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MCC — Matthews-ov koeficijent korelacije
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PREDGOVOR

Podaci o vozilu dobiveni tijekom provodenja tehni¢kog pregleda, odnosno tijekom
obveznog procesa u sklopu kojeg se vozilo podvrgava nizu tehnickih ispitivanja radi
provjere tehniCke ispravnosti pojedinih uredaja/sklopova te vozila u cjelini,
predstavljaju vrijedan resurs informacija koje, koriStene na odgovarajuéi nacin, mogu

pridonijeti poboljSanju sigurnosti prometa na cestama.

Namjera autora ovog doktorskog rada jest da ponudi primjenjiv prediktivni model
tehnicke ispravnosti osobnih automobila temeljem rezultata tehnickih pregleda Ciji je
potencijal znanstveno dokazan, te koji s obzirom na svoju univerzalnost ima veliku
mogucnost primjene na sva vozila, a rezultati modela u smislu predikcije tehnicke
ispravnosti vozila imaju znacaj iz aspekta sigurnosti prometa na cestama i iz aspekta

gospodarstva (prodaja vozila).



PREDIKTIVNI MODEL TEHNICKE ISPRAVNOSTI VOZILA TEMELJEM
TEHNICKIH PREGLEDA

Sazetak rada

TehniCki pregled vozila djelatnost je od opceg (nacionalnog) interesa u kontekstu
provjere tehniCke ispravnosti vozila, koja ima izravni utjecaj na razinu sigurnosti
prometa na cestama. Povratna informacija glede rezultata tehni¢kog pregleda vozila,
posebno u situaciji kada se na vozilu utvrde tehniCke neispravnosti koje za posljedicu
imaju negativan rezultat vozila na tehniCkom pregledu (“pad” vozila na tehniCkom
pregledu), od iznimnog je znacCaja za proizvodaca i vlasnika/korisnika vozila, kako u
pogledu podizanja razine tehniCke ispravnosti vozila u eksploataciji, tako i u pogledu
gospodarenja istim. Cilj ovog znanstvenog istrazivanja je izraditi prediktivni model
tehnicke ispravnosti osobnih vozila temeljem rezultata tehnickih pregleda, primjenom
metoda poslovne inteligencije (rudarenja podataka, stabla odlucivanja, CHAID

algoritmi, neuronske mreze).

Klju€ne rijeci: Osobni automobil/vozilo, tehnicki pregled, tehniCka ispravnost,
prediktivni model, sigurnost cestovnog prometa

PREDICTIVE ROADWORTHINESS OF VEHICLES MODEL BASED ON
PERIODICAL TECHNICAL INSPECTIONS

Summary

Technical vehicles inspection procedure is of general (national) interest in the context
of the roadworthiness of vehicles, which has a direct impact on the security of the Road
Traffic safety. Feedback regarding the results of periodical technical inspections (PTI)
of vehicles, especially in a situation where the vehicle malfunctions are determined,
result in a negative outcome in the vehicle technical inspection, is of great importance
for the manufacturers and owners/users of vehicles, both in the context of raising the
level of roadworthiness of vehicles in exploitation and in the same context,
management. Main goal of this scientific research is to build a predictive
roadworthiness of passenger vehicles model based on the results of technical
inspections, by using methods of Business Intelligence (Data Mining, Decision trees,
CHAID algorithms, neural networks).

Keywords: personal automobile/vehicle, periodical technical inspection,
roadworthiness, predictive model, road traffic safety



1. UVOD

Sigurnost prometa na cestama je nacionalni interes RH. ,Vozilo“, odnosno njegova
tehnicka ispravnost, jedan je od tri klju¢na Cimbenika koji direktno utje€u na sigurnost
prometa na cestama, uz ,Vozaca“ i ,Cestu”. Proteklih nekoliko desetljeéa razvoj i broj
vozila na europskim prometnicama, pa tako i na hrvatskim prometnicama, poprimio je
velike razmjere. Logi¢no je da s povecanjem broja vozila u prometu dolazi i do vecCeg
broja prometnih nesreca. S obzirom da je odrZzavanje tehniCke ispravnosti vozila u
uvjetima eksploatacije od primarne vaznosti za sigurnost svih sudionika u prometu na
cestama drzava je propisala obvezu kontrole tehniCke ispravnosti vozila, odnosno

zakonski definirala sustav tehnickih pregleda i registracije vozila.

Osnovni smisao postojanja tehni¢kog pregleda vozila je uspostava periodi¢ne kontrole
tehnicke ispravnosti vozila kako bi se na taj nacin Sto je moguée bolje odrzavao
postojeci vozni park u ispravnom stanju, tj. kako bi se Sto bolje odrzavali vitalni sklopovi
i dijelovi koji utjeCu na sigurnost u prometu te kako bi se smanjio utjecaj vozila kao
jednog od tri osnovna cimbenika koji uzrokuju prometne nesrece. Uvodenjem
ispitivanja ispusnih plinova (EKO testa) smisao tehni¢kog pregleda proSiren je i na
ekolosku dimenziju, jer se uvodenjem periodiCke obveze provjere sadrzaja ispusnih
plinova utjeCe na vlasnike vozila da redovno servisiraju svoja vozila te na taj naCin za
vrijeme cjelokupnog Zivotnog vijeka vozila odrzavaju emisiju ispusnih plinova u

propisanim granicama.

Rezultat tehnickog pregleda vozila u smislu utvrdivanja njegovog tehnickog stanja,
odnosno Cinjenice je li njegova tehni¢ka ispravnost zadovoljavajucéa ili je utvrdena
jedna ili vise tehniCkih neispravnosti, predstavlja znacCajan podatak u kontekstu
sigurnosti cestovnog prometa. Od posebnog (direktnog) znacaja u kontekstu sigurnosti
cestovnog prometa jest negativni rezultat tehni¢kog pregleda vozila, odnosno situacija
u kojoj vozilo “pada” na tehni¢kom pregledu zbog utvrdene tehnicke neispravnosti ili
vise njih (8to u sluCaju da se ne radi o prvoj registraciji vozila za posljedicu ima
neproduljenje valjanosti prometne dozvole vozila), zbog ¢ega predmetno vozilo vise

ne smije sudjelovati u prometu na cestama (sve dok se predmetne tehniCke



neispravnosti ne otklone, odnosno dok se tehnitka ispravnost predmetnog vozila

ponovno ne utvrdi u sklopu tehni¢kog pregleda).

Medutim, postoji potreba tranzicije rezultata tehni¢kih pregleda vozila iz konteksta
podataka u kontekst visokovrijednih informacija s dimenzijom predikcije, ¢ime ¢e se
dodatno potencirati njihov zna¢aj ne samo iz aspekta sigurnosti prometa na cestama

nego i iz drugih aspekata, Sto je i tema ovog doktorskog rada.

TehniCki podaci o vozilima koja su pristupila tehni¢kim pregledima te rezultati tehnickih
pregleda vozila, strukturirani u vidu velikih baza podataka, predstavljaju veliki
potencijal za analizu tehniCke ispravnosti vozila kako u kontekstu sigurnosti prometa

na cestama, tako i u kontekstu prodaje vozila (marketinski kontekst).

U kontekstu navedenih €injenica definiran je problem istrazivanja:

Analiza rezultata tehniCkih pregleda vozila [1], u pravilu se svode na izvjeStajnu
statisticku obradu podataka iz koje ne proizlaze relevantne informacije u pogledu
predikcije tehnicke ispravnosti vozila.

Sukladno problemu istrazivanja definiran je predmet istrazivanja:

Predmet istrazivanja predstavljaju rezultati tehni¢kih pregleda osobnih (kategorija M1,
prema homologacijskoj klasifikaciji Europske unije [2], [3]) automobila (cca 1.400.000
vozila godisnje), koja su pristupili tehnickom pregledu u razdoblju od 01.01. do 31.12.
2009. godine, odnosno u razdoblju od 01.01. do 31.12. 2010. godine, strukturirani od
strane HAK-a u vidu informatiCke baze podataka.

Hipoteza i cilj istrazivanja:

Kroz istrazivanje se dokazuje hipoteza istrazivanja da je, na temelju nacela poslovne

inteligencije, putem uporabe metoda rudarenja podataka i stabla odlu€ivanja, a nakon



kompetentnog tumacenja dobivenih rezultata, moguce otkriti zakonitosti medu
promatranim varijablama, odnosno na temelju postoje€eg stanja predvidjeti buduce
stanje.

Cilj ovog istrazivanja jest izrada teorijski utemeljenog modela za predvidanje tehnicke
ispravnosti osobnih automobila temeljem rezultata tehnickih pregleda i temeljem
tehnickih karakteristika osobnih automobila. Konacni cilj predstavlja razvoj mehanizma
za pruzanje povratnih informacija iz procesa tehni¢kog pregleda osobnih automobila -
posebno u situaciji kada se na osobnom automobilu utvrde tehni¢ke neispravnosti koje
za posljedicu imaju negativan rezultat osobnog automobila na tehni¢kom pregledu —
drzavnim tijelima nadleznim za sigurnost cestovnog prometa, proizvodacima
automobila (Cime se stvaraju preduvjeti za provodenje projektne modifikacije na
automobilima u cilju postizanja boljih sigurnosnih i ekoloskih karakteristika, odnosno
radi podizanja kvalitete automobila) te vlasnicima/korisnicima osobnih automobila
(Cime se stvaraju preduvjeti za donoSenje optimalne odluke glede nabave osobnog
automobila, te objektivne i utemeljene informacije u kontekstu odrzavanja osobnog
automobila), posljedice ¢ega je u konacnici podizanje razine tehniCke ispravnosti

osobnog automobila te sigurnosti prometa na cestama.

Dosada$nja istrazivanja:

Izrada prediktivnin modela koji se temelje na metodama poslovne inteligencije
(rudarenja podataka), rasprostranjena je u nizu znanstvenih podruc¢ja kao Sto su
medicina, obrazovanje, ekonomija, kriminalistika, itd. U sklopu ovog rada dan je osvrt
na neka od provedenih istrazivanja s posebnim naglaskom na univerzalni aspekt

metodologije izrade prediktivnih modela.

Autor ovog rada u procesu istrazivanja literature iz predmetnog podrucja, uklju€ujuci
pretragu baze znanstvenih radova Science Direct, nije naiSao na znanstvene radove
iz podrucja tehnickih pregleda vozila, odnosno znanstvene radove u sklopu kojeg su
istrazivani prediktivni modeli tehniCke ispravnosti vozila temeljem rezultata tehnickih

pregleda.



Medutim, provedena su odredena stru€na istrazivanja u kontekstu tehni¢ke ispravnosti

vozila, u sklopu kojih su koristene klasicne statisticke metode.

Bilprovningen, Svedska organizacija ovlastena za provodenje tehniCkih pregleda
vozila, provela je istrazivanje [4] u sklopu kojeg je ocijenjeno 138 tipova osobnih
automobila u ovisnosti o zabiljezenim tehniCkim neispravnostima tijekom tehnickog
pregleda, te u ovisnosti o povratnim informacijama korisnika vozila prikupljenih od
strane Svedske agencije za zastitu potro$aca te direktno od samih korisnika vozila
putem internetskog upitnika. Analiziraju se vrijednosti postotnih iznosa tehnickih
neispravnosti po pojedinom tipu osobnog automobila unutar sljedeéih kategorija
tehnickih neispravnosti:

- tehnicke neispravnosti kao posljedica tipa osobnog automobila (neispravnosti za koje
se s velikom sigurnoSéu moze pretpostaviti da nisu uzrokovane neprimjerenim
odrzavanjem vozila od strane korisnika vozila, odnosno neispravnosti za koje se moze
pretpostaviti da su posljedica projektiranja vozila ili materijala upotrebljenog u
konstrukciji predmetnog sklopa/dijela vozila),

- tehnicke neispravnosti kao posljedica neadekvatnog odrzavanja osobnog automobila
od strane korisnika vozila (neispravnosti na Ciji nastanak korisnik vozila ima veliki
utjecaj),

- tehniCke neispravnosti u pogledu ekologije (sastav ispusnih plinova).

Na temelju rezultata tehnickih pregleda svih osobnih automobila odreduje se vrijednost
tzv. op¢eg prosjecnog osobnog automobila u smislu njegovih karakteristika. Do ocjene
pojedinog tipa osobnog automobila dolazi se na osnovu usporedbe postotnih iznosa
tehnickih neispravnosti po kategorijama tehnickih neispravnosti tog tipa osobnog
automobila s postotnim iznosima tehniCkih neispravnosti tzv. opéeg prosjecnog

osobnog automobila.

ADAC (njem. Allgemainer Deutscher Automobilclub), njemacki nacionalni autoklub,
proveo je istrazivanja [5], [6], [7] i [8] u svezi s tehniCkim neispravnostima na osobnim
automobilima (te mini busevima i lakim teretnim vozilima) detektiranim tijekom
pruzanja intervencija u sklopu pomoci na cesti. Osobni automobili podijeljeni su prema
veli€ini/vrijednosti, te prema godinama proizvodnje, u pet kategorija: mikro automobili,

mali automobili, automobili srednje niZze klase, automobili srednje klase i automobili



srednje viSe klase. TehniCke neispravnosti podijeljene su u Cetrnaest kategorija, u
ovisnosti u skupini sklopova/uredaja na kojima su iste detektirane. Na temelju
podataka o detektiranim tehnickim neispravnostima na osobnim automobilima tijekom
pruzanja intervencija u sklopu pomoéi na cesti, odreduje se prosjeCna vrijednost
osobnog automobila za pojedinu kategoriju osobnog automobila. Svaki pojedini tip
osobnog automobila ocjenjuje se na osnovu usporedbe s prosjeCnom vrijednoS¢u za

pojedinu kategoriju osobnog automobila.

Europska komisija (glavno izvrsno tijelo koje de facto predstavlja Vladu Europske
unije) je u srpnju 2012. godine pokrenula inicijativu za promjene u legislativi Europske
unije koja se odnosi na podrucje tehnickih pregleda, pod nazivom "Cestovna sigurnost:
Paket valjanosti za sudjelovanje u cestovnom prometu - StroZi tehnicki pregled vozila
radi spaSavanja zivota" (engl. Road Safety: The Roadworthiness Package - Tougher
vehicle testing rules to save lives). Predmetna inicijativa za posljedicu bi imala
postrozavanje standarda tehnickog pregleda vozila u nizu segmenata (ciklus obveznog
tehni¢kog pregleda vozila, kriteriji za utvrdivanje tehni¢kih neispravnosti na vozilima,
kriteriji za osoblje koje provodi tehniCke preglede vozila, kriteriji za uredaje pomocu
kojih se provode tehniCka ispitivanja na vozilima tijekom tehnickog pregleda, itd.). Za
potrebe predmetne inicijative Europska komisija izradila je analizu stanja i postojece
legislative Europske unije iz podrucja tehnickih pregleda vozila [9], u sklopu koje su
izneseni argumenti za postroZzavanje standarda. Navedeni argumenti temelje se na
sljede¢im podacima (podrucje Europske unije):

- pet mrtvih osoba na europskim prometnicama svakog dana u prometnim nesrecama

koje su povezane s tehni¢kim neispravnostima na vozilima,

tehniCke neispravnosti na vozilima (osim motocikala) uzrokuju 6% prometnih nesreca
S procijenjenim posljedicama od 2.000 poginulih osoba godisnje,

- tehniCke neispravnosti na motociklima uzrokuju 8% prometnih nesre¢a u kojima
sudjeluju motocikli,

- 10% vozila u prometu u Ujedinjenom Kraljevstvu i SR Njemackoj u odredenom
trenutku eksploatacije (voznje) ima odredenu tehniCku neispravnost zbog koje
predmetno vozilo ne bi "proslo" tehnicki pregled,

- viSe od 36.000 prometnih nesreca (Sto je u financijskom kontekstu procijenjeno na

5,6 milijardi Eura) uvjetovano je tehni¢kim neispravnostima na vozilima.



Europska komisija se u kontekstu prethodno iznesenih podataka poziva na istrazivanja
provedena od strane CITA-e (franc. Comité international de l'inspection technique
automobile), medunarodne asocijacije organizacija koje provode tehnicki pregled
vozila [10], Ministarstva za transport Ujedinjenog Kraljevstva [11], Drzavnog zavoda
za statistiku SR Njemacke [12], te DEKRA-e [13] i [14], itd.

Takoder, autor ovog rada je u procesu istrazivanja literature, uklju€ujuci pretragu baze
znanstvenih radova Science Direct, naiSao na nekoliko znanstvenih radova koji se
bave tehniCkom ispravnosScu vozila i ostalim aspektima sigurnosti u Sirem kontekstu

prometa na cestama.

Prema [15], na podrucju Juzne Afrike provedeno je istrazivanje o utjecaju tehnickih
neispravnosti na vozilima na nastanak prometnih nesreca. lzvrSena je analiza
podataka o prometnim nesre¢ama prikupljenih od strane nadleznih tijela, te podataka
prikupljenih direktnim terenskim istrazivanjem putem cestovne kontrole tehniCke

ispravnosti vozila.

U pogledu istrazivanja koje je predmet ovog rada indikativno je istrazivanje [16]
provedeno od strane katedre za industrijsko inzenjerstvo fakulteta (ISIK University,
Faculty of Engineering) u Istanbulu, Turska, koje se bavi analizom tehnickih
neispravnosti osobnih automobila u funkciji modeliranja jamstvenog roka. U
predmetnom istrazivanju posebno se istiCe pouzdanost kao jedan od najvaznijih
atributa proizvoda (automobila) za potencijalne potroSace, prilikom njihovog donosenja
odluke o kupnji odredenog proizvoda (automobila) izmedu niza razli€itih alternativnih
ponuda. Naglasena je danasnja praksa vecine proizvodaCa, koja je uvjetovana
intenzivnim konkurentskih uvjetima na trZistu, da za svoje automobile nude znacajno
dulje jamstvene rokove od onih zakonski minimalno propisanih (od 2 do 3 godine,
ovisno o drzavi u kojoj se prodaja vrsi). Veéina proizvodaCa automobila upravo
produljenje jamstvenog roka koristi kao marketinsko orude za prodaju, pa se tako
navodi da je proizvoda¢ Hyundai produzio jamstveni rok za svoje automobile
namijenjene americkom trziStu s 5 godina/100.000 milja na 10 godina/100.000 milja,
te da je proizvodaC Honda produzio jamstveni rok za svoje automobile namijenjene
turskom trzistu s 3 godina/100.000 km na 6 godina/150.000 km.



Nadalje, u predmetnom istrazivanju [16] se konstatira da prodaja rabljenih automobila
u vecini razvijenih zemalja predstavlja izrazito veliki udio u sklopu ukupnog
automobilskog trziSta pa se tako navodi podatak o 11 milijuna prodanih novih
automobila (osobni i laki teretni automobil) za razliku od 36,5 milijuna prodanih
rabljenih automobila, u Sjedinjenim ameriCkim drzavama u 2008 godini. Posebno se
istiCe Cinjenica da pitanje jamstvenog roka (te pitanje opCe pouzdanosti kupnje
rabljenog automobila, koja u pravilu nije upitna kod kupnje novog automobila) u
kontekstu prodaje rabljenih automobila ima jo$ veéi znacaj nego u kontekstu prodaje
novih automobila, s obzirom da kod prodaje novih automobila postoji zakonska obveza
u svezi minimalnog jamstvenog roka, dok kod prodaje rabljenih automobila takva
obveza ne postoji. Kod prodaje rabljenih automobila pitanje jamstvenog roka u
potpunosti ovisi isklju€ivo o prodajnoj politici prodava¢a automobila (pod prodavacem
automobila podrazumijeva se isklju€ivo pravna osoba koja je registrirana za djelatnost

prodaje rabljenih automobila).

Nadalje, u predmetnom istrazivanju [16] se posebni znacaj pridaje proraCunavaniju
troSkova jamstva u funkciji modeliranja optimalnih rokova jamstva, s obzirom na
Cinjenicu da prodavaci rabljenih vozila s jedne strane moraju voditi raCuna o svojoj
konkurentnosti na trziStu (Sto podrazumijeva Sto je moguce dulji jamstveni rok za
prodani automobil), a s druge strane moraju voditi racuna o isplativosti poslovanja. U
tom kontekstu navodi se niz istrazivanja [17], [18], [19], [20] i [21] koja se bave
analizom financijskog i tehnickog aspekta (tehnicCki aspekt podrazumijeva nastanak
neispravnosti na proizvodu, u funkciji starosti i razine eksploatacije proizvoda)
predmetne problematike. Nadalje se navodi nekoliko modela (politika) jamstava koji se
primjenjuju u praksi te koji podrazumijevaju razli€ite opcije na relaciji prodavac vozila -
potrosac. KljuCni aspekt za optimalno proraCunavanje troSkova jamstva rabljenih
automobila, a time posljedi¢no i za optimalno modeliranje rokova jamstva, predstavlja
razina vjerodostojnosti, odnosno kvaliteta podataka o tehni¢kim neispravnostima na

automobilima, u funkciji starosti i razine eksploatacije automobila.

U konacnici, autor ovog rada je u procesu istrazivanja literature, uklju€ujuci pretragu
baze znanstvenih radova Science Direct, naiSao na nekoliko znanstvenih radova iz

drugih znanstvenih podrucja (medicina, ekonomija, kriminalistika, obrazovanje, itd.) u



sklopu kojih je obradena metoda stabla odlu€ivanja i CHAID algoritam. Predmetni

znanstveni radovi su opisani u sklopu ovog rada, a posebno u toc€ci 3.3.1.2.

Metodologija i plan istrazivanja primijenjeni u ovom radu:

Tijekom istrazivanja postavljenog problema i izrade ovog rada upotrijebljene su

metode:

komparacije (usporedivanje prikupljenih podataka i informacija),

analize i sinteze (analiziranje prikuplijenih podataka i informacija, te
interpretacija dobivenih rezultata),

kompilacije (koriStenje poznatih matematickih algoritama te programskih
aplikacija),

modeliranje  (izradivanje prediktivnog modela tehniCke ispravnosti
vozila/osobnih automobila).

Plan istrazivanja u provedbenom aspektu podrazumijeva tri temeljne faze istrazivanja:

1.faza - metodom Pareto analize primijenjenom na rezultate tehnickih pregleda onih

osobnih automobila kod kojih su u navedenom razdoblju utvrdene tehnicke
neispravnosti radi ¢ega su ista zabiljezila negativan rezultat na tehniCkom
pregledu (cca 310.000 osobnih automobila), doSlo se do spoznaje o
trgovackim markama i tipovima osobnih automobila koji dominiraju u

kontekstu utvrdene tehnicke neispravnosti.

2.faza — uporabom metoda poslovne inteligencije (rudarenje podataka, stabla

odluCivanja, CHAID algoritmi, neuronske mreze) na rezultate tehnickih
pregleda onih trgovackih marki i tipova osobnih automobila koji su u sklopu
1. faze metodom Pareto analize utvrdeni kao kljuéni, doslo se do predikcije
tehniCke ispravnosti ciljane skupine osobnih automobila u buduc¢em

razdoblju.



3.faza — interpretacija rezultata istraZivanja — spoznaja o kriticnim trgovackim markama
I tipovima osobnih vozila, odnosno spoznaja o parametrima kritiCnosti glede

tehniCke neispravnosti.

Ocekivani znanstveni doprinos istrazivanja:

Ocekivani znanstveni doprinos istraZivanja podrazumijeva dokazivanje potencijala
primjenjivosti izradenog modela u predikciji tehni¢ke ispravnosti osobnih automobila,
temeljem rezultata tehnickih pregleda i tehnickih karakteristika osobnih automobila, a
radi podizanja razine sigurnosti prometa na cestama. OCekuje se da Ce rezultati
istraZzivanja pokazati da postoji prepoznatljiv odnos izmedu promatranih podataka, a
primjena odabranih metoda daje uvid u potencijal njihove primjene u kontekstu
sigurnosti prometa na cestama te omogucava jasniju spoznaju o korelacijama podrucja

koja su predmet ovog istrazivanja.



2. TEHNICKI PREGLEDI VOZILA
2.1. SUSTAV TEHNICKIH PREGLEDA VOZILA U RH

TehniCki pregled vozila, kao djelatnost od opéeg interesa, propisana je ¢lankom 255.
Zakona o sigurnosti prometa na cestama (Narodne novine 67/2008, 74/2011, 80/2013,
92/2014) (u daljnjem tekstu — Zakon) [22], dok je kao nadlezno tijelo drzavne uprave
za predmetnu djelatnost odredeno Ministarstvo unutarnjih poslova (u daljnjem tekstu
— MUP).

Ministar unutarnjih poslova, u
suglasnosti s ministrom nadleznim za
poslove prometa donosi propise o

tehniCkim pregledima vozila. Temeljni

o sigurnosti

podzakonski propis iz podrucja tehnickih prometa

na cestama
(NN 67/2008)

=2 MINISTARSTVO
; UNUTARNJIH

POSLOVA

pregleda vozila predstavlja Pravilnik o

tehnickim pregledima vozila (Narodne
novine 148/2008, 36/2010, 52/2013,

111/2014, 122/2014).

a ) (3 ]
PRAVILNIK RJESENJE
o lEhFiEk'lm © ovlad¢ivanju
Takoder, ministar unutarnjih poslova, na " vozila “ poslova.
(NN 148/2008) javne ovlasti
osnovu rezultata javnog natjeCaja a
temelijem ¢&lanka 273. Zakona, donosi E%ﬁ?-ORSGTN‘{ZCKSJAgMB
rjeSenje o ovlaS€ivanju  stru¢ne "
donosi
organizacije za poslove organiziranja i '
a I a ]

jedinstvenog  provodenja  tehnickih

Opéi| Op( Opci akti

pregleda vozila, organiziranja poslova

registracije vozila u stanicama za
A . - _ STANICE ZA
tehnicki pregled vozila (u daljnjem tekstu TEHNICKI PREGLED VOZILA

- STP) i izdavanja pokusnih plo€ica, kao

Javne oviast. Slika 2.1. Shematski prikaz sustava

tehni¢kog pregleda vozila u RH
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Centar za vozila Hrvatske d.d. (u daljnjem tekstu - CVH) i Hrvatski autoklub (u daljnjem
tekstu - HAK) predstavljaju struénu organizaciju iz ¢lanka 273. Zakona temeljem

RjeSenjal ministra unutarnjih poslova.

Na slici 2.1. prikazana je temeljna legislativa i nositelji sustava tehnickih pregleda u
RH.

CVH i HAK su, temeljem Clanka 273. Zakona, donijeli niz opCih akata kojim su uredili

odnose od interesa za jedinstveni sustav tehnickih pregleda i registracije vozila:

e Pravilnik o struénom nadzoru nad radom stanica za tehni¢ki pregled vozila
(Narodne novine 33/2009, 1/2012, 6/2012),

e Pravilnik o normativima rada i jedinstvenim elementima vrednovanja rezultata
rada u stanicama za tehnicki pregled vozila (Narodne novine 33/2009),

e Pravilnik o uvjetima koje mora ispunjavati stanica za tehnicki pregled vozila
(Narodne novine 33/2009),

e Pravilnik o informati¢kom sustavu i jedinstvenomu programskom rjeSenju za
obradu podataka o tehnickim pregledima i registraciji vozila u stanicama za
tehnicki pregled vozila (Narodne novine 33/2009).

Sukladno odredbama op¢ih akata HAK obavlja poslove stru¢nog nadzora nad radom

STP, dok CVH obavlja ostale stru¢no-tehnicke poslove.

MUP obavlja upravni i inspekcijski nadzor nad radom STP sukladno &lanku 268.
Zakona, te nadzor nad zakonitoS¢u opcih akata kao i upravni i inspekcijski nadzor nad

radom stru€ne organizacije sukladno ¢lanku 273. Zakona.

U sustavu tehnickih pregleda vozila u 2015. godini posluje 169 STP (146 STP u 2009.
i 2010. godini).

1 RjeSenje o davanju javnih ovlasti struénim organizacijama za obavljanje poslova organiziranja i jedinstvenog
provodenja tehniCkih pregleda vozila, organiziranja poslova registracije vozila u stanicama za tehni¢ke preglede

vozila i izdavanja pokusnih plocica, od dana 05. kolovoza 1993. godine, broj: 511-01-72-7693/7-93.



Sukladno Pravilniku o tehni¢kim pregledima vozila [23], tehniCki pregled vozila mogu
obavljati samo ovlasteni struéni i kvalificirani ispitivaci, koriste¢i za to propisanu
opremu i uredaje u za tu namjenu posebno izgradenom i opremljenom radnom
prostoru — STP-u. STP je posebno izgradena i opremljena tehni¢ko-tehnoloSka cjelina,

u kojoj stru¢ni i ovlasteni djelatnici obavljaju poslove tehni¢kog pregleda vozila.

TehniCki pregled moze se obavljati izvan STP samo za traktore i vozila posebnih
tehnickih karakteristika (dimenzije, masa, itd.), te na otocima (ako na otoku ne postoji

stanica za tehnicki pregled vozila), uz prethodno odobrenje nadlezne policijske uprave.

TehniCki pregledi vozila mogu biti redovni, izvanredni i preventivni. Redovni tehnicki
pregled vozila predstavlja unaprijed propisani slijed postupaka ispitivanja ispravnosti
sklopova i dijelova vozila. Ostali tehniCki pregledi vozila, izvanredni i preventivni,
obavljaju se na istovjetan nacin kao i redovni tehnicki pregled vozila, ali samo na onim
sklopovima, odnosno dijelovima vozila koji podlijezu izvanrednom ili preventivhom

tehnickom pregledu vozila.

Za potrebe ovog rada, predmet istraZivanja su redovni tehnicki pregledi osobnih
automobila (kategorija M12), izvrSeni u razdoblju od 01.01. do 31.12.2009. godine,
odnosno u razdoblju od 01.01. do 31.12.2010. godine.

Na slikama 2.2. i 2.3. prikazano je kretanje osobnog automobila po tehnoloskoj liniji
stanice za tehniCki pregled vozila tijekom tehniCkog pregleda, te pojedine faze
predmetnog procesa. Valja napomenuti da se u izlozenom primjeru radi o
reprezentativnom tehni¢kom pregledu osobnog automobila, odnosno naj¢eséem tijeku
tehnickog pregleda osobnog automobila u smislu redoslijeda provodenja pojedinih
faza, odnosno radnji. Redoslijed provodenja pojedinih faza, odnosno radnji tehnickog
pregleda osobnog automobila (kao i tehniCkih pregleda drugih vrsta vozila) moZze biti
razli€it u razliCitim stanicama za tehnicki pregled vozila, kao i raspored ispitnih uredaja

i opreme na tehnoloskoj liniji.

2 Sukladno ¢lanku 2. Pravilnika o tehni¢kim uvjetima vozila u prometu na cestama (Narodne novine 51/2010,
84/2010, 145/2011, 140/2013, 85/2014) osobni automobil kategorije M1 jest motorno vozilo za prijevoz osoba koje

osim sjedala za vozaca ima jo$S najviSe 8 sjedala.
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Slika 2.2. Shematski prikaz kretanja osobnog automobila po tehnolosko;j liniji

TehniCki pregled osobnog automobila moze se podijeliti u osam faza — identifikaciju
(A), pregled motornog prostora (A), pregled vanjstine (A), pregled unutrasnjosti (A),
mjerenje performansi ko¢nog sustava (B), pregled donjeg postroja (C), provodenje

EKO testa i kontrola ko¢ne tekucine (D), te pregled i mjerenje performansi svjetala (E).

Tijekom redovnog tehniCkog pregleda osobnog automobila obvezno se kontrolira
ispravnost uredaja/sklopova (17 cjelina) i njihovih dijelova (134 pozicije).

Cinjenica koja je specifiéna za sustav tehnickih pregleda RH i koja se direktno reflektira
na postavke istrazivanja koje je predmet ovog rada, kako u idejnom tako i u
provedbenom aspektu, proizlazi iz odredbi Clanka 21. Pravilnika o tehni¢kim

pregledima vozila [23] u kojima je propisano da neispravnost uredaja/sklopova,

v ¥ ———— . E— ]
I e L E%
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odnosno njihovih dijelova, predstavlja razlog za ne-prolazak (“pad”) predmetnog vozila

(osobnog automobila) na tehnickom pregledu.

Pozicija
Faza TP-a vozila na
tehnol. liniji

Redni broj
faze TP-a

o0

1. IDENTIFIKACIJA
2 PREGLED MOTORNOG
' PROSTORA
3. PREGLED VANJSTINE
4. PREGLED UNUTRASNJOSTI
5 MJERENJE PERFORMANSI
i KOCIONOG SUSTAVA
6 \I G _IC"
7 EKO TEST |
. KOCIONA TEKUCINA
8 PREGLED SVJETALA |
. MJERENJE PERFORMANSI

ZAVRSETAK

(16

Slika 2.3. Slijed faza procesa tehnickog pregleda vozila

Specifi€nost navedenih odredbi ocituje se u Cinjenici da tehniCke neispravnosti na
uredajima/sklopovima, odnosno njihovim dijelovima koje su razlog za ne-prolazak
(“pad”) predmetnog vozila (osobnog automobila) na tehniCkom pregledu nisu
stupnjevane, odnosno bilo kakva tehniCka neispravnost (tehniCka neispravnost bilo
kojeg stupnja) uvjetuje “pad” predmetnog vozila (osobnog automobila) na tehniCkom

pregledu.
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Nadalje, istim odredbama navedenog Pravilnika propisano je da vozilo (osobni
automobil) kod kojeg je tehniCka neispravnost utvrdena na bilo kojem od 134 dijelova
uredaja/sklopova, osim na parkirnim svijetlima, svijetlima registracijske ploCice i zutim
rotacijskim ili treptavim svijetlima (drugim rijeCima, prakticki na svim dijelovima
uredaja/sklopova koji se na vozilu/osobnom automobilu kontroliraju), za posljedicu ima

“pad” na tehni¢kom pregledu.

lako se opcenito moZe konstatirati da je tehniCki pregled vozila u RH u smislu
operativhog procesa uskladen s legislativom Europske unije koja propisuje predmetno
podruCje to nije sluCaj u kontekstu definiranja tehnickih neispravnosti, odnosno
definiranja situacija koje za posljedicu imaju ne-prolazak (“pad”) vozila na tehni¢kom
pregledu.

Naime, u sklopu legislative Europske unije koja se odnosi na podrucje tehnickih
pregleda vozila tehniCke neispravnosti uredaja/sklopova odnosno njihovih dijelova su
stupnjevane u ovisnosti o karakteristikama istih u kontekstu procijenjene razine
utjecaja na sigurnost prometa na cestama, o Cemu ¢e posebno biti rije¢i u nastavku

ovog rada.

Odredbama cClanka 256. Zakona [22] propisan je obvezni ciklus redovnog tehni¢kog
pregleda vozila (tzv. 0/2/1/1/1... ciklus). Nova vozila moraju biti podvrgnuta tehnickom
pregledu tijekom mjeseca u kojem istjeCe rok od 24 mjeseca od prvog tehnickog
pregleda (“nulta” godina). Vozila stara dvije ili viSe godina moraju biti podvrgnuta
tehniCkom pregledu tijekom svakog 12. mjeseca od posljednjeg redovnog tehni¢kog

pregleda.



2.2. TEHNICKI PREGLEDI VOZILA U KONTEKSTU
ZAKONODAVSTVA EUROPSKE UNIJE

Propisi Europske unije koji se odnose na podrucje tehnickih pregleda podrazumijevaju
dvije cjeline:
e klasi¢ni“ tehniCki pregled vozila koji podrazumijeva kontrolu tehnicke
ispravnosti vozila u stanicama za tehnicki pregled vozila,

e cestovnu kontrolu tehniCke ispravnosti gospodarskih vozila.

Nacelno, postoje dvije vrste propisa — direktive (engl. Directives) i preporuke (engl.

Recommendations).

Direktive se dijele u dvije kategorije:

1. Osnovne direktive Europskog parlamenta i VijeCa Europske unije,
2. Dopunske (amandmanske) direktive Europske komisije.

Na slici 2.4. prikazana je dinamika donosenja propisa iz podrucja ,klasi¢nog“ tehnic¢kog

pregleda vozila.

Osnovna direktiva koja je trenutno na snazi (navedenoj direktivi su iz novijeg doba
prethodile osnovne direktive iz 1996. i 2009. godine) iz podrucja ,klasi¢nog“ tehnic¢kog
pregleda vozila jest direktiva iz 2014. godine (engl. Directive 2014/45/EU of the
European Parliament and of the Council of 3 April 2014 on periodic roadworthiness

tests for motor vehicles and their trailers and repealing Directive 2009/40/EC).

Osnovna direktiva iz 1996. godine nadopunjavana je nizom dopunskih direktiva i to
uglavnom u kontekstu ispitivanja Stetnih sastojaka ispusnih plinova:

o Commission Directive 1999/52/EC of 26 May 1999,

o Commission Directive 2001/9/EC of 12 February 2001,
o Commission Directive 2001/11/EC of 14 February 2001,
o Commission Directive 2003/27/EC of 3 April 2001.



Usvajanjem osnovne direktive iz 2009. godine (Directive 2009/40/EC of the European
Parlament and of then Council of 6 May 2009 on roadworthiness tests for motor
vehicles and their trailers) sve prethodne direktive stavljene su van snage. Osnovna

direktiva iz 2009. godine nadopunjena je dopunskom direktivom:

o Commission Directive 2010/48/EU of 5 July 2010 adapting to
technical progress Directive 2009/40/EC of the European
Parlament and of the Council roadworthiness tests for motor

vehicles and their trailers.

Takoder, osim navedene dopunske direktive, Europska komisija je po prvi puta bila

donijela i preporuku, kojom se na operativnoj razini razradivala predmetna direktiva:

o Commission Recommendation 2010/378/EU of 5 July 2010 on the
assessment of defects during roadworthiness testing in
accordance with Directive 2009/40/EC of the European Parlament
and of the Council of 6 May 2009 on roadworthiness tests for
motor vehicles and their trailers.

Osnovnom direktivom 2009/40/EC, te njezinom nadopunom 2010/48/EU, Europska
komisija bila je definirala proces tehni¢kog pregleda vozila u provedbenom smislu, te
su bile utvrdene stavke (u smislu uredaja/sklopova i njihovih dijelova) na vozilu koje

podlijeZzu obveznoj kontroli tijekom tehnickog pregleda.

Putem preporuke 2010/378/EU Europska komisija je bila definirala smjernice za
ocjenjivanje (stupnjevanje) nedostataka (u tri stupnja znacaja) odnosno tehnickih
neispravnosti utvrdenih na vozilima u sklopu kontrole uredaja/sklopova i njihovih

dijelova tijekom tehnickog pregleda.
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Slika 2.4. Shematski prikaz slijeda direktiva EU iz domene tehniCkih pregleda vozila

Usvajanjem nove osnhovne direktive iz 2014. godine (Directive 2014/45/EU of the
European Parliament and of the Council of 3 April 2014 on periodic roadworthiness
tests for motor vehicles and their trailers and repealing Directive 2009/40/EC) [24] sve

prethodne direktive stavljene su van snage.

Direktiva iz 2014. godine donijela je niz znacajnih novosti u sustav tehnickih pregleda
vozila Europske unije, te su u sklopu iste definirani i krajnji rokovi do kojih su drzave
Clanice Europske unije predmetne novosti obvezne implementirati u nacionalna
zakonodavstva u podrucju tehnickih pregleda vozila. Neke od znacajnijih novosti su

sljedece:

- uvodi se obvezan tehniCki pregled za traktore (T5 kategorija) Cija je najveéa
brzina veca od 40 km/h i koji se uglavhom koriste na javnim cestama u
komercijalne svrhe cestovnog prijevoza tereta,

- uvodi se mogucnost slobodnog izbora metoda ispitivanja ispusnih plinova
(metoda sondom ili OBD metoda) za vozila s Euro 6 motorima,

- omogucava se drzavama cClanicama da u sklopu nacionalnih zakonodavstava
propiSu obvezan tehnicki pregled vozila u situacijama kada su nakon prometnih

nesreca osteceni glavni sigurnosni dijelovi vozila (kotaci, ovjes, zracni jastuci,
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upravljac, kocnice, itd.), kada su sigurnosni i okoliSni sustavi i dijelovi vozila
promijenjeni ili preinaceni, kada dode do promjene imatelja potvrde o registraciji
vozila, kada vozila dosegnu prijedenu kilometrazu vecu od 160.000 km,
odnosno u situacijama kada je sigurnost prometa na cestama ugrozena,
propisuje se obvezna kategorizacija utvrdenih tehnickih neispravnosti na vozilu
po skupinama, u skladu s njihovim intenzitetom (stupnjem znacaja) odnosno u
skladu s razinom njihovog negativhog utjecaja na sigurnost prometa na
cestama,

propisuje se obvezno uvodenje sustava obu€avanja osoblja stanica za tehnicki

pregled vozila (nadzornici tehniCke ispravnosti vozila).

Krajnji rok za provedbu prethodno navedenih novosti je 20. svibanj 2018.

obvezuje se Europska komisija glede izrade analize o uvodenju obveznog
tehnickog pregleda lakih prikolica i vozila s dva i tri kotaca.

Krajnji rok za provedbu prethodno navedene novosti je 30. travanj 2019.

obvezuje se Europska komisija glede izrade europske elektroni¢ke platforme s
tehnickim informacijama o vozilima (podaci o tehni¢kim pregledima, prijedenoj
kilometrazi, homologaciji, itd.) s ciliem razmjene podataka u sklopu koje cCe se i
proizvodaci vozila obvezati za davanje takvih podataka besplatno ili po

razumnoj cijeni.

Krajnji rok za provedbu prethodno navedene novosti je 30. travanj 2020.

uvodi se sustav elektronickog prijenosa rezultata tehnickih ispitivanja.

Krajnji rok za provedbu prethodno navedene novosti je 20. svibanj 2021.

propisuju se minimalni zahtjevi za objekte stanica za tehnicCki pregled vozila,

uredaje i opremu,

propisuje se obvezno uvodenje sustava stru¢nog nadzora nad radom stanica

za tehnicki pregled vozila i minimalni zahtjevi za nadzorna tijela.



Krajnji rok za provedbu prethodno navedenih novosti je 20. svibanj 2023.

Za potpuno sagledavanje zakonodavnog sustava Europske unije potrebno je uzeti u
obzir Cinjenicu da legislativa Europske unije, konkretno, direktive Europskog
parlamenta i Vije¢a propisuju minimalne zahtjeve koje pojedina drzava ¢lanica mora
ispuniti u kontekstu predmetnog podrucja, u ovom slucaju tehnickih pregleda i
registracije vozila, dok je istovremeno, svakoj drzavi Clanici ostavljen prostor da u
sklopu svog nacionalnog zakonodavstva nadogradi, odnosno postrozZi univerzalne
minimalne zahtjeve, uvazavajuéi svoje specificne okolnosti, tradiciju i interese (moze

se utvrditi da se takva politika ¢ak i poti€e od strane zakonodavstva Europske unije).

Sto se ti¢e utjecaja svih prethodno navedenih novosti europskog zakonodavstva u
podrucju tehniCkih pregleda vozila na hrvatski sustav tehnickih pregleda vozila valja
konstatirati da je vecCina tih novosti odavno implementirana kako u zakonodavstvu tako

i u praksi Republike Hrvatske.

Od svih navedenih znacCajnih novosti koje je donijela direktiva 2014/45/EU u hrvatski
sustav tehnickih pregleda vozila jos uvijek nije implementirana kategorizacija utvrdenih
tehnickih neispravnosti na vozilu s obzirom na procijenjeni potencijalni utjecaj tehnickih
neispravnosti na sigurnost vozila u pogledu prometa na cestama (rije€ je o identi¢noj
kategorizaciji koja je prvotno bila definira u sklopu preporuke 2010/378/EU Europske
komisije),

Predmetna kategorizacija tehniCkih neispravnosti podrazumijeva tri kategorije,
odnosno tri stupnja znacCaja tehnickih neispravnosti na vozilu utvrdenih tijekom

tehniCkog pregleda:

¢ Manje tehnic¢ke neispravnosti (engl. Minor Defects — MiD)

TehniCke neispravnosti koje nemaju presudni utjecaj na sigurnost vozila i druge
manje neispravnosti. Vozilo ne treba nuzno ponovno pregledati (u sklopu
tehniCkog pregleda), s obzirom da je razumno ocekivati da ¢e utvrdene

neispravnosti biti otklonjene bez odgadanja.



e Vece tehnic¢ke neispravnosti (engl. Major Defects — MaD)

TehniCke neispravnosti koje mogu umanijiti sigurnost vozila ili ugroziti ostale
sudionike u prometu, kao i ostale znacajnije neispravnosti. Za daljnju uporabu
vozila u prometu bez otklanjanja utvrdenih neispravnosti vaze posebni uvjeti.
Nadlezna tijela drzava Clanica moraju donijeti postupak za utvrdivanje uvjeta
pod kojima vozilo smije sudjelovati u prometu do ponovljenog uspjesSnog

tehnickog pregleda.

e Opasne tehni¢ke neispravnosti (engl. Dangerous Defects — DD)

TehniCke neispravnosti koje predstavljaju neposrednu opasnost po sigurnost
cestovnog prometa na nacin da vozilo ni pod kojim uvjetima ne smije sudjelovati
u cestovnom prometu. Drugim rije€ima, utvrdivanje ove kategorije neispravnosti
podrazumijeva trenutno isklju€ivanje iz prometa predmetnog vozila na nacin da
se istom “skinu” registarske ploCice na licu mjesta, u stanici za tehnicki pregled

vozila.

U tijeku je implementiranje predmetne kategorizacije u sustav tehnickih pregleda vozila
Republike Hrvatske i njena puna implementacija se oCekuje i prije krajnjeg zakonskog
roka, odnosno prije 20. svibnja 2018.

Nadalje, osnovnom direktivom 2014/45/EU Europska komisija propisala je obvezni
minimalni ciklus redovnog tehni¢kog pregleda vozila, u ovisnosti o kategoriji vozila. Za
vozila kategorije M1 (osobni automobil) propisan je minimalan ciklus - tzv. 4/2/2/2...
ciklus, odnosno nova vozila moraju biti podvrgnuta tehni¢kom pregledu Cetiri godine

nakon prve registracije, te nakon toga svake dvije godine.

Svakoj drzavi Clanici ostavljen je prostor da uvazavajuci svoje specificnosti (tradicija,
stanje sigurnosti cestovnog prometa, struktura voznog parka, itd.) propiSe ucestaliji

ciklus obveznog redovnog tehnic¢kog pregleda.



3. POSLOVNA INTELIGENCIJA

3.1. UVOD U POSLOVNU INTELIGENCIJU

Moderno poslovanje, koje je obiljezeno strelovitim razvojem informatiCke tehnologije
tijekom protekla dva desetljeca, uvjetovano je dinamikom trziSne utakmice, koja je

svakim danom sve intenzivnija.

Oduvijek je uspjesSno poslovanje bilo posljedica kontinuiranog donoSenja dobrih
poslovnih odluka a temeljem pouzdanih informacija koje su dobivane iz niza (ulaznih)

podataka.

Medutim, okolnosti poslovanja u prakti¢ki svakom kutku danasnjeg svijeta su se
dramati¢no promijenile. lako prethodno navedeno nacelo uspjeSnog poslovanja u
sustini vrijedi i danas, intenzivnost aktualne trziSne utakmice oCituje se u potrebi
donoSenja ispravnih poslovnih odluka u $to je moguce kraéem vremenu (Cesto u
ekstremno kratkom roku), ali temeljenih na informacijama ¢esto dvojbene pouzdanosti,
dobivenih iz ogromnih koli€ina Cesto nestrukturiranin i heterogenih podataka.
Globalizacijom svijeta, odnosno otvaranjem novih trzista - Kine, Indije, Rusije, Brazila,
itd. — stvorena je viSestruka alternativa u smislu konkurencije donedavno
dominirajuéim trzistima tzv. Zapadne Europe i SAD-a, praktiCki u svakom aspektu
poslovanja, Sto za direktnu posljedicu ima radikalizaciju globalne trziSne utakmice, koja

je u kontekstu svjetske gospodarske recesije joS izrazenija.

U takvim nepovoljnim okolnostima djelovanja pogotovo postoji potreba za poslovnim
pristupom koji jamci veliku brzinu rjeSavanja novonastalih problema, odnosno veliku
brzinu adaptacije na novonastale uvjete, veliku brzinu uc€enja novih znanja i

sposobnost stvaranja novih ideja.

Pod pojmom “poslovne inteligencije” (engl. Business Intelligence — Bl) podrazumijeva
se upravo takav poslovni pristup. U literaturi koja se bavi ovim podruc¢jem postoji

nekoliko razli¢itih definicija pojma poslovne inteligencije.



Prema [25] poslovna inteligencija predstavlja proces u sklopu kojeg se podaci iz
internih 1 eksternih izvora integriraju u svrhu generiranja relevantnih informacija
krucijalnin za donoSenje poslovnih odluka, koje za konacnu posljedicu imaju
unaprjedenje strateSke poslovne pozicije na trziStu, odnosno stvaranje prednosti na
istom. Drugim rijeCima radi se o procesu u sklopu kojeg informacije proizasle iz
prikupljenih podataka, koji su obradeni raznim alatima poslovne inteligencije, dobivaju
“strateSku” poslovnu dimenziju. Iz te perspektive proizlazi pojam tzv. inteligentne
tvrtke, odnosno one tvrtke koja koristi koncept poslovne inteligencije u cilju donoSenja
brzih i mudrijih poslovnih odluka nego $to to €ini njezina konkurencija. U tom kontekstu
kljucna je validacija informacija, a vrijednost odredene informacije proteze se u
kontinuumu, dok se njezina uporaba Siri interno u tvrtki te eksterno prema okruzenju
tvrtke (klijenti, partneri, itd.). Vrijednost odredene informacije raste s kvadratom broja
korisnika koji s njom raspolazu, umnozeno s brojem poslovnih podrucja u sklopu kojih
korisnici djeluju. Kvadrat broja korisnika proizlazi iz tzv. Metcalfe-ovog zakona mreze
prema kojem je vrijednost (racunalne) mreze direktno proporcionalna kvadratu njenih

korisnika.

Prema [26], [27], [28] 1 [29] posebno se istiCe tehnoloSki aspekt poslovne inteligencije
u smislu da koncept poslovne inteligencije podrazumijeva uporabu niza alata i tehnika
za prikupljanje, prijenos, pohranjivanje, analiticku obradu i prezentiranje podataka,
odnosno proizaslih informacija, na nacin da predmetne informacije omogucavaju

donosSenje optimalnih poslovnih odluka.

Prema [9] koncept poslovne inteligencije podrazumijeva Cetiri temeljne dimenzije:

e poslovna dimenzija — podrazumijeva odredivanje upravljackih metoda i tehnika

u kontekstu stjecanja znanja,

e funkcionalna dimenzija — podrazumijeva odredivanje funkcionalnog opsega

subjekta u kojem se provodi koncept poslovne inteligencije,

e tehnoloSka dimenzija — podrazumijeva odredivanje informacijskih alata i metoda

za izgradnju koncepta poslovne inteligencije,



e organizacijska dimenzijja - podrazumijeva metodologiju implementacije

koncepta poslovne inteligencije.

Prema [29], [30], [31] i [32] poslovna inteligencija predstavlja ranije prikriveno znanje
koje se otkriva iz operativnih, rutinski prikupljanih podataka primjenom odgovarajucih
racunsko-logi¢kih metoda, podrzanih informatickom tehnologijom. Posljedica primjene
koncepta poslovne inteligencije nije stvaranje vece koliine podataka, odnosno
informacija dobivenih njihovom obradom, vec iskljuCivo generiranje boljih, kvalitetnijih
podataka iz kojih proizlaze pouzdane informacije potrebne za donoSenje optimalnih

poslovnih odluka.

Nadalje, primijenjeni koncept poslovne inteligencije pravovremeno pruza korisnicima
samo one informacije koje su im potrebne te ih iskazuje na nacCin koji najviSe odgovora
korisnicima. Drugim rijeCima, koncept poslovne inteligencije osigurava okvir za
reduciranje kvantitete u kvalitetu, te na taj nacin potie pozitivhe sustinske promjene u

okruzenju u kojem se primjenjuje.

Pojednostavljeno, koncept poslovne inteligencije temelji se na nacelu: pravi podaci +
pravo vrileme + prava osoba (pravovremeno obradeni kvalitetni podaci interpretirani

od strane kompetentne osobe).

Prema [30], [31] i [32] uoCavaju se Cetiri osnovne kategorije kvalitete podataka koje

imaju direktni utjecaj na donoSenje poslovnih odluka:

e standardiziranost — podrazumijeva ujednacCenost u izrazu te standardizaciju

dokumenata nositelja poslovnih informacija,

e podudarnost — podrazumijeva identifikaciju podudarnih podataka iz brojnih

izvora i njihovu eliminaciju,

e verificiranost — podrazumijeva postupak usporedbe nekog podatka s poznatim

izvorom kako bi se utvrdila relevantnost tog podatka,



e potencijal proSirenja — podrazumijeva mogucnost dodavanja novih podataka

postojeCem skupu podataka.

U literaturi koja se bavi podru¢jem poslovne inteligencije, a koja je prou¢avana u sklopu
ovog rada, navode se razni procesi poslovne inteligencije. Medutim, svim tim izvorima

zajednicka je Cinjenica da proces rudarenja podataka istiCu kao krucijalni.

3.2. METODE OTKRIVANJA ZNANJA

3.2.1. Rudarenje podataka

Pod pojmom rudarenja podataka (engl. Data Mining) se, prema [30], podrazumijeva
proces pronalaZzenja zakonitosti izmedu velikog broja podataka (koji su najceSce
nestrukturirani), odnosno sustava, interaktivan i iterativan proces izvodenja i

prikazivanja korisnog, implicitnog i inovativnog znanja iz podataka.

Odnosi izmedu podataka u smislu zakonitosti, trendova i matrica ponasanja u pravilu
su skriveni, te je njihovo otkrivanje u velikim koli¢inama podataka prakticki nemoguce
uporabom tradicionalnih statistickih metoda obrade podataka kao Sto su, na primjer,

normalna, binomna i Poissonova razdioba, razni oblici regresijske analize, itd.

ZnacCaj rudarenja podataka proizlazi i iz €injenice da se radi o univerzalnom procesu
primjenjivom u Sirokom rasponu podrucja interesa — od pravnih podru€ja preko
industrijskih procesa do astronomije i medicine. DapaCe, sve metode rudarenja
podataka proiza$le su iz razliCitih podrucja kao Sto su statistika, teorija informacija,
umjetna inteligencija, itd. Njihov inicijalni razvoj zabiljezen je u zadnjim desetlje¢ima

dvadesetog stoljeCa kada je i definirana sintagma — rudarenje podataka.

U skladu s prethodno navedenim, prema [33], rudarenje podataka predstavlja
interdisciplinarni istrazivacki proces u sklopu kojeg se podrazumijeva integriranje

razli¢itih metodologija.



Prema [34] metode rudarenja su rezultat dugog procesa istrazivanja i razvoja
statistickin aplikacija. Taj proces zapoCeo je s prvim sluajevima pohranjivanja
poslovnih podataka u racunala, a nastavio se usporedno s poboljSanjima u pristupu
podacima, te, u zadnje vrijeme, s generiranjem tehnologija koje korisnicima omogucuju
navigaciju kroz podatke u realnom vremenu. Kljuéni Cimbenik glede operativne
primjene procesa rudarenja podataka u realnom (prakticnom) okruzenju proizlazi iz
Cinjenice da su tri temeljne tehnologije dosegle odgovarajuéu razinu razvoja, Sto je

prikazano na slici 3.1.:

e tehnologija za masovno prikupljanje podataka (razvoj upravljanja podacima),
e tehnologija izrade “snaznih” multiprocesorskih raCunala (razvoj racunala),
e tehnologija izrade algoritamskih programskih aplikacija za rudarenje podataka

(razvoj statistiCkih alata).

Razvoj
racunala

RUDARENJE
PODATAKA

Razvoj Razvoj
statistickih upravljanja
alata podacima

Slika 3.1. — Okvir razvoja procesa rudarenja podataka [34]

Upravo algoritamske programske aplikacije omogucéuju potpunu i kompleksnu
matematic¢ku, financijsku i statisticku obradu podataka radi analize korelacija,
trendova, itd., a u kontekstu predikcije buducih dogadaja i procesa, odnosno otkrivanja

Skrivenih znanja iz raspolozivih podataka.
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Medutim, za otkrivanje prikrivenog znanja nije presudna mocna tehnologija dostupna
u danasnje doba nego ispravna interpretacija dobivenih rezultata, od strane stru¢njaka
iz predmetnog podrucja, Sto je jedan od kljucnih Cimbenika nacela poslovne

inteligencije.

U literaturi koja se bavi podruc¢jem rudarenja podataka definirana su dva tipa rudarenja
podataka. Prema [30] i [35] razlikuje se rudarenje podataka u kontekstu verifikacije
odredene hipoteze (usmjereno rudarenje podataka), te rudarenje podataka u
kontekstu otkrivanja novih znanja. Kod rudarenja podataka u kontekstu verifikacije
odredene hipoteze cilj je izvrSiti provjeru glede utemeljenosti odredene ideje ili dojma
u pogledu znacaja korelacija izmedu odredenih podataka, dok je kod rudarenja
podataka u kontekstu otkrivanja novih znanja cilj pronaci korelacije izmedu odredenih

podataka za koje se prvotno ne pretpostavlja da postoje.

Prema [35] podrucje primjene rudarenja podataka proteze se kroz Siroki raspon

djelatnosti i to u vidu Sest skupina operacija:

e klasifikacija (tip: usmjereno rudarenje podataka) — podrazumijeva ispitivanje

karakteristika podataka te njihovo pozicioniranje u jednu od predifiniranih klasa,

e procjenjivanje (tip: usmjereno rudarenje podataka) — podrazumijeva predvidanje

vrijednosti podataka u sklopu klasifikacije istih,

e predikcija (tip: usmjereno rudarenje podataka) — identi€na operacija kao
klasificiranje ili procjenjivanje osim toga Sto se Kklasificiranje atributa

(prognoziranje) provodi s obzirom na zadanu ciljanu varijablu,

e asocijativno grupiranje (tip: rudarenje podataka u kontekstu otkrivanja novog
znanja) — podrazumijeva odredivanje asocijativnih pravila povezivanja vise

podataka,

e klasteriranje (tip: rudarenje podataka u kontekstu otkrivanja novog znanja) —

podrazumijeva klasificiranje podataka bez unaprijed odredenih klasa,



e profiliranje (oba tipa rudarenja podataka su moguca) — podrazumijeva

opisivanje interakcija medu podacima.

U literaturi koja se bavi podru¢jem rudarenja podataka, a koja je prouCavana u sklopu
ovog rada, navode se sljede¢e metode rudarenja podataka u smislu metoda koje su
najzastupljenije - Kklasine statisticke metode (klasifikacijske metode, metode
klasteriranja, regresijske metode), neuronske mreze, stabla odluivanja, metode
(asocijativnih) analiza veza i genetski algoritmi.

U ovom radu koriStena je metoda stabla odlucivanja.

3.2.2. Stabla odlucivanja

Pod pojmom “stabla odlucivanja” (engl. Decision Trees) podrazumijeva se metoda
rudarenja podataka koja za cilj ima klasifikaciju atributa s obzirom na zadanu ciljanu
varijablu, odnosno kreiranje prediktivnih (prognosti¢kih) modela, te ova metoda u
skladu s klasifikacijom s prethodne stranice primarno potpada u skupinu operacija
predikcije. Stabla odluCivanja temelje imaju u klasi¢nim statistickim metodama kao Sto
je linearna regresija, te imaju ishodiste u istom znanstvenom podrucju kao neuronske

mreze.

Prema [28], [35], [36] i [37] metoda stabla odlucivanja je od svih navedenih metoda
rudarenja podataka najlakSa za interpretaciju (metoda neuronskih mreza je
okarakterizirana kao najteza za interpretaciju) u simboliCkom i vizualnom smislu.
Stabla odluCivanja relativno su jednostavna za provodenje, jednostavna su za
shvacanje i jednostavha su za uporabu u smislu interpretacije, s obzirom na
sposobnost integriranja velikog broja prediktora u jednostavan prikaz “korak-po-korak”.
Istovremeno, stabla odludivanja integriraju razliCite oblike mjerenja — kvalitativno i
kvantitativno mjerenje. Takoder, stabla odlucivanja za razliku od vecine drugih metoda

rudarenja podataka imaju sposobnost prilagodavanja razliCitim promjenama u



ponaSanju podataka, u smislu amortiziranja raznih nepredvidenih interakcija koje

negativno djeluju na izbalansiranost i linearnost podataka.

Stabla odlucivanja pruzaju izvrsne mogucnosti kompetentnim osobama (npr.
analitiCarima, menadZerima, itd.) da predstave kompleksne situacije donoSenja
odluka, a posebno onda kada postoji moguénost da se donosSenje odluke podijeli u niz
manijih situacija odlucivanja, koje se u vremenskom slijedu naslanjaju jedna na drugu,
odnosno kada se radi o lanCano vezanim odlukama (jedna vrsta odluke proizlazi iz

donoSenja druge vrste odluke).

U skladu s prethodno navedenim proizlazi zakljuak da je stablom odlu€ivanja moguce
prikazati anatomiju izrazito kompleksnih odluka, odnosno projicirati razradu cjelokupne
situacije odluCivanja — sve raspolozive inacice odluke (na viSe razina donoSenja
odluke), povezane neizvjesnosti s mogucom provedbom svake od inacica (na svakoj
promatranoj razini) i moguci ishodi i posljedice svake od akcija koje Cine inaCice odluke

(koji se mogu kvantificirati).

Nadalje, stabla odlu€ivanja pomazu pri utvrdivanju neophodnih informacija u
odluCivanju te usmjeravaju primjenu kriterija maksimizacije oCekivane korisnosti
(informacijske dobiti) pri izboru jedne od raspolozivih inacica odluke, u skladu s
nacelom tzv. povratne indukcije. Stabla odlu€ivanja sluze kompetentnim osobama koje
donose odluku kao potpora razumijevanju osnovnog problema izbora, procjeni
raspolozivih inaCica odluke i obuhvacanju neizvjesnih dogadaja koji utjeCu na ishode i

posljedice inaCica odluke.

Stabla odluCivanja produkt su matematiCkih algoritama koji koriste razliCite nacCine
dijelienja skupina podataka u segmente u vidu grana. Stabla odluCivanja ishodiste
imaju u poCetnom, tzv. korijenskom ¢voru (engl. Root node). Naziv skupine (podrucja)
podataka koji su predmet obrade vidljiv je u korijenskom &voru kao i sadrzana
distribucija vrijednosti. Nacin grananja ispod korijenskog ¢vora, odnosno tzv. pravilo
odlucivanja (engl. decision rule) temelji se na metodi koja izdvaja medurelacije izmedu
objekta obrade (koji sluzi kao ciljano podrucje skupine podataka) i jednog ili viSe
podrucja podataka koja sluze kao inicijalna podrucja za kreiranje grana. |z vrijednosti

inicijalnih podrucja proizlazi procjena ocekivane vrijednosti u cillanom podrucju. Ciljano



podrucje joS se naziva - ishodom (engl. outcome), odzivom/odgovorom (engl.
response) ili zavisnim podruCjem (engl. dependent field), odnosno zavisnom

varijablom (engl. dependent variable).

Prema [28], na slici 3.2. grafiCki je prikazan princip stabla odlu€ivanja. Na temelju
izdvojenih medurelacija proizlazi jedno ili viSe pravila odlu€ivanja pomoc¢u kojih se
opisuju medurelacije izmedu inicijalnih (nezavisnih) varijabli i ciljanih (zavisnih)
varijabli, i to u vidu stabla odlucivanja. Stablo odlucivanja je grafi¢ki nacin interpretacije
mreze medurelacija koje egzistiraju u kontekstu inicijalnih (nezavisnih) varijabli i
ciljanih (zavisnih) varijabli. Na temelju pravila odluCivanja vrSi se predikcija vrijednosti
novih ili do tada skrivenih opservacija u kontekstu inicijalnih (nezavisnih) varijabli, dok
istovremeno vrijednosti u kontekstu ciljanih (zavisnih) varijabli mogu izostati. Takoder,
u dijelu literature koja obraduje predmetno podrudje inicijalne (nezavisne) varijable

nazivaju se prediktivnim varijablama.

Svakom pravilu odlu€ivanja pridruzen je zapis ili opservacija iz odredene skupine
podataka koja je sadrzana u pojedinom &voru, a temelji se na vrijednosti jednog od
podrucja u sklopu odredene skupine podataka. Podrucje vrijednosti na temelju kojeg
se kreira pravilo odluCivanja naziva se inicijalnim podru¢jem. Pravila dijeljenja
primjenjuju se jedno za drugim a za posljedicu imaju kreiranje mreze grana koje imaju

formu stabla odlucivanja.



Korjenski cvor
Prikaz ukupne vrijednosti skupine
podataka u sklopu ciljanog podrucja podataka

Inicijalno podrucje koristeno kao kriterij za dijeljenje

Podrugje vrijednosti <1> Podrucje vrijednosti <n+1>
Podrucje vrijednosti <2> Podrugje vrijednosti <n+2>
Podrucje .vrijednosti <n> Podrucje vrijednosti <N>
S S A
Y% X%

Y%

Cvor ili list Grana kreirana dijeljenjem
(zavrsni ¢vorovi zovu se “listovi”
stabla odlugivanja)

AKO JE vrijednost inicijalnog podrucja < n AKO JE vrijednost inicijalnog podrudja > n
ONDA JE ciljana vrijednost = Y% ONDA JE ciljana vrijednost = X%

Slika 3.2. — Princip stabla odlucivanja [28]

Prema [28], na slici 3.3. prikazana je nomenklatura stabla odlu€ivanja. Grane

(segmenti) stabla odlucivanja sastavljene su od ¢vorova (engl. Nodes).

Cvor sa svojim nastavkom (novim &vorom koiji proizlazi iz postoje¢eg évora) &ini granu.
U pojedinoj literaturi koja se bavi podrucjem stabla odlu€ivanja €vorovi iz kojih proizlaze
novi ¢vorovi nazivaju se i “roditeljskim” ¢vorovima (engl. Parent Node), dok se novi

¢vorovi nazivaju “djecjim” ¢vorovima (engl. Child Node). Po logici stvari, korijenski ¢vor,

koji je poCetni Cvor, jest Evor bez "roditeljskog" (prethodnog) ¢vora.

Navedeni ¢vorovi, koji nisu na dnu stabla odlu€ivanja, smatraju se ¢vorovima

odluke/stanja.
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korijenski évor

gl Razina 0
(pocetni ¢vor)

unutarnja grana

naziv varijable

dijeljenje ciljane (zavisne) varijable
temeljem tzv. pravila odlucivanja

~
~
~
~
~
~

—_—— 3 — -
roditeljski zavr$ni évor | | Razina 1

évor (list) | l

zavrsni évor zavrsni évor q

(list) (list) Razina 2

viSesegmentarno
dijeljenje/grananje

Slika 3.3. — Nomenklatura stabla odlucivanja [28]

Cvorovi koji se pojavljuju na dnu stabla odlugivanija, te iz kojeg nema daljnjeg grananja
novih ¢vorova nazivaju se zavrsnim ¢vorovima (engl. Terminal Node), “listovima” (engl.
Leaf), odnosno ¢vorovima posljedice. Po logici stvari, zavrsSni Evorovi su istovremeno i

"djecji" €vorovi s obzirom da se granaju iz "roditeljskih" (prethodnih) &vorova.

Za svaki “list”, odnosno zavrsni ¢vor, pravilo odluCivanja osigurava jedinstven nacin na
koji se podaci klasificiraju u klasu koja je definirana upravo u sklopu predmetnog
zavrsnog ¢vora. Svi ¢vorovi, uklju€ujucéi zavrSne ¢vorove, funkcioniraju po medusobno
isklju€ivim pravilima pridruzivanja $to za posljedicu ima da zapisi ili opservacije

zabiljeZene u “roditeljskoj” skupini podataka mogu postojati samo u pojedinom ¢voru.

Jednom kada su odredena (determinirana) pravila odlu€ivanja, moguce ih je koristiti

za predikciju novih vrijednosti (Cvorova) utemeljenih na novim, odnosno do tada
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neotkrivenim podacima. U sklopu prediktivnhog modeliranja prediktivna vrijednost

proizlazi iz pravila odlu€ivanja.

U sklopu istrazivanja kojim se bavi ovaj rad, u kontekstu metode stabla odlucivanja a
prema prethodno opisanom principu, osobni automobili predmetnih marki i tipova
pripadaju dvijema skupinama, te su u skladu s time oznaceni kao tehnicki ispravni
(odnosno koji su “prosli” tehnicki pregled) i tehnicki neispravni (odnosno koji su “pali”
na tehni¢kom pregledu). Cilj prediktivnog modela koji je predmet ovog rada jest
pronalazak klasifikacijskih varijabli (atributa) koje najbolje razdvajaju skup tehnicki
ispravnih od tehniki neispravnih osobnih automobila. U tom kontekstu algoritam
stabla odluCivanja zapoc€inje korijenskim ¢vorom koji sadrzi skup tehnicki ispravnih i
tehnicki neispravnih osobnih automobila, nakon ¢ega se donose odluke (odnosno
pronalaze svi moguci ishodi) s ciliem dobivanja kriticne (najkorisnije) varijable i
odgovarajuce grani¢ne vrijednosti koja najbolje vrsi razdvajanje podskupova tehnicki
ispravnih i tehniCki neispravnih osobnih automobila. Podaci se dijele prema svim
zadanim kriterijima u grane, pri ¢emu se odabire kriterij koji podatke dijeli u skupine
koje su homogenije od pocetne skupine podataka. Procedura se ponavlja sve dok

podatke nije moguce dalje dijeliti u skupine koje su homogenije od pocetnih podataka.

Nacelno, prema [38] proces konstruiranja stabla odlu€ivanja moze se opisati u tri

osnovna koraka:

1. izgradnja logi¢kog modela — stabla odlu€ivanja s ulaznim podacima koji
podrazumijevaju sve ¢vorove i grane u kronoloSkom redoslijedu,

2. raCunanje ocCekivanih vrijednosti odluka postupkom racCunanja unatrag —
racunanje unatrag zapoc€inje na zavrSnim ¢vorovima i kreCe prema unatrag,
do pocetnog Cvora odluke, te se svakom ¢&voru pridodaje ekvivalentna
oCekivana vrijednost, i to:

- na zavrSnom ¢&voru izraCunata je konacCna vrijednost predmetne
alternative,

- zavrSnom c¢voru pridruZuju se oCekivane vrijednosti izraCunate kao:
EVi_i =3X;p;EV; i €{1,2,..,n},j €{12,..,m} (3.2)



gdje je:
EVi.1- o¢ekivana vrijednost u ¢voru i-1,
pj — vjerojatnost grane j koja izlazi iz ¢vora i-1,
- na ¢voru odluka oCekivana pridruzena vrijednost jednaka je najvecoj od
algoritmom prethodno izraCunatih oCekivanih vrijednosti sljedecih ¢vorova
u stablu odlucivanja.
3. pronalazenje optimalnog puta postupkom ra¢unanja unaprijed — nakon Sto
su se u prethodnom koraku izraCunale o€ekivane vrijednosti za svaki ¢vor,
moze se prepoznati optimalan put u stablu odlu€ivanja, raCunanjem prema

unaprijed, od po¢etnog ¢vora odluke.

U literaturi koja se bavi podruc¢jem stabla odlucivanja, a koja je prouCavana u sklopu
ovog rada, navode se sljedeci algoritmi stabla odlucivanja — CHAID algoritam (engl.
Chi-square Automatic Interaction Detection) odnosno njegova unaprijedena inacica
Exhaustive CHAID algoritam, algoritmi perceptronskih neuronskih mreza, CART
algoritama (engl. Classification and regression Trees), QUEST (engl. Quick, Unbiased,
Efficient Statistical Tree) ID3 algoritmi (engl. Iterative Dichotomiser 3), C4.5 algoritmi

(ekstenzija ID3 algoritama), itd.

U ovom radu koriSten je Exhaustive CHAID algoritam te algoritam perceptronske

neuronske mreze.

3.2.3. CHAID i Exhaustive CHAID algoritmi

Prema [39] CHAID algoritam razvijen je krajem sedamdesetih godina pros$log stoljeéa
od strane Gordona V. Kassa kao unaprijedena verzija algoritama razvijenih polovicom
proslog stoljeCa — AID algoritma (engl. Automatic Interaction Detection) i THAID
algoritma (engl. THeta Automatic Interaction Detection), na nacin da CHAID algoritam

predstavlja hi-kvadrat (engl. chi-square) verziju ove dva algoritma.

Prema [28] unaprjedenje CHAID algoritma u odnosu na AID i THAID algoritme proizlazi

iz sliedeceq:



e identificiranje samo onih medurelacija (veza) koje su znacajno razliCite u
odnosu na nasumi¢ne dogadaje,

o statistiCko podeSavanje provodi se na polariziranim varijablama koje su
kandidati za dijeljenje, odnosno daljnje grananje u vidu ¢vorova,

e daljnji rast, odnosno grananje stabla prestaje u trenutku kada pojedini ¢vor viSe
ne prolazi test znaCajnosti (odnosno isti nije znac€ajno razli€it u odnosu na

nasumicne dogadaje).

CHAID algoritam jedan je od algoritama zavisnosti iz podrucja multivarijacijske analize
podataka kod koje je =zavisna varijabla kategorijska varijabla, dok nezavisne
(prediktivne) varijable mogu biti kategorijske ili metri¢ke varijable. U slu€aju da se radi

o metriCkim varijablama iste se automatski preoblikuju u kategorijske varijable.

Prema [28], [34] i [37] neke od temeljnih prednosti CHAID algoritma u odnosu na druge
algoritme metode stabla odlucivanja jest izrazita preglednost vizualne interpretacije, te
sposobnost obrade velike skupine podataka u kratkom vremenu. Takoder, ovaj

algoritam u potpunosti je kompatibilan s platformama SQL baza podataka.

Prema [40] i [41], uporabom CHAID algoritma postiZze se veci prediktivni potencijal
nego uporabom drugih algoritama predikcije u sklopu metode stabla odlucivanja
(CART, QUEST, itd.)

Osnovni zadatak CHAID algoritma jest automatsko otkrivanje medurelacija (veza)
izmedu varijabli, odnosno izdvajanje nezavisnih varijabli na temelju y? (hi-kvadrat)
testa [42]. Prema [43] i [44] pomocu hi-kvadrat testa ispituju se razlike izmedu opazenih
i oCekivanih frekvencija, Sto znaci da osnovni podaci koji su predmet istraZivanja mogu
biti i mjerne vrijednosti, ali hi-kvadrat test ispituje samo njihove frekvencije. Pod
opazenim frekvencijama podrazumijevaju se nizovi/serije dogadaja koji su prikupljeni
nekim mjerenjem (nulta hipoteza), dok se pod ocekivanim frekvencijama
podrazumijevaju nizovi/serije dogadaja koji prema subjektivnim predvidanjima imaju
sasvim drugi raspored (frekvenciju) u odnosu na opazene frekvencije. OCekivane

frekvencije proizlaze iz postavljene hipoteze.



Nulta hipoteza se odbacuje (odnosno prihvaca se postavljena hipoteza) ukoliko se hi-
kvadrat testom utvrdi postojanje statistiCcki znacCajne razlike izmedu opaZenih i
ocCekivanih frekvencija.

U sklopu CHAID algoritma, na temelju hi-kvadrat testa, provodi se rekurzivno dijeljenje
zadane skupine podataka na specificne podskupine primjenom algoritma Kkoji
minimizira varijacije zavisne varijable unutar specificne podskupine, odnosno koji ih
istovremeno maksimizira izmedu specifi€nih podskupina. Rekurzivno dijeljenje provodi
se u tri koraka — integriranje (engl. merging), razdvajanje (engl. splitting) i zaustavljanje
(engl. stopping) — dok je krajnji rezultat stablo odlucivanja, odnosno CHAID stablo.
CHAID stablo se razvija uzastopnim ponavljanjem navedenih koraka na svakoj
specificnoj podskupini — ¢voru stabla, s po¢etkom na inicijalnom (korijenskom) &voru.
Stablo predstavlja cjelinu skupa podataka, prva razina grana (Evorovi — specificne
podskupine) prikazuje kategorije nezavisne varijable koja je najjaCi prediktor zavisne
varijable, odnosno pripada odredenoj skupini. CHAID analizom se automatski, putem
iterativne procedure, odreduje kako Ce se grupirati vrijednosti prediktivnih varijabli, tako

da se na stablu pojavljuju oni Evorovi koji se statisti¢ki znacajno razlikuju.

Unaprijedena inacCica CHAID algoritma - Exhaustive CHAID algoritam — razvijena je
1991. godine od strane D. Biggsa [45]. Exhaustive CHAID algoritam od svoje originalne
verzije razlikuje se u smislu proSirenog rekurzivnog dijeljenja u koraku integriranja
(merging) sli¢nih parova podskupina podataka sve dok ne preostane samo jedan par,
te poboljSanog proracuna Bonferroni mnozitella kod postupka Bonferroni
prilagodavanja (korekcije). S obzirom da se radi o istom algoritmu, odnosno s obzirom
da su svi ostali koraci CHAID algoritma i Exhaustive CHAID algoritma identi¢ni osim
koraka, pseudokod je razraden na primjeru CHAID algoritma, dok su posebno
izdvojene razliCitosti u koraku integriranja (merging) i u kontekstu Bonferroni

prilagodavanja (korekcije).

Prema [39], [45] i [46] pseudokod CHAID algoritama je sljededi:



Oznake

Y Zavisna (ciljana) varijabla

Xpm=1,..,M Skupina svih nezavisnih varijabli.

h = {x,, v V-4 Cijeli uzorak za ucenje

7 Znacajnost slucaja povezan sa slu¢ajem n.

fan Znacajnost frekvencija povezan sa slu¢ajem n.

Ne-cjelobrojna pozitivna vrijednost zaokruzuje se na

najblizi cijeli broj.

CHAID ALGORITAM

Integriranje (merging)

Za svaku nezavisnu varijablu X integriraju se kategorije koje nemaju znacaj (koje

su ne-signifikantne). Svaka konacna kategorija od X rezultirati ¢e jednim djecjim

¢vorom ako je X upotrijebljen za razdvajanje (splitting) ¢vora. U koraku u kojem

se vrsi integriranje takoder se proraCunava prilagodena (korigirana) p — vrijednost

koja se koristi u koraku razdvajanja. Koraci:

1.

Ako X ima samo jednu kategoriju, dolazi do zaustavljanja i podeSavanja
prilagodene (korigirane) p — vrijednosti na vrijednost 1.

2. Ako X ima dvije kategorije, prelazi se na korak 8.

3. Inace, pronalazi se par kategorija od X (dopusten par kategorija ordinalne

nezavisne varijable predstavljaju dvije susjedne kategorije, a za nominalnu
nezavisnu varijablu bilo koje dvije kategorije) koje su najmanje razliite u
smislu znacajnosti (signifikantnosti), odnosno koje su najsli¢nije. NajsliCniji
par je onaj par Ciji statistiCki test daje najvecu p — vrijednost uzimajuci u obzir

zavisnu varijablu Y.

. Za par koji ima najvecCu p — vrijednost vrSi se provjera da li je njihova p —

vrijednost veca od alfa-razine dinegriranie (alpha_merge) koju je specificirao
korisnik. Ako jeste, taj se par integrira u jedinstvenu kategoriju. U tom slucaju
je formirana nova skupina kategorija. Ako nije, prelazi se na korak 7.

(opcija) Ako se novoformirana kategorija sastoji od tri ili viSe originalnih
kategorija, tada se pronalazi najbolje binarno razdvajanje unutar formirane

kategorije Cija je p — vrijednost najmanja. Ovakvo se binarno razdvajanje



provodi ako njezina p — vrijednost nije veca od alfa-razine Qrazdvajanje-integriranje
(alpha_spli-merge).
Prelazi se na korak 2.

7. (opcija) Bilo koja kategorija koja ima previSe opservacija (Sto proizlazi iz

usporedbe s minimalnom veli¢inom segmenta koji je specificiran od strane
korisnika) se integrira s drugom kategorijom koja joj je najsliCnija prema
izmjerenoj najvecoj p — vrijednosti.

Prilagodena (korigirana) p — vrijednost je izraCunata za integrirane kategorije

primjenom metode Bonferroni prilagodavanja (korekcije).

Razdvajanje (splitting)

.Najbolje“ razdvajanje za svaku nezavisnu varijablu proizlazi iz koraka Kkoji

podrazumijeva integriranje. U okviru koraka razdvajanja provodi se selektiranje u

smislu koja ¢e nezavisna varijabla biti upotrebljena za najbolje razdvajanje ¢vora.

Predmetno selektiranje se postize na temelju medusobnog usporedivanja

prilagodenih (korigiranih) p — vrijednosti povezanih sa svakom pojedinom

nezavisnom varijablom. Prilagodena (korigirana) p — vrijednost proizlazi iz koraka

integriranja.

1.

Provodi se selektiranje nezavisne varijable koja ima najmanju prilagodenu
(korigiranu) p — vrijednost (npr. najznacajniju odnosno najviSe signifikantnu).
Ako je prilagodena (korigirana) p — vrijednost manja ili jednaka alfa-razini
Orazdvajanje (@lpha_split) koju je specificirao korisnik, provodi se razdvajanje
C¢vora temeljem predmetne nezavisne varijable. Inace, ne provodi se

razdvajanje i Cvor se smatra zavrSnim ¢vorom.

Zaustavljanje (stopping)

U okviru koraka zaustavljanja provjerava se da li bi proces rasta stabla trebao biti

zaustavljen u skladu sa sljedecim pravilima glede zaustavljanja:

1.

2.

U slu€aju da &vor postane Cist; to je zavrSetak, svi slu€ajevi u ¢voru imaju
identi¢ne vrijednosti zavisne varijable, te u ¢voru vise nema razdvajanja.
U sluaju da svi slu€ajevi u ¢voru imaju identiCne vrijednosti za svaku

nezavisnu varijablu, u ¢voru vise nema razdvajanja.



3.

U slucaju da trenutna dubina stabla dosegne najvecu vrijednost dubine koja
je specificirana od strane korisnika, proces daljnjeg rasta stabla biti ¢e
obustavljen.

U slu€aju da je veliCina ¢vora manja od najmanje vrijednosti veli€ine ¢vora
koja je specificirana od strane korisnika u ¢voru vise nema razdvajanja.

“ X

U slucaju da razdvajanje ¢vora rezultira ,djec¢jim“ ¢vorom Cija je veli€ina ¢vora
manja od najmanje vrijednosti veliCine ,dje€jeg“ ¢vora koja je specificirana od
strane korisnika, ,djecji“ &vorovi koji imaju premalo slu¢ajeva (Sto proizlazi iz
usporedbe s ovim minimumom) ¢e se integrirati s najsli¢nijim ¢vorovima
prema izmjerenoj najvecoj p — vrijednosti. Medutim, ako je rezultirajuci broj
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,djecjin“ ¢vorova 1, u ¢voru viSe nema razdvajanja.

EXHAUSTIVE CHAID ALGORITAM

Integriranje (merging)

1.

Ako X ima samo jednu kategoriju, podeSava se prilagodena (korigirana) p —
vrijednost na vrijednost 1.

Postavlja se index = 0. P — vrijednost se proracunava na osnovu kategorija X
u tom trenutku. Proizlazi da je p — vrijednost p(index) = p(0)

InaCe, pronalazi se par kategorija od X koje su najmanje razliite u smislu
znacajnosti (signifikantnosti), odnosno koje su najslicnije. Ovo moZze biti
odredeno pomoc¢u para Ciji statisticki test daje najveéu p — vrijednost
uzimajuci u obzir zavisnu varijablu Y.

Par koji ima najveéu p — vrijednost integrira se u jedinstvenu kategoriju.
(opcija) Ako se novoformirana kategorija sastoji od tri ili viSe originalnih
kategorija, tada se trazi najbolje binarno razdvajanje unutar formirane
kategorije Cija je p — vrijednost najmanja. Ako je predmetna p — vrijednost
veCa od one u novoformiranoj kategoriji provodi se binarno razdvajanje
unutar formirane kategorije.

Azurira se index = index + 1, te se p — vrijednost proracunava na osnovu

kategorija X u tom trenutku. OznacCava se p(index) kao p — vrijednost.



7. Koraci 3 i 6 se ponavljaju dok ne preostanu samo dvije kategorije. Zatim se
izmedu svih indeksa pronalazi skupina kategorija kod koje je p(index)
najmanji.

8. (opcija) Bilo koja kategorija koja ima previSe opservacija (Sto proizlazi iz
usporedbe s minimalnom veli¢inom segmenta koji je specificiran od strane
korisnika) se integrira s drugom kategorijom koja joj je najsliCnija prema
izmjerenoj najvecoj p — vrijednosti.

9. Prilagodena (korigirana) p — vrijednost je izraCunata primjenom metode
Bonferroni prilagodavanja (korekcije) na nacin kako je objasnjeno u

nastavku.

Za razliku od originalnog CHAID algoritma nije potrebna alfa-razina specificirana
od strane korisnika (alpha_split-merge ili alpha_merge). Jedino je tijekom koraka

razdvajanja potrebna alfa-razina Qrazdvajanje (alpha_split).

Proradunavanje p -vrijednosti

ProraCunavanje (neprilagodene) p — vrijednosti ovisi o tipu zavisne varijable.
Korak integriranja ponekad podrazumijeva p — vrijednost za par X kategorija, a
ponekad podrazumijeva p — vrijednost za sve X kategorije. Kada je rijeC o p —
vrijednosti za par X kategorija relevantan je samo dio podataka u predmetnom
¢voru. Neka D oznacava relevantne podatke. Pretpostavlja se da D sadrzava |

kategorija od X, te J kategorija od Y.

Proradunavanje p -vrijednosti za kontinuiranu (metri¢ku) zavisnu varijablu:
Ako je zavisna varijabla Y kontinuirana (metricka), provodi se ANOVA F test
(analiza varijance) koji testira da li je znaCenje Y za razliCite kategorije X
identicno. ANOVA F test proraCunava F-statistiCku vrijednost iz ega proizlazi p

—vrijednost kao

F = _ZiciZnep Wnfal @Gn=D(Fi=5)*/U-1)
iz Znep Wnfal n=0m-0)%/(N=1)’

(3.2)

p=Pr(F(I-1,N,—1)>F), (3.3)



gdje

— _ 2nedWnSnYnl(Xn=1) — _ YnepWnfn¥n Nf _ Z f
- — 4meD Jn»

Y - ) 3.4
N Ynep Wnfnl(xn=1) YneDWnin (34)

i F(I —1,Nf — I) je sluc¢ajna varijabla koja prati F — distribuciju sa stupnjevima

slobode [ i Nf —1.

Proradunavanje p -vrijednosti za nominalnu zavisnu varijablu:

Ako je zavisna varijabla Y nominalna (kategorijska) testira se nul-hipoteza
nezavisnosti X i Y. Da bi se provelo ovo testiranje formira se kontingencijska
tablica koju Cine razredi Y u stupcima i kategorije nezavisne varijable X u
redovima. Procjenjuje se oCekivana frekvencija polja u kontekstu nul-hipoteze.
Opazene frekvencije polja i ocCekivane frekvencije polja se koriste za
proraCunavanje Pearson-ovog hi-kvadrata ili omjera vjerojatnosti. Na temelju

jednog od prethodno navedenih ¢imbenika izraCunava se p — vrijednost.

Slijede Pearson-ov hi-kvadrat i omjer vjerojatnosti

(ny-my;)°
Gz = 22‘]]-=12{=1nl’j ln(nij/r’ﬁij), (36)

gdie je 1 = Xnpepful(xy =IiA y, =j) opazena frekvencija polja i
m; j Je procijenjena oCekivana frekvencija polja za polje

(x,, = i,y, = J) nezavisnog modela kako slijedi. Odgovaraju¢a p — vrijednost je
dana pomoéu p = Pr(y3 > X?) za Pearson-ov hi-kvadrat test ili p =
Pr()(czi > (%) zatest omjera vjerojatnosti, gdje )(Czi prati hi-kvadrat distribuciju sa

stupnjevima slobode d = (J — 1)(I — 1).



Procjena oc¢ekivanih frekvencija polja bez i znac¢ajnosti slucaja:

gdje
J
n; = Zjlzlnij Yy = Z L yj,n = Z 121 1 M- (3.8)

Procjena o¢ekivanih frekvencija polja sa znac¢ajnosti slucaja:
Ako je znacajnost slu€aja specificirana onda je oCekivana frekvencija polja pod

nul-hipotezom nezavisnosti u obliku
my; = Wi apB;, (3.9)
gdje su «; i B; parametri koje treba procijeniti i

Wij

Wij = o Wil = Ynep Wnfpl(x =T A Yy, = ). (3.10)

Na temelju sljedece iterativne procedure parametri procjenjuju &@;, ,Bj te T’inj

1L k=0, a”=p"=1m =w;" (3.11)
2. a*V = ﬁ al® Z}”i(k) (3.12)
3. Y = ﬁ (3.13)
4. mi™ = wital VB, (3.14)
5. Ako je max;; mg.(ﬂ)—mg.() < &, dolazi do zaustavljanja i izlaza
ai(k+1),,8.(k+1) img.ﬁl) kao konacnih procjena &i,ﬁj,r’r\zij. Inace,

k =k + 1, te se prelazi na korak 2.



Proradunavanje p -vrijednosti za ordinalnu zavisnu varijablu:
Ako je zavisna varijabla Y ordinalna kategorijska varijabla nul-hipoteza
nezavisnosti od X i Y se testira putem tzv. modela utjecaja redova (koji

podrazumijeva da redovi predstavljaju kategorije od X a stupci razrede od Y),

prema Goodmanu (1979.). Dvije skupine ocCekivanih frekvencija polja fr‘zij (pod

hipotezom nezavisnosti) i r’?‘zi]- (pod hipotezom da podaci slijede model utjecaja

redova) se procjenjuju. Omjer vjerojatnosti i p — vrijednost su

HZ = 22£=12§=1Tﬁ” ln(rﬁl]/r’ﬁl]), (315)

p = Pr(yt, > H?) (3.16)

Procjena o¢ekivanih frekvencija polja putem modela utjecaja redova:

Za model utjecaja redova potrebni su rezultati za razrede od Y. Sukladno
poCetnim postavkama (default) poredak razreda od Y se koristi u smislu rezultata
za razrede. Korisnici mogu specificirati svoje vlastite skupine rezultata. Rezultati

se postavljaju na pocetku stabla i naknadno se ne mijenjaju. Neka je s; rezultat

razreda j od Y, j = 1,...,J. OcCekivana frekvencija polja putem modela utjecaja

razreda je dana s

__ (si—%)
my = Wity (3.17)
gdje
J
_ W S;
5= Lj=1 '“/] (3.18)
Zj=1w.j

u cemu suw; = Y,;w;j, a;, B; i y; nepoznati parametri koje treba procijeniti.

Procijenjeni parametri &;, 5;,7; do 7;; su rezultat sliedece iterativne procedure.

0 0 0 0 R
1. k=0, a'i( ) = ,8].( ) = yi( ) = 1,m§j) = Wl-jl. (3.19)
(k+1) nj (k) _ M
2. ¥t = — . (3.20)
=) ®
l 2w b () Conmy
3. Y = 2 (3.21)

_ 4 (k K\~ *
5w e ()

L



_ (Sj—§) Z.(s._s—-)(ni._m’f.)
4 mt = ol (k+1) o (k+1) ( (k) G=1+ 2L S~ ) (399
(k)
w+n) _ Vi Gi G,>0
5. y,: - y(k) inaée (323)
l
(e+1)  ——1 (k+1) p(k+1) (. (k+1)\Ei™5)
7. Ako je max; |mg.<+1)—mg.c)| < &, dolazi do zaustavljanja i izlaza
(k+1) H(k+1) _ (k+1). _ (k+1) . .
a; ,[)’j Y img; kao konac¢nih procjena

ISV

i»Bj, Vi, M;j. Inace, K = kK + 1, te se prelazi na korak 2.

Bonferroni prilagodavanja (korekcije)

Prilagodena (korigirana) p — vrijednost se proraCunava na nacin da se p —
vrijednost pomnozi s Bonferroni mnoziteliem. Bonferroni mnozitelj vrSi

prilagodavanje (korigiranje) za viSestruka testiranja.

CHAID

Neka se pretpostavi da nezavisna varijabla ima / kategorija te da je reducirana
na r kategorija nakon provodenja koraka integriranja. Bonferroni mnozitelj 5 je
broj mogucih nacina da /kategorije mogu biti integrirane u r kategorija. Za r= 1,

B =1.Za 2 <= r< [koriste se sljedec¢a jednadzba

Gty

_ ) yr-1_qy9 =90
B= 1 XY5_0(—1) T (3.25)

(22 +r(127)




Exhaustive CHAID

Exhaustive CHAID iterativno integrira dvije kategorije sve dok ne preostanu samo
dvije kategorije. Bonferroni mnozitelj 5 je zbroj mogucih nacina integriranja dvije

kategorije u svakoj iteraciji.

( I1(I-1)
2
2_
B = < w (3.26)
1(I-1)
\ 2

Vrijednosti koje nedostaju

Ukoliko zavisna varijabla slu€aja nedostaje ona nece biti koriStena u analizi.
Ukoliko sve nezavisne varijable slu€aja nedostaju, predmetni slu€aj se ignorira.
Ukoliko znacajnost slu€aja nedostaje ili je nula ili je negativha predmetni slu€aj
se takoder ignorira. Ukoliko znacCajnost frekvencija nedostaje ili je nula ili je

negativna predmetni slucaj se takoder ignorira

InaCe, vrijednosti koje nedostaju tretirati ¢e se kao prediktivha kategorija. Za
ordinalne nezavisne varijable algoritam prvotno generira ,najbolju* skupinu
kategorija koristeCi sve ne-nedostajace informacije iz podataka. Sljedece,
algoritam prepoznaje kategoriju koja je najsliCnija kategoriji koja nedostaje. U
konacnici, algoritam odluCuje o integriranju kategorije koja nedostaje s njoj
najsli¢nijom kategorijom ili 0 zadrzavanju kategorije koja nedostaje kao zasebne
kategorije. ProraCunavaju se dvije p — vrijednosti, jedna za skupinu kategorija
koje su formirane nakon integriranja kategorije koje nedostaju s njima najslicnijim
kategorijama i druga za skupinu kategorija koje su formirane nakon pridruzivanja
kategorija koje nedostaju kao zasebnih kategorija. Provodi se opcija koja daje

najmanju p — vrijednost.

Za nominalne nezavisne varijable kategorija koja nedostaje tretira se kao ostale

kategorije u analizi.



Primjena CHAID algoritma u kontekstu klasificiranja i izrada prediktivnin modela je
izrazito Sirokopojasna te se susrece u istrazivanjima u nizu znanstvenih podrucja, kao
Sto je medicina (klasifikacija i prognoza razvoja bolesti), obrazovanje (predikcija

uspjesSnosti u¢enika), ekonomije/marketinga (segmentacije trzista), kriminalistike, itd.

U sklopu Sireg podrucCja sigurnosti prometa na cestama istrazivanje [47] bavi se
utjecajem vozila (u smislu predmeta udara), odnosno ceste, na ozljede glave pjeSaka
i biciklista. Predmetnim istrazivanjem obradeno je 205 prometnih nesreca te je
utvrdeno da je u vecini prometnih nesrec¢a (110) uzrok ozljede glave udarac o cestu,
no da je vecini najtezih ozljeda glave uzrok udar vozila. Uporabom CHAID algoritma,
u ovisnosti o 74 prediktivne varijable, utvrdeno je da je nekoliko Cimbenika povezano
s izvorom ozljede - vrsta interakcije izmedu vozila u naletu i pjeSaka/biciklista, Zivotna

dob pjeSaka/biciklista i vrsta ozljede.

Nadalje, u sklopu Sireg podrucja sigurnosti prometa na cestama istrazivanje [48] bavi
se problematikom sudara vlakova i vozila, na tzv. pasivnim Zeljezni¢ko-cestovnim
prijelazima. Uporabom CHAID i CART algoritama, u ovisnosti o 12 prediktivnih

varijabli, izraden je prediktivni model sudara vlakova i vozila.

U podruc¢ju medicine, istrazivanje [49] bavi se opisom karakteristika i identifikacijom
prediktora u kontekstu progresivne dilatacije aorte, kod pacijenata s urodenom
bikuspidnom aortnom valvulom (engl. bicuspid aortic valve — BAV). U slu€aju 280
odraslih pacijenata s izoliranim BAV sindromom podvrgnutih ehokardiografiji,
uporabom CHAID i CART algoritama, razvijeni su prediktivni modeli dilatacije u
inicijalnom aspektu oboljenja, te u kontekstu njegove progresije. Takoder su istraZivani

prediktori aneurizma s kirurskom indikacijom.

Nadalje, u podrucju medicine, istrazivanje [50] bavi se primjenom modernih
informacijskih tehnologija za analizu podataka i predvidanje u medicini. Uporabom
nekoliko algoritama metode stabla odlucivanja, uklju¢ujuéi CHAID algoritam, izvrSena
je predikcija ishoda lijeCenja i ishoda bolesti 100 pacijenata koji su dozivjeli mozdani
udar u ovisnosti o 8 ¢imbenika rizika (spol, starost, krvni tlak, razina Secera u krvi, inzult
u obitelji, veli€ina hematoma, neurolo$ki skorovi), te 251 pacijenta kod kojih je pra¢ena

demencija u ovisnosti 0 29 prediktivnih varijabli.



U podrucju obrazovanja, istrazivanje [51] bavi se analizom uspjesSnosti (ucinaka)
uCenika srednjih Skola. IstraZivanjem je obradeno 772 uc€enika te je uporabom CHAID
algoritma izgraden prediktivni model njihove uspjeSnosti u procesu srednjoskolskog

obrazovanja, u ovisnosti o 7 prediktivnih varijabli.

U podru€ju marketinga, istrazivanje [52] bavi se segmentacijom trziSta. Uporabom
logistiCke regresije i CHAID algoritma obradeno je 400 posjetitelja restorana u vidu
ankete o razini zadovoljstva dobivenom uslugom. lzgraden je prediktivni model

ponovnih posjetitelja, u ovisnosti o 7 prediktivnih varijabli.

U podrucju turizma istrazivanje [53] bavi se izradom prediktivnog modela glede naplate
turistiCkih pristojbi namijenjenih zastiti okoliSa, uporabom CHAID algoritma, u ovisnosti

o 7 prediktivnih varijabli.

U podruc€ju gospodarstva istrazivanje [54] bavi se izradom prediktivnog modela
solventnosti malih poslovnih subjekata (obrta) u Egiptu, uporabom nekoliko algoritama
metode stabla odlucivanja uklju€uju¢i CHAID algoritam, u ovisnosti o 6 prediktivnih

varijabli.

U podrucju financija istrazivanje [37] bavi se izradom prediktivnog modela rizika od
bankrota tvrtki (model sustava za rano upozoravanje) uporabom CHAID algoritma, u

ovisnosti 0 47 prediktivnih varijabli.

U podruc¢ju kriminalistike istrazivanje [55] bavi se izradom prediktivnog modela
kriminaliteta (provale, prevare, krade, pljacke, prijetnje) u kontekstu maloprodaje i
proizvodnje, uporabom CHAID algoritma, u ovisnosti o0 14 prediktivnih varijabli.

U podrucju zastite na radu istrazivanje [56] bavi se izradom prediktivnog modela za
situacije u kojima je ugrozena sigurnost radnika u gradevinarstvu zbog mogucnosti

strujnog udara, uporabom CHAID algoritma, u ovisnosti o0 6 prediktivnih varijabli.

U podrucju zastite okoliSa istraZivanje [57] bavi se izradom prediktivnog modela glede
atmosferske bioakumulacije metala u mahovini, uporabom CHAID algoritma, u

ovisnosti o0 12 prediktivnih varijabli.



3.2.4. Perceptronska neuronska mreza

Prema [58], originalna ideja za umjetnu neuronsku mreZu generirala se iz niza
pokuSaja modeliranja biofiziologije mozga Covjeka, s ciljem razumijevanja i
objasnjenja kako isti funkcionira. Ta ideja podrazumijeva kreiranje modela sposobnog
procesuirati (prihvaca, obraduje, generira, pohranjuje i prenosi) informacije,
analogno aktivnostima mozga Covjeka. William James postavlja 1890. godine,
sljede¢u tvrdnju: Aktivnost bilo koje toCke mozga Covjeka predstavlja zbroj
tendencija svih ostalih to¢aka da se "prazne" (ispaljuju) u nju. Ova temeljna
tvrdnja posluzila je za izgradnju osnovne strukture umjetnog neurona. Naime,
ako se odredena toC¢ka u mozgu Covjeka zamijeni neuronom, onda se
aktivhost neurona moZe modelirati kao zbroj "otezanih" ulaza neurona.
Otezani ulazi jesu ulazi pomnozeni odredenim faktorima koji se nazivaju tezine
neurona. Prema tome aktivhost umjetnog neurona ovisi o : broju ulaza (veza)
iz okoline (okruzenja) neurona, intenzitetu tih veza (iznosu tezinskih faktora), te
0 pragu osjetljivosti koji stanje neurona mora dosegnuti prije nego Sto "ispali
impuls" preko svog izlaza u okolinu neurona koju ¢€ine ostali neuroni umjetne
neuronske mreze. Danas se neuronske mreze primjenjuju se u podrucjima kao
Sto su: klasificiranju signala, kontroli vodenju sustava, robotici, podrucju

identifikacije sloZzenih dinamickih sustava, u medicinskoj dijagnostici, itd.

Povratna (engl. Backpropagation -BP) neuronska mreza

Na slici 3.4 prikazan je model umjetnog neurona (engl. neuron, node, unit) koji oponasa
osnovne funkcije bioloSkog neurona. Tijelo bioloSkog neurona zamjenjuje sumator,
ulogu dendrita preuzimaju ulazi u sumator (Xi,X2...Xn), izlaz iz sumatora je akson
umjetnog neurona, a uloga praga osjetljivosti bioloSkih neurona preslikava se na tzv.
aktivacijske funkcije f(net);. Funkcije sinaptiCke veze bioloSkog neurona s njegovom
okolinom preslikavaju se na tezinske faktore ili tezine (wj), preko kojih se i ostvaruje
veza umjetnog neurona s njegovom okolinom. Tezinski faktori ili teZine povezuju izlaze
iz okoline neurona, odnosno izlaze drugih neurona s ulazima sumatora. Tezinski faktor

ili tezina moze biti nula, pozitivan ili negativan broj. Kada je tezina jednaka nuli, to znaci



da ne postoji veza neurona sa okolinom. Izlaz iz sumatora producira izlaz umjetnog
neuronayj.

TUELO

5

ULAZI
NEURONA %2 AKSON
-»y;=fnet);

IZLAZ
NEURONA

X3

AKTIVACIISKA

*n SUMATOR FUNKCUA

AKSONI SINAPSE  DENDRITI
(TEZINE)

Slika 3.4. Model umjetnog neurona [58]

Jednostavni neuron sa R ulaza prikazan je na slici 3.5. prema notaciji iz [?]. Svakom
ulazu od P(1) do P(R) dodijeljena je odgovarajuca tezina ili tezinski faktor w(i,j). Suma
produkta pojedinacnih iznosa ulaza i teZina sa iznosom bias vektora b predstavlja ulaz

u aktivacijsku funkciju F koja generira izlaz a. Aktivacijska funkcija moze biti bilo koja
diferencijabilna funkcija.

1zlaz Neuron

Gdje je...

1 p=#ulaza

Slika 3.5. Prikaz backpropagation modela neurona [58]

Kod viSeslojnih neuronskih mreza najCeSce se koriste aktivacijske funkcije log-sigmoid
tipa, slika 3.6.

logsig (n) logsig (n+b)
Log-Sigmoid bez bias-a Log-Sigmoid sa bias-om

Slika 3.6. Aktivacijske funkcije log-sigmoid tipa [58]
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Aktivacijske funkcije generiraju izlaze iz mreze koji imaju vrijednosti izmedu 0i 1 i to
za ulaze u mrezu Ciji se iznosi krec€u iz ‘-’ beskonacnosti do ‘+’ beskonacnosti. Kao sto
je pokazano na slici 3.6. log-sigmoid aktivacijske funkcije mogu biti sa ili bez bias-a.
UnoSenjem bias vrijednosti u aktivacijsku funkciju postize se visi stupanj slobode
u€enja mreze, te se povecava vjerojatnost mreze za pronalazenje prihvatljivog rieSenja

uz istovremeno smanjenje broja epoha potrebnih za ucenje (treniranje) mreze.

+1
7 0 n
................ i ! 5
tansig (n) tansig (n+b)
Tan-Sigmoid bez bias-a Tan-Sigmoid sa bias-om

Slika 3.7. Aktivacijske funkcije tan-sigmoid tipa [58]

Alternativno, kod neuronskih mreza sa povratnim prostiranjem pogresSke (engl.
backpropagation, u daljnjem tekstu BP) mogu se upotrijebiti i aktivacijske funkcije tan-
sigmoid tipa, prikazanih na slici 3.7. ili lin tipa prikazanih na slici 3.8., takoder sa bias-

om ili bez bias-a.

= R e

purelin (n) purelin (n+b)
Linear bez bias-a Linear sa bias-om

Slika 3.8. Aktivacijske funkcije lin tipa [58]

Prema [58], ako se u posljednjem sloju BP neuronske mreze nalazi aktivacijska
funkcija sigmoidalnog tipa, tada su izlazi iz mreze ograni€eni na vrijednosti u podrucju
0 do +1. Ako pak je linernog tipa, tada izlazi iz mreze mogu poprimiti bilo koju
vrijednost. Osim Sto su diferencijabilne ove aktivacijske funkcije su i monotono rastuce,
Sto znacdi da iznos funkcije povec¢ava proporcionalnu povecanju nezavisnih varijabli.
Ovo su najCesca tri tipa aktivacijskih funkcija koje se upotrebljavaju kod BP neuronskih
mreza, ali kao Sto je veC¢ spomenuto mogu se primijeniti bilo koje diferencijabilne
funkcije.



Na slici 3.9. prikazana je jednoslojna unaprijedna backpropagation mreza sa R ulaza
sa aktivacijskom funkcijom sigmoidalnog tipa. Unaprijedne BP mreze naj¢esc¢e imaju
jedan ili viSe skrivenih slojeva sa sigmoidalnim aktivacijskim funkcijama nakon Cega
obi¢no slijedi izlazni sloj linearnog tipa. ViSe slojeva sa nelinearnim aktivacijskim
funkcijama omogucéava da mrezZa nauci nelinearne i linearne interakcije izmedu ulaznih
i izlaznih vektora. Linearni izlazni sloj omogucava da izlaz iz mreze poprimi vrijednost
izvan intervala —1 do +1. S druge strane, ako zelimo da je izlaz iz mreze u granicama

0 i 1 tada izlazni sloj mreze treba bit sastavljen od sigmoidalnih aktivacijskih funkcija.

Sloj neurona

A
Sx1

! - Sx1

Sx1 S
——
A= logsig (W*P+B)

Gdje je...
R= # ulaza
S=# neurona

A= logsig (W*P+B)

Slika 3.9. Shema jednoslojne unaprijedne BP mreZe [58]

Na slici 3.10. prikazana je shema uobiajene unaprijedne BP mreze sa linearnim

izlaznim slojem cija je naj¢eS¢a primjena pri aproksimaciji funkcija.

Gdje je...

R =#ulaza
S1 = # neurona u sloju 1
S2 = # neurona u sloju 2

Al=tansig (W1*P+B1) A2= purelin (W2*A1+B2)

Slika 3.10. Shema dvoslojne unaprijedne backpropagation mreze [58]

Na prethodnim slikama ‘#’ predstavlja skrac¢enicu za rije€ ‘broj’. Oznaka R predstavlja
broj ulaza, B je bias vektor, F je oznaka za aktivacijsku funkciju, W je vektor tezina, S
je broj neurona u pojedinom sloju i A (engl. actual) je vektor izraCunatih izlaznih

vrijednosti iz mreze.



Algoritam ucenja povratne mreze

Vecinom se algoritmi u€enja BP mreza temelje na primjeni algoritma najstrmijeg pada
(engl. gradient or steepest descent) za pronalazenje minimuma funkcije.
Pretpostavimo da je y=f(x) Ciji to€an oblik nije poznat, te se Zeli pronadi x-koordinata
gdje funkcija ima minimum, slika 3.11. Tada se izraz nagib=A4y/Ax koji prolazi bilo

kojom tockom te funkcije naziva gradijent (nagib) tangente.

Ax

Slika 3.11. Gradijent ili nagib tangente funkcije y=f(x) [58]

Ako je Ax mali tada je i Ay mali tako da imamo:

§ysz=%Ax, (3.27)

oy ~nagibxAx . (3.28)
Ako stavimo da je

AX =—-axnagib, (3.29)
gdje je a. > 0 te dovoljno mali da je éy ~ Ay tada je

5y ~ —a(nagib)?. (3.30)



Kada je 8y < 0, nagib tezi nuli te se na taj nacin priblizavamo tocki gdje funkcija ima
minimum. Pri uenju neuronske mreZe primjenom algoritma najstrmijeg pada
izraCunava se nagib ili gradijent G funkcije E=f(w) koju nazivamo pogreSka (engl. loss,

objective, error). E je zapravo funkcija tezina wjj za pojedini pjulaz u mrezu, slika 3.12.

Zeljena
teZina

w

T £

Slika 3.12. Funkcije greSke E=f(w) [58]

E je definirana kao suma kvadrata pogresSke - SSE (engl. sum squared error) izmedu

izlaznih (t;) i ulaznih (yi) vektora podataka:

E =lzn:(ti — i )? =SSE, (3.31)
2i3

Povréina greske

Slika 3.13. Prikaz SSE povrSine kao funkcije od W i B [58]

Na slici 3.13. je prikazan primjer trodimenzionalnog i dvodimenzionalnog grafa SSE

funkcije u zavisnosti od vektora tezina W i bias vektora B. Pretpostavimo da Zelimo
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nauciti viSeslojnu BP mrezu tako da bude aproksimator nepoznate funkcije i to na
temelju parova vektora (x,t). Vektor x predstavlja uzorke ulaznih podataka dok vektor
t predstavlja uzorke izlaznih podataka. Kao Sto se moze zakljuciti iz slike 3.13,
izraCunavanje gradijenta G, odnosi se na svaki vektor tezine w;j unutar mreze, te nam
govori o tome kako promjena tezine utjeCe na ukupnu greSku E. U nastavku je
prikazano izraCunavanje gradijenta jedinicnog uzorka za slu€aj linearne a zatim i

nelinearne BP neuronske mreze.

Izraz (3.31) takoder moZemo napisati u obliku:

1
E=YEP,  EP=I3 v, (332)
p 0

gdje p predstavlja jednu toCku iz skupa za ucenje, a o podrucje (engl. range) skupa

podataka za ucenje, tada je izraz za gradijent G:

p

6=t _ 0 yep_yE" (3.33)
GWij G'Wij D D 8Wij

Zbog jednostavnosti izraza u nastavku Ce se izostaviti oznaka p. Ako gradijent G uz

pomoc¢ lanc¢anog pravila (engl. chain rule) rastavimo na dva faktora dobivamo:

E _E % (3.34)
Wi  OYg Woj
Prvi faktor dobije se derivacijom
oE
E o (ty-y,). (3.35)
Mo o
Ako stavimo da je,
Yo =2 jWoj ¥ (3.36)
tada je drugi faktor:
¥ _ 0 5
——= WoiYi=VYi- (3.37)
OWoj  OWpj i o !

Povezujuéi izraze (3.34 — 3.37) dobivamo konacan izraz za izraCun gradijenta G za
linearnu mrezu:

oE

G=—1
aWoi

=—(to — Yo)Vi- (3.38)

Ako uvedemo da je



net; =ijijyj (3.39)

5j=—-X_, (3.40)
anetj
te da je
Awjj :—;N—E. (3.41)

Tada izraz za gradijent prema (3.33) rastavljen na dva faktora pomocéu lan€anog
pravila, poprima sljedeci oblik:

AW:i = __OE oneg (3.42)

. onet; aWij .
Prvi faktor predstavlja gresSku a drugi faktor je:

onet; 0
——=—— 2 WikYk =VYj- (3.43)
OWij — OWij e

Tada je konacan izraz za izraCun gradijenta tezine wj za nelinearnu BP mrezu:
AW;j =6iY - (3.44)

Za izraCunavanje gradijenta prema izrazu (3.44) potrebno je poznavati iznose
aktivnosti i greSke svih neurona u mrezi.

Aktivnost y; i-tog neurona mreze izraCunava se prema izrazu:
yi = i wijyj)- (3.45)
j

Pogreska E svih neurona mreze izraCunava se prema izrazu,
1
E=>3(t - Yo)*, (3.46)
(6]

a pogreska izlaznog neurona prema izrazu

Za izraCun greSke neurona u skrivenom sloju primjenjuje se algoritam pod nazivom

algoritam povratnog prostiranja pogreske (engl. error backpropagation).

Tada je pogreska ¢j, j-tog neurona skrivenog sloja jednaka:

OE onet; OYj
51. :_Z 1 J

(3.48)
janeti dyj onet;




Prvi faktor unutar izraza (3.48) predstavlja greSku, a drugi faktor je iznos tezine wij:

onet; 0

——t=—— > Wik Yk = Wjj - (3.49)
Nj  ¥jken

Treci faktor je derivacija aktivacijske funkcije j-tog neurona skrivenog sloja:
oyj  ofj(netj)

- — fi(net:). 3.50
onetj et j(net;) (3:50)

Konacni izraz za izraCun greske j-tog neurona skrivenog sloja je:

dj= fJ’(netj)_ > 5j Wij - (3.51)
1Pj

Kod unaprijednih viSeslojnih BP mreza svaki je neuron iz promatranog sloja spojen sa
svakim neuronom iz sljedeceg sloja. Prikladnosti radi, Cesto se BP algoritam iskazuje
u matricnoj formi te se ulazi u mrezu, bias-i (b), teZzine (w), aktivacijske funkcije, i
pogreske prikazuju u vektorskoj formi za svaki pojedini sloj (L). Tada se BP algoritam

sazeto moze prikazati kako slijedi:

1. Inicijalizacija ulaznog sloja:

Yo =X- (3.52)

2. Rasprostiranje aktivnosti unaprijed: 1=1,2,...,L
yi=fiWyy_1+b), (3.53)

gdje je l-ulazni sloj, L-izlazni sloj, a b-bias vektor tezina

3. lzraCunavanje greSke izlaznog sloja
SL=t-y . (3.54)

4. Povratno prostiranje greske: od L-1, L-2,..., |
81 =W 8142) Ty (net) , (3.55)

gdje je T oznaCava transponiranu matricu.

5. Promjena tezina i bias-a:
AW =8y 4, Aby =35 (3.56)



Modifikacije povratnog algoritma

Danas u primjeni nalazimo mnoge modifikacije prethodno opisanog osnovnog
algoritma povratnog prostiranja pogreske. Medusobno se ti algoritmi razlikuju prema
brzini konvergencije prilikom traZenja rjeSenja, a razlike mogu biti Cak do nekoliko
stotina puta. Razlikujemo dvije grupe algoritama kod unaprijednih statickinh BP mreza.

Tzv. spore i brze algoritme. U spore algoritme npr. spadaju:

- BP-algoritam sa konstantnim koeficijentom brzine u€enja (engl. learning rate) - 4,

- BP-algoritam sa konstantnim koeficijentom momentuma (engl. momentum) - «

U brze npr. spadaju:
- BP-algoritam sa varijabilnim ili adaptivnim (engl. adaptive) koeficijentom brzine
ucenja,

- Levenberg-Marquardt algoritam

Kod brzih algoritma primjenjuju se tzv. heuristiCke tehnike koje su proiziSle iz analize
uspjeSnosti uCenja standardnih ‘stepeest descent’ algoritama. Kod Levenberg-
Marquard algoritma primjenjuju se klasiéne metode numeri¢ke optimizacije. U

nastavku su ukratko opisane nabrojane modifikacije algoritama.

Povratni algoritam s konstantnim koeficijentom brzine uéenja - u

U osnovnoj verziji BP algoritma, vektora tezina i bias vektor pomiCu se u smjeru
negativnog gradijenta funkcije uspjesnosti. Kod ove modifikacije algoritma dodan je
tzv. koeficijent brzine ucenja (engl. learning rate) - x4, kojim odredujemo iznos promjene
vektora tezina za svaki korak iteracije. Na slici 3.14. prikazano je znaCenje parametra
uCenja. Za slucaj malih vrijednosti koeficijenta, algoritmu ¢e trebati puno vremena za
konvergenciju, dok ¢e za slucaj velikih vrijednosti algoritam postati nestabilan te ¢e

divergirati.



veliki koeficijent brzine uéenja
1 divergencijal

mali koeficijent brzine ufenja
polagana konvergencija

Slika 3.14. Znacenje koeficijenta brzine ucenja [58]

Na slici 3.15. prikazan je izgled povrSine greSke (SSE) sa putanjom konvergencije uz
primijenjeni koeficijent brzine u€enja 1 =2. Sa slike je ocito da je u je pravilno odabran
jer nije doslo do divergencije. Za u€enje su pocetni (inicijalni) iznosi vektora tezina i
bias vektora odabrani generatorom slu€ajnih brojeva. Koeficijent brzine ucenja
odreduje uditelj, a njegova se vrijednost najcescée krece izmedu 1023 10, prema [58].

konture greske

povrsina greske

Slika 3.15. Primjer povrSine greSke sa putanjom konvergencije [58]
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Povratni algoritam s konstantnim koeficijentom momentuma - a

Kod algoritma najstrmijeg pada trazenje minimuma zapocinje u nekoj tocki povrsine
funkcije gresSke, pokuSavajuci se gibati u smjeru globalnog minimuma (engl. global
minimum). Ako je funkcija povrsine greske slicna onoj na slici 3.15., tada je ta situacija
pojednostavljeno prikazana lijevom skicom na slici 3.16. Vidi se da ¢e nas svaki korak
u silaznom smijeru te funkcije dovesti blize globalnom minimumu. Kod realnih problema
povrSina funkcije gresSke puno je slozenija, te vise nalikuje funkciji prikazanoj desnom
skicom na slici 3.16. Kao Sto se vidi ovdje postoji viSe lokalnih minimuma (engl. local
minima), a u jednom od njih moze zavrsiti crna kuglica te je napredovanje u smjeru
globalnog minimuma zavrsSeno. Kao Sto se vidi, daljnje napredovanje kuglice moguce

je njenim uspinjanjem naviSe prije spustanja prema globalnom minimumu.

Slika 3.16. Problem lokalnog i globalnog minimuma [58]

Zbog izbjegavanja lokalnog minimuma, te da bi se ubrzao proces ucenja, u algoritam
najstrmijeg pada uvodi se koeficijent koli¢ine gibanja ili momentum (engl. momentum)

- a te je tada modificirani izraz BP-algoritma sljedeci:

Awjj (n):yi5iyj + aAW;j (n=-2), (3.57)

gdje n oznaCava trenutnu promjenu tezZina, a (n-1) prethodnu promjenu tezZina u
procesu ucenja. Vrijednost koeficijenta momentuma takoder odreduje ucitelj, a njegova
vrijednost obi¢no s krece u intervalu: 0 < a < 1. Ako je iznos momentuma O promjena
teZina temelji se na iznosu promjene gradijenta, a ako je iznos 1 promjena je jednaka
iznosu prethodne promjene tezina, a promjena gradijenta se izostavlja. U pravilu bi
trebalo smanjivati koeficijent brzine u€enja ako se koeficijent momentuma povecava,
a u protivnom se moze dogoditi da se sa primjenom velikog koeficijenta brzine u€enja

i velikog koeficijenta momentuma ‘preskodi’ globalni minimum.



Algoritam s varijabilnim ili adaptivnim koeficijentom brzine ucenja - u

Kod standardnog algoritma najstrmijeg pada, koeficijent brzine uc€enja je konstantan.
UcCinak algoritma vrlo je osjetljiv na pravilan izbor koeficijenta brzine ucCenja. Ako je
izabran previsok koeficijent, algoritam moze poceti oscilirati te postati nestabilan, a ako
je prenizak biti ¢e potrebno vise vremena za konvergenciju. Odredivanje iznosa
koeficijenta ucenja prije procesa ucenja nije od velikog prakticnog znacaja, zbog toga
Sto tako odredeni koeficijent vjerojatno nije optimalni u cijelom podrucju funkcije
povrSine greske. Naime, kod slozenih problema funkcija povrSine greSke moze imati
puno lokalnih minimuma kod kojih moze doci do divergencije tj. nestabilnosti algoritma.
Ovi se problemi mogu izbjeéi a time i povecati u€inak standardnog algoritma, ako se
dozvoli promjena (adaptacija) koeficijenta brzine u toku samog procesa ucenja.
Najcesci algoritam za adaptaciju koeficijenta brzine u€enja je tzv. bold driver algoritam.
Algoritam radi na sljede¢i nacin: nakon svake epohe ucenja usporeduje se pogreska
mreze E(n) sa iznosom greSke u prethodnoj epohi E(n-1). Ako se pogreSka smanijila,
povecCava se koeficijent - ¢ u odredenom postotnom iznosu (1% do 5%), a ako se
pogreska povecala (u iznosu npr. 1019, poniStava se zadnja promjena teZina, a
koeficijent - ¢ se smanjuje za 50%. Primjenom opisanih pravila dobiva se optimalan
koeficijent brzine ucenja za ‘lokalni teren’ na funkciji povrSine greSke. Varijabilni ili

adaptivni koeficijent brzine u€enja takoder se kombinira sa koeficijentom momentuma.

Metode za poboljSanje aproksimacije

Jedan od problema koji se javlja kod ucenja ili treninga neuronske mreze je problem
tzv. overfitting-a. Naime, pogreSka na ulazno-izlaznom skupu podataka je nakon
ucenja vrlo mala, a kad se na ulaz mreze dovedu novi podaci na kojima mreza nije
ucila (trenirala), pogreska je jako velika. KaZze se da mreza nema dovoljno ‘znanja’ za
generalizaciju ili aproksimaciju novih situacija. Na slici 3.17. prikazan je primjer
overfitting-a pri aproksimaciji sinus funkcije (prikazane toCkicama) neuronskom
mrezom (prikazane punom linijjom) gdje se vidi da mreZa ne generalizira dobro nove

ulazne podatke (prikazane znakom ‘+’).
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Slika 3.17. Problem overfittinga mreze [58]

Jednostavni nacin za poboljSanje aproksimacije je taj da imamo dovoljan skup ulazno-
izlaznih podataka za uCenje mreze. Prema nekim literaturnim izvorima, minimalan tj.
dovoljan broj skupova je 10* broj_ulaznih_varijabli. U pravilu, $to je veci broj skupova,
to Ce biti bolja aproksimacija novih podataka koji nisu bili u skupu za uc€enje. Sljedeci
nacin je pravilan izbor veli€ine mreze s obzirom na broj slojeva i broj neurona u svakom
od njih. Ovdje je stvar puno slozenija te se jedino eksperimentiranjem moze doci do
pravilnog izbora broja slojeva i broja neurona. | tre¢i nacin predstavljaju metode koje
su ugradene u pojedine algoritme. Te metode su: regularizacija (engl. regularization) i

rano zaustavljanje (engl. early Stopping).

Metoda regularizacije

NajceSca funkcija uspjesnosti (engl. performance function) za u€enje unaprijednih
neuronskih mreza, kao sto je ve¢ spomenuto, je suma kvadrata pogreske ili srednja

suma kvadrata pogreske - MSE (engl. mean square error):

1N, 1N 2
MSE =—Z(ei) =—Z(ti -3qj) . (3.58)
Nia Nia



gdje je ti — ciljni ili izlazni vektor, a ai —procijenjeni vektor (engl. actual) od strane
nauCene neuronske mreze. Aproksimaciju ili generalizaciju mreze moguce je
unaprijediti ako u funkciju uspjesSnosti proSirimo za dva clana: prvi Clan je tzv.
performance ratio-y, a drugi ¢lan je suma kvadrata pogreske tezina i biasa - msw. Izraz
(3.58) tada izgleda:

msereg = ymse + (1—y)msw, (3.59)
n
msw=iz W‘i" : (3.60)
nig

Problem kod primjene metode regularizacije je taj Sto je teSko odrediti optimalan iznos
za performance ratio-y. Ako ovaj parametar postavimo na veliku vrijednost postoji
opasnost od pojave overfitting-a. Ako je pak premali, vjerojatno je da niti trening skup
podataka nece biti dobro aproksimiran, a time naravno niti novi skupovi koji nisu bili u

procesu ucenja.

Metoda ranog zaustavljanja

Kod ove tehnike za poboljSanje aproksimacije ulazni skup podataka dijeli se na dva
dijela. Prvi skup je trening skup, pomocu kojeg se izraCunava gradijent te se nakon
toga mijenjaju vektori tezina i bias vektori. Drugi skup je skup za validaciju (engl.
validation skup) te se preko njega ‘nadgleda’ pogresSka u procesu ucenja. Pogreska
validacije se u pocetnoj fazi u€enja smanjuje isto kao i pogresSka na trening skupu
podataka. Kada se u procesu ucenja pocCinje dogadati ‘overfitting’, pogreska
validacijskog skupa pocinje rasti. Ako se pogresSka validacije znaCajno poveca za
odredeni broj iteracija, zaustavlja se proces ucCenja te se za daljnje proraCune
(aproksimacije za nove skupove) uzimaju vektori teZina i bias vektora kod kojih je
pogreska validacije bila minimalna. Na slici 3.18. dan je shematski prikaz early stoping

metode.



pegredka

set za validaciju

set za trening

-
broj epoha

Slika 3.18. Shematski prikaz early stopping metode [58]

3.2.5. Pareto analiza

Primjena Paretovog nacela, odnosno nacela 80/20 prikazanog na slici 3.19., ima veliki
znacaj u kontekstu upravljanja kvalitetom s obzirom na svoju univerzalnost, odnosno
primjena istog nije ograni¢ena samo na podrucje ekonomije [59]. Paretovo nacelo
predstavlja jedan od sedam osnovnih (menadZzerskih) alata u kontekstu upravljanja
kvalitetom [60].

ULAZ IZLAZ
UZROCI POSLJEDICE
NAPORI REZULTATI

Slika 3.19. — Nacelo 80/20 [59]

Na temelju Paretovog nacela proizlazi Pareto analiza koja predstavlja metodu za
klasificiranje uzroka problema prema stupnju njihovog znacenja, odnosno postupak
odabiranja prioritetnih problema za provodenje korektivnih radniji.
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3.2.5.1. Pareto analiza u funkciji izrade prediktivnog modela tehnicke ispravnosti vozila

temeljem tehnickih pregleda

U svim (tadasnjim) stanicama za tehnicki pregled vozila (146 stanica), tijekom 2009.
godine, na teritoriju Republike Hrvatske obavljeno je ukupno 1.781.052 redovnih

tehnickih pregleda svih kategorija vozila [61].

Od prethodno navedenog broja, na 373.706 vozila (20,98 %) je tijekom tehni¢kog
pregleda utvrdena jedna ili viSe tehniCkih neispravnosti $to je za posljedicu imalo ne-
ovjeravanje valjanosti prometne dozvole predmetnih vozila, odnosno njihov “ne-
prolaz/pad” na tehni¢kom pregledu [61].

Predmet istrazivanja ovog doktorskog rada su osobni automobili [22], odnosno
motorna vozila koja imaju najmanje Cetiri kotaCa i koja se koristi za prijevoz putnika, s

ne vise od osam sjedala u koja nije uklju¢eno sjedalo za voza¢a (M1 kategorija vozila)

2].

Izrada prediktivnog modela tehnicke ispravnosti vozila temeljem tehni¢kih pregleda
osobnih automobila otvara mogucnost izrade prediktivnih modela tehniCke ispravnosti
vozila bilo koje kategorije, s obzirom da se radi o univerzalnom nacelu, odnosno

univerzalnoj primijenjenoj metodologiji.

U svim stanicama za tehnicki pregled vozila na teritoriju Republike Hrvatske, tijekom
2009. godine, obavljeno je ukupno 1.354.239 redovnih tehniCkih pregleda osobnih
automobila. Na 307.372 osobnih automobila je tijekom tehni¢kog pregleda utvrdena
jednaiili vise tehnickih neispravnosti §to je za posljedicu imalo ne-ovjeravanje valjanosti
prometne dozvole predmetnih vozila, odnosno njihov “ne-prolaz/pad” na tehniCkom
pregledu [62]. U sklopu provedenih redovnih tehnickih pregleda osobnih automobila
tijekom 2009. godine pregledane su 143 marke istih (u rasponu od 1 do 229.258
osobnih automobila po pojedinoj marki), odnosno 609 tipova osobnih automobila (u
rasponu od 1 do 115.535 osobnih automobila po pojedinom tipu) predmetnih
trgovackih marki [62]. S obzirom na veliki ukupni broj osobnih automobila pregledanih
tjekom 2009. godine u sklopu redovnih tehniCkih pregleda (1.354.239 osobnih
automobila), odnosno s obzirom na veliki broj trgovackih marki (143) i tipova osobnih

automobila (609), bilo je potrebno reducirati broj trgovackih marki i tipova osobnih



automobila koji su obradeni u sklopu ovog istrazivanja, radi preglednosti dijagramskog

prikaza koji predstavlja rezultat Pareto analize.

Tablica 3.1. Trgovacke marke osobnih automobila sukladno kriteriju 1

Trgovacka marka osobnih Broj osobnih automobila na kojima
automobila je obavljen redovni TP

VOLKSWAGEN 229.258
OPEL 187.249
RENAULT 139.717
FIAT 121.252
FORD 71.839
SKODA 68.666
PEUGEOT 67.036
CITROEN 59.495
MERCEDES 46.482
AUDI 44.261
HYUNDAI 35.912
MAZDA 30.672
TOYOTA 28.394
SEAT 28.380
BMW 24.146
ZASTAVA 21.273
DAEWOO 19.685
KIA 18.436
HONDA 13.446
NISSAN 13.124
CHEVROLET 11.500
ALFA ROMEO 11.419
SUZUKI 10.232
UKUPNO: 1.301.874

Reduciranje broja trgovackih marki i tipova osobnih automobila nije ugrozilo
signifikantnost uzorka koji je obraden u sklopu ovog istrazivanja, u smislu njegovog
udjela u ukupnom skupu, s obzirom da su za potrebe reduciranja definirana dva

kriterija koja su opisana u nastavku teksta.

“Kriterij 1 — marke osobnih automobila” — one trgovacke marke koje su zastupljene s
viSe od 10.000 pregledanih osobnih vozila u sklopu redovnog tehnickog pregleda
tijekom 2009. godine. Kao Sto je prikazano u tablici 3.1. radi se 0 23 trgovacke marke

sa ukupnim brojem od 1.301.874 pregledanih osobnih vozila, Sto predstavlja 96,1 %



od ukupnog broja pregledanih osobnih automobila, ¢ime je potvrdena signifikantnost

uzorka u odnosu na ukupni skup.

“Kriterij 2 — tipovi osobnih automobila” — oni tipovi osobnih automobila, u okviru kriterija

1, kod kojih je redovnim tehniCkim pregledom tijekom 2009. godine utvrdeno viSe od

150 tehnicki neispravnih osobnih automobila (kojima nije ovjerena valjanost prometne

dozvole, odnosno koji su ,pali” na tehni€kom pregledu) po pojedinom tipu.

Tablica 3.2. Tipovi osobnih automobila sukladno kriteriju 2

. : Broj tehnicki . . Broj tehnicki
Broj osobnih . . Broj osobnih . :
. : neispravnih . . neispravnih
Tip automobila na osobnih Tip automobila osobnih
osobnog kojima je : .. | osobnog na kojima je .
: ; automobila koji : . automobila
automobila obavljen automobila obavljen -
. su , pali“ na : koji su , pali
redovni TP TP-u redovni TP na TP-u
GOLF 115.535 38.788 | SERIJA 3 6.721 872
PUNTO 60.134 14.710 | BERLINGO 5.289 850
ASTRA 65.534 13.451 | KANGOO 4.907 799
CORSA 49.415 9.717 | SWIFT 4.441 787
VECTRA 30.285 9.428 | A6 5.977 726
CLIO 48.780 9.238 | 156 3.451 715
PASSAT 42.120 9.185 | YARIS 9.447 685
POLO 38.593 7.503 | THALIA 3.583 665
FIESTA 20.671 6.045 | A3 4.535 614
MEGANE 25.574 4.085 | STILO 4.091 586
FABIA 23.454 3.400 | SCENIC 5.360 579
OCTAVIA 21.849 3.126 | MICRA 3.250 527
206 19.930 3.039 | KLASA C 4.854 512
TWINGO 15.672 2.971 | KLASA E 5.003 430
ACCENT 15.413 2.782 | GETZ 5.093 419
SAXO 9.677 2.446 | 207 5.257 377
323 10.499 2.304 | SERIJAS 3.628 372
MONDEO 8.260 2.233 | C4 4.278 326
IBIZA 10.977 2.105 | C5 3.377 325
XSARA 12.702 2.067 | ACCORD 3.025 321
A4 12.152 1.998 | ZAFIRA 3.203 288
LAGUNA 9.712 1.849 | 6 4.488 246
CORDOBA 8.854 1.846 | KLASA A 2.272 227
FOCUS 12.515 1.813 | SPARK 3.027 200
CIvIC 6.959 1.502 | 407 3.172 171
307 12.953 1.412 | AVEO 3.301 170
C3 11.403 1.209 | 3 4.093 157
COROLLA 7.870 995 | RAV 4 3.186 150
UKUPNO: 849.801 174.343
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Kao Sto je prikazano u tablici 3.2. radi se 0 56 tipova sa ukupnim brojem od 849.801
pregledanih osobnih vozila, te sa ukupnim brojem od 174.343 osobnih automobila koji
su ,pali“ na tehnickom pregledu s obzirom na utvrdene tehniCke neispravnosti, Sto
predstavlja 56,7 % od ukupnog broja osobnih automobila (307.372) koji su ,pali“ na
tehnickom pregledu u 2009. godini, Cime je potvrdena signifikantnost uzorka u odnosu

na ukupni skup.

Grani¢ne vrijednosti iz oba kriterija (trgovacke marke koje su zastupljene s vise od
10.000 pregledanih osobnih vozila i tipovi osobnih automobile kod kojih je utvrdeno
viSe od 150 tehniCki neispravnih osobnih automobile) Hrvatski autoklub koristi u
kontekstu struénog nadzora nad radom STP, u sklopu provodenja temeljnih (engl.
Default) pretraga [62].

Tipovi osobnih automobila iz tablice 3.2. predmet su provedene Pareto analize i to u
skladu sa “kriterijem 2 — tipovi osobnih automobila”, odnosno u pogledu tehnicke
neispravnosti utvrdene u sklopu redovnih tehni¢kih pregleda provedenih tijekom 2009.

godine.

U skladu s prethodno iznijetim ocCekivani rezultat (u obliku dijagramskog prikaza)
Pareto analize jest detektiranje manjeg broja tipova osobnih automobila (utjecajnih
¢imbenika), koji su u odredenom kontekstu — na primjer, u pogledu tehnicke ispravnosti

— od najveceg znacaja.

U pogledu istrazivanja koje je predmet ovog doktorskog rada navedene utjecajne

Cimbenike predstavljaju tipovi osobnih automobila — tablica 3.3.

Prema [59] i [60], a sukladno s nacelom 80/20 koje proizlazi iz Pareto analize, za
grani¢nu postotnu vrijednost svih tipova osobnih automobile iz tablice 3.3. odredena je

grani¢na vrijednost od 80 %.



Tablica 3.3. — Tipovi osobnih automobila - utjecajni ¢imbenici

_ Broj tehnigki . Pos_totni o Kur_nulativ_ni post_gtr]i
Tip . . udjel broja tehnicki udjel broja tehnicki

osobnog ne|sp_ravn|h_ neispravnih automobila neispravnih automobila

automobila automg‘blla koji su koji su ,pali“ na TP-u koji su ,pali“ na TP-u
,pali“ na TP-u [%] [%]

GOLF 38.788 22,25 22,25
PUNTO 14.710 8,44 30,69
ASTRA 13.451 7,72 38,40
CORSA 9.717 5,57 43,97
VECTRA 9.428 541 49,38
CLIO 9.238 5,30 54,68
PASSAT 9.185 5,27 59,95
POLO 7.503 4,30 64,25
FIESTA 6.045 3,47 67,72
MEGANE 4.085 2,34 70,06
FABIA 3.400 1,95 72,01
OCTAVIA 3.126 1,79 73,81
206 3.039 1,74 75,55
TWINGO 2.971 1,70 77,25
ACCENT 2.782 1,60 78,85
SAXO 2.446 1,40 80,25
323 2.304 1,32 81,57
MONDEO 2.233 1,28 82,85
IBIZA 2.105 1,21 84,06
XSARA 2.067 1,19 85,25
A4 1.998 1,15 86,39
LAGUNA 1.849 1,06 87,45
CORDOBA 1.846 1,06 88,51
FOCUS 1.813 1,04 89,55
CIvIC 1.502 0,86 90,41
307 1.412 0,81 91,22
C3 1.209 0,69 91,92
COROLLA 995 0,57 92,49
SERIJA 3 872 0,50 92,99
BERLINGO 850 0,49 93,48
KANGOO 799 0,46 93,93
SWIFT 787 0,45 94,39
A6 726 0,42 94,80
156 715 0,41 95,21
YARIS 685 0,39 95,61
THALIA 665 0,38 95,99
A3 614 0,35 96,34
STILO 586 0,34 96,67
SCENIC 579 0,33 97,01
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Tablica 3.3.— Utjecajni ¢imbenici (nastavak s prethodne stranice)

Provode se sljedeci koraci Pareto analize:

e za svaki tip osobnog automobila — utjecajni ¢imbenik — odreduje se udjel u

ukupnom iznosu/ucinku i izraCunava postotni udjel,

e utvrduje se redoslijed tipova osobnih automobila - utjecajnih ¢imbenika - u

skladu s pripadajucim iznosima/ucincima,

e za svaki tip osobnog automobila — utjecajni Cimbenik — zbrajaju se pripadajuci

iznosi/ucinci, u skladu s redoslijedom,

_ Broj tehnigki _ Pos_totni o Kur_nulativ_ni post_gtr]i
Tip . . udjel broja tehnicki udjel broja tehnicki

osobnog ne|spfavn|h_ neispravnih automobila neispravnih automobila

automobila automg‘bna koji su koji su ,pali“ na TP-u koji su ,pali“ na TP-u
.pali“ naTP-u [%] [%]

MICRA 527 0,30 97,31
KLASA C 512 0,29 97,60
KLASA E 430 0,25 97,85
GETZ 419 0,24 98,09
207 377 0,22 98,31
SERIJA 5 372 0,21 98,52
C4 326 0,19 98,71
C5 325 0,19 98,89
ACCORD 321 0,18 99,08
ZAFIRA 288 0,17 99,24
6 246 0,14 99,38
KLASA A 227 0,13 99,51
SPARK 200 0,11 99,63
407 171 0,10 99,73
AVEO 170 0,10 99,82
3 157 0,09 99,91
RAV 4 150 0,09 100,00
UKUPNO: 174.343

e zbroj iznosa/uCinaka se graficki prikazuje redoslijedom utjecajnih Cimbenika.

U tablici 3.3. navedeno je koliki su iznosi/u€inci pojedinih tipova osobnih automobila u

kontekstu utvrdene tehniCke neispravnosti u sklopu redovnih tehnic¢kih pregleda.

Dijagramski prikaz koji proizlazi iz rezultata Pareto analize prikazan je na slici 3.20.
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Iz grafickog prikaza sa slike 3.20. proizlazi 16 utjecajnih ¢Cimbenika — tipova osobnih
automobila (VW Golf, Fiat Punto, Opel Astra, Opel Corsa, Opel Vectra, Renault Clio,
VW Passat, VW Polo, Ford Fiesta, Renault Megane, Skoda Fabia, Skoda Octavia,
Peugeot 206, Renault Twingo, Hyundai Accent i Citroen Saxo) €ine 80 % tehnicki
neispravnih osobnih automobila u sklopu redovnog tehni¢kog pregleda, tijekom 2009.
godine (osobni automobili koji su ,pali” na tehnickom pregledu).

Iz rezultata Pareto analize vidljivo je koji tipovi osobnih automobila dominiraju u
kontekstu utvrdene tehniCke neispravnosti u sklopu redovnog tehnickog pregleda,
odnosno na koje tipove osobnih automobila treba obratiti pozornost u smislu izrade
prediktivnog modela tehniCke ispravnosti temeljenog na rezultatima tehnic¢kog

pregleda.

Za potrebe ovog rada obradena se prva tri utjecajna ¢imbenika (kriticna) - tipa osobnih
automobila (VW Golf, Fiat Punto i Opel Astra). Razlog takvoj odluci lezi u Cinjenici da
se radi o analogiji izrade prediktivnih modela za svaki od predmetnih tipova osobnih
automobila (svih 16 tipova), a na primjeru od tri kriti€na tipa moguce je uoditi razlike u

rezultatima temeljem kojih se mogu proizvesti adekvatni zaklju€ci.

Obrazlozenje Cinjenice da su u ovom radu definirani utjecajni ¢imbenici — 16 tipova
osobnih automobila s obzirom na apsolutni iznos (broj) osobnih automobila
predmetnih tipova koji su “pali” na tehnicCkom pregledu zbog utvrdenih tehnickih
neispravnosti, a ne s obzirom na njihov relativni udio, proizlazi iz prioritetnog utjecajnog
kriterija iz aspekta ¢imbenika “Vozilo” kao jednog od tri kljuéna ¢imbenika (uz “Vozaca
I “Cestu”) koji direktno utje€u na sigurnost cestovnog prometa, kao sto je objasSnjeno u

poglaviju 1.

Naime, taj prioritetni utjecajni kriterij predstavljaju kriti¢ni tipovi automobila kojih je kao
tehniCki neispravnih u apsoluthom iznosu (odnosno u ukupnom broju) najvise u

prometu na hrvatskim cestama, a ne oni kojih je u relativnom udjelu najvise.

Logika na kojoj se temelji prethodno navedeni prioritetni utjecajni kriterij najbolje se
oslikava na sljedec¢em ilustrativnom primjeru u sklopu kojeg su zami$ljena dva tipa

automobila;



- tip automobila X - koji podrazumijeva ukupni skup od 100.000 automobila od
kojih je 50.000 tehnic€ki neispravnih u prometu na cestama (odnosno postotni

udio od “samao” 50% tehnicki neispravnih), i

- tip automobila Y - koji podrazumijeva ukupni skup od 10 automobila od kojih je
svih 10 tehni€ki neispravnih u prometu na cestama (odnosno postotni udio

od ¢ak 100% tehnicki neispravnih).

Iz prethodno navedenog ilustrativhog primjera proizlazi neosporna Cinjenica da je po
pitanju (negativnog) utjecaja na sigurnost prometa na cestama, iz aspekta Cimbenika
- “Vozilo”, zna€ajno kritiéniji zamisljeni tip automobila X s obzirom da isti
podrazumijeva €¢ak 50.000 tehnicki neispravnih automobila u prometu na cestama,
nego tip automobila Y s obzirom da isti podrazumijeva samo 10 tehnicki neispravnih

automobila u prometu na cestama.



4. MODELIRANJE PREDIKTIVNIH MODELA

Pod modeliranjem prediktivnin modela podrazumijeva se razrada metodologije
otkrivanja znanja (idejna razrada algoritma u smislu dijagrama toka prediktivnih
modela) definiranje varijabli i parametara, definiranje metrike za usporedbu

preferencijalnog i alternativnhog prediktivnog modela te njihova primjena i usporedba.

4.1. RAZRADA METODOLOGIJE OTKRIVANJA ZNANJA

U idejnom smislu prediktivni modeli tehnicke ispravnosti vozila/osobnih automobila
sastoje se od mehanizma za segmentaciju ulaznih podataka u kontekstu filtriranja
kriti€nih tipova vozila/osobnih automobila (Pareto analiza) glede aspekta tehnicke
neispravnosti, te mehanizma za obradu segmentiranih ulaznih podataka u kontekstu
dobivanja prognostickih informacija o broju tehniCki neispravnih vozila/osobnih
automobila koji ¢e "pasti" na tehniCkom pregledu. Esencijalni mehanizam prediktivnih

modela €ini obrnuta piramida prikazana na slici 4.1.

METODE POSLOVNE INTELIGENCIJE

METODA RUDARENJA PODATAKA

METODA STABLA ODLUCIVANJA

XHAUSTIVE CHAID,
ALGORITAM

Slika 4.1. - Esencijalni mehanizam prediktivnih modela

Algoritam (dijagram toka) prediktivninh modela prikazan je na slici 4.2.



Podaci o vozilima (osobnim automobilima) koji su ekstrahirani iz elektroniCke baze
podataka tehnickih pregleda vozila (osobnih automobila) obraduju se metodom Pareto

analize u svrhu filtriranja kritiCnih tipova vozila/osobnih automobila glede aspekta

tehnicke neispravnosti.
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Slika 4.2. — Novo-razvijeni algoritam prediktivnih modela tehnic¢ke ispravnosti osobnih

automobila



Na temelju metoda poslovne inteligencije, primjenom rudarenja podataka, u skladu s
utvrdenim kriterijima, prema [28], [35] i [36] glede preglednosti vizualne interpretacije,
brzine obrade velike koliCine podataka, sposobnosti adaptiranja promjenama u
ponaSanju podataka, te kompatibilnosti s platformama SQL baza podataka, donosi se

odluka o optimalnoj metodi - stablu odlu€ivanja.

U okviru metode stabla odlucivanja u skladu s utvrdenim kriterijima (koji su prakticki
isti kao i kriteriji za odabir optimalne metode rudarenja podataka) donosi se odluka o

primjeni algoritma Exhaustive CHAID i algoritma perceptronskih neuronskih mreza.

Prema [28], [34] i [39] prednosti Exhaustive CHAID algoritma u odnosu na druge
algoritme su: preglednost vizualne interpretacije, sposobnost obrade velike skupine
podataka (ovaj kriterij se obicno smatra ograni¢avaju¢im ¢imbenikom no u kontekstu
ovog istrazivanja, koje se temelji na izrazito velikom skupu podataka, isti predstavlja
dodatnu korist), brzina obrade, sposobnost adaptiranja promjenama u ponasanju
podataka, sposobnost integriranja i kompatibilnost s platformama SQL baza podataka,
te mogucnost definiranja zadane vrijednosti razine Stete kod pogreSne klasifikacije
prediktivnih kategorija zavisne varijable.

Sukladno navedenom, prediktivni model temeljen na algoritmu Exhaustive CHAID u
kontekstu ovog istrazivanja smatra se preferencijalnim dok se kao alternativa istom
koristi algoritam perceptronskih neuronskih mreza. Nakon usporedbe rezultata donosi

se ocjena o prihvac¢anju odnosno odbacivanju pojedinog prediktivnog modela.

Kao ulazni podaci u algoritme definirane se nezavisne (opce) varijable koje opisuju
vozilo (osobni automobil), te je definirana zavisna varijabla koja opisuje rezultat
tehnickog pregleda vozila (osobnog automobila) - "pad" na tehniCkom pregledu uslijed

utvrdenih tehnickih neispravnosti.

Nakon kompetentnog interpretiranja dobivenih rezultata, koji podrazumijevaju
otkrivanje unaprijed poznatih i nepoznatih zakonitosti medu promatranim varijablama,
Cime se na temelju postojeéeg stanja predvida buduce stanje, utvrduje se je li postoje

uvjeti za nadogradnju prediktivnog modela u smislu definiranja dodatnih nezavisnih



varijabli koje opisuju tehniCke neispravnosti na vozilu (osobnom automobilu), te koje

opisuju vozaca u kontekstu naCina voznje i odrzavanja vozila (osobnog automobila).

U konacnici, provodi se distribucija visokovrijednih informacija o prognozi tehnicke
ispravnosti vozila prema tijelima drzavne uprave nadleznim za podrucje sigurnosti
prometa na cestama, proizvodaCima vozila (osobnih  automobila) i

vlasnicima/korisnicima vozila (osobnih automobila).

4.2. DEFINIRANJE VARIJABLI | PARAMETARA

Na temelju dosadasSnjih razmatranja te provedene Pareto analize (skup 80%),
odabrana su tri najzastupljenija tipa osobnih automobila — VW Golf, Fiat Punto i Opel

Astra, unutar grupe 80% tehnicki neispravnih osobnih automobila.

Za potrebe obavljanja poslova koje proizlaze iz predmetne javne ovlasti — stru¢nog
nadzora nad radom stanica za tehnicki pregled vozila — Hrvatski autoklub je objedinio
i strukturirao elektroniCku SQL bazu podataka tehniCkih pregleda vozila [62] koja se
generira putem svih stanica za tehnicki pregled vozila u Republici Hrvatskoj u sklopu
centraliziranog informati¢kog sustava i jedinstvenog programskog rieSenja za obradu

podataka o tehni¢kim pregledima i registraciji vozila [63].

Za potrebe ovog istrazivanja iz [62] su ekstrahirani podaci za 2010. godinu za
najzastupljenije tipove osobnih automobila — VW Golf, Fiat Punto i Opel Astra, u
formatu .xIs (Microsoft Office Excel 2007), a koji je kompatibilan sa formatom
statistiCkog paketa IBM SPSS Statistics 22 [64]. U tablici 4.1. dan je primjer dijela

ekstrahiranih podataka za skupinu osobnih automobila VW Golf.

Tablica 4.1.— Primjer dijela ekstrahiranih podataka za VW Golf

LSnhaga“ ~ccm” Jstarost_god“ | ,index stp* | ,vr_motora“ | ,vr_kocnica“ Jndex km“ | tp prolaz“
37 1093 32 1 1 1 5 0
40 1588 19 2 3 1 4 1
50 1896 11 3 3 2 4 1
55 1781 18 3 2 1 5 1
74 1595 14 3 2 2 4 0
77 1896 3 2 3 2 1 1




Postupak obrade predmetnih podataka putem [64] je identiCan za sva tri navedena tipa
osobnih automobila.

Grupe podataka za svaki tip osobnih automobila koji su bili predmet istrazivanja,
odnosno koji su obradeni predmetnim algoritmima podrazumijevaju sljedece
nezavisne varijable nastavno na sliku 4.2.: snagu motora izrazenu u kW, radni obujam
motora izrazen u cm3, starost osobnog automobila (broj godina osobnog automobila
proteklih od godine njegove proizvodnje do 2010. godine), indeks stanice za tehnicki
pregled vozila u kojoj je obavljen tehnicki pregled, vrstu motora s obzirom na pogonsko
gorivo, vrstu ugradenog kocionog sustava, indeks prijedenog puta (kilometara) i status
osobnog automobila u kontekstu “prolaza” ili “ne-prolaza/pada” na tehni¢kim pregledu
(odnosno da li su tijekom tehni¢kog pregleda konstatirane tehniCke neispravnosti na
osobnom automobilu ili ne). Nezavisne varijable koje opisuju tehnicke neispravnosti
osobnog automobila, te nezavisne varijable koje opisuju vozaca potencijalno se mogu
koristiti u daljnjim istraZivanjima u skladu s objasSnjenjima danim u to¢kama 4.8. i 5.

ovog rada.

Prethodno navedene grupe podataka predstavljaju varijable. Varijable s obzirom na

svoju strukturu mogu biti nominalne, redne (ordinalne) i metricke.

Varijable se smatraju nominalnim kada njihove vrijednosti predstavljaju kategorije bez
unutarnjeg rangiranja (npr. vrste motora osobnog automobila s obzirom na ispusni
sustav). Varijable se smatraju rednim (ordinalnim) kada njihove vrijednosti
predstavljaju kategorije s unutarnjim rangiranjem (npr. razine zadovoljstva pruzenom
uslugom, u rasponu od izrazito zadovoljavajuéa do izrazito nezadovoljavajuca).
MetriCke varijable su varijable kod kojih vrijednosti predstavljaju kategorije u metrickom

poretku (npr. starost izrazena u godinama).

Varijable s obzirom na svoju uvjetovanost mogu biti nezavisne i zavisne.

Pod nezavisnim varijablama se podrazumijevaju varijable koje se mjere neovisno o
ishodu istrazivanja, te koje prethode zavisnim varijablama odnosno iste uvjetuju. Pod
zavisnim varijablama se podrazumijevaju varijable koje su posljedica djelovanja

nezavisnih varijabli, te koje predstavljaju mjeru ishoda istrazivanja.



Nezavisne varijable “snaga”, “ccm”, “starost_god” definirane su kao metricke varijable,
nezavisne varijable “index_stp”, “vr_motora”, “vr_kocnica” definirane su kao nominalne
varijable, a nezavisna varijabla “index_km” definirana je kao redna (ordinalna)

varijabla. Nominalna varijabla “tp_prolaz” predstavlja zavisnu varijablu.

Za nezavisnu nominalnu varijablu “index_stp”, koja predstavlja varijablu veli€ine
sredine u kojoj se nalazi pojedina stanica za tehnicki pregled vozila, definirane su
sljedece oznake vrijednosti:
- oznaka 1 predstavlja stanicu za tehnicki pregled vozila koja se nalazi u
velikoj urbanoj sredini (Zagreb, Split, Osijek, Rijeka),
- oznaka 2 predstavlja stanicu za tehnicki pregled vozila koja se nalazi u
urbanoj sredini (Zadar, Pula, Slavonski Brod, Dubrovnik, Varazdin, Karlovac,
Sibenik), te
- oznaka 3 predstavlja stanicu za tehnicki pregled vozila koja se nalazi u maloj

sredini (ostale sredine).

U kontekstu definiranja nominalne varijable “index_stp” polazi se od pretpostavke da
se osobni automobili koji su obavili tehnicki pregled u odredenoj sredini dominantno
koriste u smislu voznje upravo unutar te sredine (prema podacima HAK-a [62], viSe od
95 % osobnih automobila obavlja tehniCki pregled unutar sredine svog registarskog
podrucja — npr., viSe od 95 % osobnih automobila zagrebackih registarskih tablica
obavlja tehnicki pregled u nekoj od STP iz podru¢ja Grada Zagreba i Zagrebacke

Zupanije).

Za nezavisnu nominalnu varijablu “vr_motora”, koja predstavlja varijablu vrste motora
osobnog automobila s obzirom na njegovo pogonsko gorivo odnosno vrstu ispusnog
sustava, definirane su sljedece oznake vrijednosti:
- oznaka 1 predstavlja benzinski motor bez ugradenog katalizatora ili
benzinski motor s ugradenim nereguliranim katalizatorom (“BEZ KAT”),
- -oznaka 2 predstavlja benzinski (Ottov) motor s ugradenim reguliranim
katalizatorom (“REG KAT"), te
- oznaka 3 dizelski motor (“DIZEL").



Za nezavisnu nominalnu varijablu “vr_kocnica”, koja predstavlja varijablu vrste
ugradenog ko¢nog sustava u osobni automobil, definirane su sljedeCe oznake
vrijednosti:
- oznaka 1 predstavlja klasi¢ni (ne-elektronicki upravljani) koCni sustav
(“klasicni”), te

- oznaka 2 koc¢ni sustav koji je elektroniCki upravljan ("ECS”).

Za nezavisnu rednu (ordinalnu) varijablu “index_km”, koja predstavlja varijablu
prijedenog puta (kilometara) osobnog automobila, definirane su sljedeCe oznake
vrijednosti:
- oznaka 1 predstavlja prijedeni put manji od 50.000 km,
- oznaka 2 predstavlja prijedeni put veci od 50.000 km i manju od 100.000 km,
- oznaka 3 predstavlja prijedeni put ve¢i od 100.000 km i manju od 150.000
km,
- oznaka 4 predstavlja prijedeni put ve¢i od 150.000 km i manju od 200.000
km, te

- oznaka 5 predstavlja prijedeni put vec¢i od 200.000 km.

Za zavisnu nominalnu varijablu “tp_prolaz”, koja predstavlja varijablu statusa osobnog
automobila u kontekstu utvrdene tehniCke neispravnosti, definirane su sljedece oznake

vrijednosti:

- oznaka 0 predstavlja utvrdenu tehni¢ku neispravnost, odnosno “ne-prolaz”
osobnog automobila na tehnickom pregledu ("pad”), te
- oznaka 1 predstavilja utvrdenu tehniCku ispravnost, odnosno “prolaz”

osobnog automobila na tehniCkom pregledu ("prolaz”).

Zavisna nominalna varijabla “tp_prolaz” predstavlja zavisnu (ciljanu) varijablu
(“Target”). S obzirom da je sigurnost prometa na cestama, izmedu ostalog, ugrozena
tehniCkom neispravno$¢éu vozila, upravo se kategorija “ne-prolaza/pada” zavisne
varijable odabire kao interesna (ciljana) kategorija. Drugim rijeCima, navedena

interesna kategorija smatra se kategorijom od primarnog interesa za istrazivanje.

U tablici broj 4.2. dan je pregled svih varijabli koriStenih u algoritmima.



Tablica 4.2.— Pregled varijabli koriStenih u algoritmima

Vrsta
. Vrsta
varijable .
. ; varijable s
Naziv s obzirom . . Oznaka ;
" Opis varijable o obzirom
varijable na varijable na
uvjetovanos
t strukturu
~Shaga“ nezavisna shaga motora u stvarnom iznosu metriCka
,ccm” nezavisna radni obujam motora u stvarnom iznosu metriCka
broj godina osobnog
automobila proteklih
~Starost_god" nezavisna od godine njegove u stvarnom iznosu metricka
proizvodnje do 2010.
godine
stanica za tehnicki oznaka 1.
\ca za IcKI velika urbana sredina
pregled vozila u kojem oznaka 2:
»index_stp" nezavisna je obavljen tehnicki y nominalna
urbana sredina
pregled na osobnom oznaka 3
automobilu z -
mala sredina
oznaka 1:
vrsta motora osobnog BEZ KAT
automobila s obzirom oznaka 2-
.Vr_motora“ nezavisna na njegovo pogonsko REG KA'I; nominalna
gorivo odnosno vrstu ormaka 3
ispusnog sustava DIZEL :
oznaka 1:
vrsta ugradenog klasi¢ni ko€ni sustav
,VI_kocnica“ nezavisna koc€nog sustava u oznaka 2: nominalna
osobni automobil elektroni¢ki upravljan
koCni sustav
oznaka 1:
<50.000
oznaka 2:
. . . >50.000<100.000
prijedeni put (broj oznaka 3:
Lndex_km nezavisna kilometara) ospbnog >100.000<150.000 ordinalna
automobila -
oznaka 4:
>150.000<200.000
oznaka 5:
>200.000
status osobnog oznaka O:
to orolaz® zavisna automobila u .ne prolaz" (,pad") nominalna
PP (ciljana) kontekstu utvrdene oznaka 1:
tehnic¢ke neispravnosti ~prolaz”

U kontekstu odredivanja validacijske metode glede tocCnosti predikcije stabla
odluCivanja (“Decision Tree: Validation”), koja se automatski provodi u okviru
statistiCkog paketa, odredena je metoda dijeljenja uzorka (“Split sample validation”) u
omjeru 15 % za trening uzorak i 85 % za testni uzorak za osobne automobile VW Golf

I Opel Astra, te u omjeru 70 % za trening uzorak i 30 % za tetni uzorak.

U okviru definiranja kriterija za stablo odlucivanja ("Decison Tree: Criteria”), odredene

su granice rasta stabla (“Growth Limits”), pomocu kojih se ograniava broj
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razina/stupnjeva stabla te se kontrolira minimalan broj sluCajeva u “roditeljskim” i
“djecjim” ¢vorovima (“parent and child nodes”). “Roditeljski” ¢vor podrazumijeva ¢vor
iz kojeg proizlazi daljinje grananje “djecjihn” &vorova, dok zavrsni Cvor (“list”)

podrazumijeva ¢vor iz kojeg nije moguce daljnje grananje ¢vorova.

Odabrana je dubina stabla odlu€ivanja (“Maximum Tree Depth”) — tri razine ispod
pocetnog/korijenskog ¢vora (“root node”). Prema [52], [53] i [57] rije€ je o dubini stabla
(treCa razina) na kojoj u vecini sluCajeva dolazi do zaustavljanja rekurzivnog dijeljenja
zadane skupine podataka u zavrSnom ¢voru (“listu”). Dubina stabla odlucivanja od tri
razine ispod pocetnog/korijenskog ¢vora najveca je dubina koja se moze koristiti u
slu€aju primjene Exhaustive CHAID algoritma i ista se u pravilu koristi redovno, a
posebno kada se radi o obradi velikih skupina podataka (slu¢ajeva), Sto je svakako

slu€aj u ovome radu.

Nakon provedenog eksperimentiranja, definiran je minimalan broj slu€ajeva i to po 100
sluCajeva za “roditeljski” i za “djecji” ¢vor. 1z navedenog proizlazi da ¢vorovi koji ne
zadovoljavaju ove kriterije neCe biti dijeljeni na daljnje €vorove. Broj minimalnih
slu€ajeva po ¢voru direktno proporcionalno utje€e na broj ¢vorova u stablu odlu€ivanja,

na nacin da maniji broj slu¢ajeva po ¢voru znaci veci broj ¢vorova.

U okviru Pearson metode (odnosno Pearson-ovog y?2 testa), u pogledu definiranja
kriterija za stablo odlu€ivanja glede vrijednosti zna€ajnosti testa (“Significance Level”)
odredene su, standardne vrijednosti (default-ne vrijednosti) za dijeljene C¢vorove
(“Splitting Nodes”) — 0,05, te za kategorije udruzivanja (“Merging Categories”) — 0,05.,
(radi se o uobi¢ajenoj grani¢noj vrijednosti kod x? testa pri kojoj se potvrduje ili
odbacuje nul-hipoteza, prema [43], [47], [48], [53]). Rije¢ je o zadovoljavaju¢im
vrijednostima znacajnosti testa koje se uobiCajeno koriste u tehnickom znanstvenom

podrucju.

U pogledu prilagodavanja (korigiranja) p - vrijednosti testa (razina znacajnosti) provodi
se Bonferroni metoda, s obzirom da se radi o standardnoj korektivhoj metodi za
rjeSavanje problema viSestruke usporedbe (problem pogresSnog odbacivanja nul

hipoteza u kontekstu viSestruke usporedbe).



U pogledu definiranja opcija za stablo odluCivanja (“Decision Tree: Options”),
definirano je da se eventualne nedostajuce vrijednosti (“Missing Values”) pojedinih
nezavisnih nominalnih varijabli tretiraju zasebno, upravo kao nedostajuce vrijednosti,

a ne da se tretiraju kao da se radi o stvarnim (postojec¢im) vrijednostima.

U pogledu definiranja opcija za stablo odlucivanja definirana je penalizacija u smislu

predvidene razine negativnih posljedica kod pogresne klasifikacije.

Na taj naCin se u predmetnu metodu integrira informacija o pripadajucoj razini
negativnih posljedica (odnosno o pripadajucoj penalizaciji) kod pogresne klasifikacije.
Kao Sto je, na primjer, razina penalizacije kod pogresnog klasificiranja pojedinca s
visokim rizikom od sr€ane bolesti u klasu niskog rizika mnogo vec¢a nego obrnuto (kod
pogresnog klasificiranja pojedinca s niskim rizikom od sr€ane bolesti u klasu visokog
rizika), tako je u pogledu sigurnosti cestovnog prometa razina penalizacije kod
pogresnog klasificiranja vozila koje je tehniCki neispravno u klasu tehnicki ispravnih
vozila mnogo veca od razine penalizacije kod pogresSnog Klasificiranja vozila koje je

tehnicki ispravno u klasu tehnicki neispravnih vozila.

Sukladno navedenom, za potrebe radnji koje se provode radi poboljSanja modela (tzv.
korektivne radnje), Sto je objasnjeno u to¢kama 4.4.1.2., 4.4.2.2. i 4.4.3.2., razina
penalizacije kod pogresnog klasificiranja osobnog automobila koji je tehnicki
neispravan u klasu tehnicki ispravnih osobnih automobila, definirana je s vrijednos¢u
2 (kod osobnih automobila VW Golf), odnosno s vrijedno$¢u 3 (kod osobnih automobila
Fiat Punto i Opel Astra) nakon provedenog eksperimentiranja, dok je razina
penalizacije kod pogresnog klasificiranja osobnog automobila koji je tehnicki ispravan

u klasu tehnicki neispravnih osobnih automobila definirana s vrijednoScu 1.

Kod definiranja inicijalnog prediktivnog modela, prije provodenja radnji radi poboljSanja
modela, penalizacija nije predvidena, odnosno vrijednost kod pogresnog klasificiranja
osobnog automobila koji je tehniCki neispravan u klasu tehnicki ispravnih osobnih
automobile izjednaCena je s vrijednoS¢u kod pogresSnog Kklasificiranja osobnog
automobila koji je tehniCki ispravan u klasu tehnicki neispravnih osobnih automobila

(obje iznose vrijednost 1).



Prikaz definiranih parametara Exhaustive CHAID algoritma (preferencijalnog) dan je u

tablici 4.3.

Tablica 4.3.— Pregled definiranih parametara Exhaustive CHAID algoritma u

poboljSanom prediktivnom modelu

Parametar Opis Vrijednost Nacin odabira
15 % za trening uzorak,
metoda 85 % za testni uzorak VW
L N Golf i Opel Astra, - nakon provedenog
Validacijska metoda dijeljenja o . K K : S
uzorka 70 % za tren_mg uzorak, eksperimentiranja
30 % za testni uzorak Fiat
Punto
broj razina - preporuka
Dubina stabla |§pod o statistickog paketa
A pocetnog tri razine (default)
odludivanja i, S .y
(korijenskog) - primjena u prijasnjim
¢vora istrazivanjima

Minimalan broj slu€ajeva po ¢vorovima

- roditeljski“ &vor: 100
slucajeva

- djecji“ Evor: 100
sluéajeva

preporuka
statistickog paketa
(default)

ZnacCajnost testa

razina
signifikantnosti

- dijeljenje ¢vorova
(splitting): 0,05

- integriranje ¢vorova
(merging): 0,05

preporuka
statistiCkog paketa
(default)
primjena u tehni¢kom
znanstvenom
podrucju

Prilagodavanje

poboljSanja modela)

pogre3nog klasificiranja
osobnog automobila koji
je tehnicki ispravan u
klasu tehnicki neispravnih
osobnih automobila: 1

(korigiranje) p - ngnefforg;nl - zadana metoda
vrijednosti testa
- razina penalizacije kod
pogresSnog klasificiranja
osobnog automobila koji
je tehnicki neispravan u
Penalizacija kod klasu tehnicki ispravnih
pogresne klasifikacije Razina osobnih automobila: 2 - nakon provedenog
(radnje koje se negativnih odnosno 3 eksperimentirania
provode radi posljedica - razina penalizacije kod P )

Pomoc¢u primijenjenog statisticCkog paketa [64] definiran je prikaz rizika koji

podrazumijeva proracun rizika te standardne devijacije/pogreSke, odnosno procjenu

predvidene tocnosti stabla. Za kategorijske zavisne varijable proracun rizika

podrazumijeva omjer

pogresno klasificiranih slu€ajeva nakon prilagodavanja

prethodnih vjerojatnosti i penalizacije u smislu predvidenih negativnih posljedica kod

pogresne Kklasifikacije. Za metricke zavisne varijable proraun rizika je u okviru

varijance ¢vora.



Prikaz klasifikacije u sklopu kontingencijske tablice podrazumijeva pregled broja to¢no

i pogresno klasificiranih sluCajeva za svaku kategoriju zavisne varijable.

Za kategorijske zavisne varijable s definiranim ciljanim kategorijama izlazni podaci dani
su u obliku tablice iz koje je vidljiva postotna dobit, postotak odziva i postotni indeks

po pojedinom ¢voru ili postotnom razredu.

U pogledu vizualnog opisivanja znac¢ajki ¢vorova stabla odlu€ivanja definiran je prikaz
dijagrama dobiti i dijagrama indeksa. Dobit predstavlja postotak svih slu¢ajeva u okviru
ciljane kategorije svakog pojedinog €vora, prema izracunu: (ciljana kategorija po
pojedinom &voru/ ciljana kategorija ukupno) x 100. Dijagram dobiti predstavlja linijski
dijagram kumulativne postotne dobiti, prema izraCunu: (kumulativan postotak ciljane
kategorije/ ciljana kategorija ukupno) x 100. Indeks predstavlja omjer postotnog odziva
Cvora za ciljanu kategoriju u usporedbi s postotnim odzivom ukupne ciljne kategorije
za cijeli uzorak. Dijagram indeksa predstavlja linijski dijagram kumulativhe postotne
vrijednosti indeksa. Kumulativni postotni indeks izraCunava se prema: (kumulativni

postotni odziv / ukupni postotni odziv) x 100.

4.3. METRIKA ZA USPOREDBU PREDIKTIVNIH MODELA

Kod procesa strojnog ucenja kao mijerilo kvalitete binarne klasifikacije (koja
podrazumijeva dva stanja) koristi se tzv. Matthews koeficijent korelacije (u daljnjem
tekstu - MCC), prema [65] i [66]. MCC uzima u obzir to€ne i netoCne pozitivne i
negativne statuse te se smatra izbalansiranom mjerom koja se moze Koristiti Cak i u
sluCajevima kada su razredi izrazito razli€itih veli€ina. U sustini, MCC predstavlja
korelacijski koeficijent izmedu opaZzenih i prediktivnih binarnih klasifikacija Cija je
vrijednost izmedu -1 i +1, a razrada vrijednosti u smislu jacCine korelacije je sljedeca:
od -0,70 do -1 izrazito jaka negativna korelacija, od -0,40 do -0,69 jaka negativha
korelacija, od -0,30 do -0,39 umjerena negativna korelacija, od -0,20 do -0,29 slaba
negativna korelacija, od -0,01 do -0,19 te od +0,01 do +0,19 bez korelacije, od +0,20
do +0,29 slaba pozitivha korelacija, od +0,30 do +0,39 umjerena pozitivha korelacija,
od +0,40 do +0,69 jaka pozitivha korelacija, te od +0,70 do +1 izrazito jaka pozitivha

korelacija. MCC se temelji na hi-kvadratu za 2x2 kontingencijsku tablicu



|IMCC| = \/% (4.1)

gdje je n ukupni broj opazanja.

lako nema savrSenog nacina kojim bi se matrica konfuzije to¢nih i neto€nih pozitivnih
i negativnih statusa opisala pojedinim brojem, MCC se opcenito smatra mjerom koja
je tome najbliza. Druge mjere, kao $to je udio to¢nih predikcija (odnosno to€nost), nisu

upotrebljive u slu€ajevima kada su dva razreda znacajno razlicitih veliCina.

MCC se moZze direktno proracunati temeljem matrice konfuzije prema
TPXTN—FPXFN
IMCC| =
J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

(4.2)

gdje je TP broj stvarno pozitivnih statusa, TN broj stvarno negativnih statusa, FP broj

pogresnih pozitivnih statusa i FN broj pogresnih negativnih statusa.

Prema [66] izraz 4.2 originalno glasi

N=TN+TP+FN + FP (4.3)
¢ = TP+FN 4.4)
N
P — TP+FP (45)
N
TP _sxp
MCC = =X (4.6)

~ /PS(1=S)(1-P)

Matrica konfuzije

U podru€ju procesa strojnog ucenja matrica konfuzije poznata je i pod imenom
kontingencijska tablica, odnosno matrica greSke. Matrica konfuzije predstavija
specificni tabliéni prikaz koji na pregledan nacin prikazuje performanse algoritma.
Svaki stupac matrice konfuzije predstavlja primjere u prediktivnom razredu, dok svaki
red predstavlja primjere u predmetnom (aktualnom) razredu. Naziv matrice konfuzije
proizlazi iz €injenice da je iz iste lako vidljivo da li sustav pogreSno zamjenjuje dva

razreda jedan za drugi, te na taj nacin stvara konfuziju u rezultatima.



Neka se pretpostavi da odredena pojava ima P pozitivnih statusa i N negativnih

statusa. Tada Cetiri rezultata mogu biti formulirana u obliku 2x2 matrice konfuzije

odnosno kontingencijske tablice, kako je prikazano u tablici 4.4.

Tablica 4.4. — Primjer matrice konfuzije (kontingencijske tablice)

Stanje
statusa
Uk Prevalencija =
UPN& | pozitivni | Negativni Y. pozitivni
populacija = —
> ukupna populacija
i . __ Stopa otkrivanja
Pozitivna predikcija (PPV) = -
Pozitvan | g4\ 2rno | Pogresno ” ja (PPV) pogresnih (FDR) =
rezultat N o2 Y. stvarno pozitivni N )T
pozitivni pozitivni = — Y. pogresno pozitivni
testa Y pozitivan rezultat testa | = —
Rezultat Y. pozitivan rezultat testa
testa &nih i o
Negativan - Stopa pogresnin |Eostavljanja Negativna predikcija (NPV) =
PogreSno | Stvarno (FOR) = o
rezultat S L “ I Y. stvarno negativni
negativni negativni | _ Y. pogres$no negativni = -
testa = - Y. negativan rezultat testa
» negativan rezultat testa
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Omjer vjerojatnosti za

negativne
LR_Y = FNR
(LR=) =7NR

Omjer dijagnosticke
vjerojatnosti
DOR) = LR +

(DOR) = o—

Derivacije iz tablice 4.4. mogu biti izraZene i na nacin prikazan u tablici 4.5.

Tablica 4.5. — Derivacije matrice konfuzije

Stopa stvarno pozitivnih

TPR = TP/P = TP/(TP + FN)

Stopa stvarno negativnih

TNR = TN/N = TN/(FP + TN)

Pozitivna predikcija

PPV = TP/(TP + FP)

Negativna predikcija

NPV = TN/(TN + FN)

Stopa pogresno pozitivnih

FPR = FP/N = FP/(FP + TN)

Stopa pogresno negativnih

FNR = FN/P = FN/(FN + TP)

Stopa otkrivanja pogresSnih

FDR = FP/(FP + TP) = 1 - PPV

Tocnost

ACC = (TP + TN)/(P + N)




4.4. 1ZRADA | USPOREDBA PREDIKTIVNIH MODELA

4.4.1. Prediktivni modeli za osobne automobile VW Golf

U tablici 4.6. (postavke i zbirni rezultati modela) sadrZzane su informacije o postavkama
I rezultatima dobivenim iz modela temeljenog na Exhaustive CHAID algoritmu.
Usporedni rezultati sva tri obradena tipa osobnih automobila (kriticne nezavisne
varijable u kontekstu “pada” na tehni¢kom pregledu) dani su u tablici 6.1.

Tablica 4.6. — Postavke i zbirni rezultati modela za VW Golf (Exhaustive
CHAID)

Specifikacije

Rezultati

Metoda
Zavisna varijabla

Nezavisne varijable

Validacija

Najveéa dubina stabla (broj
razina)

Najmaniji broj sluajeva u
“roditeljskom” voru
Najmaniji broj slucajeva u

“dje¢jem” Evoru

Uklju¢ene nezavisne

varijable
Broj évorova
Broj zavrsnih ¢vorova

Dubina (broj razina)

Exhaustive CHAID
tp_prolaz

snaga, ccm, index_stp, vr_motora, vr_kocnica,
index_km, starost_god

Metoda dijeljenja uzorka

100

100

starost_god, index_stp, index_km, snaga, ccm
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Informacije o postavkama modela odnose se na varijable, vrstu validacije stabla
odlu€ivanja, dubinu stabla i najmanji broj sluCajeva po ¢vorovima. Informacije o
rezultatima odnose se na nezavisne varijable koje su uklju€ene u izradu modela, broj

ukupnih ¢vorova, broj zavrdnih ¢vorova te dubina (broj razina) stabla.

Kao Sto je prikazano u tablici 4.6. od pocetno specificiranih sedam nezavisnih varijabli
pet nezavisnih varijabli je u konacnici ukljueno u zavr$ni model. Nezavisne varijable
“vr_kocnica” (vrsta koCionog sustava ugradenog na osobni automobil) i “vr_motora”

(vrsta motora osobnog automobila s obzirom na njegovo pogonsko gorivo odnosno



vrstu ispusnog sustava), nisu znacajno pridonijele modelu te su iste od strane

algoritma automatski iskljuCene iz zavrSnog modela.

Sadrzaj segmenata stabla odlucivanja, odnosno ¢vorova, u okviru grafickog prikaza

stabla odlucivanja dan je na slici 4.3.

<=1985.0
vrijednosti zavisne varijable | broj ¢vora
u ovisnosti o statusu osobnog Node 1 <&
automobila u kontekstu utvrdene Category % n

tehniCke neispravnosti M pac 57,6 6253
|-

" | W prolaz 424 4601

Total 9,4 10854

graficki prikaz vrijednosti

‘--I e
dl
|

nezavisna varijabla
vr_motora «

Adj. P-value=0.000, Chi-square=153.892, ~ _ statisticki pokazatelji nezavisne varijable
df=1 -
definicija ¢vora | | |
vrijednosti nezavisne varijabl
o] J El BEZ

IKAT DIZEL; REG KAT
I
Node 11 Node 12

Category % n Category % n
M pao 68,7 1644 M pao 54,5 4609
M prolaz 31,3 750 [ prolaz 455 3851

Total 2.1 2394 Total 7,3 8460
e

I =
Slika 4.3. — Prikaz sadrZaja ¢vorova u okviru stabla odlucivanja

Kao Sto je prikazano na slici 4.4., na kojoj je dano stablo odluCivanja trening uzorka
prediktivnog modela tehniCke ispravnosti osobnih automobila VW Golf, radi se o
trideset zavrsnih ¢vorova, u okviru Cetrdeset sedam ukupnih ¢vorova, unutar tri razine
modela. 1z predmetnog stabla odlu€ivanja proizlazi da je nezavisna varijabla
“starost_god” (broj godina osobnog automobila proteklih od godine njegove
proizvodnje do 2010. godine) varijabla s najvecim prediktivnim potencijalom (prva
razina dubine stabla) u kontekstu tehnic¢ke neispravnosti osobnih automobila VW Golf.
Drugim rijeCima, predmetna varijabla ima najveci potencijal u podjeli osobnih
automobila u dvije skupine — osobni automobili bez utvrdenih tehnickih neispravnosti

na tehnickom pregledu koji za posljedicu imaju “prolaz” na istom, odnosno osobni
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automobili kod kojih je tijekom tehniCkog pregleda utvrdena jedna ili vise tehnickih

neispravnosti te koji za posljedicu imaju “pad” na istom.

Nezavisna varijabla “ starost_god ” dijeli uzorak na deset segmenata u okviru kojih su
izraZene razliCite godine ,starosti“ osobnih automobila, te gdje su zastupljene znacajne
razlike u postotku tehniCki neispravnih osobnih automobila : osobni automobili ,stari“ 5
godina i manje - 3,7 % tehnicki neispravnih, osobni automobili koji su ,stari“ 6 do 9
godina, ukljuCuju¢i 9 godina - 10,1 % tehnicki neispravnih, osobni automobili koji su
.Stari“ 10 do 12 godina, uklju€uju¢i 12 godina - 20,5 % tehnicki neispravnih, osobni
automobili ,stari“ 13 godina - 27,7 % tehniCki neispravnih, osobni automobili koji su
.stari“ 14 i 15 godina - 22,6 % tehnicki neispravnih, osobni automobili ,stari* 16 i 17
godina - 31,4 % tehnicki neispravnih, osobni automobili ,stari“ 18 i 19 godina - 42,9 %
tehniCki neispravnih, osobni automobili ,stari® 20 i 21 godinu - 54,4 % tehnicki
neispravnih, osobni automobili koji su ,stari* 22 do 24 godine, ukljuujuéi 24 godine —
63,8 % tehnicki neispravnih i osobni automobili ,stari“ od 25 i viSe godina - 57,2 %

tehniCki neispravnih.

U pogledu nezavisne varijable “ starost_god ”, a u okviru prve razine dubine stabla,
¢vorovi pod brojevima 1, 4, 5, 6, 7, 9 i 10 predstavlja “roditeljski” ¢vor, dok su ¢vorovi

pod brojevima 2, 3 i 8 zavrSne ¢vorove.

U okviru druge razine dubine stabla vidljivo je da nezavisna varijabla “index_stp”
(veli€ina sredine u kojoj se nalazi pojedina stanica za tehnicki pregled) dijeli uzorak na
dva segmenta kod osobnih automobila ,starih 5 godina i manje: osobni automobili kod
kojih je tehniCki pregled obavljen u stanici za tehnicki pregled vozila koja se nalazi u
velikoj urbanoj sredini - 5,4 % tehniCki neispravnih i osobni automobili kod kojih je
tehnicCki pregled obavljen u stanici za tehnicki pregled vozila koja se nalazi u urbanoj
sredini ili maloj sredini - 2,0 % tehnicki neispravnih. Objasnjenje glede presumpcija u

svezi nezavisne varijable “index_stp” dano je u okviru toCke 6. ovog rada.

U pogledu nezavisne varijable “ index_stp ”, a u okviru druge razine dubine stabla, ¢vor

) v

pod brojem 12 predstavlja “roditeljski” ¢vor, dok je ¢vor pod brojem 11 zavrsni Evor.



Druga nezavisna varijabla druge razine dubine stabla “index_km” (prijedeni put
osobnih automobila) dijeli uzorak na dva segmenta kod osobnih automobila ,starih” 13
godina: osobni automobili koji su presli do 150.000 km - 6,5 % tehnicki neispravnih i

osobni automobili koji su presli vise od 150.000 km - 32,7 % tehnicki neispravnih.

Navedena nezavisna varijabla jos u Cetiri slu€aja dijeli uzorak u dva, tri, odnosno Cetiri
segmenta. Kod osobnih automobila ,starih“ 14 i 15 godina: osobni automobili koji su
presli do 100.000 km - 40,6 % tehnicki neispravnih, osobni automobili koji su presli
vise od 100.000 km i manje od 150.000 km - 8,9 % tehnicki neispravnih, osobni
automobili koji su presli vise od 150.000 km i manje od 200.000 km - 19,5 % tehnicki
neispravnih, osobni automobili koji su presli viSe od 200.000 km - 24,3 % tehnicki
neispravnih, kod osobnih automobila ,starih* 16 i 17 godina: osobni automobili koji su
presli do 150.000 km - 11,0 % tehniCki neispravnih, osobni automobili koji su presli
viSe od 150.000 km - 34,5 % tehnicki, kod osobnih automobila ,starih“ 18 i 19 godina:
osobni automobili koji su presli do 150.000 km - 23,0 % tehnicki neispravnih, osobni
automobili koji su presli vise od 150.000 km - 45,6 % tehnicki neispravnih i kod osobnih
automobila koji su ,stari“ 22 do 24 godine, uklju€ujuci 24 godine: osobni automobili koji
su presli do 150.000 km - 51,1 % tehnicki neispravnih, osobni automobili koji su presli
viSe od 150.000 km i manje od 200.000 km - 75,3 % tehniCki neispravnih i osobni

automobili koji su presli viSe od 200.000 - 64,0 % tehni€ki neispravnih.

U pogledu nezavisne varijable “index_km”, a u okviru druge razine dubine stabla,
¢vorovi pod brojem 14, 16, 17, 18, 20, 22 i 25 predstavljaju “roditeljske” Evorove, dok

su ¢vorovi pod brojem 13, 15, 19, 21, 23 i 24 zavrSni ¢vorovi.

Tre¢a nezavisna varijabla druge razine dubine stabla “snaga” (snaga motora) dijeli
uzorak na dva segmenta kod osobnih automobila ,starih* 25 i viSe godina: osobni
automobili kod kojih je snaga motora manja ili jednaka 39 kW - 88,3 % tehnicki
neispravnih i osobni automobili kod kojih je snaga motora ve¢a od 39 kW - 54,4 %

tehnicki neispravnih.

U pogledu nezavisne varijable “ snaga ”, a u okviru druge razine dubine stabla, ¢vor

” X

pod brojem 27 predstavlja “roditeljski” ¢vor, dok je ¢vor pod brojem 26 zavrsni ¢vor.
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U okviru treCe (zavrSne) razine dubine stabla vidljivo je da nezavisna varijabla
“index_km?” dijeli uzorak na dva segmenta kod osobnih automobila ,starih“ 5 godina i
manije i kod kojih je tehnicki pregled obavljen u stanici za tehnicki pregled vozila koja
se nalazi u urbanoj sredini ili maloj sredini: osobni automobili koji su presli do 50.000
km - 0,2 % tehnicki neispravnih i osobni automobili koji su presli vise od 50.000 km -
4,0 % tehnicki neispravnih.

U pogledu nezavisne varijable “index_km”, a u okviru tre¢e (zavrdne) razine dubine

stabla, ¢vorovi pod brojem 28 i 29 su zavrSni ¢vorovi.

Druga nezavisna varijabla trece (zavrSne) razine dubine stabla “vr_kocnica” (vrsta
ugradenog ko¢nog sustava u osobni automobil) dijeli uzorak na dva segmenta kod
osobnih automobila koji su ,stari“ 13 godina, te koji su presli viSe od 150.000 km:
osobni automobili s ugradenim klasicnim koCnim sustavom - 36,8 % tehnicki
neispravnih i osobni automobili s ugradenim ECS ko&nim sustavom - 29,6 % tehnicki

neispravnih.

U pogledu nezavisne varijable “vr_kocnica”, a u okviru tre¢e (zavrSne) razine dubine

stabla, ¢vorovi pod brojem 30 i 31 su zavrsni ¢vorovi.

Tre¢a nezavisna varijabla treCe (zavrSne) razine dubine stabla “vr_motora” (vrsta
motora osobnog automobila s obzirom na njegovo pogonsko gorivo odnosno vrstu
ispusnog sustava) dijeli uzorak na dva segmenta kod osobnih automobila koji su ,stari*
14 i 15 godina i koji su presli viSe od 100.000 km i manje od 150.000 km: osobni
automobili s dizelskim motorom (DIZEL) - 12,8 % tehniCki neispravnih i osobni
automobili s benzinskim (Ottovim) motorom i ugradenim reguliranim katalizatorom
(REG KAT) - 5,2 % tehnicki neispravnih.

Navedena nezavisna varijabla jos u jednom slucaju dijeli uzorak u dva segmenta. Kod
osobnih automobila ,starih® 16 i 17 godina, a koji su presli viSe od 150.000 km: osobni
automobili s benzinskim (Ottovim) motorom i ugradenim reguliranim katalizatorom
(REG KAT), odnosno bez ugradenog katalizatora (BEZ KAT) - 40,7 % tehnicki

neispravnih i osobni automobili s dizelskim motorom (DIZEL) - 31,5 %



U pogledu nezavisne varijable “vr_motora”, a u okviru treCe (zavrSne) razine dubine

stabla, ¢vorovi pod brojem 32, 33, 39 i 40 su zavrsni ¢vorovi.

Cetvrta nezavisna varijabla treée (zavrdne) razine dubine stabla “snaga” (snaga
motora) dijeli uzorak na dva segmenta kod osobnih automobila koji su ,stari* 14 i 15
godina, te koji su presli vise od 150.000 km i manje od 200.000 km: osobni automobili
s motorom snage manje ili jednake 47 kW - 9,5 % tehniCki neispravnih i osobni

automobili s motorom snage vece od 47 kW - 24,0 % tehnicki neispravnih.

Navedena nezavisna varijabla joS u jednom sluc€aju dijeli uzorak u tri segmenta. Kod
osobnih automobila koji su ,stari“ 14 i 15 godina, te koji su presli viSe od 200.000 km:
osobni automobili s motorom snage manje ili jednake 47 kW - 20,3 % tehnicki
neispravnih, osobni automobili s motorom snage vece od 47 kW a manije ili jednake
55 kW - 13,7 % tehniCki neispravnih i osobni automobili s motorom snage vece od 55
kW - 30,4 % tehnicki neispravnih

U pogledu nezavisne varijable “snaga”, a u okviru tre¢e (zavrSne) razine dubine stabla,

¢vorovi pod brojem 34, 35, 36, 37 i 38 su zavrSni ¢vorovi.

Peta nezavisna varijabla treCe (zavrSne) razine dubine stabla “ccm” (radni obujam
motora) dijeli uzorak na dva segmenta kod osobnih automobila koji su ,stari* 18 i 19
godina, te koji su presli viSe od 150.000 km: osobni automobili s motorom radnog
obujma manjeg ili jednakog 1780 cm? - 49,1 % tehnicki neispravnih i osobni automobili

s motorom obujma vec¢eg od 1780 cm? - 39,2 % tehnicki neispravnih.

U pogledu nezavisne varijable “ccm”, a u okviru treCe (zavrSne) razine dubine stabla,

¢vorovi pod brojem 41 i 42 su zavrSni ¢vorovi.

Sesta nezavisna varijabla trece (zavrsne) razine dubine stabla “index_stp” (veliina
sredine u kojoj se nalazi pojedina stanica za tehnicki pregled) dijeli uzorak na dva
segmenta kod osobnih automobila koji su ,stari“ 22 do 24 godine, ukljuCujuci 24
godine, te koji su presli viSe od 200.000 km: osobni automobili kod kojih je tehnicki
pregled obavljen u stanici za tehniCki pregled vozila koja se nalazi u velikoj urbanoj

sredini i u urbanoj sredini - 58,5 % tehnicki neispravnih i osobni automobili kod kojih je



tehnicCki pregled obavljen u stanici za tehniCki pregled vozila koja se nalazi u maloj
sredini - 68,5 % tehnicki neis