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UvoD

Mobilna aplikacija je programska oprema, namenjena uporabi na pametnih mobilnih
napravah (Statista, b.l.). Uporaba mobilnih aplikacij je tako razSirjena, da Statista (b.l.)
napoveduje, da bo leta 2017 seStevek vseh name$cenih mobilnih aplikacij znasal ze
268,7 milijard. Junija 2016 je imela trgovina z mobilnimi aplikacijami Google Play na voljo
2,2 milijona razlicnih mobilnih aplikacij, trgovina Apple's App Store pa dva milijona.

V magistrskem delu se osredoto¢imo na mobilno aplikacijo Hal mBills, namenjeno
brezplacnemu nakazovanju denarnih sredstev med uporabniki aplikacije ter enostavnemu
placevanju poloznic. Po uspesnem prenosu mobilne aplikacije na mobilno napravo,
registraciji in avtentikaciji na tako imenovano mobilno denarnico prenesemo denarna
sredstva s svojega transakcijskega rac¢una, odprtega pri katerikoli banki v Sloveniji. Z
denarnimi sredstvi v mobilni denarnici prosto razpolagamo in jih lahko porabimo za nakazila
prijateljem ali pa z njimi enostavno plac¢ujemo poloznice. Poloznice placujemo s slikanjem
teh ali pa se naro¢imo na avtomatsko prejemanje poloznic izbranih izdajateljev v aplikacijo,
ki jih nato z le nekaj kliki tudi placamo (Apps, 2016; Ropret, 2015).

Zaradi velike konkurence ne le na trgu mobilnih aplikacij, temve¢ tudi spletnih bank in
fizi¢nih mest za placevanje poloznic ter nakazovanje denarnih sredstev je za dobickonosnost
aplikacije Hal mBills pomembno ne samo privabljati nove uporabnike, temvec tudi obdrzati
obstojece.

Namen magistrskega dela je usmerjanje marketinske kampanije, namenjene ohranitvi
obstojecih uporabnikov. Za stroskovno ucinkovito marketinsko kampanijo je potrebno
vedeti, na katere uporabnike se osredotociti, saj z izborom ciljnih uporabnikov prihranimo
pri stroskih izvedbe kampanije. Ciljni uporabniki so tisti, ki so tik pred prenehanjem uporabe
izbrane mobilne aplikacije (Ferle, 2010).

Cilj magistrskega dela je tako napovedati verjetnost prenehanja uporabe izbrane mobilne
aplikacije za posameznega uporabnika. Raziskovalno vprasanje, na katerega Zzelimo
odgovoriti, se glasi: »S kaksno verjetnostjo bo uporabnik prenehal uporabljati izbrano
mobilno aplikacijo?«

Za napovedovanje verjetnosti prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije lahko
uporabimo razli¢ne metode podatkovnega rudarjenja. Podatkovno rudarjenje je sistemati¢no
iskanje znanja v poljubnih vhodnih podatkih. Delimo ga na nadzorovano in na
nenadzorovano ucenje (Zhou, 2012).

Pri nadzorovanem ucenju imamo v uéni mnozici podatkov, iz katerih se algoritem uci, poleg
vhodnih znane tudi izhodne podatke, ki jih Zelimo napovedati. Algoritem se na ucnih

podatkih nauci napovedovanja, kasneje pa ga uporabimo za napovedovanje na novih
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vhodnih podatkih, za katere izhodni podatki niso znani. Nadzorovano ucenje se dalje deli na
klasifikacijo in regresijo. Pri klasifikaciji algoritem napoveduje diskretne vrednosti, pri
regresiji pa zvezne (Berry & Linoff, 2004).

Pri nenadzorovanem u¢enju imamo na voljo le vhodne podatke, na podlagi katerih algoritem
poskusa najti vzorec. NajpogostejSi primer nenadzorovanega ucenja je grupiranje (angl.
clustering), kjer algoritem brez predhodnega znanja o0 pomembnosti posameznih atributov
razdeli podatke v razli¢ne skupine (Berry & Linoff, 2004).

Napovedovanje prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije sodi v Kkategorijo
nadzorovanega ucenja s postopkom klasifikacije. Najpogosteje uporabljene metode za
takSno napovedovanje so logistina regresija, nevronske mreze in odloc¢itvena drevesa
(Clemente, Ginger-Bosch, & San Matias, b.l.). Odlo¢imo se za uporabo logisti¢ne regresije
in nevronskih mrez, ki jih s spreminjanjem razlicnih parametrov kalibriramo tako, da sta
karseda uspesni pri napovedovanju prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije.

Magistrsko delo je sestavljeno iz teoreti¢nega in empiri¢nega dela. Teoretiéni del zavzema
prvi dve poglavji, empiri¢ni del pa tretje poglavje.

V prvem poglavju predstavimo trg mobilnih aplikacij, natan¢neje si ogledamo trgovini
Google Play in App Store ter lestvico najboljsih mobilnih aplikacij. Podrobneje opisemo
izbrano mobilno aplikacijo ter njej konkurencne storitve. Izbrano mobilno aplikacijo s
konkuren¢nimi storitvami primerjamo glede na Google Play statistike, njihove
funkcionalnosti ter ceno.

V drugem poglavju se osredoto¢imo na metode podatkovnega rudarjenja. Podrobneje
opiSemo logisti¢no regresijo in nevronske mreze, ki jih kasneje uporabimo za modeliranje
odgovora na zastavljeno raziskovalno vprasanje. Pri logisti¢ni regresiji se dodatno
osredoto¢imo na metodo najvecjega verjetja in oceno algoritma, na kratko predstavimo tudi
test razmerja verjetij ter Waldov test. Pri nevronskih mrezah opiSemo delovanje vec¢slojne
usmerjene nevronske mreze (angl. multilayer feedforward network) s premikanjem naprej in
nazaj po mrezZi. Poglavje zaklju¢imo z opisom razlicnih mer za ocenjevanje uspeSnosti
algoritmov.

Tretje poglavje temelji na anonimiziranih internih podatkih, pridobljenih s strani lastnika
izbrane mobilne aplikacije, in opisuje izvedbo procesa podatkovnega rudarjenja. Poglavje
za¢nemo z definicijo poslovnega problema ter nadaljujemo z analizo in pripravo podatkov.
Temu sledijo opis postopka izdelave in kalibracije modela logisti¢ne regresije ter nevronskih
mrez in pregled uspesnosti modelov ter analiza rezultatov.

Magistrsko delo zaklju¢imo s sklepom, v katerem na kratko povzamemo rezultate iskanja
odgovora na zastavljeno raziskovalno vprasanje ter predstavimo moznost za izboljSavo dela.
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1 MOBILNE APLIKACIJE

Pametni mobilni telefon je mobilni telefon, ki je sposoben opravljati Stevilne funkcije
racunalnika. Po navadi ima zaslon obcutljiv na dotik, internetni dostop in operacijski sistem,
na katerem se lahko izvajajo mobilne aplikacije (Smartphone, 2016).

Mobilna aplikacija je programska oprema, namenjena uporabi na pametnih mobilnih
telefonih, tabli¢nih racunalnikih ter ostalih mobilnih napravah (Statista, b.l.).

1.1 Trg mobilnih aplikacij

Mobilne aplikacije so na voljo v trgovinah z mobilnimi aplikacijami, od koder si jih
uporabnik namesti na mobilno napravo. Najbolj razsirjeni trgovini sta Google Play in
Applova trgovina App Store. Aplikacije so v trgovinah za namestitev na voljo brezplacno
ali pa so placljive (Statista, b.l.).

1.1.1 Trgovina Google Play

Trgovina Google Play je naslednica trgovine Android Market, ki je zacela delovati leta 2008
(History, 2016). V trgovini Google Play so na voljo mobilne aplikacije za mobilne naprave
z operacijskim sistemom Android (Google Play Store, 2016).

Z junijem 2016 je v trgovini Google Play na voljo 2,2 milijona mobilnih aplikacij, sestevek
vseh namescenih mobilnih aplikacij do maja 2016 pa znaSa 65 milijard (Statista, b.l.).

Trgovina Google Play (Apps, 2016) ima aplikacije razvr§¢ene v ve¢ kategorij:

e android wear,

e animirano ozadje,

e (Casopisi in revije,

e druzabno,

e druZina,

e finance,

o fotografiranje,

e glasba in zvocna vsebina,
e google cast,

e igre,

¢ individualno prilagajanje,
e izobrazevanje,

e knjige in viri,

e knjiznice in predstavitve,



e komunikacija,

e medicina,

e nakupovanje,
e orodja,

e poslovanje,

e prevoz,

e pripomocki,
e storilnost,

e stripi,

e Sport,

e turisti¢ne in lokalne informacije,
e vecpredstavnost in video vsebina,
e Vreme,

e zabava,

e zdravo Zivljenje,

e zivljenjski slog.

Iz Slike 1 so razvidne kategorije z najve¢ mobilnimi aplikacijami v trgovini Google Play.
Sedem kategorij z najve¢ mobilnimi aplikacijami skupaj vsebuje vec¢ kot 70 % vseh mobilnih
aplikacij, ki so na voljo v izbrani trgovini. V kategoriji finance je na voljo 2,14 % vseh
mobilnih aplikacij trgovine Google Play (Top categories, 2016).

Slika 1: Delez mobilnih aplikacij v trgovini Google Play po posamezni kategoriji, 19. junij
2016

Igre
Ostalo 0,19
0,27

Izobrazevanje
0,08

Turisti¢ne in lokalne
informacije o
0,04 Zivljenjski slog

0,07

Glasba in zvoéna
vsebina
0,04
Knjige in viri
0,05

Orodja Individualno Poslovanje
0,06 prilagajanje 0,07
0,06

Povzeto in prirejeno po Top categories, 2016.
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1.1.2 Trgovina App Store

Trgovina App Store je zacela delovati leta 2008. V njej so na voljo mobilne aplikacije za
mobilne naprave z operacijskim sistemom iPhone OS (Apple, 2008).

Z junijem 2016 je v trgovini App Store na voljo dva milijona aplikacij, sestevek vseh
nameSc¢enih mobilnih aplikacij do junija 2016 iz trgovine App Store pa znasa 130 milijard
(Statista, b.l.).

Trgovina App Store ima aplikacije razvric¢ene v podobne kategorije kot trgovina Google
Play. 1z Slike 2 so razvidne kategorije z najve¢ mobilnimi aplikacijami v izbrani trgovini. V
kategoriji finance je na voljo 2,25 % vseh mobilnih aplikacij v trgovini App Store ZDA
(Pocket Gamer, b.l.).

Slika 2: Delez mobilnih aplikacij v trgovini App Store ZDA po posamezni kategoriji, 19.
junij 2016

Igre
Ostalo
0,30

Poslovanje
0,10
Knjige
0,03
Turisti¢ne
informacije
0,04 Izobrazevanje
Pripomocki 0,09
0,05 Zabava
0,06

Povzeto in prirejeno po Pocket Gamer, App store metrics, b.l.

Iz Slike 1 in Slike 2 opazimo, da so v obeh trgovinah najpogosteje zastopane kategorije igre,
poslovanje, izobrazevanje, zivljenjski slog in zabava.



1.1.3 Lestvica najboljSih mobilnih aplikacij

Trgovini App Store in Google Play imata med drugim na voljo tudi lestvico najboljsih
brezpla¢nih mobilnih aplikacij po lastnem izboru, Ki se vsakodnevno spreminja. Tabela 1
prikazuje lestvico najboljsih brezpla¢nih mobilnih aplikacij v Sloveniji na dan 19. junij 2016.
Prikazanih je deset najboljsih brezpla¢nih mobilnih aplikacij v obeh trgovinah. Opazimo, da
sta si lestvici podobni, saj se v obeh trgovinah pojavi pet enakih aplikacij. Te so Messenger,
Viber, slither.io, Snapchat in UEFA EURO 2016 Official App. Glede na Google Play so
uvricene v kategorije druzabno, komunikacija in igre (Apps, 2016).

Tabela 1: Lestvica desetih najboljsih brezplacnih mobilnih aplikacij v Sloveniji na dan 19.

junij 2016
Uvrstitev | App Store Google Play
1 | Bud Farm: Grass Roots Messenger
2 | Slip Away Viber
3 | UEFA EURO 2016 Official App slither.io
4 | Snapchat Facebook
5 | slither.io Snapchat
7 | iMusic BG Instagram
8 | YouTube WhatsApp Messenger
9 | Viber Chatous
10 | Messenger Brain It On!- Physics Puzzles

Povzeto in prirejeno po App Annie, 2016.

Tabela 2: Lestvica desetih najboljsih brezplacnih mobilnih aplikacij v kategoriji finance v
Sloveniji na dan 19. junij 2016

Uvrstitev | App Store kategorija finance Google Play kategorija finance
1 Mobilna banka Abamobi Mobilna banka Abamobi
2 Hal mBills NLB Kilikin
3 Preveri racun Hal mBills
4 Pay Pal Plus 500
5 Xtrade — Online CDF Trading Preveri racun
6 NLB Kilikin mBank@Net
| do e mones 0L 1| o v
8 Moj budget Pay Pal
9 Dh-Mobilni Mobilna banka GO!

10 'r;(;snr:gljrnance - expense tracker & budget TebMobile

Povzeto in prirejeno po App Annie, 2016.
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Tabela 2 prikazuje lestvico najboljsih brezpla¢nih mobilnih aplikacij v kategoriji finance, v
Sloveniji na dan 19. junij 2016. Prikazanih je deset najboljSih brezplacnih mobilnih aplikacij
v trgovinah App Store in Google Play. Opazimo, da sta si lestvici podobni, saj se v obeh
trgovinah pojavi Sest enakih aplikacij. Te so Mobilna banka Abamobi, NLB Klikin, Hal
mBills, Preveri ra¢un, Dh-Mobilni in Pay Pal.

1.2 Opis izbrane aplikacije

Mobilna aplikacija Hal mBills je namenjena enostavhemu placevanju poloznic in
brezpla¢nemu nakazovanju denarnih sredstev med uporabniki (Ropret, 2015). Za namestitev
na pametni mobilni telefon je v trgovinah Google Play in App Store na voljo od 9. novembra
2015 dalje. Dne 19. junija 2016 je bila v Sloveniji v trgovini Google Play v kategoriji finance
uvrS¢ena na tretje mesto in v trgovini App Store na drugo mesto. Iz trgovine Google Play je
bila namescena od 5.000- do 10.000-krat in ocenjena s povpre¢no oceno 4,3 (App Annie,
2016; Apps, 2016).

Po uspesni namestitvi aplikacije iz trgovine Google Play ali App Store, registraciji in
avtentikaciji na tako imenovano mobilno denarnico prenesemo denarna sredstva s svojega
transakcijskega racuna, ki je lahko odprt pri katerikoli banki v Sloveniji. Denarna sredstva
lahko prenesemo na tri na¢ine: s trajnikom, nakazilom z univerzalnim placilnim nalogom (v
nadaljevanju UPN) in znotraj aplikacije z direktno bremenitvijo transakcijskega racuna (Hal
mBills, 2016; Ropret, 2015).

S sredstvi v mobilni denarnici lahko prosto razpolagamo in jih porabimo za nakazila
prijateljem ali pa z njimi pla€ujemo poloznice na dva enostavna nacina. Pri prvem poloZnico
slikamo, pri drugem pa se naroCimo na avtomatsko prejemanje polozZnic izbranih izdajateljev
v aplikacijo, ki jih lahko nato z le nekaj kliki tudi platamo. Ce imamo naloZenih preveé
denarnih sredstev, jih lahko prenesemo nazaj na transakcijski racun (Apps, 2016; Ropret,
2015).

Avtomatsko prejemanje poloznic v aplikacijo je omogoceno za vec kot 220 izdajateljev, med
katerimi so tudi Zavarovalnica Triglav d.d., Petrol d.d., T-2 d.0.0. — v stecaju, Adriatic
Slovenica d.d., SPL d.d. in RTV Slovenija. Prednosti za izdajatelje so predvsem v nizjih
stroskih poslovanja, saj prihranijo pri tisku, pakiranju in distribuciji poloznic (Hal mBills,
2016).

Cenik omenjenih aktivnosti v izbrani aplikaciji na dan 19. junij 2016 prikazuje Tabela 3.
Strosek placila poloznice znasa 0,25 evra (v nadaljevanju EUR), nakazilo denarnih sredstev
drugemu uporabniku aplikacije je brezpla¢no (Hal mBills, 2016).



Tabela 3: Cenik storitev Hal mBills

Storitev Cena (v EUR)
Mesecno nadomestilo uporabe

e do 31. decembra 2016 0

e od 1. januarja 2017 dalje (ob opravljenem vsaj enem placilu) 0,25
Polnjenje mobilne denarnice

e prvo polnjenje s transakcijskega ra¢una v mesecu * 0

e vsa nadaljnja polnjenja s transakcijskega ra¢una * 0,25
o nakazilo s strani drugega uporabnika 0
Nakazila iz mobilne denarnice

e placilo poloZnice z denarnimi sredstvi v mobilni denarnici 0,25
e placilo poloznice S transakcijskega ra¢una z direktno bremenitvijo* 0,50
e prenos denarnih sredstev nazaj na transakcijski racun 0,25
o nakazilo denarnih sredstev drugemu uporabniku 0

Legenda: * cena ne vkljucuje morebitnih stro§kov nakazila, ki vam jih lahko zaracuna vaSa banka

Povzeto in prirejeno po Hal mBills, 2016.

V aplikaciji sta na voljo dva nacina registracije, Hal mBills in Hal mBills Lite. Pri na¢inu
Hal mBills mobilno denarnico povezemo s transakcijskim ra¢unom, zato jo lahko polnimo
znotraj aplikacije z le enim klikom. Mozna je tudi polnitev z UPN ali trajnikom. Pred
uporabo se je potrebno osebno identificirati, nato pa imamo na voljo neomejeno placevanje.
Pri nac¢inu Hal mBills Lite mobilne denarnice ne povezemo s transakcijskim racunom, zato
jo je potrebno polniti z UPN ali trajnikom. Osebna identifikacija ni potrebna. Najvecje

posamezno placilo iz mobilne denarnice je omejeno na 999 EUR, letni priliv pa na 2.500
EUR (Hal mBills, 2016).

1.3 Pregled konkurencnih storitev

Sirse gledano so konkurenéne storitve izbrani aplikaciji vse, ki nam omogo¢ajo pladevanje
poloznic in/ali nakazilo denarnih sredstev v Sloveniji. Konkurenco tako najdemo v vseh
mobilnih, spletnih ter fizi¢nih bankah in hranilnicah ter ostalih fizicnih mestih za plaevanje
poloznic (ob¢inske blagajne, trafike, trgovine,...). Pri pregledu konkuren¢nih storitev se
osredoto¢imo na konkurencne mobilne aplikacije v Sloveniji.

Glede na lestvico najboljsih brezpla¢nih mobilnih aplikacij v kategoriji finance v Sloveniji
na dan 19. junij 2016 izlus¢imo pet najbolj$ih konkurenénih storitev aplikaciji Hal mBills.
Seznam petih najboljsih konkurenénih storitev in njihova uvrstitev v trgovinah App Store in
Google Play sta prikazana v Tabeli 4.



Tabela 4: Lestvica petih najboljsih konkurencnih storitev v kategoriji finance v Sloveniji na
dan 19. junij 2016

Uvrstitev | App Store, kategorija finance Uvrstitev | Google Play, kategorija finance
1 Mobilna banka Abamobi 1 Mobilna banka Abamobi
6 NLB Kilikin 2 NLB Kilikin
9 Dh-Mobilni 6 mBank@Net
12 mBank@Net 7 Dh-Mobilni
18 Mobilna banka mLON 9 Mobilna banka GO!

Povzeto in prirejeno po App Annie, 2016.

Pod drobnogled vzamemo presek konkurenc¢nih storitev iz trgovine App Store in Google
Play iz Tabele 4. Mobilno banko Abamobi, NLB Klikin, mBank@Net, Dh-mobilni in
izbrano aplikacijo Hal mBills med seboj primerjamo po Google Play statistikah, ponujenih
funkcionalnostih in ceni.

1.3.1 Pregled Google Play statistik

Trgovina Google Play ima za mobilne aplikacije, ki so v njej na voljo za namestitev, med
drugim objavljene tudi njihove povpreéne ocene in tevilo namestitev (Apps, 2016). Stevilo
namestitev in povprecne ocene mobilnih aplikacij, izbranih v nasi primerjavi, So razvidne iz
Tabele 5.

Tabela 5: Statistike trgovine Google Play za mobilno aplikacijo Hal mBills in izbrane
konkurencne mobilne aplikacije v Sloveniji na dan 19. junij 2016

Google Play kategorija finance Pogg;:ina Stevilo namestitev | Zaetek spremljanja statistike
Mobilna banka Abamobi 4,6 10.000-50.000 7. maj 2014

NLB Kilikin 4,2 10.000-50.000 26. oktober 2014

Hal mBills 4,3 5.000-10.000 9. november 2015
mBank@Net 4,4 10.000-50.000 20. avgust 2012

Dh-Mobilni 4,7 5.000-10.000 7. september 2014

Povzeto in prirejeno po App Annie, 2016.

Opazimo, da imajo konkuren¢ne aplikacije v trgovini Google Play 5.000-50.000 namestitev
in povpreéno oceno 4,2-4,7. Med aplikacijami prihaja le do manjsih razlik v Stevilu

Vv v

namestitev in povprecni oceni, ¢eprav so na trziS¢u na voljo razli¢no dolgo. Aplikacija
mBank@Net je na voljo od avgusta 2012 in ima enako Stevilo namestitev (10.000-50.000)
kot aplikaciji NLB Klikin, ki je na voljo od oktobra 2014, ter Mobilna banka Abamobi, ki je

Vv W

na voljo od maja 2014. V malo vec¢ kot sedmih mesecih, odkar je na trziScu aplikacija Hal

%

mBills, je po Stevilu namestitev (5.000-10.000) ujela aplikacijo Dh-mobilni, ki je na trzis¢u
od septembra 2014.
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1.3.2 Pregled funkcionalnosti

Mobilna banka Abamobi komitentom banke Abanka d.d. (v nadaljevanju Abanka) ponuja
placevanje poloznic s slikanjem poloznic ali ro¢nim vnosom, pregled in placevanje e-
racunov, prenos denarnih sredstev med transakcijskimi racuni, pregled nad stanjem na vseh
transakcijskih racunih, debetnih ter pla¢ilnih karticah, varé¢evanjih in kreditih, sklenjenih pri
Abanki. Dodatno ponuja tudi iskanje bankomatov in poslovalnic Abanke, pregled menjalnih
teCajev ter kalkulator varcevanj (Apps, 2016; Mobilna banka Abamobi, 2016).

Mobilna banka NLB Klikin komitentom banke NLB d.d. (v nadaljevanju NLB) ponuja
placevanje poloznic s slikanjem poloZnic ali roénim vnosom, prenos denarnih sredstev med
uporabniki NLB KIikin in transakcijskimi racuni, pregled nad stanjem in prometom vseh
transakcijskih racunov ter placilnih karticah, odprtih pri NLB, iskanje bankomatov NLB,
pregled aktualnih menjalnih tecajev, menjavo denarnih sredstev na transakcijskem racunu v
zeleno valuto, informativno tecajnico ter preklic izgubljene ali ukradene kartice (Klikin,
2016).

Mobilna aplikacija Hal mBills komitentom katerekoli banke v Sloveniji ponuja pregled in
placevanje polozZnic s slikanjem, ro¢nim vnosom ali naro€itvijo na avtomatsko prejemanje
poloznic izbranih izdajateljev. Dodatno ponuja tudi prenos denarnih sredstev med
uporabniki aplikacije (Hal mBills, 2016).

Mobilna banka mBank@Net komitentom banke Nova KBM d.d. (v nadaljevanju NKBM)
ponuja placevanje poloznic s skeniranjem ali z roénim vnosom, prenos denarnih sredstev
med transakcijskimi racuni, pregled nad prometom na transakcijskih racunih, karticah,
varCevanjih in kreditih, sklenjenih pri NKBM, iskanje bankomatov NKBM, iskanje
poslovalnic NKBM ter Poste Slovenije d.o.o. Dodatno ponuja tudi aktualno tec¢ajno listo,
menjalnico, varéevalnik ter pregled nad stanjem in prometom Monete (Nova KBM, 2016).

Mobilna banka Dh-Mobilni komitentom hranilnice Delavska hranilnica d.d. (v nadaljevanju
Delavska hranilnica) ponuja placevanje poloznic s slikanjem poloznic, z roénim vnosom,
pregled poslovanja na transakcijskih racunih, placilnih karticah, hranilnih knjizicah, rentnih
vlogah in kreditih, sklenjenih pri Delavski hranilnici, iskanje bankomatov ter poslovalnic
Delavske hranilnice, aktualno tecajno listo in menjavo denarnih sredstev na transakcijskem
ra¢unu v Zeleno valuto (Delavska hranilnica, 2016).

Iz zgornjih opisov funkcionalnosti izbranih mobilnih aplikacij opazimo, da imajo mobilne
banke med seboj podobne funkcionalnosti, vendar se v samem konceptu razlikujejo od
aplikacije Hal mBills. Opisane mobilne banke so namenjene le svojim komitentom in
nadomescajo ali dopolnjujejo Ze obstojece spletne banke, medtem ko je aplikacija Hal mBills
namenjena enostavnemu placevanju poloznic ter nakazilom denarnih sredstev drugim
uporabnikom aplikacije, ki so lahko komitenti katerekoli banke v Sloveniiji.
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V Tabeli 6 je prikazan pregled funkcionalnosti posameznih mobilnih aplikacij glede na
funkcionalnosti, ki jih ponuja Hal mBills.

Tabela 6: Funkcionalnosti posameznih mobilnih aplikacij na dan 27. junij 2016

Mobilna
banka NLB Hal Dh-

Abamobi Klikin mBills mBank@Net | Mobilni
Placevanje poloznic:
e sslikanjem poloznic v v v v v
e zronim vnosom v v v v v
e z avtomatskim prejemanjem v x v x x
Prenos denarnih sredstev prijatelju v v v v 4

Povzeto in prirejeno po Delavska hranilnica, 2016; Hal mBills, 2016; Klikin, 2016; Mobilna banka
Abamobi, 2016; Nova KBM, 2016.

Opazimo, da le Mobilna banka Abamobi ponuja enake funkcionalnosti kot aplikacija Hal
mBills, vendar se je pri Mobilni banki Abamobi za avtomatsko prejemanje poloznic oz. e-
ra¢unov potrebno lastnoro¢no narociti pri vsakem izdajatelju posebej, kar pomeni, da je v to
potrebno vloziti precej ¢asa. Pri aplikaciji Hal mBills za narocCitev na avtomatsko prejemanje
poloznic potrebujemo le nekaj klikov po aplikaciji, kar nam vzame samo minuto.

1.3.3 Cenovni pregled

Pri cenovnem pregledu mobilnih aplikacij predpostavimo, da imamo pri posamezni banki
odprt klasi¢en racun brez akcij, posebnih ponudb in popustov za selektivne skupine
(Studentje, dijaki, upokojenci, ¢lani gasilskega drustva,...) ter da nismo obstojeci uporabnik
pripadajoCe spletne banke. Pri Abanki v pregled vzamemo komitenta s transakcijskim
racunom Aracun, pri NLB s Klasi¢nim ra¢unom, pri NKBM z Osebnim racunom z debetno
kartico in pri Delavski hranilnici z Osebnim racunom za zaposlene. Pri aplikaciji Hal mBills
predpostavimo, da mobilno denarnico polnimo enkrat mesecno.

Dodatno predpostavimo, da se poloznice placujejo z UPN, da so vsa placila namenjena
prejemnikom znotraj drzavnih meja, v domaci valuti, v zneskih do 15.000 EUR na
transakcijski ra¢un odprt pri drugi banki. Pri prenosu denarnih sredstev prijatelju
upostevamo moznosti, da ima prijatelj odprt transakcijski racun pri isti banki ter da ima odprt
transakcijski racun pri drugi banki. Cenik storitev mobilnih aplikacij z omenjenimi
predpostavkami prikazuje Tabela 7.
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Tabela 7: Cenik storitev mobilnih aplikacij na dan 27. junij 2016 v EUR

Mobilna
banka NLB Hal mBills | mBank@Net Dh._ .
. Klikin Mobilni
Abamobi
Enkratna pristopnina 5,00 10,00 0 33,50** 0
Mesecna uporabnina 0,65 0,30 0* 0,60** 0,40
Placilo poloznice z obrazcem UPN 0,39 0,38 0,25 0,38 0,20
Prenos denarnih sredstev prijatelju
na transakcijski racun:
e odprt pri isti banki 0 0 0 0 0
e odprt pri drugi banki 0,39 0,38 0 0,38 0,20

Legenda: * cena velja do 31. decembra 2016. Od 1. januarja 2017 dalje (ob opravljenem vsaj enem placilu)
bo mesecna uporabnina znasala 0,25 EUR
** mBank@Net je na voljo samo uporabnikom spletne banke Bank@Net. Cene tako veljajo za hkratno

uporabo spletne banke Bank@Net in mobilne banke mBank@Net

Povzeto in prirejeno po Delavska hranilnica, 2016; Hal mBills, 2016; Klikin, 2016; Mobilna banka

V cenovno primerjavo mobilnih aplikacij vzamemo dva uporabnika:

Abamobi, 2016; Nova KBM, 2016.

e prvega, ki mese¢no placa Sest poloznic z UPN in prenese denarna sredstva prijatelju, ki

ima transakcijski racun odprt pri isti banki, in prijatelju, ki ima transakcijski racun odprt

pri drugi banki,

e drugega, ki mese¢no placa deset poloznic z UPN in prenese denarna sredstva dvema
prijateljema, ki imata transakcijski racun odprt pri isti banki, in dvema prijateljema, ki

imata transakcijski ra¢un odprt pri drugi banki.

Za oba uporabnika vzamemo obdobje uporabe od 1. julija 2016 do 30. junija 2017 ob
predpostavki, da se cenik in ponudba storitev pri nobeni mobilni aplikaciji v danem obdobju
ne bosta spremenila ter da veljajo vse zgoraj opisane predpostavke.

Cenovno primerjavo mobilnih aplikacij za prvega uporabnika prikazuje Tabela 8. Opazimo,
da je za takega uporabnika cenovno najugodnejSa uporaba mobilne aplikacije Hal mBills.
Malenkost drazja je uporaba mobilne banke Dh-mobilni ob predpostavki, da je uporabnik
komitent Delavske hranilnice. Vse ostale mobilne banke, obravnavane v cenovni primerjavi,

so neprimerno draZje.
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Tabela 8: Cenovna primerjava mobilnih aplikacij za prvega uporabnika v obdobju od 1.
julija 2016 do 30. junija 2017 v EUR

Mobilna
banka NLB Hél mBank@Net Dh._ .
.| Klikin mBills Mobilni
Abamobi
Enkratna pristopnina 5,00 10,00 0 33,50* 0
12 x mesecna uporabnina 7,80 3,60 1,50 7,20* 4,80
12 x placilo 6 poloznic z obrazcem UPN 28,08 27,36 18,00 27,36 14,40
12 x prenos denarnih sredstev prijatelju
na transakcijski racun:
e odprt pri isti banki 0 0 0** 0 0
o odprt pri drugi banki 4,68 4,56 0** 4,56 2,40
SKUPAJ 45,56 45,52 19,50 72,62 21,60

Legenda: * mBank@Net je na voljo samo uporabnikom spletne banke Bank@Net. Cene tako veljajo za
hkratno uporabo spletne banke Bank@Net in mobilne banke mBank@Net
** storitev je izvedljiva ob predpostavki, da je prijatelj uporabnik mobilne aplikacije Hal mBills

Povzeto in prirejeno po Delavska hranilnica, 2016; Hal mBills, 2016; Klikin, 2016; Mobilna banka
Abamobi, 2016; Nova KBM, 2016.

Tabela 9: Cenovna primerjava mobilnih aplikacij za drugega uporabnika v obdobju od 1.
julija 2016 do 30. junija 2017

Mobilna |, g Hal Dh-
banka 1\ jikin | mails | MEANKONE | i
Abamobi
Enkratna pristopnina 5,00 10,00 0 33,50* 0
12 X mesecna uporabnina 7,80 3,60 1,50 7,20* 4,80
12 x placilo 10 poloznic z obrazcem UPN 46,80 45,60 30,00 45,60 24,00
24 x prenos denarnih sredstev prijatelju
na transakcijski racun:
e odprt pri isti banki 0 0 0** 0 0
e odprt pri drugi banki 9,36 9,12 0** 9,12 4,80
SKUPAJ 68,96 68,32 31,50 95,42 33,60

Legenda: * mBank@Net je na voljo samo uporabnikom spletne banke Bank@Net. Cene tako veljajo za
hkratno uporabo spletne banke Bank@Net in mobilne banke mBank@Net
** storitev je izvedljiva ob predpostavki, da je prijatelj uporabnik mobilne aplikacije Hal mBills

Povzeto in prirejeno po Delavska hranilnica, 2016; Hal mBills, 2016; Klikin, 2016; Mobilna banka

Abamobi, 2016; Nova KBM, 2016.

Cenovno primerjavo mobilnih aplikacij za drugega uporabnika prikazuje Tabela 9.
Opazimo, da je tudi za takega uporabnika cenovno najugodnejSa uporaba mobilne aplikacije
Hal mBills. Malenkost drazja je uporaba mobilne banke Dh-mobilni ob predpostavki, da je
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uporabnik komitent Delavske hranilnice. Vse ostale mobilne banke, obravnavane v cenovni
primerjavi, so tudi za drugega uporabnika neprimerno drazje.

2 ALGORITMI PODATKOVNEGA RUDARJENJA

2.1 Podatkovno rudarjenje

Podatkovno rudarjenje je sistemati¢no iskanje znanja v poljubnih vhodnih podatkih (Berry
& Linoff, 2004). Vhodni podatki so za podatkovno rudarjenje podani v obliki tabele.
Sestavljeni so iz mnozice statisti¢nih enot, ki so med seboj neodvisne. Statisticne enote
predstavljajo vrstice tabele z vhodnimi podatki. V nasem primeru so vhodni podatki
sestavljeni iz mnozice uporabnikov izbrane mobilne aplikacije. Vsaka statisti¢na enota je
sestavljena iz vnaprej definiranih atributov, to so lastnosti posameznih statisti¢nih enot, ki
so v tabeli z vhodnimi podatki predstavljeni v stolpcih. V naSem primeru nam izbrani atributi
povedo nekaj o posameznih uporabnikih. Primeri atributa so starost, spol, dohodek, ipd.
Atribute pogosto imenujemo tudi neodvisne oz. pojasnjevalne spremenljivke (Witten, Eibe,
& Hall, 2011).

Tabelo z vhodnimi podatki pred obdelavo razdelimo na ucno (angl. training set),
validacijsko (angl. validation set) in testno mnozico (test set). Iz uéne mnozice se algoritem
uci, validacijsko mnoZico uporabimo za izbiro najboljSega algoritma, testno pa za
ocenjevanje uspesnosti izbranega algoritma (Berry & Linoff, 2004).

Podatkovno rudarjenje delimo na dve skupini: nadzorovano in nenadzorovano ucenje (Berry
& Linoff, 2004).

Pri nadzorovanem ucenju imamo poleg vhodnih podatkov znane tudi izhodne podatke, ki jih
zelimo napovedati. Algoritem, ki se na u¢nih podatkih nauci napovedovanja, klasificiranja
ali ocenjevanja, pozneje uporabimo na novih vhodnih podatkih, za katere izhodni podatki
niso znani. Nadzorovano ucenje se dalje deli na postopek klasifikacije in regresije (Zhou,
2012).

Pri klasifikaciji algoritem napoveduje diskretne vrednosti. Za vsako statisticno enoto v
vhodnih podatkih dolo¢i enega izmed vnaprej definiranih razredov (angl. classes). Razred
je zeleno izhodno diskretno stanje, ki ga Zelimo s klasifikacijo dolo¢iti. Vsako moZno
izhodno diskretno stanje, ki mu pravimo tudi odvisna spremenljivka, mora pripadati natanko
enemu razredu (Marsland, 2009).

Primer klasifikacijskega problema je avtomatsko doloCanje vrednosti vstavljenega kovanca
v avtomat. Ko ga vstavimo, lahko avtomat izmeri premer, tezo, barvo kovanca, ipd.

14



Izmerjene mere predstavljajo atribute, na podlagi katerih algoritem dolo¢i, kateri vrednosti
kovanca pripada pravkar vstavljeni kovanec (Marsland, 2009).

Pri regresiji algoritem napoveduje zvezne vrednosti. Za vsako statistiéno enoto v vhodnih
podatkih napove izhodno stanje. V statistiki pri regresijskem problemu z matemati¢no
funkcijo opiSemo krivuljo, ki se poskusa ¢im bolj priblizati vsem vhodnim podatkom,
vklju¢no z znanimi izhodnimi podatki, ki jih Zelimo napovedati. Regresijski problem je tako
obicajno problem aproksimacije ali interpolacije (Marsland, 2009).

Primer regresijskega problema je doloCanje trzne vrednosti hiSe. Za atribute vzamemo
povrsino in starost hise, povrsino parcele, lokacijo, ipd. Na izbranih atributih se algoritem
nauci napovedovati trzno vrednost katerekoli hiSe. Uporaba opisanega algoritma lahko sluzi
kot pripomocek nepremiéninskih agencij (Hu, Wang, & Feng, 2013).

Pri nenadzorovanem uéenju imamo na voljo le vhodne podatke, na podlagi katerih algoritem
za tovrstno ucenje poskusa najti vzorec. Najpogostejsi primer je grupiranje, kjer algoritem
razdeli podatke po skupinah brez predhodnega znanja o pomembnosti posameznih atributov
v vhodnih podatkih (Zhou, 2012).

Napovedovanje prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije sodi v Kklasifikacijski
problem. Najpogosteje se za tak problem uporabi logisti¢no regresijo, nevronske mreze in
odlocitvena drevesa (Clemente et al., b.l.). Odlo¢imo se za uporabo logisti¢ne regresije in
nevronskih mrez, ki so podrobneje opisane v nadaljevanju.

Logisticno regresijo izberemo zaradi njene vsesploSne in pogoste uporabe v literaturi,
predvsem pri napovedovanju odhajanja strank (angl. churn prediction), zaradi njenega
preprostega modeliranja ter enostavne razlage kon¢nih rezultatov. Nevronske mreze
izberemo za primerjavo, da vidimo, ali je uporaba sofisticirane metode bolj smiselha od
uporabe preprostejse logisti¢ne regresije.

2.2 Logisti¢na regresija

Logisti¢na regresija meri razmerje med izhodnim stanjem in enim ali ve¢ neodvisnimi
atributi tako, da ocenjuje verjetnost, s katero posamezna statisticna enota pripada
dolo¢enemu razredu. Omenjeno verjetnost ocenjuje s pomocjo logisticne funkcije (Hosmer,
Hosmer, Le Cessie, & Lemeshow, 1997).

V nasem primeru napovedovanja prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije imamo
definirana dva razreda, ki ju zaradi preprostosti ozna¢imo z 0 in 1. Posamezen izhodni
podatek y, tako pripada ali razredu O ali 1 in ima Bernoullijevo porazdelitev z verjetnostjo

Py
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yl‘N(I—Opi zi) (1)

zavsaki=1, 2, ..., m, Kjer je m stevilo statisti¢nih enot v vhodnih podatkih (Forbes, Evans,
Hastings, & Peacock, 2011).

Matematicno upanje je izratunano kot

E()’i)ZO'(]'pi)+]'pi:pi (2)

zavsaki=1, 2, ..., m. Varianca je izracunana kot

Dé}JZE@/f)-E@i)ZZOZ-[I-pi)+Iz-pl.-pf =p;(1-p) (3)

zavsak i =1, 2, ..., m. Tako matemati¢no upanje kot varianca sta odvisna od verjetnosti p;
(Forbes et al., 2011).

Velja tudi, da je

Pé’i:]):Eé’i):pi (4)
zavsaki=1, 2, ..., m (Shalizi, 2016).

Za Klasificiranje statisticnih enot v ustrezen razred potrebujemo zvezo med vhodnimi
podatki X?in izhodnim podatkom y.. Vhodni podatek X!’ predstavlja vrednost j-tega atributa
pri i-ti statisticni enoti. Par (X;,y,) predstavlja i-to statistino enoto. Medsebojno zvezo
vzpostavimo z definiranjem verjetnosti p; v odvisnosti od vhodnih podatkov.

Najprej definiramo razmerje obetov (angl. odds ratio):

razmerje obetov, = Ilj—;)i (5)
zavsaki =1, 2, ..., m. Razmerje obetov predstavlja razmerje med tem, da izhodni podatek,
ki ga algoritem dolo¢i, pripada razredu 1, in tem, da pripada razredu 0. Ce je verjetnost, da
izhodni podatek, ki ga algoritem doloci, pripada razredu 1, enaka 1/3, potem je razmerje
obetov enako 1 proti 2. Razmerje obetov ima zalogo vrednosti med 0 in o (James, Witten,
Hastie, & Tibshirani, 2013).

Razmerje obetov logaritmiramo

16



log (razmerje obetov,) = log(lf?—"p) (6)

zavsaki =1, 2, ..., m. Dobljeno funkcijo imenujemo logit transformacija verjetnosti p, in jo

prikazemo na Sliki 3. Ima zalogo vrednosti na intervalu (-0, ). Verjetnosti manjse od 0,5
so predstavljene z negativnimi vrednostmi, verjetnosti ve¢je od 0,5 pa s pozitivnimi.
Verjetnost 0,5 je na grafu predstavljena z vrednostjo 0 (Rodriguez, 2007).

Slika 3: Logit transformacija verjetnosti

o
oo

o
o)

Verjetnost
=
i

=
N

0
-6 -4 -2 0 2 4 6

Vir: G. Rodriguez, Lecture Notes on Generalized Linear Models, 2007, str. 7, slika 3.1.

Predpostavimo, da je logit transformacija verjetnosti p, enaka

logit(p,) = X0 (7)
za vsak i =1, 2,..., m, kjer je X! vektor atributov za posamezno statisti¢no enoto i, 6 pa
vektor regresijskih koeficientov. Logit transformacija je sedaj linearna kombinacija vhodnih
atributov (Rodriguez, 2007).

Razmerje obetov dobimo z eksponiranjem enacbe (7)
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Li o Xt (8)

zavsaki=1,2, ..., m (Rodriguez, 2007).

V kolikor ena¢bo (8) izrazimo drugace, dobimo

e Xif 1 9
pi_[+e)(i()—]+e')(i” ( )

za vsak i =1, 2, ..., m. Dobljena enacba je logisti¢na funkcija, ki nam pove, s kak$no
verjetnostjo posamezna statisti¢na enota i pripada razredu 1 (Hand, Heikki, & Smyth, 2001).

2.2.1 Metoda najvecjega verjetja za logisti¢no regresijo
Logisti¢na regresija se uci klasificirati statisticne enote v vhodnih podatkih tako, da dolo¢i

vektor regresijskih koeficientov s pomocjo metode najvec¢jega verjetja. Vektor regresijskih
koeficientov dobimo tako, da najprej izraGunamo pripadajo¢o funkcijo verjetja L (@)

L@)= [T p]'(1-p) " (10)
(Hosmer, Lemeshow, & Sturdivant, 2013).

Nato funkcijo verjetja logaritmiramo. Njen logaritem oznacimo z /()

1) = log(L(®)) (11)
=2 6’,' IOg@i) + (1 'yi)k)g(] 'pi))
=20 yylog () + z 1o 1 -p,)
=21 vXi0- X log(1 + e*P)

(Shalizi, 2016).

Maksimum funkcije /(@) pois¢emo tako, da funkcijo odvajamo po regresijskih koeficientih

ﬂ: m yX(/)_ m 1 X,-HX?) (12)

agj i=1 Vi i:]]+e)Qae

=, . -p) XV

in re$imo enac¢bo

o
a—ej—o (13)
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za vsak j =1, 2, ..., n, Kjer je n Stevilo atributov v vhodnih podatkih. Slednjo resimo
numeri¢no, kar lahko naredimo z razli¢énimi programi, vkljuéno z Matlabom. Enacba (13)
predstavlja vsoto razlike med izhodnimi podatki in verjetnostmi, ki jih algoritem dolo¢i,
pomnozeno z vhodnimi podatki. ReSitev so regresijski koeficienti, ki jih zapiSemo v vektor
regresijskih koeficientov 8 in minimizirajo razliko med izhodnimi podatki in verjetnostmi,
ki jih algoritem dolo¢i. Razliki med izhodnimi podatki in verjetnostmi, ki jih algoritem
dolo¢i, pravimo tudi napaka (angl. error). Napake imajo pri logisti¢ni porazdelitvi z dvema
razredoma Bernoullijevo porazdelitev (Bishop, 2006; Hosmer et al., 2013).

2.2.2 Ocena algoritma logisti¢ne regresije

Po zasnovi algoritma logisti¢ne regresije je potrebno le tega testirati, ali je statisticno boljsi
od algoritma, ki ne vsebuje nobenega atributa, ampak le konstanto. Torej, ali je res, da s
pomocjo atributov algoritem logisti¢ne regresije natan¢neje doloc¢i izhodne vrednosti kot
brez njih (Menard, 2001).

Pri klasifikaciji nas poleg samih verjetnosti lahko zanima tudi, kateri atributi so v algoritmu
pomembni, torej ali je klasifikacijski algoritem, ki vsebuje dolocen atribut, v nekem smislu
natancnejSi kot algoritem, ki tega atributa ne vsebuje. V ta namen ocenimo statisticno
znacCilnost posameznih atributov (Hosmer et al., 2013).

Za testiranje statisti¢ne znacilnosti algoritmov in za oceno statisti¢ne znacilnosti posameznih
atributov lahko uporabimo razli¢ne teste, med njimi sta tudi test razmerja verjetij (angl.
likelihood ratio test) in Waldov test (angl. Wald test). Test razmerja verjetij med seboj
primerja odklon algoritma, ki ne vsebuje izbranih atributov, z odklonom algoritma, ki
izbrane atribute vsebuje (Peng & So, 2002).

V nasem primeru za testiranje statisti¢cne znacilnosti algoritma uporabimo test razmerja
verjetij, za testiranje statisti¢ne znacilnosti posameznih atributov pa Waldov test.

2.2.2.1 Test razmerja verjetij

Test razmerja verjetij med seboj primerja algoritem, ki ne vsebuje izbranih atributov, z
algoritmom, ki izbrane atribute vsebuje. Drugace povedano, test razmerja verjetij med seboj
primerja algoritem, ki ima pri izbranih atributih pripadajoce regresijske koeficiente enake 0,
z algoritmom, ki te omejitve nima (Engle, 1984).

V primeru uporabe testa razmerja verjetij za testiranje statisti¢ne znacilnosti algoritma ta

med seboj primerja algoritem, ki ima vse regresijske koeficiente enake 0 (6 € ©,) in tako
vsebuje le konstanto, z algoritmom, ki te omejitve nima (6 € ®). Pripadajoca enacba je
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A=-2log [, (14)
ax L®)

= Z/maxl(ﬁ) max 1(B)

Statistika A ima hi-kvadrat porazdelitev s $tevilom prostostnih stopenj enakim razliki med
Stevilom atributov v obeh algoritmih. V primeru testiranja algoritma z vsemi atributi z
algoritmom, ki vsebuje le konstanto, je ta razlika enaka n, kjer n predstavlja Stevilo vseh
atributov (Tsay, 2008).

V kolikor je pripadajoca p-vrednost (angl. p-value) manjsa od izbrane (v nasem primeru
0,05), sledi, da je vsaj en regresijski koeficient razlicen od 0, kar pomeni, da je algoritem, Ki
vsebuje izbrane atribute, statistiéno znacilen in primeren za uporabo (Hosmer et al., 2013).
Pripadajoco p-vrednost oznacimo z a in jo za na$ primer izra¢unamo kot

P(F m)>1)<a (15)
Kjer je n stevilo prostostnih stopenj hi-kvadrat porazdelitve statistike A (Hosmer et al., 2013).

2.2.2.2 Waldov test

Waldov test uporabimo za testiranje statistine znacilnosti posameznih atributov. Test med
seboj primerja regresijske koeficiente z oceno njihove standardne napake (Peng & So, 2002).

Enovariatna Waldova testna statistika je definirana kot

J SE() (16)

za vsak j =0, 1, ..., n, kjer je SE (¢, standardna napaka regresijskega koeficienta 6;.
Waldova statistika ima v primeru, ko ni¢elna hipoteza drzi (da je regresijski koeficient
posameznega atributa enak 0), ko so podatki normalno porazdeljeni in ko je standardna
napaka regresijskega koeficienta ¢; znana, standardno normalno porazdelitev. V kolikor je
standardna napaka regresijskega koeficienta 6; ocenjena, ima Waldova statistika Studentovo
t porazdelitev z m - I prostostnimi stopnjami, kjer je m Stevilo statisti¢nih enot v nasih

vhodnih podatkih (Rodriguez, 2007).
Pri velikih vzorcih Studentova t porazdelitev konvergira k standardno normalni porazdelitvi.
Posledi¢cno ima Waldova statistika pri velikih vzorcih priblizno standardno normalno

porazdelitev (Rodriguez, 2007).
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V kolikor je pripadajoca p-vrednost manjSa od izbrane (v nasem primeru 0,05), sledi, da je
regresijski koeficient razli¢en od 0, kar pomeni, da je posamezen atribut statisticno znacilen
in ima pojasnjevalno mo¢ (Hosmer et al., 2013).

Pripadajoco p-vrednost izracunamo podobno kot v enac¢bi (15), le da hi-kvadrat porazdelitev
zamenjamo s standardno normalno ali s Studentovo t porazdelitvijo z m - I prostostnimi
stopnjami

Pmt;-1>%)§aj (17)
zavsakj =0, 1, ..., n (Rodriguez, 2007).
2.3 Nevronske mreze

Nevronske mreze skusajo posnemati delovanje ¢loveskih mozganov. Ti so sestavljeni iz med
seboj povezanih nevronov, ki sprejemajo elektri¢ne impulze iz sosednjih nevronov. Impulze
akumulirajo, vse dokler ni presezen dolocen prag. Ko je ta presezen, nevron poslje impulz
sosednjemu nevronu. Zmoznost shranjevanja elektri¢nih impulzov in dolocanje praga
nadzorujejo biokemiéni procesi, ki se ¢ez Cas spreminjajo (Nisbet, Elder, & Miner, 2009).

Nevronske mreze so sestavljene iz umetnih nevronov in imajo sposobnost akumuliranja in
oddajanja signalov. Akumuliranje signalov zajemata sprejem signalov in seStevek teh,
oddajanje pa je predstavljeno z matemati¢no funkcijo, ki ji pravimo prenosnha funkcija
(Nisbet et al., 2009).

Pri napovedovanju prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije se odlo¢imo za uporabo
vecéslojne usmerjene nevronske mreze, Ki je sestavljena iz vhodnega, enega ali ve¢ skritih ter
izhodnega sloja oz. nivoja (angl. layer). Vsak sloj je sestavljen iz enega ali ve¢ nevronov.
Pri binarnem Kklasifikacijskem problemu se najpogosteje uporabi vecslojno usmerjeno
nevronsko mrezo, sestavljeno iz enega skritega sloja in izhodnega sloja, ki vsebuje le en
nevron. Tudi mi se odlo¢imo za uporabo take nevronske mreze. Za lazjo predstavo je
struktura te razvidna iz Slike 4 (Viaene, Baesens, Van den Poel, Vanthienen, & Dedene,
2002).
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Slika 4: Vecslojna usmerjena nevronska mreza

zhodni sloj

vhodni sloj

skriti sloj

Povzeto in prirejeno po A. Ng, Machine Learning, 2016.

Kot lahko vidimo iz Slike 4, je nasa ve¢slojna usmerjena nevronska mreza sestavljena iz treh
slojev. Vhodni sloj vsebuje toliko nevronov, kot je atributov v nasih vhodnih podatkih z

dodatnim nevronom, ki predstavlja konstanto. Njegovo vrednost ozna¢imo z Xfo) . Velja, da
je XI(O) =Jzavsaki=1, 2, ..., m (Zhou, 2012).

Vsak nevron j iz vhodnega sloja je povezan z vsakim nevronom K iz skritega sloja z utezmi
Vik- Stevilo skritih nevronov dologimo sami, pri ¢emer moramo vedeti, da premalo nevronov
lahko privede do izgube informacij med vhodnimi in izhodnimi podatki, preve¢ nevronov
pado pretiranega prilagajanja (angl. overfitting). Izbranemu $tevilu skritih nevronov dodamo

nevron, ki predstavlja konstanto. Njegovo vrednost ozna¢imo z al.m) . Velja, da je al_(()) =1]za
vsak i = 1, 2, ..., m. VVsak nevron k iz skritega sloja je dalje povezan z izhodnim nevronom z
utezmi wy, (Berry & Linoff, 2004; Bishop, 2006).

Oddajanje signalov vhodnih nevronov skritim nevronom in skritih nevronov izhodnemu
nevronu poteka s pomocjo prenosne funkcije. Izbiramo lahko med razli¢nimi prenosnimi
funkcijami, izmed katerih so najpogosteje uporabljene hiperboli¢ni tangens ter logisticna in
linearna funkcija. Izbira prenosne funkcije je odvisna od zastavljenega raziskovalnega
vprasanja. Pri napovedovanju prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije za prenosno
funkcijo uporabimo logisti¢no funkcijo (Zidar & Biloslavo, 2010).
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Treniranje nevronskih mrez lahko poteka na razli¢ne nacine. Najpogosteje je uporabljeno
premikanje naprej in nazaj po mrezi. Pri premikanju naprej izra¢unamo izhodne verjetnosti
in pripadajoce utezi za dane vhodne podatke, pri premikanju nazaj pa prilagodimo utezi
glede na napako, ki jo algoritem stori pri napovedovanju (Marsland, 2009; Sharma &
Panigrahi, 2011).

Premikanje naprej po mrezi opiSemo s pomocjo prenosne funkcije g. Za posamezno
statisti¢no enoto i in posamezen nevron K v skritem sloju izraGunamo njegovo vrednost kot

3 noWi
af? = g(Zfo X7 vi) (18)

zavsaki=1,2,..., minzavsak k = 1, 2, ..., K (Marsland, 2009).

Enacbo (18) v vektorski obliki zapisemo kot

a; = g(Xw) (19)

zavsak i = 1,2, ..., m, Kjer je a; R

sloju za posamezno statisti¢no enoto i (Bishop, 1995).

vektor vrednosti pripadajo¢ih nevronov v skritem

Z upostevanjem izbire logisti¢ne funkcije za prenosno funkcijo enacbo (19) zapiSemo kot

a; = g(Xy)= (20)

zavsaki =1, 2, ..., m (Marsland, 2009).

Po izraunu vrednosti nevronov v skritem sloju na podoben nacin izraunamo Se vrednost
nevrona v izhodnem sloju. Izhodna verjetnost p,, ki jo algoritem dolo¢i, je tako enaka

p, = 2(ZKoa® w) (21)
=glaw)
1

1+ e

zavsak i =1, 2, ..., m (Bishop, 2006). Z izra¢unom vrednosti vseh nevronov v nevronski
mrezi je premikanje naprej po mrezi koncano. Sedaj si oglejmo Se premikanje nazaj po
mrezi.

Najprej se spomnimo logisti¢ne regresije. Za izracun regresijskih koeficientov uporabimo

metodo najve¢jega verjetja, kjer maksimum funkcije najveCjega verjetja pois¢emo s

pomocjo enacbe (12). Podobno storimo pri nevronskih mrezah, kjer je za prenosno funkcijo
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uporabljena logisti¢na funkcija. Omenjeno enac¢bo prilagodimo za uporabo v nevronskih
mrezah tako, da izhodno verjetnost, ki jo algoritem doloci, definiramo z enacbo (21).

Maksimum nase funkcije verjetja pois¢emo s pomocjo parcialnih odvodov enacbe

Ivw) =X, log(p,) + (1-y )log(1-p,)) (22)
= X0y, log () + Xt bog(1-p,)

iz yaw - XL log(1 +e“™)
(Bishop, 1995).
Parcialni odvodi po utezeh, ki povezujejo skriti in izhodni sloj, so enaki

o _vm va a® _ym ! eaiwal_ﬂf) (23)

5 i=1)i% =14 paw

k
— ml(y p’)a()

zavsak k =0, 1, ..., K (Ng, 2016; Rojas, 1996).

Parcialni odvodi po uteZeh, ki povezujejo vhodni in skriti sloj pa so enaki

——— (24)

=20 (y k-m )/[1{:;{1;

=110, -p ) wiXPa® (1 - d)
zavsakk=1,2, ..., Kinzavsakj =0, I, ..., n (Ng, 2016; Rojas, 1996).
Za izraCun optimalnih uteZi reSimo enacbi

a% -0 (25)
zavsakk =0, 1, ..., Kin

= =9 (26)

ik

zavsak k=1, 2,..., Kterzavsakj =0, 1, ..., n (Bishop, 1995).
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Za izpeljavo zgoraj definiranih izracunov parcialnih odvodov funkcije najvecjega verjetja
[(v,w) uporabimo premikanje nazaj po mrezi. V ta namen najprej definiramo napako
izhodnega sloja nevronske mreze kot

6;=0,-p,) (27)
zavsaki =1, 2, ..., m in napake skritega sloja kot
7 = dma”(1- ) (28)
zavsaki= 1,2, ..,minzavsak k=0, 1, ..., K (Ng, 2016).

Za laZjo predstavo je premikanje nazaj po mrezi prikazano na Sliki 5 z oranzno barvo.

Slika 5: Premikanje nazaj po vecslojni usmerjeni nevronski mrezi

zhodni sloj

vhodni sloj

skriti sloj

Povzeto in prirejeno po A. Ng, Machine Learning, 2016.

Iz zgoraj definiranih napak izraCunamo parcialne odvode uteZi, ki povezujejo skriti in
izhodni sloj kot
Dw; = ¥, 80 (29)

zavsak k =0, 1, ..., K in parcialne odvode utezi, ki povezujejo vhodni in skriti sloj, kot
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Dy = S8R0 (30)
zavsakk=1,2, ..., Kinzavsakj =0, I, ..., n (Ng, 2016).
Za izraCun optimalnih utezi reSimo enacbi

Dw; =0 (31)
zavsak k=0, 1, ..., Kin

Dvy =0 (32)

za vsak k=1,2, ..., K in za vsak j =0, I, ..., n. Enacbi re§imo numeri¢no, kar lahko
naredimo z razliénimi programskimi jeziki in metodami. Najpogostejsa metoda v vsaki
iteraciji prilagodi utezi s pomoc¢jo zgoraj izraCunanih parcialnih odvodov z namenom
znizevanja celotne napake algoritma. Po prilagoditvi utezi ponovno izracuna izhodno
verjetnost, pripadajoco napako in parcialne odvode, ki jih ponovno uporabi za prilagoditev
utezi. Postopek prilagajanja utezi ponavlja, dokler celotna napaka u¢ne mnozice ni manjsa
od vnaprej definiranega kriterija (Bishop, 2006; Smith & Gupta, 2002).

Pri izraCunu optimalnih uteZi se moramo zavedati, da funkcija napake ni konveksna, zato se
lahko zgodi, da namesto globalnega maksimuma najdemo lokalnega. Vendar Bishop (2006)
pravi, da je za uspes$no uporabo nevronskih mrez dovolj, da najdemo zadovoljivo dober
lokalni maksimum.

2.4 Ocenjevanje uspesnosti algoritmov podatkovnega rudarjenja

Skoraj nemogoce je konstruirati algoritem, ki bo za vsako statisticno enoto v nasih vhodnih
podatkih pravilno napovedal izhodni podatek. Za izbiro najprimernejSega algoritma je tako
potrebno uporabiti razlicne mere za ocenjevanje njihove uspes$nosti. Izbira razliénih mer je
odvisna predvsem od zastavljenega raziskovalnega vpraSanja in podatkov, ki jih imamo na
voljo (Vuk & Curk, 2006).

Pri klasifikacijskem problemu lahko uporabimo dve vrsti klasifikatorjev: binarnega (angl.
binary classifier) ali verjetnostnega (angl. probabilistic classifier). Binarni klasifikator
doloci enega izmed vnaprej definiranih razredov, torej da bo stranka ostala ali da bo odsla,
medtem ko verjetnostni klasifikator dolo¢i, s kakSno verjetnostjo stranka pripada enemu
izmed vnaprej definiranih razredov, torej s kaksno verjetnostjo bo stranka ostala ali odsla
(Burez & Van den Poel, 2009).
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Pri uporabi binarnega klasifikatorja lahko vedno oznacimo en izhodni razred kot pozitiven
(oziroma 1) in enega kot negativnega (oziroma 0). Pozitiven razred vsebuje P resni¢no
pozitivnih statisticnih enot naSe testne mnozice, negativen pa N resni¢no negativnih.
Klasifikator vsaki statisticni enoti dolo¢i enega izmed razredov, vendar pri nekaterih
statisticnih enotah stori napako in ne dolo¢i pravilnega razreda. Za oceno uspesSnosti
klasifikatorja prestejemo Stevilo pravilno pozitivnih (angl. true positive), pravilno negativnih
(angl. true negative), nepravilno pozitivnih (angl. false positive) in nepravilno negativnih
(angl. false negative) klasificiranih statisti¢nih enot (Vuk & Curk 2006).

Pravilno pozitivne so tiste statisticne enote, ki so s klasifikatorjem uvrs¢ene v pozitivni
razred in so tudi resni¢no pozitivne. Stevilo pravilno pozitivnih statistinih enot v
nadaljevanju ozna¢imo S TP. Pravilno negativne statisticne enote so tiste, ki SO S
klasifikatorjem uvritene v negativni razred in so tudi resni¢no negativne. Stevilo pravilno
negativnih statistiénih enot v nadaljevanju ozna¢imo s TN. Nepravilno pozitivne so tiste
statistiCne enote, ki so s klasifikatorjem uvrScene v pozitivni razred, a so resni¢no negativne.
Stevilo nepravilno pozitivnih statisti¢nih enot v nadaljevanju ozna¢imo s FP. Nepravilno
negativne statisti€ne enote so tiste, ki so s klasifikatorjem uvrS¢ene v negativni razred, a SO

resni¢no pozitivne. Stevilo nepravilno negativnih statisti¢nih enot v nadaljevanju ozna¢imo
s FN (Chawla, 2005).

Sestevek pravilno pozitivnih in nepravilno negativnih statisticnih enot je enak vsem resni¢no
pozitivnim statistiénim enotam, 7P + FN = P. SeStevek pravilno negativnih in nepravilno
pozitivnih statisticnih enot je enak vsem resni¢no negativnim statisticnim enotam,
TN + FP = N. Sestevek pravilno pozitivnih in nepravilno pozitivnih statistiénih enot
(TP + FP) predstavlja vse statisticne enote, ki jih klasifikator klasificira za pozitivne,
seStevek pravilno negativnih in nepravilno negativnih statisti¢nih enot (7N + FN) pa vse
statisti¢ne enote, ki jih klasifikator klasificira za negativne (Burez & Van den Poel, 2009).

Verjetnostni klasifikator je funkcija f>:X—/0,1], ki vsaki statisti¢ni enoti X; dolo¢i realno
Stevilo f{X)) za vsak i = 1, 2, ..., m. Verjetnostni Klasifikator se z uporabo mejne vrednosti t
(angl. threshold) lahko enostavno spremeni v binarni klasifikator tako, da vse statisticne
enote, ki imajo napovedano verjetnost visjo od izbrane mejne vrednosti, tj. /(X;) > ¢ za vsak
i=1,2, .., m, razvrstimo v pozitivni razred, ostale pa v negativnega. Izpeljani binarni
Klasifikator je funkcija mejne vrednosti. Na njem lahko uporabimo enake mere uspe$nosti
kot na obi¢ajnem binarnem klasifikatorju. S spreminjanjem mejne vrednosti verjetnostnega
klasifikatorja dobimo druzino binarnih klasifikatorjev (Vuk & Curk, 2006).

Za oceno binarnih klasifikatorjev se med drugim uporablja naslednje mere: klasifikacijsko
matriko (angl. confusion matrix), natan¢nost (angl. accuracy), specifi¢nost (angl.
specificity), mero nepravilne pozitivnosti (angl. FPrate), obcutljivost (angl. sensitivity ali
recall ali TPrate), pozitivno napovedno vrednost (angl. precision, v nadaljevanju PNV) in F

mero (angl. F score). Pri oceni druzine binarnih klasifikatorjev pa sta dodatno uporabljeni
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tudi ROC krivulja (angl. Receiver Operating Characteristic) in povrsina pod ROC krivuljo
0z. AUC (angl. Area Under the Curve).

2.4.1 Klasifikacijska matrika

Klasifikacijska matrika je pri uporabi binarnega klasifikatorja velikosti 2 x 2, kjer njeni
stolpci predstavljajo resni¢ne razrede, vrstice pa napovedane razrede s strani klasifikatorja.

Slika 6: Klasifikacijska matrika

Resni¢ni razred
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Povzeto in prirejeno po A. Ng, Machine Learning, 2016.

Iz klasifikacijske matrike so izpeljane vse ostale mere za ocenjevanje uspesnosti binarnih
klasifikatorjev, ki sledijo v nadaljevanju (Chen, Liaw, & Breiman, 2004).

2.4.2 Natanénost

Natanc¢nost je definirana kot

TP + TN
P+N

natancénost =

(33)

in meri odstotek vseh pravilno klasificiranih statisticnih enot. Zavzema lahko vrednosti med
0 in 1, kjer vi§ja vrednost pomeni ve¢jo natancnost. Natancnost je ena izmed pogosto
uporabljenin mer kvalitete binarnih Klasifikatorjev. Uporabljena je tudi za izracun
klasifikacijske napake (angl. misclassification error), saj je

klasifikacijska napaka = 1 - natancnost (34)
(Amin, Shehzad, Khan, Ali, & Anwar, 2015).
2.4.3 Specifi¢nost in mera nepravilne pozitivnosti

Specifi¢nost je definirana kot
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o N
specificnost = ~ (35)
iz Cesar sledi
cpr FP , .. .
1 - specificnost = ~ — mera nepravilne pozitivnosti (36)

Specificnost meri odstotek pravilno klasificiranih resni¢no negativnih statisticnih enot in
zavzema vrednosti med 0 in 1, kjer vi§ja vrednost pomeni boljSo sposobnost klasifikatorja
za dolocCanje negativnega razreda. Mera nepravilne pozitivnosti pa meri odstotek resni¢no
negativnih statisti¢nih enot, ki so klasificirane kot pozitivne statistine enote. Zavzema
vrednosti med 0 in 1, kjer je boljsi klasifikator z niZjo vrednostjo mere nepravilne
pozitivnosti (Galar, Fernandez, Barrenechea, Bustince, & Herrera, 2012).

2.4.4 Obcutljivost

Obcutljivost je definirana kot
obcutljivost = % (37)

in meri odstotek pravilno klasificiranih resni¢no pozitivnih statistiénih enot. Pogosto je
uporabljena za oceno kvalitete binarnih klasifikatorjev. Zavzema lahko vrednosti med O in
1, kjer visja vrednost pomeni boljSo sposobnost klasifikatorja za dolo¢anje pozitivnega
razreda (Clemente et al., b.l.).

245 PNV

PNV je definirana kot

P
TP + FP

PNV = (38)
in meri odstotek pravilno klasificiranih pozitivno klasificiranih statisti¢énih enot. Je ena
izmed pogosto uporabljenih mer za oceno kvalitete binarnih klasifikatorjev. Zavzema lahko

vrednosti med 0 in 1, kjer je boljsi klasifikator z vi§jo vrednostjo PNV (Lopez, Fernandez,
Garcia, Palade, & Herrera, 2013).

24.6 F mera

F mera nam omogoca zdruziti PNV in obcutljivost v eno samo mero. Z njo lahko primerjamo
algoritme z razlicnimi PNV in obcutljivostmi. Zamislimo si, da imamo tri algoritme z
izraGunano PNV in ob¢utljivostjo kot v Tabeli 10 (Ng, 2016).
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Tabela 10: PNV in obcutljivost za izbrane algoritme

PNV Obcutljivost
Algoritem 1 0,5 0,4
Algoritem 2 0,7 0,1
Algoritem 3 0,02 1,0

Vir: A. Ng, Machine Learning, 2016.

Odlocitev, kateri algoritem je v tem primeru najboljsi, ni trivialna, zato si pomagamo s F
mero.

F mera je definirana kot

PNV - obcutljivost ( 39 )

Fmera=2——
PNV + obcutljivost

in lahko zavzame katerokoli vrednost na intervalu [0, 1], pri ¢emer je boljsi klasifikator tisti,
ki zavzame vi§jo vrednost (Shaza & Abraham, 2013).

Z uporabo F mere izra¢unamo, da je v Tabeli 10 najboljsi algoritem 1. Rezultat je razviden
iz Tabele 11.

Tabela 11: F mera za izbrane algoritme

F mera
Algoritem 1 0,44
Algoritem 2 0,18
Algoritem 3 0,04

2.4.7 ABC mera

Poleg Ze znanih mer za ocenjevanje uspesnosti izberemo tudi podobno mero, kot so jo Au,
Li in Ma (2003) uporabili pri izbiri optimalne mejne vrednosti. Poimenujemo jo ABC mera.
Ve¢ podrobnosti o ABC meri sledi v poglavju 3.4, Kjer jo uporabimo tudi za izracun
optimalne mejne vrednosti.

ABC mera je definirana kot
= IV _IN
ABC mera = ~ 7 (40)

in meri Stevilo pravilno klasificiranih statisti¢nih enot med resni¢no negativnimi statisticnimi
enotami, kateremu odsteje Stevilo nepravilno klasificiranih statisticnih enot med resni¢no
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pozitivnimi statisti¢énimi enotami. Zavzame lahko katerokoli vrednost na intervalu [-1, 1],
pri ¢emer je boljsi klasifikator tisti, ki zavzame visjo vrednost.

2.4.8 ROC krivulja

Ko Zelimo oceniti natan¢nost verjetnostnega klasifikatorja neodvisno od izbrane mejne
vrednosti, uporabimo ROC krivuljo. Graf, na katerem prikazemo ROC krivuljo, je
parametri¢no definiran z x = [ - specificnost in y = obcutljivost. S spreminjanjem mejne
vrednosti verjetnostnega klasifikatorja dobimo druzino binarnih klasifikatorjev, ki so na
omenjenem grafu predstavljeni s tockami x = I - specificnost(t) in y = obcutljivost(t) in
skupaj tvorijo ROC krivuljo. Primer ROC krivulje je prikazan na Sliki 7 (Chawla, 2005).

Slika 7: ROC krivulja
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1 - specificnost
Povzeto in prirejeno po A. Ng, Machine Learning, 2016.
Idealna to¢ka na ROC krivulji je (0, 1), ki predstavlja primer, kjer so vse resni¢no pozitivne
statisticne enote klasificirane pravilno in niti ena resni¢no negativna statisticna enota ni
klasificirana kot pozitivna (Chawla, 2005).
ROC krivulja je neodvisna od razmerja resni¢no pozitivnih in resni¢no negativnih
statisti¢nih enot v testni mnozici in je tako primerna za primerjavo klasifikatorjev, kjer se to

razmerje spreminja (Burez & Van den Poel, 2009).
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249 AUC

Obmocje pod ROC krivuljo imenujemo tudi AUC in je pogosta mera kvalitete
verjetnostnega klasifikatorja. IzraGuna se z naslednjo formulo:

1TP FP _ 1
gLt =_L

AUCZ/OP N PN

S TPdFP (41)
AUC ima zalogo vrednosti realnih $tevil med 0 in 1, kjer ima nakljucni klasifikator
(klasifikator, ki Klasificira na podlagi meta kovanca) AUC = 0,5 in popolni klasifikator
AUC = 1. V praksi naj bi bili klasifikatorji nekje med tema dvema vrednostima, boljse je, ¢e
je ta blizje vrednosti 1 (Vuk & Curk, 2006).

AUC nam pove, kaksna je verjetnost, da ima naklju¢no izbrana pozitivna statisticna enota
napovedano visjo verjetnost kot nakljucno izbrana negativna statisti¢na enota. Pokaze nam,
kako dobro klasifikator loci pozitivne statisticne enote od vseh statisti¢nih enot (Vuk &
Curk, 2006).

2.4.10 Izbira mer za ocenjevanje uspesnosti

Pri modeliranju algoritma za napoved odhajanja strank se pogosto sreCamo s problemom
razredne neuravnotezenosti (angl. class imbalance), kjer je stevilo statisticnih enot v
pozitivnem razredu v primerjavi s Stevilom statisti¢nih enot v negativnem razredu majhno.
Ena izmed metod za ravnanje z razredno neuravnotezenostjo je uporaba primernih mer za
ocenjevanje uspesnosti algoritmov (Weiss, 2004).

Ena izmed primernih mer za ocenjevanje uspesnosti algoritmov je uporaba ROC krivulje
namesto bolj razsirjene AUC mere. AUC mera vrednoti oba razreda enakovredno in je v
primeru razredne neuravnotezenosti pristranska (Burez & Van den Poel, 2009).

PrimernejSa je tudi uporaba obcutljivosti in PNV namesto bolj razSirjene natancnosti.
Uporaba natan¢nosti ni primerna, saj ima manj zastopan pozitivni razred manj vpliva na
natancnost kot bolj zastopan negativni razred. Zamislimo si, da imamo v nasih vhodnih
podatkih razmerje med negativnim in pozitivnim razredom enako 90 : 10 v prid negativnega
razreda. V tem primeru natan¢nost klasifikatorja za negativne statistiCne enote Steje
devetkrat toliko kot natan¢nost za pozitivne statisticne enote, kar klasifikatorju otezi dobro
klasificiranje pozitivnih statisti¢nih enot. Namesto obcutljivosti in PNV v nasem primeru
uporabimo F mero, saj je z njo primerjava algoritmov lazja (Weiss, 2004).

Namesto specificnosti uporabimo ABC mero, katere sestavni del je tudi izracun
specifi¢nosti.

32



Poleg uporabe primernih mer za ocenjevanje uspesnosti algoritmov so pri problemu razredne
neuravnotezenosti mozne tudi druge reSitve. Zelo pogosta reSitev je vzorcenje (angl.
sampling), s katerim zelimo minimizirati ali celo izlociti razredno neuravnoteZenost.
Vzor¢enje delimo na podvzorc¢enje (angl. under sampling), kjer izlo¢imo statisti¢éne enote
bolj zastopanega razreda, in na nadvzorcenje (angl. over sampling), kjer statistine enote
manj zastopanega razreda podvojimo, potrojimo,... (Guo, Yin, Dong, Yang, & Zhou, 2008).

Pri podvzorcenju lahko z odstranitvijo dolocenih statisti¢nih enot iz nasih vhodnih podatkov
odstranimo tudi pomembne informacije, ki jih te statisticne enote vsebujejo. Posledicno to
lahko pripelje do konstrukcije slabSega klasifikatorja (Guo et al., 2008).

Pri nadvzor€enju v vhodne podatke pogosto dodamo kopije Ze obstojecih statisti¢nih enot,
kar pomeni, da algoritmu dejansko ne predstavimo nobenih novih informacij. Poleg tega
lahko nadvzorcenje pripelje do problema pretiranega prilagajanja (Chen et al., 2004).

V literaturi pripisujejo boljse rezultate uporabi podvzorcenja (Chen et al., 2004), zato bi se
teoreti¢no tudi mi odlocili za podvzorcenje, vendar se zaradi pomanjkanja statisti¢nih enot
v na$ih vhodnih podatkih pri naslovitvi problema razredne neuravnoteZenosti odlo¢imo le
za uporabo primernejSih mer za ocenjevanje uspesnosti.

3 1ZVEDBA PROCESA PODATKOVNEGA RUDARJENJA

3.1 Definicija poslovnega problema

V Sloveniji je na voljo veliko mobilnih aplikacij, spletnih bank in fizi¢nih mest za placevanje
poloznic ter nakazovanje denarnih sredstev, zato je konkurenca nasi izbrani aplikaciji velika.

Zaradi velike konkurence, novih in inovativnih poslovnih modelov ter vedno boljsih storitev
je pridobivanje novih uporabnikov vedno drazje (Lazarov & Capota, 2007). Za
dobickonosnost nase izbrane aplikacije Hal mBills je zato pomembno ne le privabljati nove
uporabnike, temvec tudi obdrzati obstojece.

Van den Poel in Lavriviere (2004) povzemata naslednje koristi obdrzanja obstojecih
uporabnikov:

e zmanjSanje potrebe po iskanju novih in potencialno tveganih uporabnikov,

e poglobljeno poznavanje potreb Ze obstojecih uporabnikov,

e dolgoro¢ni uporabniki zapravljajo vec,

e dolgorocni uporabniki, ki so zadovoljni s storitvijo, lahko z dobro besedo privabijo nove
uporabnike,

e dolgoro¢ni uporabniki so manj obcutljivi na marketinske aktivnosti konkurence,
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e izguba obstojeCih uporabnikov pripelje do manjSe prodaje in povecane potrebe po
privabljanju novih uporabnikov, kar je pet do Sestkrat drazje od aktivnosti, namenjenih
obdrzanju obstojecih uporabnikov.

Shaaban, Helmy, Khedr in Nasr (2012) odhajanje uporabnikov delijo na:

e neprostovoljni odhod: ko ponudnik storitve prekine pogodbo z uporabnikom,
e prostovoljni odhod, ki se dalje deli na:

— nadrtni odhod: uporabnik se odlo¢i za menjavo ponudnika storitve. Razlogi za
menjavo so lahko zelja po uporabi nove tehnologije, cenejse ali kvalitetnejSe storitve,
razliéni socioloski ali psiholoski faktorji in prirocnost,

— nakljuéni odhod: uporabnik prekine pogodbo brez odhoda h konkurenci. To stori
zaradi doloCene spremembe v zivljenju, kot so na primer selitve, ali finan¢nih
problemov.

V idealnem primeru bi se pri analizi odhajanja uporabnikov osredotocili na tiste, ki so naso
izbrano mobilno aplikacijo nacrtno prenehali uporabljati, saj lahko na take uporabnike
vplivamo z razli¢nimi marketinskimi pristopi. Vendar pa locitev nacrtnega in naklju¢nega
prenehanja uporabe v naSem primeru ni izvedljiva, saj nimamo podatkov o razlogu
prenehanja uporabe posameznega uporabnika. Po besedah Hadden, Tiwari, Roy in Ruta
(2008) naklju¢ni odhod predstavlja zelo majhen del prostovoljnega odhoda, zato vkljucitev
tega v naSo analizo ne predstavlja velikega problema. V naSo analizo smo tako zajeli vse
uporabnike, ki so prostovoljno prenehali uporabljati izbrano mobilno aplikacijo, ne glede na
to, ali sodijo v nacrtno ali naklju¢no skupino odhodov.

Lazarov in Capota (2007) odhajanje uporabnikov delita tudi na:

e popolni odhod: kjer uporabnik uradno prekine pogodbo,

e skriti odhod: kjer pogodba ni uradno prekinjena, vendar uporabnik storitve ze dlje ¢asa
ne uporablja ve¢ aktivno,

e delni odhod: kjer uporabnik delno uporablja naso storitev in delno konkurenc¢no storitev.

Pri analizi prenehanja uporabe naSe izbrane mobilne aplikacije napovedujemo odhajanje
uporabnikov, ki spadajo ali v kategorijo skriti odhod ali v kategorijo delni odhod ob pogoju,
da je delna uporaba izbrane mobilne aplikacije nizja od postavljenega kriterija. Uporabnike,
ki spadajo v kategorijo popolni odhod, zaradi pomanjkljivih podatkov v naso analizo ne
vklju¢imo.

Za stroSkovno ucinkovito marketinsko kampanijo, namenjeno ohranitvi obstojecih
uporabnikov, je pomembno vedeti, na katere uporabnike se osredotociti, saj z izborom ciljnih
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uporabnikov prihranimo pri stroskih izvedbe kampanije. Pomembno je vedeti, kateri so tisti
uporabniki, Ki so tik pred tem, da prenehajo uporabljati aplikacijo (Ferle, 2010).

Za napovedovanje ciljnih uporabnikov uporabimo logisti¢no regresijo in nevronske mreze.
Vprasanje, na katerega Zzelimo odgovoriti, se glasi: »S kaks$no verjetnostjo bo uporabnik
prenehal uporabljati izbrano mobilno aplikacijo?«

Odgovor na vprasanje je tabela uporabnikov, razvrs¢enih po verjetnosti prenehanja uporabe
izbrane mobilne aplikacije. Glede na predvidene stroske marketinske kampanije, zivljenjske
vrednosti posameznega uporabnika in verjetnosti prenehanja uporabe, bodo izbrani
uporabniki delezni razlicnih marketinskih pristopov z namenom ponovnega prepricanja v
uporabo izbrane mobilne aplikacije.

3.2 Opis podatkov

Podatke zaradi poslovne skrivnosti v nadaljevanju razkrivamo omejeno. Podatki,
uporabljeni pri napovedovanju, so interni anonimizirani podatki, pridobljeni s strani lastnika
izbrane mobilne aplikacije, in se nanasajo na obdobje od 9. novembra 2015 do 31. julija
2016. Imamo dve vrsti pridobljenih podatkov, in sicer podatke, ki zajemajo osnovne lastnosti
uporabnikov, ter vsakodnevne zapise njihove uporabe izbrane mobilne aplikacije.

Podatki, ki zajemajo osnovne lastnosti uporabnikov, so med drugim sestavljeni iz osebnih
podatkov uporabnika, njegovega statusa (ali je zahteval odjavo in izbris iz sistema),
operacijskega sistema mobilne naprave, na kateri uporablja izbrano mobilno aplikacijo, ter
datuma in nacina registracije (Hal mBills ali Hal mBills Lite).

V kolikor ima uporabnik izbran nacin registracije Hal mBills, so zanj na voljo tudi podatki
o datumu, nacinu in statusu podpisa pogodbe ter oznaka banke, katere transakcijski racun

ima povezan z mobilno denarnico.

O uporabnikih, ki so zahtevali odjavo in izbris iz sistema, imamo na voljo zelo malo
podatkov.

Seznam vseh pridobljenih podatkov, ki zajemajo osnovne lastnosti uporabnikov, je
predstavljen v Tabeli 12.
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Tabela 12: Oznake in opisi podatkov, ki zajemajo osnovne lastnosti uporabnika v izbrani
mobilni aplikaciji

Oznaka podatka Opis podatka

CLIENT_ID Anonimna identifikacijska oznaka posameznega uporabnika

Zavzema dve mozni vrednosti:

e ACTIVE, v kolikor je uporabnik aktiven,

e REMOVED, v kolikor je uporabnik zahteval odjavo in
izbris iz sistema

DATE_OF _CLIENT_STATUS_CHANGE | Datum zadnje spremembe

CLIENT_STATUS

EMAIL Anonimna domena naslova spletne poste
BIRTH_DATE Datum rojstva

CITY Postna Stevilka in posta stalnega prebivalis¢a
REGISTRATION_TIME Datum registracije v izbrano mobilno aplikacijo
AUTHENTICATION_TIME Datum podpisa pogodbe

Zavzema dve mozni vrednosti:

e AUTHENTICATED, v kolikor je uporabnik podpisal

REGISTRATION_STATUS pogodbo,

e NOT AUTHENTICATED, v kolikor uporabnik $e ni
podpisal pogodbe

Zavzema tri mozne vrednosti:

e FULL - Contract signed, v kolikor uporabnik uporablja
razli¢ico Hal mBills in je ze podpisal pogodbo,

MANDATE_STATUS e FULL -'Contrgvgt not signeq (ygt),vv k'olikor'uporabnik

uporablja razli¢ico Hal mBills in $e ni podpisal

pogodbe,

e LITE, v kolikor uporabnik uporablja razli¢ico Hal
mBills Lite

Nacin podpisa pogodbe zavzema tri mozne vrednosti:

e DPD, ¢e je bila pogodba v podpis dostavljena s
kurirjem,

CONTRACT_SIGNATURE e In person, ¢e se je uporabnik za podpis pogodbe osebno
zglasil na sedezu podjetja,

o Digital certificate, v kolikor je bila pogodba podpisana z
digitalnim potrdilom

CLIENTS_BANK Anonimna oznaka banke
OS_TYPE Operacijski sistem mobilne naprave

Podatki o vsakodnevnih zapisih uporabe izbrane mobilne aplikacije so med drugim
sestavljeni iz podatkov o prenosih denarnih sredstev nazaj na transakcijski racun, placilih
avtomatsko prejetih poloznic v aplikacijo ter poloZnic, placanih s slikanjem, nakazilih
denarnih sredstev drugim uporabnikom in polnjenju mobilne denarnice.

Vsakodnevni zapisi uporabe izbrane mobilne aplikacije se nahajajo v razlicnih tabelah.
Imena tabel in podatkov, ki jih te vsebujejo, so razvidna iz Tabele 13.
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Tabela 13: Oznake tabel in opisi podatkov, ki vsebujejo vsakodnevne zapise uporabe
izbrane mobilne aplikacije

Oznaka tabele

Opis podatkov

CASHOUT

EINVOICE_payments_from_wallet

EINVOICE_payments_with_topup

P2P_payments

PHOTOPAY _payments_from_wallet

PHOTOPAY _payments_with_topup

SUBSCRIPTIONS_v_imenu_drugega

SUBSCRIPTIONS_v_svojem_imenu

TOPUP_for_ PAYMENT

TOPUP_with_CT

TOPUP_with_DD

Datum, ura in znesek prenosa denarnih sredstev nazaj na
transakcijski ra¢un

Anonimni naziv izdajatelja poloznice, datum, ura in znesek
placila avtomatsko prejete poloznice v aplikacijo z denarnimi
sredstvi v mobilni denarnici

Anonimni naziv izdajatelja poloznice, datum, ura in znesek
placila avtomatsko prejete poloznice v aplikacijo iz
transakcijskega rac¢una z direktno bremenitvijo

Datum, ura, znesek in prejemnik nakazila denarnih sredstev
drugemu uporabniku

Anonimni naziv izdajatelja poloznice, datum, ura in znesek
placila poloznice s slikanjem z denarnimi sredstvi v mobilni
denarnici

Anonimni naziv izdajatelja poloznice, datum, ura in znesek
pladila poloznice s slikanjem iz transakcijskega racuna z direktno
bremenitvijo

Anonimni naziv izdajatelja poloznice, na katerega avtomatsko
prejemanje poloznic v aplikacijo je uporabnik narocen v tujem
imenu

Anonimni naziv izdajatelja poloznice, na katerega avtomatsko
prejemanje poloznic v aplikacijo je uporabnik narocen

Datum, ura in znesek polnjenja mobilne denarnice zaradi placila
poloznice S transakcijskega ra¢una z direktno bremenitvijo

Datum, ura in znesek polnjenja mobilne denarnice z UPN

Datum, ura in znesek polnjenja mobilne denarnice preko direktne
bremenitve

Za vhodne podatke napovedovanja prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije vzamemo
uporabnike, ki so se registrirali do vklju¢no 31. marca 2016. Izmed njih izlo¢imo uporabnike,
ki so zahtevali odjavo in izbris iz sistema (CLIENT_STATUS = REMOVED), ter
uporabnike, ki uporabljajo razli¢ico Hal mBills Lite (MANDATE STATUS=LITE), saj o
njih nimamo na voljo dovolj podatkov. Tako dobimo izbrane uporabnike za izvedbo nase
analize. V nadaljevanju nekatere podatke, ki zajemajo osnovne lastnosti izbranih

uporabnikov, prikazemo grafi¢no.

Slika 8 prikazuje, kakSen delez uporabnikov izbrane mobilne aplikacije se je v slednjo
registriralo z naslovom spletne poste iz posamezne domene. Kar 72 % uporabnikov se je v
izbrano mobilno aplikacijo registriralo iz Domena_1, s 17 % ji sledi Domena_2, ostale

domene so zastopane v manjsini.
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Slika 8: Domene naslova spletne poste izbranih uporabnikov
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Podatke o datumih rojstva posameznih uporabnikov pretvorimo v starosti na dan 31. marec
2016 in jih prikazemo na Sliki 9. 1zbrano mobilno aplikacijo uporabljajo prebivalci Slovenije
od 15. do 79. leta starosti, med katerimi jih je najve¢ starih 37 let.
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Slika 9: Starostna sestava uporabnikov izbrane mobilne aplikacije

Starost

Uporabnike, iz katerih sestavimo tabelo vhodnih podatkov, glede na postno Stevilko in posto
stalnega prebivalis¢a razvrstimo na zemljevid Slovenije, ki je prikazan na Sliki 10. Rdece
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pike na zemljevidu oznacujejo lokacijo stalnega prebivalis¢a uporabnikov. Lokacije, kjer
Stevilo uporabnikov presega 2 % vseh izbranih uporabnikov, imajo na zemljevidu poleg
lokacije zapisan tudi delez uporabnikov s stalnim prebivalis¢em na tisti lokaciji. Uporabniki
izbrane mobilne aplikacije prihajajo iz celotne Slovenije. Kar 44 % uporabnikov prihaja iz
Ljubljanske regije (postna Stevilka med 1000 in 1434), 36 % uporabnikov je koncentriranih
v sedmih najvecjih slovenskih mestih Ljubljana, Maribor, Celje, Kranj, Koper, Velenje in
Novo mesto.

Slika 10: Lokacija stalnega prebivalisc¢a uporabnikov izbrane mobilne aplikacije
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Slika 11 prikazuje, kdaj so se uporabniki registrirali v izbrano mobilno aplikacijo. V veliki
vecini se je na dan registriralo do 1 % novih uporabnikov, ki zadostujejo kriterijem za
vkljucitev v naSo analizo. Izjema so dnevi med 12. in 18. novembrom 2015, 14. januar 2016
in dnevi med 19. in 22. marcem 2016. Razlogi za registracijo ve¢ kot 31 % novih
uporabnikov med 12. in 18. novembrom 2015 so prav gotovo medijske objave o pricetku
dostopnosti izbrane mobilne aplikacije. Razlogi za registracijo ve¢ kot 3 % uporabnikov dne
14. januarja 2016 so prav tako medijske objave o izbrani mobilni aplikaciji, za registracijo
19 % novih uporabnikov med 19. in 22. marcem 2016 pa oglasi med prenosom skokov iz
Planice.
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Slika 11: Datum registracije uporabnikov v izbrano mobilno aplikacijo
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Pregled stanja podpisa pogodbe je razviden iz Slike 12. Kar 66 % uporabnikov je do
31. marca 2016 pogodbo ze podpisalo.

Slika 12: Stanje podpisa pogodbe uporabnikov izbrane mobilne aplikacije
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Uporabniki izbrane mobilne aplikacije imajo transakcijski raun, s katerim so se prijavili v
izbrano mobilno aplikacijo, odprt pri $estnajstih razli¢nih bankah in hranilnicah v Sloveniji.
Kot je razvidno iz Slike 13, ima kar 31 % uporabnikov svoj transakcijski ra¢un odprt pri
banki Banka 1, kateri v razponu med 15 % in 6 % sledijo Se Stiri banke. Ostale banke, kjer
Stevilo odprtih transakcijskih ra¢unov ne presega 6 % uporabnikov, grafi¢no niso prikazane.
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Slika 13: Oznaka banke uporabnikov izbrane mobilne aplikacije
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Iz Slike 14 je razvidno, koliko uporabnikov si je izbrano mobilno aplikacijo namestilo na
dolocen operacijski sistem. Za 14 % uporabnikov je ta podatek neznan, 49 % uporabnikov
si je izbrano mobilno aplikacijo namestilo na mobilno napravo z operacijskim sistemom
Android, 37 % pa na mobilno napravo z operacijskim sistemom iPhone OS.

Slika 14: Operacijski sistem mobilne naprave, na katero so si uporabniki namestili izbrano
mobilno aplikacijo
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3.3 Priprava podatkov

Pri podatkovnem rudarjenju je zelo pomembna priprava vhodnih podatkov. Vhodne podatke

je potrebno pripraviti v obliki tabele (Witten et al., 2011).
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Pridobljene podatke najprej pregledamo za obstoj nekonsistentnosti in manjkajocih
vrednosti. Za laZjo predstavo jih izriSemo tudi grafi¢no, kar prikazemo v poglavju 3.2. Po
spoznanju s podatki se odloCimo, katere uporabnike vzamemo v naSo analizo, na katero
¢asovno obdobje vsakodnevnih zapisov njihove uporabe se osredotocimo, kako ter katere
atribute kreiramo in kako dolo¢imo izhodni podatek, ki ga zelimo napovedati.

Kot omenjeno v poglavju 3.2, iz pridobljenih podatkov vzamemo uporabnike, ki so se
registrirali do vklju¢no 31. marca 2016 in izmed njih izlo¢imo tiste, ki so zahtevali odjavo
in izbris iz sistema, ter tiste, ki uporabljajo razli¢ico Hal mBills Lite. Za kreiranje atributov
uporabimo podatke, ki zajemajo njihove osnovne lastnosti ter vsakodnevne zapise njihove
uporabe v mesecu aprilu in maju.

Najprej kreiramo atribute iz podatkov, ki zajemajo osnovne lastnosti uporabnikov. 1z opishih
podatkov, kot so domena naslova spletne poSte, poStna Stevilka in poSta stalnega
prebivaliSca, status registracije ter oznaka banke, ustvarimo slamnate atribute, kjer za z
razli¢nih vrednosti posameznega podatka ustvarimo z — 1 atributov (Hosmer et al., 2013).
Npr. za podatek 0 oznaki banke uporabnika imamo 16 moznih vrednosti omenjenega
podatka. Vecina vrednosti je zastopana v manjSini, zato te zdruzimo v skupno vrednost,
imenovano Ostalo. Tako nam ostane Sest razlicnih vrednosti. Te so Banka 1, Banka 2,
Banka_ 3, Banka 4, Banka 5 in Ostalo. Za podatek o oznaki banke uporabnika tako
kreiramo pet slamnatih atributov, ki zavzamejo vrednosti 0 ali 1.

Tabela 14 prikazuje atribute, kreirane iz danih podatkov o osnovnih lastnostih uporabnikov.
Iz vseh ostalih podatkov, ki v tabeli niso prikazani, se atributov iz razli¢nih razlogov ne da

kreirati.

Tabela 14: Atributi, kreirani iz danih podatkov o osnovnih lastnostih uporabnikov

Oznaka podatka Ime atributa

EMAIL Domena_1, Domena_2

BIRTH_DATE Starost

CITY Veliko_mesto, Ljubljanska_regija
REGISTRATION_TIME Cas_od_registracije
REGISTRATION_STATUS Podpis_pogodbe

CLIENTS_BANK Banka_1, Banka_2, Banka_3, Banka_4, Banka_5
OS_TYPE Operacijski_sistem

Iz vsakodnevnih zapisov uporabe izbrane mobilne aplikacije kreiramo atribute, ki
predstavljajo Stevilo transakcij v mesecu aprilu, njihovo rast v mesecu maju ter izdajatelje
placanih poloznic. Imena teh so razvidna iz Tabele 15.
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Tabela 15: Atributi, kreirani iz vsakodnevnih zapisov uporabe izbrane mobilne aplikacije

Oznaka tabele Ime atributa
CASHOUT April_st_cashout, Rast_st_cashout

April_st_wallet_einvoice, Rast_st_wallet_einvoice,
EINVOICE_payments_from_wallet in | April_st_topup_einvoice, Rast_st_topup_einvoice,

EINVOICE_payments_with_topup Einvoice_izdajatelj_638, Einvoice_izdajatelj_749,

Einvoice_izdajatelj 687, Einvoice_izdajatelj 7

April_st_placanih_P2P, Rast_st_placanih_P2P,

P2P t . - - H H
—payments April_st_prejetih_P2P, Rast_st_prejetih_P2P

April_st wallet_photopay, Rast_st_wallet_photopay,
PHOTOPAY _payments_from_wallet in | April_st_topup_photopay, Rast_st_topup_photopay,
PHOTOPAY _payments_with_topup Einvoice_izdajatelj 654, Einvoice_izdajatelj 757,
Einvoice_izdajatelj 193, Einvoice_izdajatelj 857

April_st_topup_CT, Rast_st_topup_CT, April_st_topup_DD,

TOPUP_with_CT, TOPUP_with_DD
- = - - Rast_st_topup_DD

vse tabele skupaj April_aktiven, Maj_aktiven

Stevilo transakcij v mesecu maju je pri vseh atributih iz Tabele 15 namesto s preprostim
Stevilom definirano kot rast glede na mesec april. Rast je izracunana kot

Maj st xyz - April st xyz

y—— , Ce je April st xyz# 0

0, ce je April st xyz = 0in Maj st xyz =0
1, ceje April st xyz = 0in Maj st xyz+ 0

Rast st xyz = (42)

za vsak xyz, kjer April_st_xyz predstavlja Stevilo xyz transakcij v mesecu aprilu, Maj_st_xyz
pa v mesecu maju.

Iz vseh tabel v Tabeli 15 kreiramo dva atributa, April_aktiven in Maj_aktiven, ki sta enaka
1, v kolikor je uporabnik storil vsaj eno transakcijo v izbranem mesecu, in enaka 0, v kolikor
ta ni storil nobene transakcije. Za transakcijo se Stejejo prenos denarnih sredstev nazaj na
transakcijski racun, nakazilo denarnih sredstev drugemu uporabniku, prejem nakazila
denarnih sredstev od drugega uporabnika, kakr$nokoli placilo poloznic ter polnjenje mobilne
denarnice.

Tako iz pridobljenih podatkov o osnovnih lastnostih uporabnikov in vsakodnevnih zapisov
njihove uporabe izbrane mobilne aplikacije kreiramo 41 zacetnih atributov. Zaradi velikega
Stevila manjkajoc¢ih vrednosti pri atributu, kreiranemu iz podatka o operacijskem sistemu
mobilne naprave, tega izlo¢imo iz analize. Tako nam ostane 40 atributov, iz katerih
sestavimo tabelo vhodnih podatkov.
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Iz tabele vhodnih podatkov naredimo pet dodatnih razliic. Eno brez osamelcev, dve s
transformacijo osnovne tabele vhodnih podatkov in dve s transformacijo tabele, ki ne
vsebuje osamelcev. Dodatne razli¢ice naredimo zato, da preverimo, ali imata odstranitev
osamelcev in transformacija podatkov kakSen vpliv na uspesnost nasih algoritmov.

Osamelce odstranimo tako, da pri atributih s priblizno normalno porazdelitvijo vsem
statisticnim enotam, katerih vrednost presega zgornjo ali spodnjo mejo, dolo¢imo vrednost
zgornje oziroma spodnje meje. Zgornjo in spodnjo mejo za posamezen atribut izraCunamo
kot tri standardne odklone od povprecja (Brownlee, 2013).

Obstaja ve¢ metod transformacije atributov. Najpogostejsi sta standardizacija in min-max
transformacija. Pri standardizaciji posameznim vrednostim atributa od$tejemo matemati¢no
upanje in delimo s standardno napako atributa, pri min-max transformaciji pa posameznim
vrednostim atributa odstejemo minimalno vrednost in delimo z razliko med maksimalno in
minimalno vrednostjo atributa (Clemente et al., b.l.).

Iz vseh tabel z vhodnimi podatki naredimo korelacijsko matriko in izlo¢imo atribute, ki so
med seboj prevec korelirani (s korelacijo ve¢jo od 0,9). Mejo za korelacijo privzamemo iz
Nisbet et al. (2009). V naSem primeru ni potrebno odstraniti nobenega atributa, saj noben
nima medsebojne korelacije vecje od 0,9.

Po uspesno kreiranih atributih kreiramo tudi izhodni podatek, ki ga Zelimo napovedati.
Kreiramo ga iz junijskih in julijskih vsakodnevnih zapisov uporabe izbrane mobilne
aplikacije. V kolikor je uporabnik v mesecu juniju in juliju opravil vsaj eno zvesto
transakcijo, je oznaCen kot zvesti uporabnik izbrane mobilne aplikacije. V kolikor uporabnik
v mesecu juniju ali juliju ni opravil nobene zveste transakcije, je oznacen kot uporabnik, ki
je prenehal z uporabo izbrane mobilne aplikacije. Za zvesto transakcijo se Stejeta kakrSnokoli
placilo poloznice z denarnimi sredstvi v mobilni denarnici ali iz transakcijskega racuna z
direktno bremenitvijo ter nakazilo denarnih sredstev drugemu uporabniku.

V nasih podatkih imamo 15 % zvestih uporabnikov in 85 % uporabnikov, ki so prenehali z
uporabo izbrane mobilne aplikacije, zato imajo zvesti uporabniki izhodni podatek, ki ga
zelimo napovedati, enak 1, uporabniki, ki so prenehali z uporabo izbrane mobilne aplikacije,
pa enak 0.

Vhodne podatke skupaj s pripadajocimi izhodnimi podatki, ki jih Zelimo napovedati,
razdelimo na u¢no, validacijsko in testno mnozico. U¢na mnozica vsebuje 60 % nakljuc¢no
izbranih statisticnih enot, validacijska in testna pa vsaka po 20 %. Procentualno delitev smo
povzeli iz Ng (2016).
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3.4 lzdelava in kalibracija algoritma logisti¢ne regresije

Algoritem logisti¢ne regresije izdelamo v programskem jeziku Matlab. Izdelamo ga na tri
nacine. Najprej kodo za algoritem logisti¢ne regresije napiSemo sami, od zacetka do konca,
nato uporabimo ze vgrajeno funkcijo fitglm, nazadnje pa Se vgrajeno funkcijo stepwiseglm.
Ugotovimo, da z lastno kodo in vgrajeno funkcijo fitglm dobimo enake rezultate. Dodana
vrednost izdelave lastne kode za logisti¢no regresijo je v zavedanju vseh korakov, ki jih
algoritem izvede, uporabljenih predpostavk, na¢ina optimizacije in izrisu krivulje ucenja
(angl. learning curve) algoritma.

S krivuljo ucenja preverimo, ali na$ algoritem deluje pravilno in ali se pretirano ali premalo
(angl. underfitting) prilagaja podatkom. Primer krivulje uéenja je podan na Sliki 15. V
kolikor sta si pri velikem S$tevilu statisti¢nih enot v u¢ni mnozici klasifikacijski napaki u¢ne
in validacijske mnozice zelo razli¢ni, se algoritem pretirano prilagaja podatkom, v kolikor
sta si zelo blizu in sta obe visoki, pa se algoritem premalo prilagaja podatkom (Ng, 2016).
Na Sliki 15 je primer algoritma na nasih podatkih o napovedovanju prenehanja uporabe
izbrane mobilne aplikacije. Ta je primeren, saj se danim podatkom ne prilagaja pretirano,
niti premalo.

Slika 15: Krivulja ucenja
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Pri izdelavi lastne kode ali uporabi funkcije fitglm najprej na u¢ni mnozici uporabimo
logisti¢no regresijo za ucenje napovedovanja podatkov, nato izraCunamo rezultate za ucno,
validacijsko in testno mnozico. Algoritem testiramo, ali je statisti¢no znacilen z uporabo
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testa razmerja verjetij. Izkaze se, da je pripadajoca p-vrednost v vseh primerih manjsa od
izbrane vrednosti 0,05, iz Cesar sledi, da je vsaj en regresijski koeficient razlicen od 0. To
pomeni, da je algoritem, ki vsebuje izbrane atribute, statisticno znacilen in primeren za
uporabo.

Za ocenjevanje uspesnosti algoritma uporabimo mere, opisane v poglavju 2.4.10. Te so ABC
mera, F mera in ROC krivulja. Za njihov izracun je potrebno dolociti optimalno mejno
vrednost. Slednjo izberemo podobno, kot so jo izbrali Au et al. (2003). Optimalna mejna
vrednost je tista, ki maksimizira Stevilo pravilno klasificiranih statisti¢nih enot med tistimi,
ki bodo prenehali z uporabo, in minimizira Stevilo nepravilno klasificiranih statisti¢nih enot
med tistimi, ki bodo z uporabo izbrane mobilne aplikacije nadaljevali.

Marketinske kampanije, namenjene ohranitvi obstojeih uporabnikov, se lotimo le v
primeru, ko pri¢akujemo, da bomo imeli z njo manjSe stroSke kot zasluzek z ohranitvijo
ciljnih uporabnikov. To pomeni, da je marketinski stroSek ve¢ji od ni¢ in manjsi od koristi
ohranitve uporabnika. NajmanjSe stroske celotne marketin§ke kampanije dobimo tako, da jo
namenimo vsem, ki nameravajo prenehati z uporabo (maksimiziramo Stevilo pravilno
Klasificiranih statisti¢nih enot med tistimi, ki bodo prenehali uporabljati aplikacijo), in hkrati
le tistim, ki resnicno nameravajo prenchati z uporabo (minimiziramo Stevilo nepravilno
klasificiranih statisticnih enot med tistimi, ki bodo $e naprej uporabljali aplikacijo).

V nasem primeru imajo tisti, ki bodo $e naprej uporabljali aplikacijo, izhodni podatek enak
vrednosti 1 in tisti, ki bodo z uporabo prenehali, izhodni podatek enak vrednosti O.
Optimalno mejno vrednost tako izracunamo s formulo

TN(1) FN()
FP() + TN() ~ TP() + FN(t)) (43)

max (
t

Nas cilj je najti najbolj$i algoritem s ¢im manj atributi, zato po izraCunu vseh mer za
ocenjevanje uspesnosti pogledamo, kateri so statisticno znacilni atributi v naSem modelu. Za
statisticno znacilne atribute izberemo tiste, ki imajo pri Waldovem testu p-vrednost nizjo od
0,05. Algoritem logisticne regresije ponovno pozenemo na istih podatkih, vendar iz njih
predhodno izlo¢imo vse atribute, ki niso statisticno znacilni. Pri izloCanju atributov moramo
po besedah Hosmer et al. (2013) paziti, da v kolikor imamo opravka s slamnatimi atributi in
smo za njihov opis kreirali z — 1 atributov, je potrebno v algoritmu imeti prisotne ali vse ali
pa nobenega slamnatega atributa.

Izracunamo rezultate za ucno, validacijsko in testno mnozico ter algoritem testiramo za
statistiéno znacilnost v primerjavi z algoritmom, ki vsebuje le konstanto, in z zgoraj
omenjenim algoritmom, ki vsebuje vse atribute. Ponovno dolo¢imo optimalno mejno
vrednost in ocenimo uspesnost algoritma. Dobljene rezultate med seboj primerjamo.
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Nato za izgradnjo modela uporabimo vgrajeno funkcijo stepwiseglm, ki v model logisti¢ne
regresije postopno dodaja razlicne kombinacije atributov. Vgrajena funkcija nam vrne
seznam izbranih atributov in njihove p-vrednosti ter p-vrednost celotnega algoritma v
primerjavi z algoritmom, ki vsebuje le konstanto. Algoritem testiramo za statisti¢no
znaCilnost z obema algoritmoma, omenjenima zgoraj. IzraCunamo rezultate za ucno,
validacijsko in testno mnozico, dolo¢imo optimalno mejno vrednost ter ocenimo uspesnost
algoritma.

Opisan postopek ponovimo na vseh razli¢icah podatkov, omenjenih v poglavju 3.3.
3.5 lzdelava in kalibracija nevronskih mrez

Model nevronskih mrez prav tako izdelamo v programskem jeziku Matlab. Izdelamo ga
tako, da kodo napiSemo sami.

Uporabimo vecslojno usmerjeno nevronsko mrezo, sestavljeno iz vhodnega, skritega ter
izhodnega sloja. Stevilo nevronov v skritem sloju in $tevilo iteracij pri iskanju maksimuma
funkcije verjetja dolo¢imo tako, da preizkusimo ve¢ razlicnih moznosti in nato izberemo
najboljso glede na ABC mero, opisano v poglavju 2.4.7.

Preizkusimo kombinacije, ki vsebujejo od 20 do 160 nevronov v skritem sloju in od 20 do
30.000 iteracij pri iskanju maksimuma funkcije verjetja. Po izbiri najboljse kombinacije
nevronov v skritem sloju in S$tevila iteracij izratunamo pripadajoCe rezultate za ucno,
validacijsko in testno mnoZico. Optimalno mejno vrednost dolo¢imo enako kot pri
algoritmih logisticne regresije, z istimi merami ocenimo tudi UspeSnost nevronskih mrez.

Nas cilj je najti najbolj$i algoritem s ¢im manj atributi, zato po izracunu vseh mer za
ocenjevanje uspesnosti ponovno zazenemo nevronske mreze na istih podatkih, vendar iz njih
predhodno izlo¢imo atribute, 1zlo€ene ze pri logisticni regresiji. Prvi¢ izlo¢imo atribute, ki
niso statisticno znacilni pri uporabi vgrajene funkcije fitglm, drugi¢ pa atribute, ki niso
izbrani pri uporabi vgrajene funkcije stepwisegim.

Zopet optimiziramo S$tevilo nevronov v skritem sloju ter Stevilo iteracij pri iskanju
maksimuma funkcije verjetja glede na ABC mero. Po ustrezni optimizaciji izra¢unamo
rezultate za ucno, validacijsko in testno mnozico. Dolo¢imo optimalno mejno vrednost ter
ocenimo uspesnost algoritma z do sedaj znanimi merami. Dobljene rezultate med seboj
primerjamo.

Opisan postopek tako kot pri algoritmih logisti¢ne regresije ponovimo na vseh razli¢icah
podatkov, omenjenih v poglavju 3.3.
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3.6 Uspesnost algoritmov
V nadaljevanju opisujemo rezultate uspesnosti naslednjih algoritmov:

e LR algoritem: algoritem logisti¢ne regresije na vseh atributih, ki za napovedovanje
rezultatov uporablja vgrajeno funkcijo fitgim,

e LR stat. algoritem: algoritem logisti¢ne regresije na predhodno izlo¢enih atributih, ki
niso statisticno znacilni v LR algoritmu in za napovedovanje rezultatov uporablja
vgrajeno funkcijo fitglm,

e LR stepwise algoritem: algoritem logisticne regresije, ki postopno dodaja razli¢ne
kombinacije atributov z vgrajeno funkcijo stepwisegim,

¢ NM algoritem: nevronske mreZe na vseh atributih,

e NM stat. algoritem: nevronske mreze na predhodno izloCenih atributih, ki niso
statisti¢no znacilni v LR algoritmu,

e NM stepwise algoritem: nevronske mreze na predhodno izlo¢enih atributih, ki niso
izbrani pri uporabi vgrajene funkcije stepwisegim.

In naslednjih razli¢ic podatkov:

e osnovni podatki: uporabljena je osnovna tabela vhodnih podatkov brez nadaljnje
obdelave,

e standardizirani podatki: uporabljena je standardizirana osnovna tabela vhodnih
podatkov,

e min-max podatki: uporabljena je min-max transformacija osnovne tabele vhodnih
podatkov,

e osamelci: uporabljena je osnovna tabela vhodnih podatkov, iz katere so odstranjeni
osamelci,

e standardizirani osamelci: uporabljena je standardizirana osnovna tabela vhodnih
podatkov, iz katere so odstranjeni osamelci,

e min-max osamelci: uporabljena je min-max transformacija osnovne tabele vhodnih
podatkov, iz katere so odstranjeni osamelci.

Tabela 16: P-vrednosti pri testiranju statisticne znacilnosti algoritmov logisticne regresije

Algoritem Osnovni podatki * Osamelci **
LR algoritem 8,03e-85 1,26e-85
LR stat. algoritem 5,27e-98 6,00e-99
LR stepwise algoritem 2,56e-101 1,36e-102

Legenda: * rezultati so enaki tudi za razli¢ici standardizirani in min-max podatki
** rezultati so enaki tudi za razli¢ici standardizirani in min-max osamelci
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Pri testiranju statisticne znacilnosti LR algoritma, LR stat. algoritma in LR stepwise
algoritma ugotovimo, da so pri vseh razli¢icah podatkov vsi statisti¢no znacilni, saj SO vse

pripadajode p-vrednosti manjse od 1,26e “3°. Podrobnejsi rezultati so razvidni iz Tabele 16.

Pri medsebojni primerjavi algoritmov logisticne regresije ugotovimo, da se pri vseh
razli¢icah podatkov LR algoritem statisti¢no razlikuje od LR stat. algoritma, medtem ko se
statisti¢no ne razlikuje od LR stepwise algoritma. Pri vseh razlicicah podatkov se med seboj
statisticno razlikujeta tudi LR stat. algoritem in LR stepwise algoritem. Pripadajoce p-
vrednosti pri medsebojni primerjavi algoritmov logisti¢ne regresije so razvidne iz Tabele 17.

Tabela 17: P-vrednosti pri medsebojni primerjavi algoritmov logisticne regresije

LR algoritem LR stat. algoritem
. . LR stat. algoritem 1,27e-02 /
Osnovni podatki * . : ’
P LR stepwise algoritem 0,70 2,30e-06
. LR stat. algoritem 2,30e-02 /
Osamelci ** . . ’
LR stepwise algoritem 1,00 1,02e-08

Legenda: * rezultati so enaki tudi za razliéici standardizirani in min-max podatki
** rezultati so enaki tudi za razli¢ici standardizirani in min-max osamelci

Uspesnost algoritmov ocenimo S F in ABC mero ter ROC krivuljo. Izracunamo tudi
natanénost, ki jo uporabimo za testiranje, ali se algoritem pretirano ali premalo prilagaja
podatkom. Ugotovimo, da se algoritmi logisti¢ne regresije pri standardiziranih in min-max
osnovnih podatkih ter osamelcih pretirano prilagajajo podatkom. Prav tako se pretirano
prilagaja podatkom NM algoritem pri min-max osnovnih podatkih ter osamelcih. Obstajajo
razli¢ni nacini za odpravo pretiranega prilagajanja, vendar se zaradi dobrih rezultatov pri
ostalih algoritmih ter razli¢icah podatkov odlo¢imo, da tega problema ne naslovimo in ga ne
odpravljamo. Rezultate algoritmov, ki se pretirano prilagajajo, v tabelah rezultatov ne
prikaZzemo in jih ne upoStevamo.

Tabela 18: Rezultati F mere pri napovedovanju prenehanja uporabe izbrane mobilne

aplikacije
- Osnovni | Standardizi- | M- | standardizi- Min-
Algoritem - . . max Osamelci - . max
podatki | rani podatki . rani osamelci .
podatki osamelci
LR algoritem 0,78 / / 0,81 / /
LR stat. algoritem 0,82 / / 0,82 / /
LR stepwise algoritem 0,80 / / 0,79 / /
NM algoritem 0,74 0,76 / 0,76 0,80 /
NM stat. algoritem 0,81 0,75 0,77 0,82 0,84 0,84
NM stepwise algoritem | 0,80 0,80 0,79 0,82 0,74 0,76
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Tabela 18 prikazuje rezultate F mere. Opazimo, da so pri vseh algoritmih in vseh razli¢icah
podatkov rezultati F mere med 0,74 in 0,84. To so v praksi zelo dobri rezultati. Rezultati se
med algoritmi ne razlikujejo mocno, kar pomeni, da so si odstotki pravilno klasificiranih
pozitivno Klasificiranih ter resni¢no pozitivno klasificiranih statisti¢nih enot med seboj

podobni.

Tabela 19 prikazuje rezultate ABC mere. Opazimo, da so pri vseh algoritmih in vseh
razli¢icah podatkov rezultati ABC mere med -0,04 in 0,13. Rezultati so boljsi predvsem pri
standardiziranih in min-max osnovnih podatkih ter osamelcih. Pri analizi podatkov se
moramo zavedati, da lahko ti zaradi majhnega vzorca statisticnih enot pri razli¢ni razdelitvi
ucéne, validacijske ter testne mnozice variirajo. Zgodi se lahko, da je pri eni razdelitvi en
algoritem boljsi od drugega, pri drugi razdelitvi pa ravno obratno, zato zakljuckov o tem,
kateri algoritem je bolj$i, v naSem primeru ni smiselno postavljati. Re¢emo lahko le, da se
vsi algoritmi med seboj podobno dobro odreZejo.

Tabela 19: Rezultati ABC mere pri napovedovanju prenehanja uporabe izbrane mobilne

aplikacije

Aldori Osnhovni | Standardizi- Min- | standardizi- Min-

goritem - . . max | Osamelci . . max

podatki | rani podatki podatki rani osamelci osamelci

LR algoritem -0,04 / / -0,01 / /
LR stat. algoritem 0,05 / / 0,05 / /
LR stepwise algoritem -0,01 / / -0,01 / /
NM algoritem -0,09 -0,04 / -0,07 0,10 /
NM stat. algoritem 0,05 0,13 0,13 0,05 0,07 0,07
NM stepwise algoritem | -0,01 -0,01 0,10 0,05 0,13 0,02

Pri primerjavi ROC krivulj se odlo¢imo za loCene prikaze ROC krivulj za najve¢ Sest
kombinacij algoritmov in/ali razli¢ic podatkov. Prikaz ve¢ kot Sestih ROC krivulj hkrati je
namre¢ nepregleden. Najprej prikazemo ROC krivulje za vse algoritme pri osnovnih
podatkih, nato ROC krivulje za vse algoritme pri osamelcih. Sledi prikaz ROC krivulj NM
stat. algoritma pri vseh razli¢icah podatkov ter ROC krivulj NM stepwise algoritma pri vseh
razli¢icah podatkov.

Slika 16 prikazuje ROC krivulje za vse algoritme pri osnovnih podatkih. Opazimo, da so si

ROC krivulje med seboj zelo podobne, odsekoma sta malo nizji le ROC krivulji NM
algoritma ter NM stepwise algoritma.
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Slika 16: ROC krivulje vseh algoritmov pri osnovnih podatkih
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Slika 17: ROC krivulje vseh algoritmov pri podatkih brez osamelcev
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Tudi ROC krivulje algoritmov pri podatkih, ki ne vsebujejo osamelcev, so si med seboj zelo
podobne, Kar je razvidno iz Slike 17. Odsekoma sta malo nizji le ROC krivulji LR stepwise
algoritma ter NM stepwise algoritma.

Slika 18 prikazuje ROC krivulje NM stat. algoritma pri vseh razli¢icah podatkov. Tudi tu
opazimo, da so si krivulje med seboj zelo podobne, odsekoma je nizja le krivulja pri min-

max razlicici podatkov.

Slika 18: ROC krivulje NM stat. algoritma pri vseh razlicicah podatkov
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Slika 19 prikazuje ROC krivulje NM stepwise algoritma pri vseh razlic¢icah podatkov. Tudi
tu so si krivulje med seboj zelo podobne, odsekoma je nizja le krivulja pri razli¢ici podatkov
min-max osamelci.
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Slika 19: ROC krivulje NM stepwise algoritma pri vseh razli¢icah podatkov
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Tudi pregled ROC krivulj potrjuje, da se vsi algoritmi pri vseh razli¢icah podatkov podobno
odrezejo ter da se vsi odrezejo dobro.

3.7 Razlaga rezultatov

Rezultat napovedovanja prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije je tabela
uporabnikov z verjetnostjo prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije. Pri vsakem
algoritmu in razli¢ici podatkov dobimo razlicne verjetnosti prenehanja uporabe za
uporabnike. Odlo¢imo se, da uporabimo povprecje vseh primernih rezultatov. Primerni
rezultati so tisti, pri katerih se algoritem podatkom ne prilagaja niti pretirano niti premalo.

Poleg verjetnosti prenehanja uporabe izbrane aplikacije nas zanima tudi, kateri so tisti
atributi, ki so najbolj prispevali k napovedanim verjetnostim. Ker dobimo z LR stat.
algoritmom in z LR stepwise algoritmom podobne rezultate kot pri LR algoritmu ter z NM
stat. algoritmom in NM stepwise algoritmom podobne rezultate kot pri NM algoritmu,
sklepamo, da najbolj prispevajo k napovedi ravno atributi, uporabljeni v teh algoritmih.
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Tabela 20 prikazuje atribute, uporabljene pri posameznem algoritmu in posamezni razli¢ici
podatkov. Opazimo, da se pri vseh kombinacijah pojavijo atributi Starost, April_aktiven ter
Maj_aktiven.

Tabela 20: Uporabljeni atributi pri posameznem algoritmu in razlicici podatkov

Algoritem Osnovni podatki* Osamelci**
Starost,
LR stat. algoritem Rast_st_cashout, Starost,
o0z. Rast_st_topup_DD, April_aktiven,
NM stat. algoritem April_aktiven, Maj_aktiven
Maj_aktiven
Starost,
Starost, Banka_1, Banka_2, Banka_3,
Banka_1, Banka_2, Banka_3, Banka_4, Banka_5,
. . Banka_4, Banka_5, April_st_wallet_einvoice,
LR stepwise algoritem L L
oz Einvoice_izdajatelj 638, Rast_st_wallet_einvoice,
. . Einvoice_izdajatelj 749, Rast_st_topup_einvoice,
NM stepwise algoritem . .
April_st_wallet_photopay, Einvoice_izdajatelj 749,
April_aktiven, April_st_wallet_photopay,
Maj_aktiven April_aktiven,
Maj_aktiven

Legenda: * rezultati so enaki tudi za razliici standardizirani in min-max podatki
** rezultati so enaki tudi za razli¢ici standardizirani in min-max osamelci

Podrobneje si ogledamo vektor regresijskih koeficientov pri LR stat. algoritmu in LR
stepwise algoritmu pri osnovnih podatkih ter osamelcih.

Rezultati prikazujejo, da so v povprecju starejsi uporabniki bolj zvesti. StarejSi uporabniki
po odkritju aplikacije, ki jim ustreza, to uporabljajo, medtem ko mlaj$i uporabniki i§¢ejo
vedno nove aplikacije. Glede na Zivljenjsko vrednost uporabnika je smiselno pri nadaljnjih
marketinskih pristopih, ceniku ter funkcionalnosti izbrane mobilne aplikacije upostevati
omenjeno ugotovitev.

Rezultati prikazujejo tudi, da bodo uporabniki, ki so izbrano mobilno aplikacijo uporabljali
v zaporednih predhodnih mesecih, z uporabo nadaljevali, kar se sklada z nasimi pri¢akovanji
ze pred samo analizo. Zanimivo bi bilo raziskati, zakaj nekateri uporabniki po namestitvi
aplikacije z njeno uporabo sploh ne pri¢nejo. V kolikor bi prepricali uporabnike, da Ze na
zacetku pricnejo z uporabo izbrane mobilne aplikacije, bi se Stevilo njenih zvestih
uporabnikov verjetno povisalo.

Pri rezultatih je zanimivo Se to, da so vsi regresijski koeficienti atributov, prikazanih v Tabeli
20, pozitivni, z izjemo regresijskih koeficientov, pripadajocih nekaterim slamnatim
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atributom za oznako bank ter atributu Rast_st_cashout. To pomeni, da v kolikor je uporabnik
komitent dolo¢ene banke in/ali v kolikor trend prenosa denarnih sredstev nazaj na
transakcijski racun raste, visja je verjetnost prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije.

V kolikor so vrednosti ostalih atributov, katerim pripadajo pozitivni regresijski koeficienti,
vi§je, mocnejSa je zvestoba uporabnika in nizja je verjetnost prenchanja uporabe izbrane
mobilne aplikacije. Omenjeni atributi so trend polnitve mobilne denarnice preko direktne
bremenitve, Stevilo in trend placil avtomatsko prejetih poloznic v aplikacijo z denarnimi
sredstvi v mobilni denarnici, trend placila avtomatsko prejetih poloznic v aplikacijo iz
transakcijskega racuna z direktno bremenitvijo in Stevilo placil poloznic s slikanjem z
denarnimi sredstvi v mobilni denarnici v predhodnem obdobju. Moc¢nejsa zvestoba se
predvideva tudi za komitente dolocenih bank ter dolo¢ene izdajatelje poloznic, na katere
avtomatsko prejemanje so naroceni uporabniki.

SKLEP

V magistrskem delu smo predstavili uporabo logisti¢ne regresije in nevronskih mrez za
napovedovanje prenehanja uporabe izbrane mobilne aplikacije. Ugotovili smo, da se razli¢ni
algoritmi logisti¢ne regresije in nevronskih mrez na razli¢nih razli¢icah podatkov podobno
odrezejo, zato smo se odlocili, da za kon¢ni rezultat vzamemo povprecje vseh algoritmov
pri primernih razli¢icah podatkov. Razli¢ica podatkov je za posamezen algoritem primerna,
ko se podatkom ne prilagaja niti pretirano niti premalo.

Na postavljeno raziskovalno vpraSanje smo tako uspe$no odgovorili, vendar vseeno
obstajajo moznosti za izboljSave. IzboljSave vidimo predvsem v podaljSanju Casovne vrste v
vhodnih podatkih, kar v obdobju izdelave magistrskega dela Zal ni bilo mogoce, saj je
izbrana mobilna aplikacija precej nova na trgu.

Z daljSo ¢asovno vrsto bi imeli na voljo ne le vecje Stevilo uporabnikov, temvec tudi vecje
Stevilo zadetnih atributov. Stevilo zadetnih atributov bi se povecalo, ker se mobilna
aplikacija Hal mBills nenehno izboljsuje z dodajanjem vedno novih funkcionalnosti. V juliju
2016 je bila aplikaciji dodana podpora za spletno placevanje, v septembru 2016 pa moznost
samodejnega mesecnega polnjenja mobilne denarnice in placevanja ra¢unov v izbranih
lokalih ter restavracijah s slikanjem QR kode (App Annie, 2016; Hal mBills, 2016).

Kljub kratki ¢asovni vrsti so nasi rezultati analize dobri in smo z njimi zadovoljni.
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