Analiza korisnic¢kih podataka na internetskim
platformama primjenom algoritama grupiranja

Simundié, Lovre

Master's thesis / Diplomski rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Electrical Engineering and Computing / SveuciliSte u Zagrebu, Fakultet
elektrotehnike i racunarstva

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urm:nbn:hr:168:971661

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2025-03-23

Repository / Repozitorij:

FER Repository - University of Zagreb Faculty of
Electrical Engineering and Computing repozitory

AN

zir.nsk.hr

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:168:971661
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/fer:12769
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fer:12769
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fer:12769

SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 518

ANALIZA KORISNICKIH PODATAKA NA INTERNETSKIM
PLATFORMAMA PRIMJENOM ALGORITAMA GRUPIRANJA

Lovre Simundié

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 518

ANALIZA KORISNICKIH PODATAKA NA INTERNETSKIM
PLATFORMAMA PRIMJENOM ALGORITAMA GRUPIRANJA

Lovre Simundié

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Zagreb, 4. ozujka 2024.

DIPLOMSKI ZADATAK br. 518

Pristupnik: Lovre Simundi¢ (0036526055)

Studij: Racunarstvo

Profil: Znanost o podacima

Mentor: izv. prof. dr. sc. Goran Dela¢

Zadatak: Analiza korisni¢kih podataka na internetskim platformama primjenom algoritama
grupiranja

Opis zadatka:

Motivirati i opisati problem analize korisnic¢kih podataka na internetskim platformama. Odabrati, prouciti i opisati
algoritme za grupiranje primjerene obradi velikih skupova podataka. Opisati obiljezja algoritama i objasniti
njihov princip rada nad pokaznim primjerima. Prouciti postojece metrike za vrednovanje uspjesnosti algoritama
grupiranja. Odabrati primjeren skup podataka za analizu korisnic¢kih podataka. Programski ostvariti i provesti
vrednovanje primjerenog skupa algoritama nad odabranim skupom podataka. Opisati programsko ostvarenje
sustava i rezultate vrednovanja algoritama.

Rok za predaju rada: 28. lipnja 2024.



,, Ovim putem zahvaljujem se svom mentoru izv. prof. dr. sc. Goranu Delacu na
profesionalnom vodstvu i strucnim savjetima za ostvarenje ovog rada.
Zahvaljujem se ovim putem i svojoj Zeni i obitelji, koji su mi bili istinska podrska i
pravi suputnici tijekom cijelog studija.

Za kraj, posebnu zahvalu dajem svom Gospodinu, jer bez Njega zaista nista nije

moguce. “



Sadrzaj

SKIACETIICE ...ttt ettt et e b e et e be e e beesaeeebeenaees 1
VOt et ettt et e et e s bt e s bt e s bt e sbeeenanee 2
1. Analitika internetskih platformi.........coceeeriiiiniiiiniieeee e 3
L1, Web analitiKa ....cc.oooiiiiiiiiiice e 3
1.1.2.  Povijest web analitike ..........cccceeiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee e 4
1.1.3. Vaznost web analitike.........cocoeviiiiiiiiiiiiie e, 5
1.1.4.  Kljuéni indikatori uspjesnosti u web analitiCi..........ccceeveveeviieneeeneenen. 6
1.1.5.  Proces web analitike ...........ccceeviiriiiiiiiniiiiiciieceeceeeeeee 7
1.1.6. Najpoznatiji alati za web analitiku...........ccccoevviiiiiiiiniiiniece, 8
1.1.7. Aktualni problemi i budu¢nost web analtike ..........cccccceeeevieeiiieinennn. 8

1.2.  Analitika platformi financijskog SeKtora .........ccoceeevvieeriieinieeiniieiieeeen. 9

1.2.1.  Kratka povijest i potencijalna buduénost financijskih tehnologija.... 10

1.2.2.  Big Data i analitika u financijskom seKtoru ...........ccceceeevieennieennnnen. 11
1.2.3. Analitika usluga kreditnih kartica..........ccoceeiiniiininiiiieee 14

2. AlOTItMI ZIUPITANTA ..eeeruvieeriiieeiieeeiieeeriteeestee ettt eeiteesteeesbeeesbeeesnseesnsseesnaseenns 16
2.1.  Podjela algoritama grupiranja........cccccceeerveerieeeniireeniuieenireeenreessreesnneeesnnne 16
2.2, PartiCijSKO GIUPITANJE ....ccoueiiiiriieiiieeeiteeeitee ettt s 17
2.2.1. Algoritam k-srednjih vrijednosti........cccooceeeeuienieniienieecienieneeeee 18
2.2.2. Algoritam K-medoida.........cooceeeiieiiiniiiiniiiee e 19
2.3.  Grupiranje temeljeno Na GUSTOCT ....eeeruriieruiieeiiieeeiieeniieeeieeerree e eaeee e 21
2.3.1. DBSCAN algoritam.......ccceeeiiieeiiieeiieeeiieeeeeeeieeesiee e esreeeveeens 21
2.4.  Hijerarhijsko rupiranje........c.cocerveeriieiiiiniiiieenieeeeeeee e 23
2.4.1. Hijerarhijsko aglomerativno grupiranje...........ccecceeveevvernreeneeenneennne. 23

2.5. Grupiranje po diStriDUCTi....cccvrreriieeriieeiiieeiieeecreeeiee e e e e 24



2.5.1. Model Gaussovih mjeSavinag..........cceeveeriiieriieniiienieeieeeieeieeseeeaens 25

2.6. Metode za Provjeru grupiranja........cccceeeerueeersureeriureeniueeesireessiseessseessnseesnne 26

3. Programsko OSEVATENJE.......cccueiiuiiriiiiieiiieiie ettt 30
3.1.  Analiza korisni¢kih podataka internet trgovine............ccceeeeveeercveeerveeennnen. 30
3.2.  Analiza podataka korisnika kreditnih kartica ............ccocveeviiiiiniiinninnen. 37
3.2.1.  Utitavanje, pregled i vizualizacija podataka ..........c..cccerveneriuennenne. 37
3.2.2. Obrada podataka 1 skaliranje..........ccocceeeevieiniiiiniiiiniieiieceeceeees 41
3.2.3. Analiza glavnih komponenti (PCA) ......coocceiiiiiiniiiiiiiiicieceen, 41
3.2.4. Grupiranje korisnika kreditnih kartica...........cccoeeeeeniiieiniininiinnnien, 43
3.2.5. Rezultati rupiranja..........ccceeeeeveeeiiieeniiieeniieeniieesiee et 46

4. ZAKIJUCAK ..o ettt e 47
| DTS 1111 v D T OO PRSPPI 48
SAZETAK ..ot 54
SUNMIMATY <.ttt ettt e et e e e tteeesbaeesabaeesaseessaseesaseesnseesanee 55



Skracenice

UX — user experience

GA — Google Analytics

KPI - Key Performance Indicators
PAM — Partitioning around medoids
GMM — Gaussian Mixture Model
RFM — Recency Frequency Monetary
PCA — Principal Component Analysis
DB — Davies-Bouldin

CB — Calinski-Harabasz



Uvod

Nagli razvoj tehnologije i digitalizacija poslova uzrokuju potrebu za prikupljanjem ogromne
koli¢ine podataka putem internetskih platformi. Podaci koje korisnici ostavljaju tijekom
svojih aktivnosti na internetu predstavljaju bogat izvor informacija koji, pravilno analiziran,

moze donijeti znacajne koristi u razli¢itim poslovnim procesima.

Analitika internetskih platformi Siroka je disciplina koja se bavi prikupljanjem, analizom i

interpretacijom korisni¢ckim podataka na internetskim platformama.

Jedan od kljucnih izazova u analizi korisni¢kih podataka je obrada velikih skupova podataka.
U tu svrhu, algoritmi grupiranja predstavljaju mocan alat koji omoguéava segmentaciju
korisnika na temelju njihovih zajednickih karakteristika. Grupiranje podataka omogucava
prepoznavanje obrazaca i skrivenih struktura unutar podataka, Sto je klju¢no za donoSenje

informiranih poslovnih odluka.

Cilj ovog diplomskog rada je istraziti i primijeniti algoritme grupiranja u analizi korisnickih
podataka na internetskim platformama. Rad se posebno usredotoc¢uje na web analitiku 1
analitiku financijskih platformi. U prvom dijelu rada definirana je i objasnjena vaznost web
analitike, ukljucujuéi osnovne pojmove, povijest razvoja te vaznost za poslovanje. Prikazani
su najcesce koriSteni alati 1 tehnike za prikupljanje 1 analizu korisni¢kih podataka. Analogno,

obradena je 1 analitika platformi financijskog sektora.

Nadalje, rad pruza pregled osnovnih pojmova i principa grupiranja podataka. Opisani su
najvazniji algoritmi grupiranja, kao Sto su K-means, DBSCAN, hijerarhijsko grupiranje i
model Gaussovih mjeSavina, te ¢e se analizirati njihove prednosti i nedostaci. Posebna
paznja bit ¢e posvecena usporedbi algoritama 1 kriterijima za njihov odabir ovisno o

specificnom problemu.

Nakon teorijskog dijela, odabrana su dva primjerena skupa korisnickih podataka. Na ovim
skupovima podataka provedena je analiza i programska implementacija odabranih
algoritama grupiranja. Prvi skup podataka su dogadaji prikupljeni s internet trgovine, a drugi
skup podataka su korisnicki podaci internet bankarstva. Opisani su koriSteni alati i
tehnologije potrebne za ostvarenje analize. Implementacija algoritama je detaljno opisana, a
rezultati grupiranja prikazani su i analizirani uz pomo¢ vizualizacija. Posebna paZnja

posvecena je postoje¢im metrikama za vrednovanje uspjesnosti algoritama grupiranja.



1. Analitika internetskih platformi

Internetske platforme predstavljaju razli€ite vrste internet stranica i digitalnih sustava koji
omogucuju korisnicima razne vrste interakcija, od objave sadrzaja do kupovine i financijskih
transakcija. One ukljucuju drustvene mreze, e-trgovinske platforme, blogove, financijske
servise i druge digitalne sustave. Primjeri internetskih platformi su drustvene mreze poput
Facebooka i Instagrama, e-trgovinske platforme kao §to su Amazon i eBay, blogove poput

WordPress-a i Blogger-a te financijski servisi poput PayPal-a i Stripe-a.

Podaci imaju velik utjecaj na uspjeSnost internetskih platformi jer omogucuju razvoj
strategija za njihovo poboljSanje. Analitika internetskih platformi bavi se proucavanjem i
analizom podataka prikupljenih tijekom korisnicke interakcije s istima. Ova analitika
omogucuje razvoj strategija za poboljSanje uspjesnosti platformi, poboljSanje korisnickog
iskustva, marketinga i prodaje te sigurnosti i zastite korisnika. Analiticki alati omogucuju
dubinsko razumijevanje korisnickih obrazaca ponaSanja, identifikaciju trendova i

optimizaciju sadrzaja koji se objavljuje na platformama.

Zbog slozenosti teme 1 odabranih skupova podataka, ovaj rad ¢e se fokusirati na web
analitiku, posebno analitiku internetskih trgovina, te analitiku internetskih platformi
financijskog sektora. Analitika internetskih trgovina obuhvacéa prikupljanje 1 analizu
podataka o kupovnim navikama korisnika, ucinkovitosti marketinSkih kampanja 1
optimizaciji procesa kupovine. S druge strane, analitika financijskih internetskih platformi

ukljucuje pracenje transakcija, zastitu podataka i prevenciju prijevara.

1.1. Web analitika

Web analitika je disciplina koja se bavi prikupljanjem, obradom 1 analizom korisni¢kih
podataka na internetskim stranicama. To je proces prac¢enja i analize ponasanja posjetitelja
na web stranici s ciljem optimizacije performansi web stranice i poboljSanja korisni¢kog
iskustva (engl. User experience, skraceno UX) [1]. KoriStenjem alata za web analitiku
prikupljaju se i analiziraju podaci koji odgovaraju na klju¢na pitanja poput: koliko ljudi
posjecuje web stranicu (engl. website), odakle dolaze, koje stranice (engl. web pages)
posjecuju, koliko vremena provode na najvaznijim stranicama te koliko ih odlazi nakon

posjeta samo jedne stranice [2]. Detaljnijom analizom 1 optimizacijom gore navedenih



faktora indirektno se povecava uspjesnost stranice, odnosno poslovanja kojeg stranica

reprezentira.
1.1.2. Povijest web analitike

Web analitika zapocela je zajedno s internetom, u ranim 1990-ima. U to vrijeme, internet je
bio u svojim pocetcima, a web stranice su bile jednostavne, sastavljene uglavnom od teksta
i poveznica (engl. links). Analiza podataka zapocela je s jednostavnim brojacima posjeta
(engl. hit counters) koji su pratili koliko puta je neka stranica posjecena. Ovi rani oblici
analize internetskog prometa bili su relativno primitivni i nisu pruzali mnogo informacija o

stvarnom ponasanju korisnika na web stranicama [3].

Godine 1993. osnovana je prva komercijalna web analiti¢ka tvrtka, WebTrends. Ova tvrtka
omogucila je analizu log datoteka koje su biljezile sve zahtjeve za HTML elementima, poput
teksta, slika ili zvucnih datoteka. Analiza log datoteka postala je prvi korak prema

sofisticiranijem razumijevanju web prometa [4].

S razvojem interneta 1 povecanjem slozenosti web stranica, pojavila se potreba za
naprednijim alatima za analizu. Dr. Stephen Turner stvorio je 1995. godine Analog, prvi
besplatni program za analizu log datoteka. Analog je omogucio vlasnicima web stranica 1
marketin§kim stru¢njacima da bolje razumiju podatke o prometu, pruzajuci jasne grafikone

1 dokumentaciju [3].

Dodavanjem sve veceg broja multimedijskog sadrZaja na internetskim stranicama, brojanje
posjetitelja je postalo nedovoljno kvalitetna metrika. RjeSenje se pojavilo 1997., a to su bile
JavaScript oznake (engl. tags) koje su omogucile precizniju analizu prometa 1 ponasanja
korisnika na web stranicama. Oznake su isje¢ak koda koji, jednom umetnut na stranicu,
omogucuje slanje podataka na posluzitelja tre¢e strane, na kojem se prikupljaju podaci za
analitiku. Ova metoda prikupljanja podataka postala je standard u industriji sve do danas

[31[4].

Godine 2004. osnovana je udruga Web Analytics Association (WAA), koja je formalizirala
praksu web analitike 1 razvila opseZno znanje za optimizaciju web stranica. U meduvremenu
je WAA promijenila ime u Digital Analytics Association, a 1. svibnja 2024. udruga je prestala
postojati. Godine 2005., Google je kupio Urchin Software Corporation i lansirao Google

Analytics, koji je ubrzo postao najkoristeniji alat za web analitiku na trZistu, kao i danas [5].



Google-ov Universal Analytics lansiran je 2012., omogucujuéi pracenje korisnika preko vise
uredaja i platformi. Ovo je razdoblje obiljeZeno i porastom mobilne analitike, prilagodbe za
pracenje aplikacija i mobilnog web prometa. UA je 2016. integrirao strojno ucenje,

pruzajuci korisnicima pametnije uvide 1 mogucnost pracenja u stvarnom vremenu [3].

Razvojem globalne oznake (engl. Global tag; skraceno GTAG) 2017., Google je omoguéio
integraciju GA platforme s raznim drugim Google platformama, od kojih je najpoznatija

Google Ads [4].

UA je 2020. zamjenjen naprednijom, GA4 verzijom, koja je u analitickoj industriji 1 danas

standard.

M Urchin “

Urchin from Google Universal Analytics
2005 2012

Classic Google Analytics Google Analytics 4
2007 2020

af ol

Slika 1.1.2.1 Kronoloski prikaz razvoja GA platforme [4]

Bitno je naglasiti da posljednih nekoliko godina sve viSe dolaze do izrazaja analiticki softveri

otvorenog koga (engl. open source), kao $to su Matomo, Plausible, i mnogi drugi.
1.1.3. Vaznost web analitike

Web analitika je klju¢an alat koji pruza uvid u podatke koji olakSavaju donosenje poslovnih
odluka vezanih za neku internetsku stranicu. Neki od primjera kako web analitika pomaze

poslovanju [1]:

e Personalizacija sadrzaja za ve¢ postojece korisnike ili kupce — poboljSava se UX
same stranice, a stjece se i povjerenje korisnika prema tvrtki

e Predvidanje ponovne kupnje u internet trgovini — vjerojatnost da ¢e kupac ponovno
kupiti neki proizvod

e Pracenje potroSnje korisnickih skupina — pogodno za primjenu strategija prodaje npr.

povecana (engl. upselling) i unakrsna (engl. cross-selling)



e Geografska analiza — prac¢enje broja korisnika/kupaca s obzirom na geografsku
regiju, prilagodavanje promotivnih strategija na ciljane geografske regije

e Optimizacija sadrzaja web stranice s obzirom na najfrekventije upite u trazilici [1]
1.1.4. Kljuéni indikatori uspjesnosti u web analitici

Kljuéni indikatori uspjesnosti (engl. Key Performance Indicators; skrateno KPI) su
kvantitativne mjere koje daju koristan uvid u uspje$nost poslovanja u nekom trenutku. Oni
ukazuju na napredak (ili nedostatak) u podruc¢jima koja su klju¢na za uspjeSnost web
stranice. KPI-evi su zahvalni jer su precizni i jasni. Osim $to daju uvid u trenutno poslovno
stanje, takoder isticu potencijalne probleme i pomazu u pronalaZenju rjeSenja istih [6]. Sada
¢e se prikazati najvazniji KPI-evi.

Prvi, vjerojatno najvazniji KPI je stopa konverzije (engl. conversion rate). To je omjer
posjetitelja koji su izvrSili neku ciljanu akciju na stranici i ukupnog broja posjetitelja.

Formula (1) daje kvantitativnu definiciju stope konverzije:

broj konverzija

)

; k —
Stopa konverzie brojposjetitelja*

Konverzija moZe biti bilo $to §to se smatra bitnim za poslovanje i stranicu. Ako se odredena
tvrtka bavi uslugom asfaltiranja, onda bi konverzija na njihovoj web stranici mogla biti poziv
potencijalnog klijenta koji zeli asfaltiranje. Bitno je naglasiti da konverzije mogu biti i
ulancane. Na internetskoj trgovini, konverzija prvo moze biti dodavanje proizvoda u
koSaricu. Potom se proizvodi pregledavaju u koSarici i slijedi opcija placanja. Zadnji korak
je potvrda plac¢anja. Ovo je primjer konverzije u tri koraka. Ulancane konverzije marketinski
se nazivaju ,lijevak® (engl. funnel).

Sljede¢i bitan KPI je stopa odstupanja (engl. bounce rate). Stopa odstupanja je broj sjednica
(engl. sessions) u kojima je posjetitelj posjetio samo jednu stranicu (page), 1 napustio web

stranicu. Stopa odstupanja dana je formulom (2):

broj posjeta samo jedne stranice po sjednici
] posj ] po sj «100 )

t dst ja =
Stopa gastupanja broj sjednica



Stopa odstupanja relevanta je metrika zainteresiranosti korisnika za sadrzaj na odredenoj
web stranici. Ako je stopa odstupanja niska, korisnici tj. posjetitelji posje¢uju vise stranica i
duze se zadrzavaju gledajuci sadrzaj istih.

Prosje¢no vrijeme zadrzavanja na pojedinoj stranici takoder je metrika zainteresiranosti
korisnika za sadrzaj na istoj. Ova metrika ovisi jos$ i o koli¢ini sadrZaja na pojedinoj stranici.

Stopa povratka posjetitelja (engl. return visitor rate) je KPI koji govori koliki postotak

posjetitelja se vrati na web stranicu. Formula za stopu povratka posjetitelja (3) je:

o broj posjetitelja koji su se vratili
stopa povratka posjetitelja = —— : ——— %100 (3)
broj jedinstvenih posjetitelja

Iz priloZenog je ocito da su KPI-evi neizostavni u web analitici, a ovi pokazani samo su
primjeri osnovnih indikatora. Svaka tvrtka prilagodava 1 razvija svoje KPI-eve u skladu s

poslovnim ciljevima i specifi¢nim situacijama u kojima se nalazi.
1.1.5. Proces web analitike

Proces web analitike obi¢no se sastoji od Sest koraka. Prvi korak je postavljanje ciljeva, §to
se odnosi na definiranje ciljeva 1 rezultata koje tvrtka zeli posti¢i analitikom, poput
povecanja prodaje, poboljSanja korisni¢kog iskustva (UX) 1 sli¢nih ciljeva. Ti ciljevi mogu

biti kvantitativni 1 kvalitativni.

Drugi korak je prikupljanje podataka, $to je nuzan korak za koji su potrebni alati kao $to su
Google Analytics (GA), Matomo, Adobe Analytics 1 Usermaven. Korisni¢ki podaci se ne

prikupljaju samo na web stranici, ve¢ i na drugim platformama koje korisnik posjecuje.

Obrada podataka je trec¢a faza u kojoj se prikupljeni podaci vizualiziraju kako bi se olakSalo

donosenje poslovnih odluka.

Cetvrti korak ukljuéuje odredivanje kljuénih pokazatelja uspje$nosti (KPI), koji su

objasnjeni u prethodnom poglavlju. Tvrtka prilagodava KPI-eve prema vlastitim potrebama.

Razvoj poslovne strategije temeljen na analitici ¢ini peti korak, pri ¢emu tvrtka, ovisno o

analiti¢kim uvidima, osmisljava strategiju za ostvarenje ve¢ definiranih poslovnih ciljeva.

Konaéno, $esti korak je eksperimentiranje za validaciju i implementaciju strategije. Cest
primjer toga je A/B testiranje, vrsta statistickog testa u kojem se usporeduju dvije verzije
neke strategije, a verzija koja pokaze bolje rezultate primjenjuje se u poslovnoj kampanji

tvrtke [1].



Valja istaknuti da je proces web analitike Cesto ciklican i funkcionira na principu pokusaja i
pogresaka, $to zahtijeva kontinuiranu prilagodbu i optimizaciju. Ovakav pristup osigurava

da strategije ostanu relevantne i uspjesne, unato¢ dinami¢nim promjenama trzista.
1.1.6. Najpoznatiji alati za web analitiku

U ovom djelu rada navedeni su i ukratko objasnjeni najpoznatiji softveri za web analitiku.

Prvi, najzastupljeniji medu njima je ve¢ spomenuti Google Analytics.

GA pruza detaljne informacije o prometu na web stranici i korisnickom ponasanju. Iako je
besplatan, omoguéava korisnicima uvid u razne informacije: iz kojeg geografskog podrucja
dolaze posjetitelji, kako ,,navigiraju” kroz stranicu, koje sadrzaje najvise pregledavaju, i
koliko vremena provode na pojedinim segmentima stranice. GA nudi informacije o izvorima
prometa, ucinkovitosti marketinskih kampanja 1 stopama konverzije, Sto pogoduje
optimizaciji marketinskih strategija. GA takoder nudi integraciju s drugim Google servisima,

poput Google Ads 1 Google Search Console-a.

Matomo, ranije poznat kao Piwik, predstavlja vodecu open-source platformu za web
analitiku koja naglasak stavlja na privatnost 1 vlasniStvo podataka korisnika. Ovaj alat
omogucava korisnicima da zadrze potpunu kontrolu nad svojim podacima bez dijeljenja s
tre¢im stranama, ¢ime se izbjegavaju problemi povezani s privatnoscu 1 zastiti podataka.
Matomo nudi raznovrsne funkcionalnosti, a jednostavniji je za koriSenje nego GA. Sve veci

broj analiti¢ara se opredjeljuje za Matomo.

Hotjar je analticki softwer za web analitiku koji se posebno fokusira na UX. Pruza
funkcionalnosti kao $to su mape vrucine (engl. heat maps), snimke sjednica korisnika, ankete

1 sl. Ovaj alat nastao je primarno za dizajnere.
1.1.7. Aktualni problemi i buduénost web analtike

Web analitika suocava se s nizom aktualnih problema koji utje€u na nacin prikupljanja,
obrade i koriStenja podataka o korisnicima. Medu najznacajnijim izazovima su pitanja
privatnosti, prestanak koriStenja kolacica trecih strana te rastu¢a vaznost podataka prve

strane.

Vjerojatno najve¢i problem u web analitici danas je pitanje privatnosti podataka. Porast
svijesti potrosaca o njihovim pravima na privatnost rezultirao je regulativama poput Opce

uredbe o zastiti osobnih podataka (engl. General Data Protection Regulation; skraceno



GDPR) u Europi i Zakona o zastiti podataka americke savezne drzave Kalifornija (engl.
California Consumer Privacy Act; skrateno CCPA). Ove regulative postavljaju stroge
zahtjeve na nalin prikupljanja 1 obrade podataka. Tvrtke moraju zadobiti suglasnost
korisnika za prikupljanje podataka i osigurati da podaci budu koristeni u skladu s vaze¢im
zakonima. Ove regulative povecavaju slozenost upravljanja podacima i zahtijevaju

implementaciju naprednih sustava za upravljanje suglasnostima korisnika [10].

Problem koji se veZe na prethodni je kraj kolacica trecih strana. Preglednici kao $to su Safari
i Firefox ve¢ blokiraju kolaci¢e tre¢ih strana, a Google Chrome planira to uciniti do kraja
2024. godine. Ovo ogranic¢enje utjece na sposobnost tvrtki da prate korisnike preko razlicitih

web stranica i pruzaju personalizirane oglase [11].

Smanjenjem upotrebe kolaci¢a trecih strana 1 postrozenjem regulacijskih zakona, buduénost
web analitike sve viSe se oslanja na metode prikupljanja korisni¢kih podataka bez
ugrozavanja privatnosti korisnika. Jedan od klju¢nih aspekata ove tranzicije je rastuca
vaznost podataka prve strane. Ovi podaci su izuzetno vrijedni ih tvrtke prikupljaju izravno
od korisnika putem interakcija na vlastitim web stranicama, Sto im daje na preciznosti. U
izvjestaju iz 2022. tvrtke Acquia, 88% marketingasa govore da su im podaci prve strane
vazniji nego ikad [10]. Prikupljanje podataka prve strane takoder pomaze u izgradnji
povjerenja korisnika jer se podaci prikupljaju uz njihov pristanak. Tvrtke koriste razlicite
alate za prikupljanje ovih podataka, kao Sto su CRM sustavi, analiticke platforme i alati za

upravljanje suglasnostima [10].

KoriStenje anonimnih podataka u analitici takoder postaje sve popularnije. Metode
anonimnog pracenja, koje ne koriste kolaci¢e (engl. cookieless) ili pratece identifikatore,
omogucuju prikupljanje podataka o korisnickim sjedincama bez identifikacije pojedinacnih
korisnika. Ove metode pomaZzu u uskladivanju s propisima o privatnosti, kao $to su GDPR i
CCPA, i omogucuju prikupljanje korisnih podataka o posjetiteljima web stranica na nacin
koji poStuje njihovu privatnost. lako ove metode mogu biti manje precizne u razlikovanju

posjetitelja, one 1 dalje pruzaju vrijedne analiticke uvide [12].

1.2. Analitika platformi financijskog sektora

Financijski sektor prati trendove tehnoloskog napretka. Financijska tehnologija (engl.
fintech) oblikuje naCine na koje korisnici upravljaju novcem. Prema istrazivanjima

McKinsey & Company, fintech tvrtke koriste tehnologiju i usluge oblaka (engl. cloud) kako



bi omogucile razlicite financijske usluge bez potrebe za fizickim lokacijama. Ove platforme
olakSavaju korisnicima prebacivanje novca izmedu racuna, osoba, drzava i organizacija.
Razvoj fintech-a od 2010. godine donio je revoluciju u plathom prometu, investiranju i zastiti

novca, pruzajuci jednostavnije i1 pristupacnije usluge korisnicima Sirom svijeta [13].

Analitika igra klju¢nu ulogu u fintech sektoru, omogucujuéi tvrtkama da koriste podatke za
poboljsanje svojih usluga. Kroz analizu velikih skupova podataka, fintech kompanije mogu
otkriti obrasce i trendove koji im pomazu donositi informirane odluke, poboljsati korisni¢ko
iskustvo 1 sl. Na primjer, upotrebom prediktivnog modeliranja i analitike u stvarnom
vremenu, fintech tvrtke mogu unaprijediti upravljanje rizikom i detekciju prevara, sto je

kljuéno za njihovu sigurnost i u¢inkovitost [14].

Ovo potpoglavlje ¢e se posebno usredotoCiti na analitiku kreditnih kartica i online
transakcija. Obradit ¢e kljuéne faze razvoja financijskih tehnologija, ulogu velikih podataka
u financijskom sektoru te primjenu analitike u otkrivanju prijevara, procjeni kreditne

sposobnosti, personalizaciji ponuda i optimizaciji poslovnih procesa.

1.2.1. Kratka povijest i potencijalna buduénost financijskih
tehnologija

Financijska tehnologija razvija se gotovo 150 godina. Prema izvoru [15], povijest fintecha

moze se podijeliti u nekoliko klju¢nih faza.

Prvom fazom smatra se razdoblje od 1886. — 1967. U ovom periodu izgradivale su se
infrastrukture za podrzavanje globalizirane financijske usluge. Prvi transatlantski kabel
postavljen 1866. i Fedwire 1918. u SAD-u omogucdili su prvi sustav elektroni¢kog prijenosa

sredstava. Ovi sustavi koristili su tehnologije poput telegrafa i Morseove abecede.

Druga faza trajala je od 1967. — 2008. Pocetak ove faze obiljezila je instalacija prvog
bankomata od strane britanske banke Barclays. Ovo je zapravo znacilo pocetak prelaska s
analognog na digitalno financiranje. Osnivanje NASDAQ-a 1970-ih, prve digitalne burze
dionica, te SWIFT-a (skrateno od Society For Worldwide Interbank Financial
Telecommunications), komunikacijskog protokola izmedu financijskih institucija,
omogucilo je veliki obujam prekograni¢nih pla¢anja. Ova era se nastavila kroz 1980-¢ s
rastom bankovnih glavnih (engl. mainframe) racunala. Rast online bankarstva kroz 1980-e
promijenio je nacin poslovanja ljudi, zajedno s internet revolucijom koja je radikalno

promijenila pogled na financijske institucije. Digitalno bankarstvo zapocelo je 1990-ih,
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povezivanjem Kkorisnika koji su poceli upravljati svojim novcem na razlicite naine. PayPal
je lansiran 1998. godine, $to je nagovijestilo nove sustave placanja dok je svijet sustavno
postajao sve viSe online. Ekonomija se naizgled Cinila stabilnom, §to je Cak potaknulo
tadasnjeg britanskog kancelara Gordona Browna da proglasi "kraj buma i pada". Medutim,
upravo je pad — globalna financijska kriza 2008. godine, stavio tocku na kraj ove ere fintech-

a 1 potaknuo inovacije koje ¢e se vidjeti u narednoj eri [15].

Trenutna, treca faza fintech-a, traje od 2008. Nakon globalne financijske krize 2008. godine,
smanjeno povjerenje u banke i1 regulatorne promjene otvorile su trziste za nove pruzatelje
usluga. Bitcoin je stvoren 2009. godine, a pametni telefoni postali su primarno sredstvo
pristupa internetu i drugim financijskim uslugama. Era start-up-ova donijela je val novih
proizvoda i usluga, a ¢ak su i1 postojece banke pocele djelovati i prezentirati se kao start-up-

ovi [15].

Dok se svijet oporavlja od pandemijske krize, predvidanje buduénosti fintech industrije
predstavlja izazovan problem. lako su investicije rizicnog kapitala u fintech znatno pale,
temeljne tehnologije poput blockchaina i otvorenog bankarstva vjerojatno ¢e nastaviti
poticati inovacije. Kina i Indija, koje su medu zemljama s najve¢im koriStenjem financijskih
tehnologija, brzo su usvojile nova rjesenja bez naslijedene bankovne infrastrukture Zapada,

Sto im je omogucilo brzi napredak u digitalnom bankarstvu [15].

Razvoj fintech-a od kasnog 19. stolje¢a do danas pokazuje kako tehnologija kontinuirano
poboljSava nacin na koji ljudi upravljaju svojim financijama, oblikuju¢i buduénost
financijskih usluga. Osim u bankarstvu, strojno ucenje ubrzava obradu osiguravateljskih
zahtjeva, kao $to se ve¢ dogada u Kini. Uvodenje integriranih sustava placanja u razlicite
sektore omogucit ¢e tvrtkama ucinkovitije upravljanje poslovanjem. Personalizacija i
automatizacija bit ¢e kljuéne za budu¢i razvoj sustava za upravljanje financijama,
poboljsanje korisnickog iskustva i omogucavanje tvrtkama dubljeg uvida u poslovne

performanse [15].
1.2.2. Big Data i analitika u financijskom sektoru

Jedan od najznacajnijih aspekata rasta fintech industrije u posljednjem desetljecu je
digitalizacija sektora bankarstva, financija i osiguranja (engl. Banking, Financial Services
and Insurance). Posebno se istice Indija, koja je postigla izvanredan napredak u digitalnim

financijskim uslugama. Na primjer, prema izvjestaju Ernst & Young-a, digitalno kreditiranje
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je ¢inilo samo 1% svih odobrenih kredita u 2017. godini, dok je taj postotak porastao na 12%
u 2022. godini. Takoder, Indija je zabiljezila najveci broj digitalnih platnih transakcija na
svijetu, s impresivnih 8,5 milijuna. Nadalje, 46% globalnih plac¢anja u stvarnom vremenu
potjece upravo iz Indije, Sto naglaSava njen utjecaj i vaznost u oblikovanju buduénosti

digitalnih financijskih ekosustava [16].

Koristenje big data u fintechu omogucava financijskim institucijama bolje razumijevanje
ponaSanja i potreba korisnika. Svaka osoba s digitalnim otiskom ostavlja trag podataka koje
tvrtke mogu koristiti za donoSenje preciznih poslovnih odluka. Ovi podaci, bilo strukturirani
ili nestrukturirani, prikupljaju se i analiziraju kako bi se identificirali trendovi, obrasci 1
korelacije. Financijske institucije koriste big data za segmentaciju korisnika, unapredenje
upravljanja odnosima s korisnicima, optimizaciju opskrbnog lanca i1 procjenu rizika. Na
primjer, u digitalnom kreditiranju, analitika velikih podataka koristi se za procjenu kreditne

sposobnosti korisnika, omogucujuci brze i to¢nije donosenje odluka.

Analitika u fintech industriji postaje neizostavna, Sto potvrduje izvjestaj ankete tvrtke
Fintech Future [18]. U anketi je cak 86% ispitanika priznalo da analitika igra vaznu ulogu u
oblikovanju poslovanja i da je neizostavna za bilo kakav oblik tehnoloskog rjeSenja. Analiza

velikih podataka primjenjuje se u financijskom sektoru u razli¢ite svrhe.

Velika koli¢ina podataka omogucava segmentaciju korisnika u vrlo specificne svrhe, §to
fintech tvrtkama omogucava pruZanje ciljanih proizvoda. Ovo ciljanje korisnika temelji se
na ponasanju, potrebama i demografskim karakteristikama korisnika, ¢ime se smanjuju

troSkovi akvizicije 1 zadrzavanja korisnika.

Big data pomaze pruzateljima financijskih usluga da ponude personalizirane proizvode 1
poboljsaju korisnicko iskustvo. Na primjer, zajmodavci mogu upotrijebiti osnovne podatke
za Ci8¢enje kako bi dosli do pojedinosti poput imena i brojeva mobitela, koji se kasnije mogu

koristiti za automatsko popunjavanje digitalnih aplikacija.

Automatizacija i1 optimizacija kroz analitiku podataka pojednostavljuju operacije,
smanjuju¢i ruéni rad 1 minimiziraju¢i greske. Analitika podataka takoder pomaze u
prepoznavanju trzi$nih trendova i preferencija korisnika, vode¢i razvoj novih proizvoda koji
bolje zadovoljavaju trziSte. Podaci o korisnicima koriste se za mapiranje njihovog

financijskog ponaSanja, S§to omogucava sveobuhvatan pregled financijskog zdravlja
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korisnika. Ova se analiza koristi za prodaju dodatnih proizvoda, unakrsnu prodaju i procjenu

rizika, ¢ime se poboljSava.

What benefits do you expect from your data analytics solution?
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Slika 1.2.2.1 Anketa koja govori Sto tvrtke ocekuju primjenom analize podataka [18]

Primjeri fintech tvrtki koje ucinkovito koriste analitiku podataka za postizanje uspjeha su
PayPal i Square. PayPal koristi analitiku podataka za razli¢ite aspekte poslovanja kako bi
poboljsao sigurnost, korisnicko iskustvo i poslovne odluke. KoriStenjem big data tehnologija
poput Hadoop-a i strojnog ucenja, PayPal moZe analizirati ogromne koli¢ine podataka u
stvarnom vremenu. Ova analitika omogucava PayPal-u prepoznavanje obrazaca ponaSanja

korisnika, §to pomaze u personalizaciji usluga i detekciji prijevara.

Na primjer, analiticki alati omogucuju brzu identifikaciju sumnjivih transakcija, ¢ime se
smanjuje rizik od prijevara i poveéava sigurnost korisnika. PayPal koristi podatke o
transakcijama za kreiranje prediktivnih modela koji analiziraju ponasSanje korisnika 1
predvidaju buduce aktivnosti. Ova analitika omogucéava personalizirano oglaSavanje 1

prilagodene ponude temeljene na povijesti kupovine korisnika.

Nadalje, PayPal koristi podatke za preporuku proizvoda 1 usluga koje bi mogle zanimati
korisnike na temelju njihovih prethodnih kupovina 1 aktivnosti na mrezi. Hadoop se koristi

za pohranu i obradu velikih koli¢ina podataka, omogucujuc¢i PayPalu da kombinira podatke
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iz razli¢itih izvora i brzo izvlaci korisne uvide. Ovo ukljucuje analizu podataka u stvarnom
vremenu kako bi se otkrile prijevare i optimizirali poslovni procesi. PayPal takoder koristi
algoritme strojnog ucenja za procjenu kreditne sposobnosti korisnika, omogucavajuci brze i

to¢nije donoSenje odluka o kreditima [18].

Square platforma za analitiku podataka pruza trgovcima vrijedne uvide u njihove poslovne
operacije. Analizom podataka o transakcijama, Square pomaze tvrtkama donositi
informirane odluke o upravljanju inventarom, cijenama i marketingu. Osim toga, Square
koristi podatke za prepoznavanje obrazaca ponasanja korisnika, poboljSavajuci time svoje

usluge [17].

Spajanje financijskih tehnologija i velikih podataka drasticno je promijenilo financijske
platforme, poboljSavajuci interne procese unutar financijskih institucija 1 korisni¢ko
iskustvo. Medutim, s rastu¢om koli¢inom prikupljenih podataka, kljuéno je uspostaviti
stroge mjere zastite privatnosti kako bi se odrzalo povjerenje korisnika. lako sama etika
podataka nije krajnje rjeSenje, usvajanje etickog pristupa obradi osobnih podataka klju¢no
je za povjerenje 1 poticanje angazmana kupaca, povecanje prihva¢anja modernih kreditnih

proizvoda i u konacnici poticanje financijske ukljucenosti [16].
1.2.3. Analitika usluga kreditnih kartica

Analitika usluga kreditnih kartica postala je klju¢ni alat za financijske institucije u
razumijevanju ponaSanja korisnika, otkrivanju prijevara i donoSenju informiranih odluka o

kreditima.

Jedan od najvaZnijih aspekata analitike kreditnih kartica je otkrivanje 1 prevencija prijevara.
Financijske institucije koriste algoritme strojnog ucenja za analizu transakcija u stvarnom
vremenu kako bi identificirale sumnjive aktivnosti. Na primjer, algoritmi mogu prepoznati
neuobicajene obrasce potros$nje ili transakcije iz neuobicajenih lokacija, Sto moze ukazivati
na potencijalnu prijevaru. Ovi sustavi mogu raditi na nadziranom i nenadziranom ucenju,
gdje se analiziraju povijesni podaci za identificiranje anomalija te se kontinuirano uce iz

novih podataka kako bi se poboljSala tocnost predvidanja (Miquido) (DataToBiz).

Analitika kreditnih kartica takoder omogucava detaljnu procjenu kreditne sposobnosti
korisnika. Koristenjem prediktivne analitike, banke mogu analizirati povijesne podatke o

kreditnim karticama, financijskom ponaSanju i drugim relevantnim faktorima kako bi
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procijenile vjerojatnost otplate kredita. Ovaj pristup omogucava bankama da donesu

informirane odluke o odobravanju kredita i smanji rizik od neispunjenja obveza [21].

KoriStenjem analitike podataka, financijske institucije mogu personalizirati ponude
kreditnih kartica prema specificnim potrebama 1 preferencijama korisnika. Analizom
podataka o potro$nji korisnika, banke mogu identificirati kategorije potrosnje i prilagoditi
marketinSke kampanje kako bi potaknule potro$nju u tim kategorijama. Na primjer,
korisnicima koji ¢esto putuju mogu se ponuditi posebne ponude za putovanja, dok se
korisnicima koji ¢esto kupuju u odredenim trgovinama mogu ponuditi dodatni popusti ili

pogodnosti [20].
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2. Algoritmi grupiranja

U ovom poglavlju definirani su i objasnjeni algoritmi grupiranja. Pokazani su primjeri

primjene ovih algoritama. Definirane su i mjere za procjenu kvalitete grupiranja.

Grupiranje (engl. clustering) je skup algoritama nenadziranog strojnog ucenja koji dijeli
primjere iz skupa podataka na grupe (engl. clusters) po nekoj mjeri sli¢nosti. Sli¢ni primjeri

idu u istu grupu, $to je cilj grupiranja — pronalazak ,,prirodnih* grupa medu primjerima [25].

2.1. Podjela algoritama grupiranja

Postoji nekoliko vrsta podijele algoritama grupiranja. Vazno je znati da nijedna podjela nije
konacna i da su sve podjele na neki nacin isprepletene. Prva je podjela na temelju jasnoce
granica izmedu grupa. Postoje ¢vrsto i meko grupiranje. U slucaju ¢vrstog grupiranja (eng.
hard clustering), svaki primjer pripada samo jednoj grupi. Nasuprot tome, u mekom
grupiranju (engl. soft clustering), pojedini primjeri mogu biti dio viSe grupa, pri ¢emu

stupanj ili vjerojatnost pripadnosti moze varirati [25].

Primjer ¢vrstog grupiranja na jednostavnom skupu podataka:

Tablica 2.1.1. Primjer cvrstog grupiranja

Primjeri Grupa
A Gl
B G2
C G2

Svaki primjer pripada tocno jednoj grupi, kao Sto se vidi u tablici 2.1.1.
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Primjer mekog grupiranja za isti skup podataka:

Tablica 2.1.2. Primjer mekog grupiranja

Primjeri P(G1) P(G2)
A 0.75 0.25
B 0.12 0.88
C 0.34 0.66

Svaki primjer priprada grupi G1 ili G2 s odredenom vjerojatnoscu.

Druga podjela grupiranja je na praticijsko (engl. partitional) 1 hijerarhijsko (engl.
hierarchical) grupiranje. Particijsko grupiranje primjere particionira u grupe slicnih
primjera. Hijerarhijsko grupiranje primjere razdjeljuje u grupe koje

¢ine hijerarhiju grupa.
Treca, uobicajena i najvaznija podjela je na ove Cetiri vrste algoritama:

1. Grupiranje temeljeno na centroidima (particijsko grupiranje)

2. Grupiranje temeljeno na gustoci (algoritmi temeljeni na modelu)
3. Grupiranje temeljeno na povezanosti (hijerarhijsko grupiranje)
4

Grupiranje temeljeno na distribuciji

Sljede¢a potpoglavlja detaljno ¢e obraditi svaku vrstu grupiranja, navesti najpoznatiji

algoritme svake vrste 1 pokazati primjer primjene tih istih algoritama.

2.2. Particijsko grupiranje

Particijsko grupiranje je, kao Sto je u prethodnom potpoglavlju objaSnjeno, vrsta grupiranja
u kojem se primjeri iz skupa podataka raspodjeljuju u grupe prema udaljenosti od centra
grupe - centroida. Ovo je najjednostavnija vrsta grupiranja, a primjeri se grupiranju na
temelju njihove slicnosti tj. bliskosti. Sli€nost se mjeri mjerama kao Sto su euklidska
udaljenost, Manhattan udaljenost i Minkowski udaljenost. Skupovi podataka dijele se na
unaprijed odredeni broj grupa, a svaka grupa predstavljena je vektorom vrijednosti. Sljedeca

dva potpoglavlja opisuju dva najpoznatija ovakva algoritma.
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2.2.1. Algoritam k-srednjih vrijednosti

Algoritam k-srednjih vrijednosti (engl. K-means) je vrsta particijskog grupiranja u kojem se
svaki primjerak iz skupa podataka smjesta u to¢no jednu od k disjunktnih grupa primjeraka.

Pseudokod algoritma glasi:

1. Odaberi nasumicno k tocaka iz skupa podataka. Ove tocke su pocetni centroidi grupa.

2. Zasvaku to€ku (primjerak) iz skupa podataka izra¢unaj udaljenost izmedu te tocke 1
svakog od k centroida. Dodjijeli to¢ku onoj grupi €iji je centroid najblizi. Ovaj korak
efektivno formira k grupa.

3. Nakon $to su sve tocke dodijeljene grupama, ponovno izra¢unaj centroide grupa tako
da uzmes srednju vrijednost svih tocaka dodijeljenih svakoj grupi.

4. Ponavljaj korake 2 i 3 dok ne dode do konvergencije. Konvergencija se dogada kada
se centroidi viSe ne mijenjaju znacajno ili kada je dosegnut odredeni broj iteracija.

5. Nakon §to se postigne konvergencija, algoritam ispisuje konacne centroide grupa i

dodjelu svake tocke grupi [28].

K-means (k = 3)

Slika 2.2.1.1 Primjer grupiranja podataka u k=3 grupe [28]

Cilj K-means algoritma je smanjiti zbroj kvadrata pogreske (engl. sum of squared error;
skraceno SSE), a to je kvadrirana suma udaljenosti svakog primjera iz grupe od centroida te

grupe [27]. Zbroj suma kvadrata dan je formulom (4) [27]:
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Bitno je naglasiti da algoritam konvergira kad suma kvadrata tezi minimumu.
K-means je vjerojatno najpopularniji algoritam grupiranja, jednostavan je za implementaciju
1 Siroko primjenjiv. Ovaj algoritam je intuitivan jer optimizira sli¢nost unutar svake grupe.
Mane ovog algoritma su $to loSe podnosi strSece vrijednosti (engl. outliers) tj. iznimke u
podatcima [27]. Nadalje, pove¢anjem dimenzionalnosti svaka to¢ka postaje sve sli¢nija
drugoj pa se gubi inuitivno grupiranje. Isto tako, nije primjenjiv na kategorijske varijable te

Cesto zavrSava u lokalnom, a ne u globalom minimumu.

¢ i "
Attributes

Attributes

Slika 2.2.1.2 Problem lokalnog minimuma k-means algoritma [32]

Iz gornje slike se jasno vidi problem lokalnog minimuma k-means algoritma. Intuitivno je
jasno da su podaci ,,djeljivi“ u dvije grupe, ali pogre$nim inicijalnim odabirom parametra k

1 postavljanja centroida dolazi do ovakve pojave.
2.2.2. Algoritam k-medoida

Algoritam k-medoida (engl. K-medoids) je poopCeni algoritam k-srednjih vrijednosti. Jo§ se
naziva i partiocioniranje oko medoida (engl. Partitioning around medoids; skra¢eno PAM),

gdje je medoida definirana kao primjer koji je najmanje razli¢it od svih ostalih primjera u

19



grupi [29]. PAM algoritam nije ograni¢en samo na vektorski prostor i moze se koristiti u
situacijama gdje je dana samo mjera sli¢nosti ili razlicitosti izmedu primjera. Za razliku od
toga, K-means obi¢no koristi euklidsku udaljenost kao specifican slu¢aj mjere razlicitosti,
Sto PAM cini opcenitijim algoritmom koji omogucuje koristenje razli¢itih mjera sli¢nosti,
odnosno razliitosti. Primjer koriStenja ovog algoritma je grupiranje rije¢i na temelju

sli¢nosti nizova znakova [25].

Formula funkcije gubitka PAM algoritma (5) definirana je kao [29]:

C=z z |Pi—Ci (5)
{ci}{rPieci}

E = |Pi- Ci| uformuli je zapravo mjera razli¢itosti izmedu primjerka iz grupe i medoida

grupe. Funkcija gubitka jednaka je sumi svih razli¢itosti u svim grupama.
Pseudokod algoritma glasi:

1. Odaberi nasumi¢no k pocetnih medioda iz skupa podataka.

2. Za svaku tocku iz skupa podataka izracunaj razli¢itost izmedu te tocke 1 svakog od
k-medoida. Dodijeli tocku onom medoidu s kojim ima najmanji razli¢itost. Ovaj
korak formira K grupa.

3. Zasvaki medoid m, i za svaku tocku t koja nije medoid:

a. Privremeno zamijeni medoid m s tockom t.

b. Ponovno dodijeli sve tocke najbliZim medoidima koriste¢i novi skup
medoida.

c. Izracunaj ukupni troSak (sumu razlicitosti svih tocaka s njihovim najblizim
medoidom).

d. Ako je novi ukupni troSak manji, prihvati zamjenu; inace, ponisti zamjenu.

4. Ponavljaj korak 3 dok se ne postigne stabilnost u pozicijama medoida i dok se ukupni
troSak ne prestane smanjivati

5. Algoritam zavrSava kada daljnje zamjene ne smanjuju ukupni troSak ili kada se
medoidi viSe ne mijenjaju izmedu iteracija.

6. Nakon $to se postigne konvergencija, algoritam ispisuje konacne medoide i dodjelu

svake toCke svojoj grupi [28].
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Slika 2.2.2.1 Graficki prikaz razlike k-means (s lijeva) i PAM algoritma (s desna) [31]

Na slici 2.2.2.1 valja primjetiti da je najdesnija toCka zapravo iznimka, koja pomice
centroidu kod K-means-a, ali ne i kod PAM-a. Razlog tome je §to je centroida tj. medoida

stvarni primjer iz skupa podataka, a ne srednja vrijednost.

PAM je otporniji (robustniji) prema iznimkama (outlierima) u usporedbi s K-means jer su
medoidi, kao stvarne tocke skupa podataka, manje podlozni ekstremnim vrijednostima.
Medutim, PAM je, zbog potrebe za provjerom svih moguc¢ih zamjena medoida, Cesto

racunalno zahtjevan, $to ga ¢ini sporijim od K-means, posebno za velike skupove podataka.

2.3. Grupiranje temeljeno na gustoci

Grupiranje temeljeno na gusto€i je vrsta grupiranja koja grupe defnira kao regije visoke
gustoce podataka, a te grupe razdvojene su s regijama male gustoce podataka [31]. Ovi
algoritmi lako prepoznaju grupe bilo kakvih vizualnih oblika, ali se oslanjaju na ¢injenicu

da su podaci unutar iste grupe gusto rasporedeni.
2.3.1. DBSCAN algoritam

DBSCAN (skraceno od engl. Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
je najpoznatiji 1 najkoriSteniji algoritam grupiranja temeljen na gusto¢i. Ovaj algoritam
grupira tocke koje su gusto rasporedene u jednoj regiji, dok tocke u podruc¢jima niske gustoce
oznacava kao strSece vrijednosti. DBSCAN ima skup relacija po kojima primjere svrstaje u
grupe ili ih definira kao Sumove. Primjer ¢ je direktno dostupan po gusto¢i (engl. direct
densitiy-reachable) primjeru p ako je na najvise ¢ udaljen od njega, i ako postoji dovoljno
primjera oko p da se moze tvoriti grupa oko p i g. Ova relacija nije simetri¢na, odnosno ne

mora vrijediti da je p direktno dostupan g [31].
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Primjer g je dostupan po gustoéi (engl. densitiy-reachable) primjeru p ako postoji n primjera
pPi, - - ., Pn, gdje je svaki pis; direktno dostupan po gustoci p;. Bitno je primjetiti da je p;
zapravo ¢, a p.je p [31].

Treca relacija je povezanost po gustoCi (engl. density connectivity), a analogna je drugoj
relaciji. Primjeri p i ¢ su povezani ako postoji n primjera py, . . . , ps, gdje je svaki pis+;

dostupan po gustoci p;, gdje su p i p; dostupni, kao i p,i g [31].

Algoritam ima dva parametra — ¢ i m. ¢ je udaljenost prema kojoj se racuna direktna
dostupnost po gusto¢i, a m je minimalan broj podataka koji tvore grupu [31]. Svaki primjer
unutar grupe moraju biti medusobno povezani, a ako je primjer povezan s drugim primjerom,

onda je i taj drugi primjer takoder ukljuc¢en u grupu.
Pseudokod algoritma izgleda ovako:

1. Odaberi nasumicno pocetni primjer iz skupa podataka.
2. Formiraj e-susjedstvo za pocetni podatak i provjeri njegovu veli¢inu (broj susjeda).
3. Odluci o statusu pocetnog podatka:
a. Ako susjedstvo ima dovoljno susjeda (> m): Formiraj grupu koja ukljucuje
sve podatke iz tog susjedstva.
b. Ako susjedstvo nema dovoljno susjeda: Oznaci pocetni primjer kao strSec¢u
vrijednost
4. Prosiri grupu:
a. Zasvaki novi primjer u grupi, formiraj njegovo g-susjedstvo.
b. Ako podatak ima dovoljno susjeda, uklju¢i sve njegove susjede u grupu
koristec¢i povezanost po gustoci.
c. Ponavljaj ovaj proces sve dok se ne ukljuce svi dostupni podaci koji
ispunjavaju kriterije za ukljuc¢ivanje u grupu.
5. Ponovi proces odabira pocetnog primjera i formiranja grupa sve dok postoje
neposjeceni primjeri ili dok se grupa ne moze vise prosiriti.
6. Algoritam zavrSava kada svi podaci budu ili uklju€eni u neku grupu ili oznaceni kao
strSece vrijednosti.

7. Algoritam ispisuje grupe i pripadnost svakog podatka odgovarajucoj grupi [31].

22



DBSCAN

k-means

Slika 2.3.1.1 Graficki prikaz razlike K-means (s lijeva) i DBSCAN (s desna) grupiranja [31]

Iz slike 2.3.1.1 jasno se vide prednosti DBSCAN algoritma naspram K-means-a.

2.4. Hijerarhijsko grupiranje

Hijerarhijsko grupiranje je vrsta grupiranja koja stvara hijerarhiju grupa. Ova hijerarhija se
graficki prikazuje kao stablo, odnosno dendrogram. Lis¢e dendrograma su svi primjeri iz
skupa podataka, dok je u korijenu samo jedna grupa. Hijerarhijsko grupiranje se dijeli na
aglomerativno i divizno. Aglomerativno hijerarhijsko grupiranje je ,.bottom-up®, dok je
divizno hijerarhijsko grupiranje ,top-down* metoda [31]. Vise o ovome u sljedecem

potpoglavlju.

Divizno grupiranje je u osnovi racunalno sporije i zahtjevnije, stoga ¢e se sljedece

potpoglavlje baviti samo aglomerativnim grupiranjem.
2.4.1. Hijerarhijsko aglomerativho grupiranje

Aglomerativno grupiranje je, ve¢ spomenuto, ,,bottom-up‘ metoda hijerarhijskog grupiranja.
To znaci da svaki primjer iz skupa podataka na pocetku pripada svojoj grupu, onda se
iterativnom procedurom primjeri stapaju u grupe, dok svi primjeri ne postanu dio jedne iste

grupe [25].
Pseudokod aglomerativnog grupiranja:

1. Inicijaliziraj matricu udaljenosti za pohranu udaljenosti izmedu svakog para tocaka
podataka.
2. Inicijaliziraj popis grupa gdje je svaka tocka podataka zasebna grupa.

3. [Inicijaliziraj matricu udaljenosti grupa gdje je svaki red i stupac grupa.
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4. Ponavljaj sljedece korake dok ne ostane samo jedna grupa:

a. Pronadi dvije najblize grupe u popisu grupa i spoji ih u jednu grupu.

b. Azuriraj matricu udaljenosti grupa kako bi odrazavala udaljenosti nove grupe

prema ostalim grupama.

c. Ukloni dvije grupe koje su upravo spojene i dodaj novu jedinstvenu grupu na

popis grupa.

5. Vrati kona¢nu jedinstvenu grupu, koja predstavlja hijerarhiju grupa [35].

Udaljenost, iz drugog koraka algoritma, izmedu grupa moZe biti definirana na viSe nacina,

ukljucujuéi najmanju udaljenost, najvecu udaljenost, prosje¢nu udaljenost ili udaljenost

izmedu centroida (ako su grupe vece od jedne tocke).

Cluster distance
I

[ ]

3 2 8 5

0 11 10 7 6 9
Sample index

| two clusters

three clusters

Slika 2.4.1.1 Dendrogram aglomerativnog grupiranja [36]

Iz slike 2.4.1.1 jasno se moze iSCitati hijerarhijsko grupiranje uzoraka, gdje na dnu

dendrograma svaki primjer pripada svojoj grupi, a na vrhu postoji samo jedna grupa.

2.5. Grupiranje po distribuciji

Grupiranje po distrubuciji je probabilisticCko, meko grupiranje. Kod grupiranja po

distribuciji, primjeri pripadaju grupi s odredenom vjerojatnoséu. Glavni problem ovakvih

modela je modeliranje funkcije gustoce vjerojatnosti p(x), koja je najcesce slozena funkcija.
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Slozena je iz razloga Sto je ona zapravo linearna kombinacija K osnovnih razdioba, s
nepoznatim parametrima. Cilj ovih modela je utvrdivanje tih nepoznatih parametara i
odredivanje vjerojatnosti pripadnosti svakog primjera odredenoj grupi. Ovakvi modeli
nazivaju se mijesani (engl. mixture) modeli, jer su to ,,mjesavine* ve¢ spomenutih osnovnih

razdioba [25]. Sljedece potpoglavlje razradit ¢e model Gaussovih mjesavina.
2.5.1. Model Gaussovih mjesavina

Model Gaussovih mjeSavina (engl. Gaussian Mixture Model; skrateno GMM) je algoritam
mekog grupiranja koji svakom primjeru iz skupa podataka daje odreduje vjerojatnost
pripadanja odredenoj grupi. GMM je funkcija sastavljena od zadanog broja normalnih
(Gaussovih) razdioba, od kojih svaka razdioba odgovara jednoj od K grupa iz skupa

podataka.
Svaka razdioba ima tri parametra:

e srednju vrijednost i — srednja vrijednost Gaussove distribucije k-te razdiobe
e kovarijancu 2 — matrica kovarijacija u multi-dimenzionalnom prostoru

e mjeSovitu vjerojatnost 7 — vjerojatnost da bilo koji primjer pripada toj grupi

Postupak grupiranja zapravo je algoritam iterativnog azuriranja ovih parametara u svrhu
optimizacije. Ovaj rad nece ulaziti u srz algoritma, ve¢ ¢e ga ukratko objasniti. Algoritam se
naziva ocekivanje-maksimizacija (engl. Expectation-maximization skrateno EM). EM
algoritam ima dva koraka. Prvi, E-korak, je oCekivanje. Ovaj korak procjenjuje s kojom
vjerojatnos¢u tj. ,,odgovorno$¢u“ svaki primjer pripada svakog grupi. Ova procjena
odgovornosti temelji se na trenutnim parametrima {u, 2, n}. Drugi, M-korak, naziva se
maksimizacija. U ovom koraku provodi se postupak aZuriranja parametara, tako da se
maksimizira log-izglednost (engl. log-likelihood) da su podaci proizasli iz distribucija sa
novim, azuriranim parametrima. Ova dva koraka se ponavljaju dok ne dode do

konvergencije parametara ili log-izglednosti [45].
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Slika 2.5.1.1 Graficki prikaz razlike GMM (lijeve slike) i K-means (desne slike) grupiranja [36]

GMM se u nekim situacijama primjenjuje umjesto K-means-a, upravo iz razloga §to koristi
meko grupiranje. Jo§ jedna prednost GMM-a je §to ne pretpostavlja da su grupe otprilike

jednake velicine.

2.6. Metode za provjeru grupiranja

Metode za provjeru grupiranja su skup metoda i metrike koje opisuju kvalitetu algoritama

grupiranja. Odgovaraju na pitanje ,,Koliko je dobro grupiranje?*.

Prve ovakve su metode za odabir optimalnog broja grupa. Ovo su metode za odredivanje
hiperparametra k, kojeg je potrebno odrediti prije samog grupiranja. Ovakve metode
primjenjuju se kod raznih algoritama, od kojih su iznimka neparametarski algoritmi (npr.

DBSCAN) [30].

Dvije tipi¢ne ovakve metode su metoda lakta (engl. elbow method) i metoda siluete (engl.
silhouette). Metoda lakta je graficka metoda u kojoj se trazi ,,lakat™ kriterijske funkcije
ovisne o parametru k [25]. Kriterijska funkcija najces¢e se raCuna kao suma kvadrata unutar
grupe (engl. Within-Cluster Sum of Squares, skrateno WCSS) [30]. Lakat ukazuje da se

povecanjem broja grupa nece postici bolje grupiranje.
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Slika 2.4.1.1 Metoda lakta na grafu kriterijske funkcije u ovisnosti o parametru k [37]

Saslike 2.4.1.1 se primjecuje da je za ovaj skup podataka optimalan k jednak 5. Poveéanjem

parametra k nece se znatno smanjiti WCSS, a izgubit ¢e se ,,prirodno* grupiranje.

Metoda siluete takoder je graficka metoda odredivanja optimalnog broja grupa. Za svaki

primjer i iz skupa podataka racuna se vrijednost siluete. Formula siluete je:

b(i) — a(i) ©

s(®) = max (a(i), b(i))

Ovdje, a(i) predstavlja prosjecnu udaljenost i-tog primjera do ostalih ¢lanova iste grupe, dok
b(i) ozna¢ava minimalnu prosje¢nu udaljenost do primjera u drugim grupama. Vrijednosti
siluete su izmedu -1 1 1, gdje vrijednost blizu 1 ukazuje na dobro grupiranje. Analiza siluete
ukljucuje graficki prikaz vrijednosti siluete za sve primjere 1 izraCunavanje prosjecne

vrijednosti siluete [30].
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Silhooette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 3
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Slika 2.4.1.2 Metoda siluete za grupiranje podataka na tri (gornji grafovi) i Cetiri (donji grafovi)
grupe [37]
Iz gornje slike, u analizi siluete za k=3, primije¢uje se da grupiranje ne rezultira jasno
odvojenim grupama, Sto se o€ituje u niskim vrijednostima siluete za neke primjere koji su
blizi drugim grupama nego svojoj. To ukazuje na preklapanje grupa i potrebu za finijim
podesavanjem broja grupa. Za k=4, grupe su uniformnije veli¢ine i bolje razdvojene, $to
rezultira visokim vrijednostima siluete i ukazuje na prirodnije grupiranje. Na ovom skupu
podataka, podjela na za cetiri grupe izgleda kao bolji izbor zbog bolje ravnoteze medu

grupama i ve¢om prosje¢nom vrijednoScu siluete.

Trec¢a metrika koju ovaj rad kratko obraduje je Davies-Bouldin (skraceno DB) indeks. DB
indeks mjeri kvalitetu grupiranja usporedujuc¢i omjer unutargrupne udaljenosti (rasprSenost

unutar klastera) s medugrupnom udaljenosti (razlika izmedu klastera). Nize vrijednosti ovog
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indeksa ukazuju na bolje grupiranje jer sugeriraju da su klasteri dobro odvojeni i da su

elementi unutar klastera tijesno grupirani [38].

Cetvrta metrika koju ovaj rad kratko obraduje je Calinski-Harabasz (CH) indeks. CH indeks,
takoder poznat i kao varijacijski omjerni kriterij, mjeri kvalitetu grupiranja usporedujuci
disperziju (rasprSenost) unutar grupe s medugrupnom disperzijom (razlika izmedu grupa).
Vise vrijednosti ovog indeksa ukazuju na bolje grupiranje jer sugeriraju da su klasteri dobro
odvojeni i da su elementi unutar klastera tijesno grupirani. Indeks se racuna kao omjer
izmedu zbroja kvadrata udaljenosti centara grupa i1 zbroja kvadrata udaljenosti primjera

unutar svake grupe, normaliziran s brojem primjera i grupa [39].
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3. Programsko ostvarenje

Programsko rjesenje ovog rada ostvareno je u programskom jeziku Python, u okruzenju
Jupyter. Odabrana su dva skupa podataka korisni¢kih podataka internetskih platformi na
kojima su pokazane metode grupiranja. Prvi skup podataka su korisni¢i podaci internet
trgovine, a drugi skup podataka su podaci korisnika kreditnih kartica 1 njihovih transakcija.

U sljedec¢a dva potpoglavlja detaljnije je pokazana analiza ova dva skupa podataka.

Nuzno je istaknuti da se analizom prvog skupa podataka viSe provela istrazivacka analiza
podataka, a pokazan je jedan algoritam grupiranja - K-means. S druge strane, analiza
korisnika kreditnih kartica viSe je usredotoCena na usporedbu razliCitih algoritama
grupiranja. Glavni razlog ovakve raspodjele analiza je $to je prvi skup podataka prikladniji
za web analitiku 1 njene metrike, dok je drugi skup podataka idealan za primjenu i usporedbu

algoritama grupiranja.

3.1. Analiza korisni¢kih podataka internet trgovine

Prvi skup podataka koji je analiziran preuzet je s Kaggle platforme. Kaggle je popularna
internet zajednica znanstvenika o podacima i onima koji to zele postati. Skup podataka su
podatci ponasSanja korisnika na multi kategorijskoj internet trgovini (engl. E-commerce
behavior data from multi category store) [40]. Ovaj rad se referencira narad [46]. Prikupljeni

podaci su iz mjeseca studenog 2019 godine.

event_time event_type product_id category_id category_code brand price user_id user_session

0 0020001:261&% view 1003481 2053013555631882655 electronics.smartphone ~ xiaomi  489.07 520088004 4“;?2%“;':5355;‘;23;

1 0020001:861&% view 5000088 2053013566100866035  appliances.sewing machine  janome 29365 530496790 gggzﬁ?ﬁfﬁzﬂ&'

2 gt tiel view 17302664 2053013553853497655 NaN  creed 2831 561587266 | giacl SOl ATTD:

3 00%%13;1&'% view 3601530 2053013563810775323 appliances kitchen washer lg 71287 518085591 atggggfg"ff?i%%ggg%

4 pEe view 1004775 2053013555631882655 electronics smartphone  viaomi 18327 558856683 ' J0otCo08- 2000
e7sotg7e 2011120 view 15700137 2053013559733912211 NaN  NaN 27774 53714000 O0ZDATTICONZ 2231
67501975 2325%1:2;&% view 28719425 2053013565639402569 apparelshoes  baden 6281 545223467 793352515;#;35;?5"9'
67501976 2325%1:2;3% view 1004833 2053013555631882655 electronics smartphone  samsung  167.03 557794415 fgigigﬁgﬂéﬂ&
67501977 2%%‘?;&?8 view 2701706 2053013563911439225 appliances kitchen refigerators  samsung 56627 531607492 365#136"5232?:;%%
67501978 2325%12;31&?8 view 1004233 2053013555631882655 electronics.smartphone ~ apple  1312.52 579969851 9328";?&2%@1?%05

67501979 rows x 9 columns
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Slika 3.1.1 Ucitavanje podataka internet trgovine

Podaci su ucitani pomocu Pandas biblioteke, koja sluzi za rad sa skupovima podataka. Skup

podataka zauzima 8.38 gigabajta diskovnog prostora, a sadrzava oko 67 milijuna redova i 9

stupaca.

M data.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 67501979 entries, @ to 675081978
Data columns (total 9 columns):

# Column Dtype
8 event time object
1 event _type object
2  product_id int64
3  category id int64
4  category code object
5 brand object
6 price floatea
7 user_id inte4
8 user_session object

dtypes: floatea(1l), inte4(3), object(5)
memory usage: 4.5+ GB

Slika 3.1.2 Informacije o stupcima skupa podataka internetske trgovine

Skup podataka, Sto se vidi i na slici 3.1.2, sadrzi sljedec¢ih devet stupaca odnosno znacajki:

event_time — vremenska oznaka u kojoj se dogodio dogadaj (engl. event)
event_type — vrsta dogadaja, kategoric¢ka varijabla koja moze biti ,,view*, ,cart*
1,,purchase®.
o view — pogled tj. pregled, korisnik je pogledao odredeni proizvod
o cart — koSarica, korisnik je dodao odredeni proizvod u koSaricu
o purchase — korisnik je kupio odredeni proizvod
product_id — id proizvoda
category_id — id kategorije proizvoda
category_code — kod kategorije proizvoda
brand — marka proizvodaca proizvoda
price — cijena proizvoda
user_id — id korisnika koji je ostvario dogadaj

user_session — oznaka sjednice za cije je vrijeme korisnik ostvario dogadaj

Ovakav skup podataka moZe se smatrati velikim podacima. Takoder je i racunalno

zahtjevan. Stoga je za daljnu obradu pociScen i skracen. Znacajke category code i brand
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sadrzavaju redom 21 i 9 milijuna nedostajucih vrijednosti, §to se moze interpretirati na nacin
da neki proizvodi nisu svrstani u nijednu kategoriju, a dosta njih nema ni marku. Buduéi da
gotovo trec¢ina redaka ima ovakvu pojavu, ne bi imalo smisla obrisati ovakve podatke, ve¢

su oni preimenovani u ,,nepoznato* (engl. unknown).
Sljede¢i korak ¢iS¢enja podataka je promjena tipova podataka znacajki product id, price,
user_id i user session. Zatim je iz skupa podataka izbrisana znacajka category id. Razlog

tome je Sto je za svrhu ovog rada i analize redundantna.

U koraku istrazivacke analize podataka, izvadene su odredene metrike web analitike, kao 1

druge zanimljivosti medu podacima.

Event type pie chart

N view
N cart
B purchase

view
purchase

cart

Slika 3.1.3 Strukturni krug (engl. pie chart) vrsta dogadaja (znacajke event_type)

Slika 3.1.3 prikazuje udio svake vrste dogadaja u ukupnom broju dogadaja. Od priblizno 67
milijuna zabiljeZenih dogadaja, 1.36% sacinjava dogadaj kupnje. MoZe se re¢i da je ovo

vrijednost stope glavne konverzije ove internet trgovine jer je ciljani dogadaj kupovina.
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unknown

appliances.kitchen.washer
appliances.kitchen.refrigerators
appliances.environment.vacuum

electronics.audio.headphone
apparel.shoes

electronics.clocks

electronics.smartphone
computers.notebook

electronics.video.tv

Slika 3.1.4 Strukturni krug kategorija proizvoda

Slika 3.1.4 prikazuje udio kategorija proizvoda. Iz slike se da isc¢itati da 41.46% proizvoda
nema svoju kategoriju, dok je ,electronics.smartphone® najc¢eS¢a kategorija kod

kategoriziranih proizvoda. Ovo znac¢i da je gotovo trefina svih zabiljeZenih dogadaja

zabiljezena na kategoriji pametnih telefona.
Top 10 categories for purchase events
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Slika 3.1.5 Deset najkupovanijih kategorija, od kojih su najkupovaniji pametni telefoni



Event frequency

Event per day
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Slika 3.1.6 Broj dogadaja po danu

Iz slike 3.1.6 se primjecuje neravnomjeran broj dogadaja, gdje je od 15. — 17.11 znacajno

povecan broj dogadaja. Pretpostavka je da je u pitanju crni petak (engl. black friday), ili

nekakva druga vrsta promotivne ponude na web trgovini.
Nakon istrazivacke analize podataka, slijedi grupiranje. Nije prakti¢no u grupiranje ukljuciti
sve znacajke iz ovog skupa podataka. Isto tako, u sklopu rada nije racunalno izvedivo

ukljuciti sve retke. Stoga je ovaj skup podataka prikladan za RFM (skra¢eno od Recency

Frequency Monetary) analizu.

e Recency — kad je korisnik zadnji put obavio kupnju

Frequency — koliko ¢esto korisnik kupuje

[ ]
Monetary — koliko novaca je korisnik potroSio u narudzbama

[ ]
RFM analiza je vrsta segmentacije korisnika uz pomo¢ koje se pronalazi grupa optimalnih

kupaca. Za RFM analizu potrebno je napraviti derivat po¢etnog skupa podataka na nacin da

indeks znacajka postane id korisnika, a ostala tri stupca RFEM stupci.
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user_id recency frequency monetary

0 2 24 2 224559998
1 24 29 1 154.160004
2 26 17 3 385.850006
3 32 8 2 84130005
4 35 29 1 531.260010
441633 3695072 0 2 401.849976
441634 3695894 0 1 261.269989
441635 3695998 0 1 334.6000086
441636 3696037 0 1 124.110001
441637 3696060 0 1 124110001

441638 rows x 4 columns

Slika 3.1.7 Derivirani skup podataka za RFM analizu

Novi, derivirani skup podataka ima 441638 redaka i 4 stupca. Retci su svi jedinstveni
korisnici, a ostali stupci su njihove pripadne RFM metrike. Potom je potrebno ovaj skup
podataka skalirati. Skaliranje je obavljeno klasom StandardScaler iz sklearn.preprocessing
Python biblioteke. StandardScaler standardizira podatke. Od svakog podatka oduzme se
srednja vrijednost, a onda ga se podjeli s varijancom. Tako se podaci ponaSaju prema
normalnoj distribuciji. Ovakvi skalirani podatci dani su na grupiranje. Za ovaj skup podataka

koriSten je algoritam K-means. Metodom lakta odreden je optimalan broj grupa &.

le6 Elbow Method for Optimal k

1.2
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0.8 7

WCSS

0.6

0.4 1

0.2 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Number of Clusters
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Slika 3.1.8 Metoda lakta za odredivanje optimalnog broja grupa
Optimalan broj grupa je k=4, §to se vidi iz slike 3.1.8. Sljedeci korak je prikaz grafova grupa.

Pairwise Scatter Plot of RFM Clusters
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Slika 3.1.9 Tockasti graf (engl. scatter plot) parova RFM skupa podataka za k=4

1z slike 3.1.9. vidi se prikaz svih parova RFM znacajki. Vazno je istaknuti da je ,,recency

svim korisnicima u intervalu od trideset dana.

K-Means Clustering of Customers
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Slika 3.1.10 Tockasti graf (engl. scatter plot) parova REM skupa podataka za k=4
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Slika 3.1.10 prikazuje dijagram raspr$enja znacajki ,,monetary* i ,,frequency®. Opis grupa je
sljedeci:
e Grupa 0 — korisnici koji najrijede kupuju, najdavnije su zadnji put kupili 1 ne troSe
puno
e Grupa 1 — korisnici koji Cesto kupuju, relativno nedavno su kupili i puno trose
e Grupa 2 — korisnici koji naj¢es¢e kupuju, najrecentnije su zadnji put kupili 1 najviSe
troSe
e Grupa 3 — korisnici koji ne kupuju Cesto, nisu odavno kupili 1 ne troSe puno, ali viSe

nego grupa 0

Naravno, postoje primjeri npr. iz grupe 1 koji ceSce 1 viSe troSe nego neki primjeri iz grupe
2. Razlog tome je S§to u grupiranje ulazi i tre¢a znacajka ,,recency®, a ovo daje prednost

kupcima ¢iji je ,,recency‘ najmanji.

3.2. Analiza podataka korisnika kreditnih kartica

Drugi skup podataka koji je analiziran takoder je preuzet s Kaggle platforme [41]. Skup
podataka sadrZi podatke o ponaSanju korisnika kreditnih kartica, a prikupljen je na razini
korisnika 1 obuhvaca razdoblje od Sest mjeseci. Podaci ukljucuju 18 varijabli ponaSanja
korisnika. Detaljna analiza ovog skupa podataka ukljucuje primjenu razli¢itih algoritama
grupiranja s ciljem usporedbe njihove ucinkovitosti. U nastavku je prikazana analiza 1

rezultati grupiranja. Ova analiza referencira se na analizu [42] 1 [43].
3.2.1. Ug¢itavanje, pregled i vizualizacija podataka

Podaci su ucitani pomoc¢u Pandas biblioteke. Skup podataka sadrzava 8950 redova i 18

stupaca. Skup podataka sadrzi sljedece znacajke:

e CUST_ID - id korisnika kreditne kartice (kategorijska varijabla)

e BALANCE - iznos preostalog stanja na racunu

e BALANCE_FREQUENCY - koliko €esto se stanje aZurira, ocjena izmedu 01 1
e PURCHASES —iznos obavljenih kupnji s racuna

e ONEOFF_PURCHASES — najveci iznos jednokratne kupnje

e INSTALLMENTS_PURCHASES - iznos kupnji obavljenih na rate

e CASH_ADVANCE - gotovina koju korisnik unaprijed koristi
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PURCHASES_FREQUENCY - koliko ¢esto se obavljaju kupnje, ocjena izmedu 0 i
1

ONEOFF_PURCHASES_FREQUENCY - koliko ¢esto se obavljaju jednokratne
kupnje, ocjena izmedu 01 1

PURCHASES_INSTALLMENTS_FREQUENCY - koliko cesto se obavljaju
kupnje na rate, ocjena izmedu 0 i 1

CASH_ADVANCE_FREQUENCY - koliko ¢esto se koristi gotovina unaprijed
CASH_ADVANCE_TRX - broj transakcija gotovine unaprijed
PURCHASES_TRX — broj kupovnih transakcija

CREDIT _LIMIT — limit kreditne kartice za korisnika

PAYMENTS — iznos pla¢anja obavljenih od strane korisnika
MINIMUM_PAYMENTS — minimalni iznos pla¢anja obavljenih od strane korisnika
PRC_FULL_PAYMENT - postotak potpunih placanja obavljenih od strane
korisnika

TENURE - trajanje koristenja usluge kreditne kartice od strane korisnika

U svrhu daljnjeg pregleda podataka, prikazane su distribucije svih numerickih varijabli, $to

su sve znacajke osim CUST _ID.
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Slika 3.2.1.1 Distribucije gotovo svih numerickih varijabli
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Iz slike 3.2.1.1 ocituje se da su distibucije odstupaju od normalne i imaju pozitivhu
asimetricnost (engl. skewness). Ova pojava vjerojatno je posljedica Cinjenice da su vecéina

znacajki mjere frekvencije.
Od svih distribucija, izdvojene su neke posebno zanimljive.

Distribution of TENURE
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Slika 3.2.1.2 Distribucije znacajke TENURE

Na slici 3.2.1.2 prikazan je distribucija znacajke TENURE, koja govori koliko godina
korisnici koriste uslugu kreditnih kartica. Primjecuje se da su vise od 80% korisnika korisnici

najmanje 12 godina.

Nakon vizualizacije distribucije, prikazana je matrica korelacija numerickih znacajki.
Matrica korelacija prikazuje linearnu zavisnost medu varijablama iskazanu u terminima
Pearsonovog koeficijenta korelacije. Snaga povezanosti mjeri se apsolutnom vrijednos$éu

koeficijenta, dok predznak ukazuje na smjer povezanosti.
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Slika 3.2.1.4 Matrica korelacija numerickih varijabli

Iz slike 3.2.1.4 primjecuje se odredena korelacija medu varijablama. Primjer ovome su
CREDIT_LIMIT i BALANCE, s korelacijom od 0.53. Razumno je da su ove dvije znacajke
u korelaciji jer osobe s ve¢im kreditnim limitom cesce koriste kreditne kartice. Takoder,
korisnici s ve¢im balansom na raunu su pouzdaniji, pa im se tolerira i ve¢i kreditni limit.
Drugi primjer su PURCHASES_TRX i1 PURCHASES, sa korelacijom jednakom 0.69.
PURCHASES TRX je, ve¢ spomenuto, broj transakcija, a PURCHASES je ukupan iznos
kupnji. Skroz je razumno da korisnici koji frekventno kupuju i potroSe vise. Znacajka
PURCHASES je zbroj znacajki ONEOFF_PURCHASES 1
INSTALLMENTS_PURCHASES. Ovo ima smisla jer je iznos obavljenih kupnji jednak

zbroju jednokratnih kupnji i kupnji na rate.
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PURCHASES vs TOTAL PURCHASES (ONEOFF + INSTALLMENTS)
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Slika 3.2.1.5 Linearna zavisnost znacajki vezanih za kupnju
3.2.2. Obrada podataka i skaliranje

Sljedeca izazovna stvar u ovom skupu podataka je popunjavanje nedostajucih vrijednosti.
Jedino znafajka PRC_FULL_PAYMENT ima nedostajue vrijednosti, njih 313.
PRC_FULL_PAYMENT je, gore ve¢ navedeno, postotak potpunih placanja iznos
dugovanja na kartici. Nedostajue vrijednosti popunjene su sa srednjom vrijednoScu

znacajke.

1z skupa podataka izbacena je kategoricka znaCajka CUST ID, iz razloga §to je nepotrebna

za daljnju analizu.

Potom su podatci standardizirani klasom StandardScaler, u svrhu daljnje obrade i analize.
3.2.3. Analiza glavnih komponenti (PCA)

Analiza glavnih komponenti (engl. Principal component analysis) je tehnika strojnog ucenja
koja sluzi za smanjenje dimenzionalnosti skupa podataka. Dimenzionalnost skupa podataka
se smanji na nacin da se izraCunaju glavne komponente — linearne kombinacije trenutnih
znacajki koje objaSavanju Sto je viSe varijance moguce. Ovaj rad ne ulazi u dubinu PCA
tehnike, ali objaSnjava njegove glavne toCke. Svojstva i pretpostavke primjene PCA

algoritma su:
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Standardizacija podataka — podaci moraju biti normalizirani jer PCA prije obrade
pretpostavlja normalnost

Racunanje matrice kovarijance — ova matrica pokazuje linearnu zavisnost znacajki
Izracun svojstvenih vektora i svojstvenih vrijednosti — svojstveni vektori i svojstvene
vrijednosti matrice kovarijance odreduju smjer i veli¢inu glavnih komponenti.
Vlastiti vektori predstavljaju smjer, dok vlastite vrijednosti pokazuju veli¢inu
varijance duz tih smjerova.

Izbor glavnih komponenti — glavne komponente postaje novi skup varijabli koji je
lincarna kombinacija postoje¢ih. Biraju se po veli¢ini njihovih svojstvenih
vrijednosti, kako bi se zadrzala $to veca varijanca.

Transformacija poc¢etnog skupa podataka — pocetni skup podataka zamjenjen je s

novim skupom, smanjene dimenzionalnosti [44]

PCA je koristan u grupiranju. Razlog tome je $to se povecanjem dimenzionalnosti kod

algoritama koji koriste metrike kao Sto su euklidska udaljenost smanjuje korisnost

grupiranja. U ovom radu proveden je PCA sa 90% ocuvane varijance.

Number of components to retain 98% variance: 18
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Slika 3.2.3.1 Primjena PCA na skup podataka

Iz slike 3.2.3.1 primjecuje se da je skup podataka smanjen s 18 na 10 znacajki, uz 90%

ocuvanje varijance.
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3.2.4. Grupiranje korisnika kreditnih kartica

U fazi grupiranja, provedena su Cetiri algoritma: K-means, hijerarhijsko aglomerativno
grupiranje, DBSCAN i GMM. Svaki od ovih algoritama proveden je kroz standardizirani
skup podataka sa i bez PCA. Ispitana je u¢inkovitost PCA na ovom skupu podataka. Svaki
algoritam testiran je na Cetiri grupe. Takoder je svaki algoritam testiran sa metrikama siluete,
DB indeksa i CB indeksa. Konac¢no, napravljena je tablica koja prikazuje i usporeduje

rezultate uspjesSnosti grupiranje svih algoritama.
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Slika 3.2.4.1 Metoda lakta K-means algoritma za skupove podataka sa i bez PCA
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Metodom lakta odreden je optimalan k=4 za K-means, za skupove podataka sa i bez PCA.

Kako bi usporedba bila konzistenta, svaki sljedeci algoritam koristio je grupaciju na 4 grupe.
Graficki prikaz aglomerativnog grupiranja prikazan je na sljedece dvije slike.

Hierarchical Clustering Dendrogram (No PCA)
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Slika 3.2.4.3 Dendrogram aglomerativnog grupiranja na skupu podataka bez PCA
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Slika 3.2.4.4 Dendrogram aglomerativnog grupiranja na skupu podataka bez PCA
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Sljede¢i algoritam, DBSCAN, neparametarska je metoda koja ne pretpostavlja razdiobu
podataka, stoga je potrebno izraCunati optimalne parametre ¢ i m, umjesto da ima

hiperparametar .

DBSCAN (With PCA) with Optimal Parameters

257 b

20

™~ .
g
2
3 10 g
U-
° o
®
e
3 ° °
LI | .° o ® °
] ® ®
0 e &
4] 5 10 15 20 25 30
Feature 1

Slika 3.2.4.5 DBSCSAN grupiranje na PCA skupu podataka
Posljedni algoritam grupiranja koji je analiziran je GMM.
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Slika 3.2.4.5 GMM grupiranje na oba skupa podataka

45



3.2.5. Rezultati grupiranja

Rezultati grupiranja su, kako je prethodno objasnjeno, usporedeni na 3 metrike. Rezultati su

prikazani slikom (tablicom).

Algorith Silhouette Score  Davies-Bouldin Score  Calinski-Harabasz Score  Silhouette Score Davies-Bouldin Calinski-Harabasz
gorithm [No PCA) (No PCA) (No PCA) (PCA) Score (PCA) Score (PCA)
0 KMeans 1.479424

1 Agg'gm:{:;ﬁ; 0.182381 1186.266148 0.204841 1.393242 1354.755575
2 DBSCAN 0085045 308 698167 0.047635 1836761 255 446772
3 GMM 0.102092 0.073387 2331728 819.323417

Slika 3.2.5.1 Rezultati i usporedba algoritama

Od dva skupa podataka, iz rezultata se vidi da PCA vecinski pridonosi boljim rezultatima

grupiranja za sve algoritme i metrike osim siluete i CH za DBSCAN i GMM.

Sto se samih algoritama ti¢e, K-means pokazuje najbolje rezultate, kako za prvi tako i za

drugi skup podataka.
Sljede¢i, po rezultatima, blizu K-meansu, aglomerativni je algoritam.

Treéi po rezultatima je GMM, a najgori je DBSCAN.
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4. Zakljucak

Zakljucak ovog rada temelji se na prakticnoj primjeni algoritama grupiranja za analizu
korisnickih podataka internetskih platformi, s posebnim naglaskom na web analitiku 1

analitiku financijskih platformi.

Teorijski dio rada pruzio je temeljito objasnjenje vaznosti web analitike 1 analitike
financijskih platformi, ukljucujuéi povijesni razvoj, kljucne pojmove i najcesc¢e koristene
alate. Takoder su detaljno opisani algoritmi grupiranja, kao S$to su K-means, DBSCAN,
hijerarhijsko grupiranje i model Gaussovih mjeSavina, zajedno s njihovim prednostima,

nedostacima 1 kriterijima za odabir.

Prakti¢ni dio ukljuc¢ivao je analizu dvaju skupova podataka — korisnicke podatke internetske
trgovine 1 podatke korisnika kreditnih kartica. Kroz analizu podataka internetske trgovine
koriSten je algoritam K-means, $to je omogucilo segmentaciju korisnika na temelju RFM
analize. Rezultati su pokazali identificiranje razli¢itih korisni¢kih skupina koje su se

razlikovale po frekvenciji kupnje, potrosnji i vremenskoj recentnosti.

Analiza korisni¢kih podataka kreditnih kartica obuhvatila je usporedbu cCetiri algoritma
grupiranja: K-means, hijerarhijsko aglomerativno grupiranje, DBSCAN 1 GMM.
Koristenjem razlicitih metrika za procjenu kvalitete grupiranja, kao §to su metoda siluete,
DB indeks 1 CH indeks, utvrdeno je da algoritam K-means daje najbolje rezultate u oba

skupa podataka, dok je DBSCAN pokazao najmanje zadovoljavajuce rezultate.

Primjena analize glavnih komponenti (PCA) dodatno je poboljSala rezultate grupiranja za
vecinu algoritama, smanjuju¢i dimenzionalnost podataka 1 povecavaju¢i ucinkovitost
grupiranja. Rezultati prakti¢nog dijela pokazuju da pravilna primjena algoritama grupiranja
moze poboljsati segmentaciju korisnika, $to je klju¢no za donoSenje informiranih poslovnih

odluka i optimizaciju poslovnih procesa u razli¢itim industrijama.
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Sazetak

Analiza korisnickih podataka na internetskim platformama primjenom algoritama

grupiranja

Ovaj diplomski rad istrazuje primjenu algoritama grupiranja za analizu korisnic¢kih podataka
na internetskim platformama, s naglaskom na web analitiku i analitiku financijskih
platformi. Teorijski dio obuhvaca povijest razvoja ovih dviju analitika, klju¢ne pojmove,
najcesce koriStene alate i sl. Isto tako, teorijski dio opisuje algoritme grupiranja kao Sto su
K-means, DBSCAN, hijerarhijsko grupiranje i model Gaussovih mjeSavina. Prakti¢ni dio
ukljucuje analizu podataka internetske trgovine i korisnika kreditnih kartica, koriStenjem
razli¢itih algoritama grupiranja. Rezultati pokazuju da pravilna primjena ovih algoritama

moze poboljsati segmentaciju korisnika 1 optimizaciju poslovnih procesa.

Kljucne rijeci:

Grupiranje, algoritmi grupiranja, nenadzirano ucenje, web analitika, analitika internet
trgovina, financijska analitika, analitika kreditnih kartica, K-means, DBSCAN,

aglomerativno grupiranje, model Gaussovih mjeSavina, PCA, korisni¢ki podaci,

segmentacija korisnika
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Summary

User Data Analysis on Internet Platforms Using Clustering Algorithms

This thesis explores the application of clustering algorithms for analyzing user data on
internet platforms, with a focus on web analytics and financial platform analytics. The
theoretical section covers the history of the development of these analytics, key concepts,
and the most commonly used tools. It also describes clustering algorithms such as K-means,
DBSCAN, hierarchical clustering, and Gaussian mixture models. The practical section
includes the analysis of e-commerce data and credit card users, using various clustering
algorithms. The results show that proper application of these algorithms can enhance user

segmentation and optimize business processes.
Keywords:

Clustering, clustering algorithms, unsupervised learning, web analytics, e-commerce
analytics, financial analytics, credit card analytics, K-means, DBSCAN, agglomerative

clustering, Gaussian mixture models, PCA, user data, user segmentation
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