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Apstrakt: Informaciono doba stvorilo je moderne kompjuterske i telekomunikacione
tehnologije koje omogucuju prikupljanje i ¢uvanje ogromnih kolic¢ina podataka. Sveprisutna
elektronska i kompjuterska pomagala koriste se u prakticno svim aspektima poslovnog i
drudtvenog Zivota. Osim Sto pojednostavljuju Zivot, elektronska pomagala postaju generatori
podataka, bilo da im je to osnovna namjena ili tek popratni efekt. Podaci nastaju i biljeze se u
gotovo svakoj svakodnevnoj situaciji. MoZda nismo ni svjesni koliki dio naSih odluka, izbora i
navika je zabiljezen u razlicitim bazama podataka. Danasnje tehnologije c¢ine prikupljanje
podataka jednostavnim, a njihovo skladiStenje i cuvanje jeftinim. Stoga prikupljanje i ¢cuvanje
podataka prestaju biti problemi, a u focus dolazi njihova analiza i razumijevanje. Siroka
rasprostranjenost baza podataka stvorila je potrebu za snaznim analitickim alatima koji
sacuvane podatke mogu pretvoriti u korisne informacije. Postavlja se pitanje Sta cini
statisticko-matematicku osnovu uspijeSnosti masinskog ucenja.

Kljuéne rijeci: logisiticka regresija, data mining, logisticka funkcija, baza podataka,
linearna regresija, dihotomne promjenjljive, masinsko ucenje

Summary: Information era has created modern computer and telecommunication
technologies which allow collecting and recording huge amounts of data. All present
electronically and computer gadgets are being used practically in all aspects of business and
social life. Not only that they make the life less complicated, electronically gadgets are
collectors of data, and it doest not matter it is the basic thing that it do, or just a side effect.
Data are being made and being recorded in almost everyday situation. It might be that we are
not aware how much our decisions, choices and various habits are being recorded in these
various basis. Today technology make collecting and gathering of the technology simple, and
their storage is very cheap. Therefore, collecting and storing the data are not problems any
more, and the focus is now being moved to analysis and understanding. Wide spread usage of
databases has created the need for strong analytical tools which saved data can use in
various purposes. There is one question which can be asked in here: what makes the
statistical and mathematical basis of the success in machine tech learning?

uvoD

Regresija se koristi da ukaze na statisticki metod koji omoguc¢ava predvidanje i
ocjenjivanje jedne promjenjljive na osnovu vrijednosti neke druge promjenjljive ili vise
promjenjljivih. Logisticka regresija se moze koristiti za predvidanje zavisne promjenjljive na
osnovu nezavisnih promjenjljivih i odreduje procenat varijanse u zavisnoj promenjivoj koja je
definisana nezavisnim promenjivim; da bi rangirala relativnu vaznost nezavisnih
promjenjljivih; da bi procijenila efekat interakcije; i da bi dokucila uticaj intervalne
kontrolisane nezavisne promjenjljive. Logisticka regresija primjenjuje maksimalnu procjenu
vjerovatnoc¢e (MLE) nakon promjene zavisne promjenjljive u logisticku promjenjivu (prirodni
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logaritam vjerovatno¢a nezavisnih promjenjljivih koje se pojavljuju ili ne). Na ovaj nacin
logisticka regresija procjenjuje vjerovatno¢u da odredeni dogadaj nastupi. Logsticka regresija
racuna promjene u logaritmu vjerovatnoce zavisnih promjenjljivih a ne promjene u zavisnim
promenjivim kao Sto to radi OLS (ordinary least squares - kvadrat najmanje vrijednosti)
regresija.

Logisticka regresija ima mnogo analogija sa linearnom regresijem. Logaritamski
koeficijent odgovara b koeficijentu u jednacini logisticke regresije, standardizovani logisticki
koeficijent log odgovara beta tezini, a pseudo R2? statistika je dostupna da bi sumirala snagu
odnosa. U naSem radu smo testirali primjenu logisit¢ke regresije u kao alata u data miningu.

1. TEORIJSKE PRETPOSTAVKE KORISCENJA LOGISTICKE REGRESIJE
1.1. Pretpostavke za koriséenje logisti¢ke regresije

Primjena logisticke regresije nije popularna medu istrazivac¢ima jer zahtijeva ozbiljno i
detaljno poznavanje mjernih skala, raspodjela i tumacenja rezultata. U istrazivackoj praksi
ona omogucava istrazivacu da prevazide mnoge pretpostavke koje ga ogranic¢avaju linearnu
regresiju i to:

1. Logisticka regresija ne predpostavlja linearnu vezu izmedu zavisnih i nezavisnih
promenljivih. MozZe rijesti nelinearne efekte ¢ak i kada su eksponencijalni i
polinominalni uslovi nisu eksplicitno dodati kao dodatne nezavisne vrijednosti.
Zavisna promenjiva bi trebala biti normalo distribuisana.

3. Zavisna promjenjljiva mora biti homoskedasticna za svaki nivo nezavisnih
promjenjljivih.

Obic¢no uslovi distribuisane greSke nisu pretpostavljeni.

Logisti¢ka regresija ne zahtijeva da nezavisne promjenjljive budu interval.

Logisticka regresija ne zahtijeva da nezavisne promjenjljive budu neogranicene.

no

SRS o

Bez obzira na prethodno navedene prednosti, proces primjene logisticke regresije
zahtijeva ispunjenje odredenih uslova i transformacija promjenjljivih. Treba ispuniti sledece
uslove:

a) Tumacenje logistickih koeficijenata nije moguce bez smislenog kodiranja.

b) Ukljucenje svih relevantnih promjenjljivin u regresioni model: Ukoliko su
relevantne promjenjljive ispuStene, uobic¢ajena varijansa koju dijele sa ukljuc¢enim
promjenjivim moze biti pogreSno pripisane ovim promjenjivim, ili uslovi greSke mogu biti
preuveli¢ani.

c) Iskljucivanje svih irelevantnih promjenjljivih ukoliko su uzro¢no i relevantne
promjenjljive uklju¢ene u model uobi¢jna varijansa koju dijele sa uklju¢enim promjenjivim
moze biti pogresSno pripisane i relevantni promenjivim.

d) Predpostavlja se da su uslovi greSke nezavisni (nezavisno prikupljanje).

e) Niska greSka u promjenjivim. ldealno se pretpostavlja nisko mjerenje greske i
sluc¢ajeva koji ne nedostaju.

f) Logisticka regresija ne podrezumijeva vezu izmedu zavisnih i nezavisnih
promjenjljivih kao Sto je to slucaj kod linearne regresije ali podrazumijeva linearnu vezu
izmedu logaritma zavisnih i nezavisnih promjenjljivih. Box-Tidwell transformacija i
ortogonalni polinominalni kontrast su nacini testiranja lineranosti logaritma izmedu
nezavisnih promjenjljivih.

g) Kao i linearna regresija, logisticka regresija ne podrazumijeva efekte interakcije
osim kad su uslovi interakcije kreirani kao dodatne promjenjljive u anlizi.

h) Ne multikolinearnost: U izvijesnoj mjeri kada je nezavisna promjenjljiva linearna
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funkcije druge nezavisne promjenjljive, problem multikolinearnosti ¢e se desiti po logistickoj
regresiji kao Sto se to deSava u linearnoj regresiji.

i) Veliki uzorci. Takode, za razliku od OLS regresije logisticka regresija maksimalno
koristi likelihood procjene (MLE) radije nego OLS da bi izvela parametre. MLE se oslanja na
asiptoticku normalnost velikog-uzorka Sto znaci da pouzdanost procjena opada onda kada ima
nekoliko slucajeva za svaku posmatranu kombinaciju nezavisne promjenjljive.

j) Opravdanost okupljanju. Mjere dobrog uklapanja kao model hi kvadrata
pretpostavlja da za celije formirane od kategorickih nezavisnih promjenjljivin sve ¢elije
frekvencije su >=1 i ne viSe od 20% celija su <5.

k) Ocekivana disperzija. U logistickoj regresiji ocekivana varijansa zavisne
promjenjljive se moze uporediti sa posmatranom varijansom, i razlic¢itosti mogu biti smatrane
na nivou ili iznad disperzije.

1.2. Matemati¢ki model logisti¢ke regresije

Jedna od matemati¢kinh funkcija koja najbolje opisuje vezu izmedu izmedu
promenijljivih je funkcija logistickog odgovora:

a+bX
In(L) =a+bX P g2 +bX p= &
1-P 1-P 148+ DX

ili
(bO +bIxl+.. + bvxv)
e

P = (bO +b1x1+...bvxv)
1+e

gdje je e otprilike jednako 2.718, a b su tezine logistic¢ke regresije (ili logaritamske tezine) za
nezavisnu varijablu. Ova metoda podrazumijeva dihotomne promjenjljive date u binarnom
obliku. Vrijednost Y=1 znaci da se odredeni dogadaj zaista dogodio, vrijednost Y=0 znaci da
je izostalo bilo kakvo dogadanje. X predstavlja nezavisnu promjenjljivu ili mnostvo atributa
(X1, X2, X).

Osnovna formula logisticne regresije je:

P{y =1/x}=—1

1+e_X'B
XB=By+ BXy+ ByX o+ X,

Funkcija P(x) =

je logisti¢na funkcija. Ovu vrstu funkcije prvi je predstavio
l+e

belgijski matematicar Vehulst. Na pocetku dvadesetog vijeka veci broj nauc¢nika istraZivalo je
njene osobine i mogué¢nost upotrebe. Kao regresionu funkciju prvi je upotrijebio Koks 1958.
godine. Kod logisti¢ke funkcije vrijednost je ograni¢ena izmedu 0 i 1. 1z osnovne postavke se
vidi da se vrijednost 0 dobija u sluc¢aju da je x = -o0 , a vrijednost 1 za X = «, za X =0
vrijednost funkcije je 0,5.

Inverzni oblik logisti¢ne funkcije je logaritamska funkcija.

P )
X = log—— =logit(P
97 =logit(P)
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Ako udruzimo osnhovnu formulu sa prethodnom dobi¢emo drugi oblik logisticne
regresije:

logit (P{Y =1/X}) = XB=By+ BXy+ByXy+ef X

Diskretne atribute za viSe od dvije vrijednosti potrebno je pripremiti u formi vise
atributa. Pretpostavimo da je X; diskretni atribut i ima q razlicitih vrijednosti od v; do vq U
ovom sluc¢aju jednacina se moze napisati u sljedecem obliku:

logit(P{Y =1/ X })= Xz =Byt
[31X1+ﬁ2X2+..|_/3izl(Xi =Vp) Bl =vq)+...ﬁkaJ

Clan pill ( X;=vy) je ispusten zbog rje3avanja problema zavisnosti atributa.

Uspjeh logisticke regresije moZe biti procijenjen provjerom u klasifikacionoj tabeli,
prikazujuci pravilne i nepravilne klasifikacije dihotomnih, uobicajenih ili politomnih zavisnih
promjenjljivih. Takode, testovi moguénosti uklapanja (prilagodavanja) kao Sto su model hi-
kvadrat su dostupni kao indikatori modela primenjljivosti kao Sto je Wald statistika da bi
testirali vaznost individualnih nezavisnih promjenjivih. Logisticka regresija je tek u zadnje
vrijeme postala popularnija medu nau¢nicima, koji se bave drustvenim naukama (ekonomija,

bezbednost i sl.).
(Odds) se definiSe kao odnosi mogucnosti i ne-mogucnosti odredenog dogadaja.

odds:L
1-P

Binominalna (ili binarna) regresija je tip regresije koja se koristi kada je zavisna
promenjljiva dihotomna a nezavisna promjenjljiva je bilo kog tipa.

Do sada smo uglavnom raspravljali o binominalnoj regresiji kako bi shvatili njene
osnovne karakteristike. Naravno da se sloZeni problemi sa viSe od dvije promjenjljive ne
mogu rijesSiti na ovaj nacin te se primjenjuje multinominalna logisicka regresija. Kada se
viSestruke grupe zavisnih promjenjljivih mogu rangirati, tada je redna logisticka regresija
preformulisana u multinominalnu logisti¢ku regresiju.

Slede¢i izraz predvida mogucénost postojanja m kategorija u okviru zavisne varijable:

p(Yi=m)= ;
M i)
1+ >e
j=2
Gdje je Zij linearna funkcija koja se koristi da bi se predvideo m u okviru zavisne
varijable (tj., b0 + b1x1+....bvxv).

2. METODOLOGIJA ISTRAZIVANJA
2.1. Predmet i cilj istraZivanja

Radi uocavanja moguénosti primjene logisticke regresije u okvirima masinskog
ucenja, korisitli smo bazu podataka agencija koje se bave bezbednosnim problemima. Od
mnogobrojnih oblika kriminalnog djelovanja od posebnog znac¢aja za ugrozavanje sistema
bezbednosti su: terorizam, trgovina ljudima, trgovina narkoticima, carinske prevare i
krijumcarenja, krade vozila, Sverc oruzjem za masovno uniStenje, Sverc lakog i malog
naoruzanja, finasijski i kompjuterski kriminal (krada intelektualne svojine, falsifikovanje
novcanica, pranje novca, kompjuterski kriminal, prevare kreditnim karticama). Bezbednosne
agencije su strukturisane da svakodnevno prikuplja veliki broj podataka. Prikupljeni podaci se
pohranjuju i c¢uvaju u razli¢itim formama. U poslednje vrijeme, zbog ubrzane
kompjuterizacije, vec¢ina dodataka se ¢uva u "bazama" podataka. KoriS¢enje podataka je i
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dalje na relativno niskom nivou, uglavnom se operiSe sa apsolutnim iznosima, frekvencijama,
procentima, mjerama prosjeka i grafickim prikazima koje prate deskriptivnu statistiku. Jedna
od vrlo ¢estih kriminalnih radnji u poslednjih nekoliko godina bila je krada motornih vozila.
Svake godine nekoliko stotina motornih vozila bude ukradeno, pri ¢emu je stepen
rasvijetljenosti vrlo nizak. Osnovni predmet istraZzivanja odnosi se na predlaganje primjene
savremenih informatickih sredstava i statisticko-matematickih procedura kao mehanizama
koje olakSavaju predvidanje i donoSenje odluke.

2.2 Hipoteze istrazivanja

Osnovna hipoteza

Primjenom adekvatnih stastistickin metoda (klasi¢nih ili DM) mogu se uspjesno
predvidijeti tok, odvijanje, intenzitet, nastanak i nestanak odredenih bezbednosnih pojava iz
oblasti opSteg kriminaliteta.

Prva posebna hipoteza

Dosadasnji nac¢in obrade, interpretacije i primjene prikupljenih podataka iz oblasti
opSteg kriminaliteta nije davao adekvatne rezultate u proaktivnom djelovanju ovlastenih
agencija.

Druga posebna hipoteza

Primjenom adekvatnih statistickih metoda mogu se uspjesno klasifikovati, predvidjeti
buduc¢i bezbjednosni dogadaji iz oblasti opSteg kriminaliteta.

2.3. Nacdin istrazivanja (Metode, tehnike i instrumenti) istrazivanja

1.Metode: statisticki metod (logisticka regrsesija), analiza sadrzaja metod
modelovanja, data mining.

3. Obuhvat pojave (populacija i uzorak)

Populaciju ¢ine svi dogadaji opSteg kriminaliteta (krada motornih vozila) u 2004.,
2005. i 2006. godini. U ovom istraZivanju koristimo se potpunim obuhvatom pojave -
populacija je ujedno i uzorak.

3. REZULTATI ISTRAZIVANJA
3.1. Logisti¢ka regresija

Za dokazivanje moguc¢nosti primjene logisticke regresije u predvidanje bezbednosnih
dogadaja izradili smo i testirali odgovaraju¢i model. Logistickom regresijom smo odredili
procenat varijanse u zavisnoj promenjivoj koja je definisana nezavisnim promenjivim, zatim
smo rangirali relativnu vaZznost nezavisnih promjenjljivih; procijenili efekat interakcije i uticaj
intervalne kontrolisane nezavisne promjenjljive. Model obuhvata 707 slucajeva krade
motornih vozila u periodu od tri godine. Svi slucajevi su svrstani u dvije kategorije
jedinstvene zavisne varijable koju smo nazvali "rasvijetljenost”. Varijabla je dihotomnog
karaktera gdje smo sa jedinicom obiljeZili sve "rasvijetljene" slucajeve, a sa dvojkom
"nerasvijetljene”. U ovom modelu imamo tipicne diskretne vrijednosti i frekvenciju dogadaja.
Nezavisne varijable su sledece: marka vozila, dio grada gdje je vozilo nestalo, mesto
parkiranja, registracija, osigurano, vrijeme parkiranja, vrijeme prijave nestanka. Svaka
varijabla je predstavljena sa nekoliko kategorija.

Postoji nekoliko metoda procjene u logistickoj regresiji ali najées¢i, mozda i najmanje
rizican u smislu potvrdivanja hipoteze je METHOD=BSTEP(LR), za Stepwise analizu
unazad. Metod se sastoji na mogucnosti testiranja log-likelihood-a sa datom promjenjljivom
Ispustenom iz jednacine.
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U naSem slucaju model smo testirali uporedujuci pocetnu vrijednost logaritma koja
iznosi 800,794 sa finalnim modelom koji iznosi 681,328. Uz 24 stepena slobode y? iznosi
119,467 Sto je znacajno na nivou ,000. Inicijalni hi kvadrat je devijansa za nulti model
(model samo sa konstantom). To znaci da je inicijalni hi kvadrat -2LL za model koji prihvata
nultu hipotezu da su svi B koeficijenti 0. Ovo podrazumjeva da ni jedna od nezavisnih
promenljivih nije linearno povezana sa logaritamskim vjerovatno¢ama zavisnih promenljivih.

x’=-2LLinicijalni - (-2LLfinalni) = 800,794 - 681,328 = 119,467

Tabela br.1: Logaritam izracunatih vjerovatnodéa

Model -2 Log Chi- df Sig.
Likelihood | Square
Intercept 800,794 119,467 24 ,000
Only 681,328
Final

Dobijeni rezultati govore da je model smislen i da se ne moze prihvatiti nulta hipoteza
0 nepostojanju povezanosti izmedu nezavisnih i zavisne varijable. Model Hi kvadrat
procjenjuje sveobuhvatni logisticki model, ali nam ne govori da li su odredene nezavisne
promjenjive znacajnije od drugih. U sledecem koraku smo pokazali stepen povezanosti
pojedinih varijabli i strukturu kona¢nog modela. U tabeli br. 2 prikazan je nivo obuhvacene
varijanse modelom koj iznosi 70,7 %. Nulti model se moZe predstaviti odnosom 207/500 =
70,7

Tabel br.2: Klasifikaciona tabela

Posmatrane Predvidene
RASVIJETLJENO
ne da
Korak 0
RASVIJETLJENOST
ne 500 0 70,7
da 207 0 29,3
Ukupni postotak 100,0

U naSoj logistickoj regresiji BSTEP(LR) na pocetku sve promjenjljive usle u
jednacinu, a zatim je model testiran u Sest koraka. Kroz postupak od Sest koraka hi — kvadrat
test se postepeno smanjivao, Sto je i imperativ modela, tako da je da smo od pocetne
vrijednosti 66,705 dobili umanjenu vrijednost koja iznosi 62,510. Prva varijabla koja je
eliminisana iz modela je "osiguranje" -,067.U sledecem koraku eleminisana je varijabla
"mjesto parkiranja" sa koeficijentom koji se u drugom koraku povec¢ao na vrijednost ,054. U
trecem koraku eleminisana je varijabla "vrsta zastite" sa konacnom vrijednoS¢u koeficijenta
,073. U cetvrtom koraku uceSce varijable "dio grada” nije zna¢ajno ucestvovalo u poboljSanju
vjerovatnoce ukupnog modela (,158). Zadnja varijabla koja nije ucestovala u zavrsnom
modelu je "raspisana potraga” sa koeficijentom -,258. U kona¢nom modelu ucestvuju
varijable marka vozila sa koeficijentom (,132), zatim varijabla "registracija” sa koeficijentom
(-1,035), varijabla “’vrijeme parkiranja’’ (,230) i varijabla *’vrijeme prijavljivanja’’ (-,342). U
finalnom modelu Cox & Snell iznose 0,143, a korekcijom Nagelkerke indeksom dobija se
vrijednost 0,204 Sto se moZe smatrati zadovoljavaju¢im isahodom.
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Tabela br.3 Sumarni model

Step -2 Log Cox&Snell Negelkerke
likelihood R Square R Square
1 820,640 ,047 ,068
6 745,742 ,143 ,204

U kona¢nom modelu od ukupno 500 slucajeva koji su trebali imati vrijednost 0, samo
31 slucaj dobio je vrijednost 1, a od 200 sluc¢ajeva koji su trebali uzeti vrijednost 1, 43 slucaja
je uzelo vrijednost 0. Procenat pravilnog klasifikovanja je 72,4%. Sveobuhvatni model
promjenjljivih koje ulaze u jedanc¢inu logisticke regresije posmatran je preko vrijednosti B,
S.E., Wald, df, Sig., Exp(B), C.l. Koeficijent B za ukupan model iznosi:
Pi )=b. +b x1+...+b X =,397+,132*374-1,035*394+,230*270 +,342*289 = -282,898
1— P, 0 1 V'V

Da ne bi ostali na povrsini kvantitativnih podataka izvrSili smo detaljniju statisticko-
matematicku analizu svakog podatka. Pomoc¢u naredne jednacine izra¢unali smo vjerovatnocéu
svake promjenjljive koja znacajno utice na stepen otkrivanja krivicnog djela (zavisna

promjenjljiva).

In(

€b0+bl*x

P()C) = 1 + €b0+blmx

U petom koraku dobili smo vrijednost konstante by (bo = 0.397). Konstanta ulazi u
eksponencijalnu funkciju kao prvi ¢lan. Izracunali smo vjerovatno¢u svake varijable koja je
uSla u jednacinu. Najveca vjerovatnocu P(x)=0.861 ima prediktor — vrijeme prijavljivanja, ¢iji
je b koeficijent 0.230, zatim slijedi prediktor marka vozila (P(x)=0.8345; b1=0.132); vrsta
registracije je po tezini na trecem mjestu u jednacini (P(x)=0.7056 b1=-1.035) a vrijeme
parkiranja na ¢etvrtom mjestu (P(x)=0.5925 b1=-0.342). Bez obzira $to smo identifikovali
varijable koje sa visokom vjerovatnocom predvidaju ponasanje zavisne promjenjljive, nuzno
je napraviti joS jedan korak u pojedina¢nom identifikovanju uceSc¢a pojedinih kategorija u
prediktorskim varijablama. Najve¢u vjerovatno¢u od svih kategorija u prediktorskim
varijablama ima “’marka vozila 5°” (P(mv(5)) = 0.8552 b1=0.662). GreSka odstupanja za ovu
varijablu iznosi S.E. = 0,288; Wald wv = (bv/sbv)®=5,286; Exp(B)= 1,939 sa koeficijentom

+1,96SES

povjerenja 95,0% C.I =€ 0 =(1,103 - 3,410). Iz navedenih rezultata jasno se vidi da
je vjerovatnoée krade vozila VW najveca, a da je dva puta veca vjerovatnoc¢a da ovo auto ne
bude nadeno nego da bude nadeno. ‘’Marka vozila 4" ima visoku vjerovatnocu koja se krece u
granicama (P(mv(4)) = 0.8529, b1=1,188). Radi se o vozilima marke mercedes ¢ija vrijednost
na trzistu je velika. GreSka odstupanja za ovu varijablu iznosi S.E. = 0,469 sa stepen
znacajnosti Sig. = 0,011. Vrijednost Exp(B)= 3,280, 95,0% C.I = 1,307 - 8,232, ukazuje da je
mogucnost pronalaska otudenih vozila navedene marke 3 puta manja od mogucnosti da se
vozilo pronade i vrati vlasniku. Veoma indikativan rezultat se odnosi na varijablu "registracija
1". 1znos vjerovatnoc¢e je veoma visok [P(reg(1)) = 0.8288, b1=-0.952]. Koeficijent bl je
negativan u odnosu na nerasvijetljene slucajeve, sto znaci ukoliko se povecava broj ukradenih
vozila domace registracije utoliko se povecava broj otkrivanja. Ocegledno da ovaj podatak
ima smisla za poznavaoce prilika u sektoru bezbednosti. Za stvaranje ukupne slike vazan je
podatak da je broj ukradenih vozla strane registracije nesrazmjerno veliki u odnosu na njihov
broj (394 vozila sa domacom registracijom, naspram 313 vozila sa stranom registracijom
strana). Nesrazmjernost je uocljiva i u ukupnom broju rasvijeteljenih slucajeva. Od 394
slu¢ajeva krade vozila sa domacom registracijom, 150 slucajeva je rasvijetljeno ili 38 % u
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odnosu na 57 slucajeva krade vozila sa stranom registracijom od 313 slucajeva ili oko 18%.
Ocigledno je teza potraga za vozilima strane registracije jer bezbednosne agencije imaju
manje podataka o njima, ali je i sistem osiguranja takav da vlasnici vozila vrlo ¢esto ne Zure
sa prijavom krade jer je mogué¢nost naplate Setete od osiguravajucih drusStava izvijesan.
“’Vrijeme parkiranja 1’ je veoma znacajna varijabla u jednacini ¢ija je vjerovatno¢a veoma
visoka i iznosi ((P(vpar(1)) = 0.9078 b1=0.785). Radi se o periodu od 02.00 do 06.00, Sto
samo po sebi govori. GreSka odstupanja za ovu varijablu iznosi S.E. = 0, 417 sa stepen
znacajnosti Sig. = 0,002. Vrijednost Exp(B)= 2,191, ukazuje da je mogucnost pronalaska
otudenih vozila otudenih u ovom vremenskom periodu dva puta manja od moguc¢nosti da se
vozilo pronade i vrati vlasniku sa stepenom povjerenja 95,0% C.I =,780-3,994.

Rezultati krostab analize pokazuju da nije najvec¢i broj vozila nestalo u ovom
vremenskom periodu (138 od ukupno 707), ali je broj rijeSenih slucajeva 22. Ovaj podatak
ima jasnu informacionu vrijednost jer se radi o0 no¢nom vremenu. Jedna od varijabli koja ulazi
u jednacinu je postupak koji se odnosi na rad bezbednosnih agencija, a u vezi je sa vremenom
prijavljivanja nestanka vozila. Od ove aktivnosti najceSc¢e zavisi brzina rjeSavanja problema.
Jedna kategorija navedene varijable statisticki znac¢ajna na nivou ,000. Radi se o varijabli
“’vrijeme prijavljivanja 2’’ ¢ija je vjerovatnoca P(vpri(2)) = 0.6386. Koeficijent logisticke
regresije iznosi (b1=-0.903). Navedeni koeficijent je negativan Sto znac¢i da je najveca
vjerovatnoca rjeSavanja bezbednosnog dogadaja ukoliko se izvrSi prijava u vremenu od 06,00
do 10,00. Sasvim je logi¢no da je ovo vrijeme koje pruza najvecu mogucnost angazovanja
svih kapaciteta bezbednosne agencije u aktivnostima pokretanja potrage jer su sluzbenici na
svojim radnim mjestima. GreSka odstupanja za ovu varijablu iznosi S.E. = 0, 237, vrijednost
Exp(B)=,406 ukazuje da se sa stepenom povjerenja 95,0% C.I =,780-3,994 moze tvrditi da ¢e
pronalazak otudenih vozila za 40% biti veci ako se nestanak prijavi u periodu od 06.00 do
10.00. Frekvencija rasvijetljenih slucajeva iz ove kategorije iznosi 107 Sto je preko pedeset
posto svih rijeSenih slucajeva. Wald test iznosi 14,521 te je odbacena nulta hipoteza po kojoj
se ocekivao rezultata 0.

4. ZAKLJUCNA RAZMATRANJA

U radu smo u osnovi pokusali da primijenimo neke od statistickih postupaka za
predvidanje parametara znac¢ajnih za odlucivanje u situacijama gdje ti parametri nisu sredeni,
a dati su u opisnom (atributivnom) obliku. Osnovni cilj istrazivanja je pokazati da se na
osnovu relativno velikog broja podataka, koji se godinama skupljaju u bezbednosnim
agencijama uspostavi sistem i formira baza podataka sa dovoljnim brojem kvalitetno
definisanih atributivnih varijabli koje bi primjenom neke od klasi¢nih statistickih procedura ili
data mininga mogle posluziti za klasifiklaciju ili predvidanje odredenih dogadaja. Na ovaj
nacin bi se obogatio postojeci teorijski fond znanja u primjeni statistike u bezbednosnim
naukama, ali i rijeSili odredeni prakti¢ni problemi proaktivnog djelovanja. Osim navedenog
cilj nam je bio da uoc¢imo mjesto logisiticke regresije u procesima data m ininga. Kao
najprimjerenija statisticka tehnika analize atributivnih varijabli koriS¢ena je logisticka
regresija. Procenat obuhvacene varijanse koja se moze predvidjeti logistickom regresijom
iznosi 70,7%. Koriste¢ci METHOD=BSTEP(LR), za Stepwise logisticku analizu unazad u
petoj iteraciji izdvojile su se sledece varijabel: marka vozila, vrijeme parkiranja i vrijeme
prijavljivanja nestanka vozila. Svaka od tri navedene varijable su statisti¢cki znacajne na nivou
0,01 i vecem i to: marka vozila (0,01), vrijeme parkiranja (0,002) i vrijeme prijavljivanja
(0,000). Radi se o varijablama koje su usle po strukturi u jednac¢inu logisticke regresije i za
koje se moze smatrati da predstavljaju prediktore u procesu odluc¢ivanja. Korisnicima ovog i
slicnih radova navedeni podaci mogu posluziti da svoje aktivnosti usmjere u pravcu
formiranja modela odlucivanja koji bi obuhvatio navedene varijable. 1z analiza se moze
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zakljuciti da su vozila poznatih svjetskih marki naj¢es¢e na meti kriminalnih grupa, a posebno
VW, audi i mercedes. Varijabla "vrijeme parkiranja" govori o tome da se krade dogadaju
obi¢no u kasnim no¢nim satima, a da proces pronalaZzenja zavisi od brzine prijavljivanja
slucaja. Logisticka regresija se pokazala kao moc¢an alat za pronalazenje zakonitosti u skupu
nominalnih varijabli. Cini se da ima poseban prakti¢ni znacaj, ali je nuzno formirati baze
podataka sa jasno definisanim atributima, sa Sto vise kategorija, kako bi diskriminativna
vrijednost rezultata bila vec¢a. Jedan od problema koji se pojavljuju u primjeni logisti¢ke
regresije predstavlja tumacenje pojedinih rezultata koji su dati u razl¢itim matematicko-
statitickim formama (logaritam, vjerovatnoca, koeficijenti koji nisu u dovoljnoj mijeri
razumljivi npr.Cox i Snell i sl.). Primjena logisiticke regresije daje najbolje rezultate, ukoliko
ona predstdavlja alat u data miningu.
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