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Abstrakt

GABIK, Jozef* : Kreditnyj skéring pomocou ndhodnyjch lesov. [Diplomova praca.] Uni-
verzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky a informatiky; Ka-
tedra aplikovanej matematiky a Statistiky.

Vedtci diplomovej prace: Doc. Mgr. Maridn Grendar, PhD. Bratislava: FMFI UK,
2010. 84 s.

*email: jozef.gabik@gmail.com

V tejto diplomovej préci je predstaveny proces vyvoja skéringového modelu.
Kreditny skéring v sticasnosti vyuZiva rdzne Statistické techniky na odhad prav-
depodobnosti zlyhania. V praci predstavime dve z nich - ndhodné lesy a podmie-
nené ndhodné lesy. Na redlnych bankovych datach vyvinieme modely pomocou
tychto metéd a pomocou logistickej regresie, ktora je v sticasnosti najpouZzivanej-
Sia. Vysledky porovndme na zaklade rd6znych Statistickych mier.

Kl'tcové slova: nahodné lesy, podmienené ndhodné lesy, kreditny skoéring, Ba-
zilej II

GABIK, Jozef: Credit scoring by random forests. [Master thesis.] Comenius Uni-
versity, Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics and Informatics; Department
of Applied Mathematics and Statistics.

Supervisor: Doc. Mgr. Maridn Grendar, PhD. Bratislava: FMFI UK, 2010. 84 p.

In this master thesis is presented the process of scoring model development.
Credit scoring is currently using various statistical techniques to estimate the pro-
bability of default. The thesis will introduce two of them - random forests and
conditional random forests. We will develop on the real bank data scoring models
using these methods and logistic regression, which is currently the most common.
The results will be compared by different statistical measures.

Keywords: Random forests, Conditional random forests, Credit scoring, Basel II
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Uvod

Rasttica konkurencia a stdle sa zvySujtce tlaky na produkovanie zisku a plnenie
obchodnych planov viedli tverové inétitﬁcieﬂ k hl'adaniu efektivnejSich rieSeni,
ako minimalizovat’ neoc¢akdvané straty a ziskat’ klientov, ktori by boli schopni
bez problémov splacat’ poskytnuty tver. Agresivny marketing viedol k potrebe
hlbsieho rozpoznavania rizikovej skupiny potencidlnych klientov, a takisto k po-
trebe rychleho a efektivneho zapracovania klientov do procesu schval'ovania a
nasledného poskytovania tveru. Tento proces sa, aj vd'aka rychlo sa vyvijajicim
informac¢nym technolégidm, mohol z vel'kej ¢asti zautomatizovat’. Banky dnes
od svojho manaZmentu rizika o¢akdvajua rychle a kvalitné posudzovanie kreditnej
kvality svojich klientov s ¢o najmensimi ndkladmi. Samozrejme, od procesu schva-
I'ovania sa o¢akava, Ze bude minimalizovat’ zamietanie kvalitnych klientov, ktor{
st schopni splacat’ tiver, a Ze minimalizuje poskytovanie tveru nespol'ahlivym,
rizikovym klientom.

ManaZment rizika je tieZ vyzyvany k ocefiovaniu kvality uz existujtcich klien-
tov. Banky sa snaZia pontkat’ svojim klientom d’alsie produkty - ilohou manaz-
mentu rizika je vybrat’ ,spravnych” - teda nerizikovych klientov, ktori bud oslo-
veni. A naopak, urcenie rizikovych klientov moéZe banke pomdct’ urobit’ vhodné
kroky, aby minimalizovala potencidlne straty.

Z tychto a d’alsich dovodov vznikol kreditny skéring. V stcasnosti existuje vel'ké
mnozZstvo réznych Statistickych technik, ktoré na zdklade historickych dat urcuju
kreditna kvalitu klientov alebo Ziadatel'ov o tiver. V praxi banky pouzivaji najma
skéringové modely zaloZené na logistickej regresii. V prvej kapitole tejto préce sa
vSak blizSie obozndmime s d’als$imi dvoma metédami - ndhodnymi lesmi a pod-
mienenymi ndhodnymi lesmi. Uvedieme aj r6zne vedl'ajsie produkty tychto me-
téd, ktoré moézu byt’ uzitocné napr. pri priprave dat.

1V d’alsom texte budeme tverovi instittciu pre jednoduchost’ nazyvat’ banka, hoci tiverovou
institdciou modZe byt aj nebankovy subjekt.



V druhej kapitole popiSeme proces vyvoja skéringového modelu. Ked'Ze v st-
¢asnosti hra kreditny skoéring dolezita tlohu pri vypocte minimalnych kapitélo-
vych poziadaviek banky, povieme si aj o dokumentoch Bazilejského vyboru pre
bankovy dohl'ad, v ktorych st stanovené podmienky pre skéringové modely.

V poslednej ¢asti na redlnych bankovych datach vyvinieme skéringové modely
pomocou vetkych spomenutych metdd. Na zédver porovndme ich prediként silu
a interpretujeme vplyv niektorych charakteristik na kreditnt kvalitu klienta.

Pri vyvoji modelov budeme vyuZivat' najma Statisticky softvér R, pomo6Zeme si
aj softvérom SAS® Enterprise Miner.



Kapitola 1
Nahodné lesy

V tejto kapitole zadefinujeme vSeobecny klasifikaény problém a popiSeme nd-
hodné lesy ako klasifikdtor, t.j ndstroj na rieSenie klasifika¢cného problému. Skor
ako sa v8ak obozndmime s ndhodnymi lesmi, povieme si o ich zdkladnej staveb-
nej jednotke - o klasifikacnom a regresnom strome. Ked'ze, ako neskor spomenieme,
klasifika¢né a regresné stromy st vychylené, predstavime si aj nevychylené pod-
mienené stromy - z tychto stromov sa vytvaraji analogicky podmienené nihodné lesy.

Okrem popisu samotnych algoritmov uvedenych klasifikatorov sa budeme sna-
zit vymenovat’ aj ich vyhody a nevyhody. V casti o ndhodnych lesoch tieZ uka-
Zeme sposob, ako urcit’ prediként chybu a vyznamnost’ jednotlivych predikto-
rov. Povieme si aj o pouZiti niektorych vedl'ajsich produktov tychto klasifikdtorov,
akym je napriklad matica blizkosti.

1.1 Klasifika¢na dloha

Definicia 1. Nech y je vysvetl ovand premennd, ktord je ndhodnou premennou z priestoru
Y ={C,..,Cy} - tj. ymd J tried (J > 2). Dalej majme m-rozmerny vektor prediktorov
X = (Xu, ..., Xyn) vzaty z priestoru X = Xy x ... X X,,. Majme reprezentdciu ndhodného
vyberu {(yi, X1iy-..s Xomi), @ = 1, ...,n} vel'kosti n z priestoru ) x X a nazvime ho tréno-
vacou mnoZinou. Potom klasifikdtorom nazjvame funkciu h : X — Y, ktord zobrazuje
pozorovanie (X1, ..., Xoni) na nejakii (odhadnutii) triedu ;. Klasifikdtor prirad'uje tiito
triedu na zdklade informdcie z trénovacej mnoZiny. Hovorime, Ze klasifikdtor sa ,,uci” na
trénovacej mnoZine.

Odhadnuté triedy by sa, prirodzene, mali ¢o najlepsie zhodovat’ so skuto¢nymi
triedami. Kvalitu klasifikdtora v tomto zmysle mdZeme posudit’ pomocou tzv.
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y=1 =0 Chyba modelu
y =1 | True Positives | False Negatives | FN/(TP+FN)
y = 0 | False Positives | True Negatives | FP/(FP+TN)

Tabul'ka 1.1: Matica zatriedenia

matice zatriedenia (confusion matrix). Je to matica typu J x J, kde jej ij-ty prvok
zodpoveda poctu pozorovani, ktoré mali skutoéna triedu C; a klasifikdtorom od-
hadnutt triedu C;. Pre bindrnu premennt y; (teda J = 2) je matica zatriedenia
znazornend v tabul'ke Casto sa pre bindrnu premennt triedy nazyvaja Posi-
tives (y = 1) a Negatives (y = 0), preto st pouZité aj pre tato tabul'ku. Posledny
stipec udava spdsob vypottu chyb modelu. Celkova chyba modelu sa potita ako
(FN+FP)/ N, kde N je pocet vSetkych pozorovani v mnoZine.

Niekedy je potrebné dat’ rozdielnu vdhu chybe False Positives ako False Ne-
gatives. Hovorime o rozdielnych relativnych ndkladoch. Typickym prikladom je
test vyskytu nejakej choroby u konkrétneho ¢loveka. Néklady na lie¢bu zdravého
¢loveka v pripade, Ze ho test klasifikuje ako chorého (False Positive) st spravidla
nizsie ako v opacnej situdcii - ak chorého ¢loveka povaZzujeme za zdravého (False
Negative). V tomto pripade sme ochotni mat’ vyssiu chybu pri False Positives, ak
sa chyba pri False Negatives zniZi.

1.2 Klasifika¢né a regresné stromy (CART)

Jednym zo zndmych klasifikdtorov su klasifikacné a regresné stromy (Classifi-
cation And Regression Trees - CART). S ich myslienkou prisli v roku 1984 Breiman,
Friedman, Olshen a Stone. Ndhodné lesy sa skladaja prave z CART, preto je po-
trebné pochopit’, ako funguji. Hoci z ndzvu tohto klasifikdtora sa da tusit/, Ze je
aplikovatel'ny aj pre regresné problémy, kedy je vysvetlovand premenna y spojita,
my sa budeme zaoberat’ iba klasifika¢énym problémom. Myslienku CART algo-
ritmu si ukdZeme na kratkom priklade.

Predstavme si, Ze mdme o klientoch banky informaéciu, ¢i zlyhali (neboli schopni
splacat’ tiver) alebo nie. Dalej mame k dispozicii niekol'ko charakteristik klienta -
napr. vysku platu, vek, rodinny stav atd’. Nasou tlohou je na zdklade charakte-
ristik - prediktorov (X) predpovedat’ zlyhanie (y € {0, 1}, ,1” znamena zlyhanie).
Met6éda CART postupuje nasledovne - pre kazdy prediktor vyhodnotime vSetky
mozné delenia. Napriklad ak je prediktorom pocet deti (ordindlna premennd) a
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vSetci klienti maja Ziadne, 1, 2 alebo 3 deti, mdme moZnost’ 3 deleni - (0)-(1,2,3),
(0,1)-(2,3), (0,1,2)-(3). Vo vSeobecnosti, pre ordindlne alebo intervalové (spojité)
premenné, ktoré nadobtudajt v trénovacej mnoZzine h ré6znych hodnét, mdme h — 1
roznych deleni. Ak je prediktorom napriklad narodnost’ (kategorickd premenna) s
3 roznymi hodnotami - Slovék, Cech a Mad’ar, mdzeme delit’ 3 sposobmi (Slovék)-
(Cech, Mad'ar), (Cech)-(Slovak, Mad’ar) a (Mad'ar)-(Slovéak, Cech). VSeobecne, pre
kategorické premenné s g roznymi triedami je 297! — 1 deleni.

Zo vsetkych moznych deleni vyberieme ,najlepsie”, podl'a ktorého rozdelime
mnoZzinu vSetkych klientov na dve podmnoziny (dcéry). Postup vyberu ,najlep-
Sieho” delenia aplikujeme rekurzivne aj na tieto podmnoZiny a takisto aj na ich
dcéry a tak d’alej, dokial’ je moZné uskutocnit’ delenie, vzhI'adom na zastavova-
cie kritérid, o ktorych si povieme nizsie. Ak sa niektora mnoZina uz d’alej nedeli,
nazyvame ju termindlna.

4

Ak chceme pomocou stromu klasifikovat’ klienta, nechdme ho ,prejst” stro-
mom. Klientovi pridelime triedu, ktora je najpocetnejSia v termindlnej mnozZine,
do ktorej spadol. Napr. ak padne do mnoZiny, kde je 90% zlyhanych a 10% nezly-
hanych klientov, pridelime mu triedu ,zlyhal”.

Tento postup sa nazyva vo vSeobecnosti rekurzivne bindrne delenie a vyuZivaju
ho aj iné klasifikdtory stromovej Struktary. Jeho algoritmus formulujeme s pouzi-
tim vah pozorovani w = (wy, ..., w,). Pre jednoduchost’ uvazujme iba 0-1 véhy -
kazdy uzol (mnoZina pozorovani) stromu je reprezentovany vektorom véh pozo-
rovani, pozorovania s jednotkovymi vdhami patria do tohto uzla a pozorovania
s nulovymi vdhami nie. Na zaciatku budt mat’ v8etky pozorovania jednotkové
vahy. Algoritmus rekurzivneho bindrneho delenia je potom nasledovny:

1. Pre pozorovania dané vahami w testujeme, ¢i nie je splnené zastavovacie

kritérium. Ak dno, algoritmus sa zastavi.

2. Pre w a pre kazdy prediktor X;, j = 1,..., m urobime vSetky moZné delenia
hodnot prediktora: A C X; a &; \ A. Spomedzi nich vyberieme ,najlepsie”
delenie A* C X+, ¢im rozdelime X« na dve disjunktné mnoziny (dcéry) A*
a X;» \ A*. Vahy pozorovani wi.; a W,y ur€ia dve podmnoziny delenia,
Wiepri = Wil (Xjoi € A*) @ Wyignt; = wil (X« ¢ A*) pre vietky i = 1,...,n.

I(.) je indika¢nd funkcia, ktora vrati jednotku, ak je podmienka pravdiva,
inak vrati nulu.

3. Rekurzivne zopakujeme kroky 1. a 2. pre vahy Wi @ Wyign.

Pre CART je zastavovacie kritérium dané tromi podmienkami: prva - ak je pocet

pozorovani v uzle mensi ako vopred zvolené ¢islo, druhd - ak je v uzle zastapend
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len jedna trieda, a tretia - ak vSetky prediktory nadobtudajt v uzle rovnakt hod-
notu. Pre tieto pripady sa uz uzol nedeli.

Zostava nam povedat’, aké je kritérium na urcenie ,najlepSieho” delenia. Cie-
I'om delenia je rozdelit mnozinu na dve podmnoZiny tak, aby tieto boli ¢o najviac
homogénne a sticasne ¢o najviac od seba odlisné (v zmysle vysvetl ovanej premen-
nej). PomozZeme si teda pojmom necistoty (impurity), ktory vysvetlime pre bindrnu
premennd.

1.2.1 Kritérium pre vol'bu delenia

Necistotou mnoziny M nazveme nezdpornt funkciu pravdepodobnosti p, Ze
pozorovania patriace do tejto mnoziny maja rovnaka triedu, napr. y = 1. Teda
p = P(y = 1|M) a necistota M I(M) = ¢(p). Od funkcie necistoty ¢ ocakdvame,
Ze ak bude mnoZina M tdplne homogénna (vSetky pozorovania budd mat’ rov-
nakd triedu), /(M) bude minimdlna a ak budt v M obe triedy rovnako zastapené,
teda ak p = 0.5, (M) bude maximalna. Dalej poZadujeme, aby ¢ bola symetricka
funkcia.

Tymto podmienkam vyhovujt okrem inych nasledujtce tri funkcie:

- Bayesova chyba: ¢(p) = min(p, 1 — p)

- Entropia: ¢(p) = —plog(p) — (1 —p)log(1 — p)

- Gini index: ¢(p) = p(1 — p)

Vsetky tri funkcie st konkdvne, majd minimum vp = 0 ap = 1 a maximum v
p = 0.5. V praxi sa pouZiva najma Gini index, pripadne entropia.

Ked’ mame zadefinovanti necistotu, moZeme sa pozriet’ blizsie na kritérium pre
vol'bu ,najlepsieho delenia”. , Najlepsim” delenim na zdklade prediktora X, bude
delenie, ktoré najviac zniZi necistotu delenej mnoziny. Formadlne si toto zniZenie
necistoty definujeme ako:

AI<A7 M) = p(Mleft)I(Mleft) - p(Mright)[<Mright)

Kde Micsi, resp. M,ign: je avy, resp. pravy dcérsky uzol mnozZiny M, vytvorené
delenim A, a p(Mcs:), resp. p(M,ignt) je pravdepodobnost, Ze pozorovanie padne
do I'avého, resp. pravého dcérskeho uzla. Tieto pravdepodobnosti st odhadované
pocetnostami mnozin: p(Miest) = |Miesi| /| M| @ p(Myight) = | Myigne| /| M.

Najlepsie delenie mnoZziny M v zmysle zniZenia necistoty je potom:
A* = argmax AI(A, M) (1.1)
A

a X;- bude prediktor, ku ktorému toto delenie prislicha. CART teda vyberie pri
delenf mnoziny M spomedzi vSetkych moznych deleni A to, ktorého AI(A, M)
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je maximélne. Mnoziny M., a M,z sG dané vdhami wi.;, @ Wyigne z 2. kroku
algoritmu.

Ukézali sme, ako funguje algoritmus klasifika¢ného stromu pre bindrnu vysvet-
I'ovant premennt. Ak by mala vysvetlovand premennd J > 2 tried, upravi sa iba
funkcia necistoty, napr. pre Gini index:

J J
S(p1,ps) = pill—p)=1->_p
=1 =1

kde p; = P(y = C;| M) st pravdepodobnosti, Ze pozorovaniu v mnozine )M prisla-
cha trieda C;.

1.2.2 Zhrnutie CART

Vyhodou CART je, Ze st jednoduché na interpretdciu a pochopenie a daju sa
prehl'adne graficky zndzornit. Data uréené na vyvijanie stromov nepotrebuja
vel'ké tipravy a mozu obsahovat’ aj chybajtice hodnoty. Stromy sa vedia jednodu-
cho vysporiadat’ aj s kategorickymi premennymi. V porovnani s parametrickymi
metddami dosahujii porovnatelna presnost’. Medzi hlavné nevyhody stromov
patri nestabilita - ak urobime malé zmeny v ddtach, vysledky mozu byt vel'mi
odlisné. Preto je v tedrii stromov CART d’alSou vyznamnou kapitolou tzv. prere-
zévanie stromov (pruning). Ked'ze vel'ké, komplexné stromy preukazuji vysoku
nestabilnost’, delenia, ktorych zniZenie heterogenity nebolo vyrazné, sa , odrezu”,
teda delena mnoZina sa stane termindlnou. Zvysi sa stabilita, no za cenu zniZenia
presnosti. V algoritme ndhodnych lesov sa vSak stromy neprerezavajt, preto sa
nebudeme tejto procedure venovat'.

Préave z ddévodu nestability je vhodné vytvorit’ viacero stromov a nechat’ ich,
aby sa na rozhodnuti o vyslednej odhadovanej triede podiel'ali vSetky. Na mys-
lienke agregovania viacerych stromov vznikli klasifikatory bagging (bootstrap agg-
regating), Adaboost (adaptive boosting), arcing (adaptive resampling and combi-
ning) a Random Forests - ndhodné lesy. My sa budeme venovat’ poslednému me-
novanému.

Dal$im a azda najvacsim nedostatkom klasifikaénych a regresnych stromov je
takt, Ze pri vybere deliaceho prediktora vznikd odchylka (bias). Upozoriiuja na
to napr. Hothorn et al. (2006a), ktori uvddzaja, Ze CART uprednostiiuje vyber
prediktorov, ktoré majt viac moZnych deleni (napr. intervalové premenné) alebo
tie, ktoré majti mnoho chybajticich hodnét (missing values). Odchylka je sposobend
tym, Ze pri vybere optimalneho delenia maximalizujeme cez vSetky delenia naraz.
Hothorn et al. (2006a) navrhuji zmenit’ algoritmus tak, Ze najprv sa podl'a dole-
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zitosti vyberie premennd X ;- a ndsledne vyberieme optimélne delenie spomedzi
deleni danych len touto premennou. Podrobnejsie sa tejto problematike budeme
venovat’ neskor.

1.3 Nahodné lesy

1.3.1 Algoritmus

Majme m prediktorov X1, ..., X,,, amnozinu trénovacich dat { (v;, X1:, ..., Xoni), ¢ =
1,...,n} vel'kosti n. Nech vysvetl'ovana premennd y ma J tried.

Algoritmus ndhodnych lesov funguje nasledovne:

1. Zvolime parametre:
- K - pocet stromov, ktoré nechdme vyrast
- My, - pocet prediktorov, ktoré sa podiel'aja pri kazdom deleni
Pre i = 1, ..., K opakujeme nasledovné kroky 2. az 5.

2. Z mnoZziny trénovacich dat vyberieme ndhodnu vzorku ©; vel'kosti n s né-
vratom - t.j. bootstrap sampling.

3. Z mnoziny prediktorov ndhodne vyberieme bez ndvratu m,,, prediktorov.

4. Skonstruujeme CART delenie ndhodnej vzorky ©; pomocou my,, vybranych
prediktorov.

5. Rekurzivne opakujeme kroky 3. a 4. pre kazdé d’alSie delenia v strome, az
kym nevyrastie cely strom h(X, ©;).

Tymto sme ziskali ndhodny les zloZeny z K stromov. K je vo vSeobecnosti dost’
vel'ké, radovo v stovkdach az tisicoch. Ak chceme klasifikovat nové data, nechame
ich prejst’ vSetkymi stromami. Odhadovana trieda bude najpocetnejsia trieda spo-
medzi vSetkych vyslednych tried stromov. Tento proces budeme v d’alSom texte
nazyvat’ hlasovanie.

Formaélne si m6zeme definovat ndhodnvy les nasledovne:
Yy

Definicia 2. Ndhodny les je klasifikdtor pozostdvajiici z K klasifikdtorov typu CART
{h(z,01),....,h(x,OK)}, kde {O, ..., O } sii nezdvislé identicky rozdelené nihodné vek-
tory. Vystupom ndhodného lesa pre v € X je trieda urcend hlasovanim vsetkych tjch
stromov h(.,©;), pre ktoré x nepatrilo do ©,.
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Z definicie vyplyva, Ze ak pozorovanie z nepatri do trénovacej mnoZziny (napr.
v pripade, ak mdme nové déta alebo mnozinu testovacich dét), na hlasovani sa
podiel'aji vSetky stromy.

1.3.2 Hrani¢na funkcia a chyba zo zovSeobecnenia

Predpokladajme, Ze mdme trénovaciu mnozinu obsahujiacu prediktory a prisla-
chajticu triedu vysvetl'ovanej premennej. Trénovacia mnoZina je realizdciou na-
hodného vyberu z populdcie, konkrétnejsie realizdciou dvoch druhov ndhodnych
premennych - mnoZiny prediktorov a vysvetl'ovanej premennej.

Vezmime si teraz jeden konkrétny riadok z trénovacej mnoziny. Tento riadok
budeme v d’alSom texte nazyvat’ bod. Je samozrejmé, Ze hodnoty bodu buda
rozne pre rdozne realizécie trénovacej mnoZiny. Teda bod je dvojica ndhodnych
premennych, oznac¢ime ho (X, y). MnoZina prediktorov bodu je reprezentovana
ndhodnou premennou X a trieda bodu je ndhodné premenna y.

Predpokladajme d’alej, Ze mame stibor K Kklasifikatorov, fi(x), ..., fx(z). Nate-
raz nie je dolezité, ako boli tieto klasifikatory skonstruované.

Hrani¢nt funkciu (margin function) tohto bodu definujeme ako

K e J#y

mg(X,y) = & S T((X) =) ~max = S IR =), (12

kde I(.) je identifikator a j je nesprdvna trieda.Teda hrani¢nd funkcia je rozdiel
priemerného poctu hlasov za sprdvnu triedu y a priemerného poctu hlasov za
nespravnu triedu, ktord mala najviac hlasov. Je mierou toho, ako spol'ahlivé je
klasifikacia. Ak je vysvetlovana funkcia bindrna, hrani¢nd funkcia sa zjednodusi

na tvar
mg(X,y) = 2aviI(fr(X) =y) — 1

Z definicie hrani¢nej funkcie [1.2l moZeme vytvorit’ vzt'ah pre chybu zo zovseo-
becnenia (generalization error)

g = Pxy(mg(X,y) <0) (1.3)

kde Px ,(.) znac¢i pravdepodobnost’ nad priestorom reprezentovanym nahodnymi
premennymi X, y. Ak je hrani¢nd funkcia nejakého bodu zapornd, znamena to, Ze
klasifikdtor nesprdvne urdil triedu. Chyba zo zovSeobecnenia sa d4 potom inter-
pretovat’ ako pravdepodobnost’ nad realizdciami bodov, Ze klasifikdtor nespravne
urdci triedu.
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Konkrétne pre ndhodné lesy, kde fi(z) = hi(z, ©f), dostdvame hrani¢nt fun-
kciu v tvare

mr(X,y) = Po(h(X,0) = y) — max Po(h(X, ©) = j) (1.4)

J#y

a pre pripad bindrnej vysvetl ovanej premennej
mr(X, y) = 2Po(h(X,0) = y) — 1 (1.5)

Breiman (2001) dokézal s vyuzitim silného zakona vel'kych ¢isel nasledujicu
vetu:

Veta 1. S rastiicim poctom stromov v ndhodnom lese pre postupnost’ ©4, ... konverguje
chyba zo zovseobecnenia g k populacnej chybe zo zovseobecnenia (population generaliza-
tion error)
Py (mr(X,)) = P (Po(h(X, ©) = y) — max Po(h(X,0) = j) <0). (1.6

Doékaz vety je uvedeny v ¢lanku (Breiman, 2001). Tu si treba uvedomit’, aké
pravdepodobnosti sa vo vete pouZivaji. Pre kazdy strom sa pouZzivaja bootstra-
pom nahodne vybrané déta z trénovacej mnoziny, comu zodpovedd pravdepo-
dobnost’ Py. Trénovacia mnoZina je realizacia ndhodného vyberu z ndhodnych
premennych. Tomu zodpovedd pravdepodobnost’ Px .

Doélezitym dosledkom vety je, Ze ndhodné lesy nie st ndchylné na pretrénova-
nie (overfitting), ak priddvame d’alSie stromy.

1.3.3 Horna hranica chyby zo zovSeobecnenia

Hrani¢na funkcia [1.4 pre nahodné lesy berie trénovaciu mnozinu ako pevnd, teda
pri jej vypocte pouzivame iba jednu realizéciu bodu (X, y). Zrejme pre rézne rea-
lizacie bodov budd aj hrani¢né funkcie tychto bodov rdzne. Preto je vhodné vziat’
stredntt hodnotu hrani¢nej funkcie cez realizacie bodov. Podl'a (Berk, 2008) je teda
definovana sila ndhodného lesa {h(z, ©)} ako:

s = Ex ,mr(X,y). (1.7)

Odhad sily teda moéZeme vypocitat' ako priemer hrani¢nych funkcii cez na-
hodne vybrané trénovacie data. Cim vysgia je hodnota sily, tym lepsie.

Ak si vezmeme nejaky konkrétny bod, vysledné triedy jednotlivych stromov
sa moZu lisit'. Je to spdsobené ndhodnost'ou pri bootstrapovych vyberoch z tré-
novacej mnoziny a takisto ndhodnost'ou pri vybere do mnoZiny kandidétov pre
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kazdé delenie. V idedlnom pripade by mali tieto zdroje ndhodnosti zabezpecovat’
nezdvislost’ vystupov z kazdého stromu. Je vSak potrebné pozriet’ sa na zavislost’
stromov bliZsie.

Pre bindrnu vysvetl ovant premennt je postup relativne priamociary. Nahodne
vyberieme jeden bod z populécie. Klasifikujeme tento bod kaZzdym stromom a
zaznamendme 1, ak je klasifikdcia sprdvna alebo 0, ak nespravna. Tento proces
opakujeme pre d'alSie ndhodne vybrané body. Na konci vypocitame koreldcie me-
dzi vysledkami jednotlivych stromov. Vhodnou mierou pre zévislost’ stromov je
priemer z vypocitanych korelacii. Je vhodné, ak je korelacia ¢o najmensia.

Breiman (2001) ukazal, Ze chyba zo zovSeobecnenia, ktort sme definovali po-
mocou hrani¢nej funkcie, zavisi od sily ndhodného lesa a od zavislosti medzi jed-
notlivymi stromami, konkrétne dokazal, Ze horna hranica pre tato chybu je

=2 18)
S
kde 7 je priemernd koreldcia medzi stromami a s je sila ndhodného lesa definovana
vzt'ahom
Chyba zo zovSeobecnenia nebude rast’ s rastticim poctom stromov. Je preto
vhodné pouZit’ vel'a stromov, ¢im bude skuto¢na hodnota chyby presnejSie apro-

ximovana.

1.3.4 Out-of-bag odhady

Uz sme spomenuli, Ze v algoritme ndhodnych lesov sa pre kazdy strom vytvara
bootstrapom nova trénovacia mnozina. Z tedrie pravdepodobnosti vieme, Ze pri
bootstrape - vybere n pozorovani z mnoZiny vel'kosti n s ndvratom, sa pravdepo-

dobnost, Ze nejaké konkrétne pozorovanie nebude vybrané, rovna e~ .

To zna-
mend, Ze pri kazdom bootstrapovom vybere ndm popri vybranych détach zostane
priblizne 37% nevybranych dat. Tieto pozorovania mozeme vyuZit’ ako testovaciu
mnozinu dat a budeme ich nazyvat’ , out-of-bag” pozorovania (skratene OOB). Na
zéklade tejto testovacej mnoZiny mdzeme vytvorit' odhady chyby zo zovseobec-
nenia g, ako aj sily s a priemernej koreldcie p.

Ako budeme postupovat’? KaZzdy strom nechame klasifikovat’ jemu prislicha-
juce OOB pozorovania. Na zdklade tychto klasifikacii ur¢ime pre kazdé pozoro-
vanie hlasovanim najpocetnejsiu triedu a t4 bude tomuto pozorovaniu priradena.
Inymi slovami - na klasifikacii pozorovania sa buda podiel'at’ len tie stromy, ktoré
boli skonstruované bez pouZitia tohto pozorovania. Kazdé pozorovanie zahrnuté
v povodnej trénovacej mnoZine je klasifikované zhruba 0.37-ndsobkom poctu stro-

mov Vv lese. Z takto klasifikovanych pozorovani mdzeme pripravit’ maticu za-
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triedenia (confusion matrix). Pre odhad chyby zo zovSeobecnenia si najskor defi-
nujme Q(X, j) - podiel z po¢tu stromov, ktoré pozorovaniu (X, y) priradili triedu

VE
K
QX, j) = ﬁ S I(h(X, 00) = ji (X, ) € Tx), (19)
k=1

kde Tx je mnozina tych stromov, kde pozorovanie (X, y) nebolo vybrané do tré-
novacej vzorky stromu a |7x| je pocet tychto stromov.

Q(X, y) bude teda podiel poctu stromov, ktoré spravne klasifikovali pozorova-
nie (X, y) anaopak 1 — Q(X, y) podiel nespravne klasifikujticich stromov. Priemer
1 — Q(X,y) cez vietkych n pozorovani v trénovacej mnozine ndm da pozadovany
odhad chyby zo zovSeobecnenia:

R 1< 1<
Goob = E Z 1— Q(Xza yl) =1- E Z Q(mez)a (110)
i=1 i=1

Odhad chyby je s dostato¢ne vel'kym poctom stromov relativne presny, hoci By-
lander (2002) ukéazal, Ze je vychyleny smerom nahor.

Silu ndhodného lesa sme definovali ako strednti hodnotu hrani¢nej funkcie.
Uvedomme si, ze vyrazy Po(h(X,0) = y) a Po(h(X,0) = j) v hrani¢nej fun-
kcii md6zeme odhadnit’ pomocou Q(X, y) a Q(X, j). Strednt hodnotu v definicii
sily nahradime priemerom, ¢im dostaneme vyraz pre odhad sily:

n

S = = (@) — max QX ) (1.11)

P J#Yi

Odhad priemernej koreldcie je nad rdmec tejto préce.

1.3.5 Zahrnutie nakladov

V casti [1.1] sme spomenuli relativne ndklady. Jedna sa o situdciu, kedy sa sna-
Zime zniZovat’' jeden druh chyby (napr. False Negatives) aj za cenu zvySenia dru-
hej chyby (False Positives), pretoZe ndklady na chybu False Negatives st vyssie
ako pri False Positives.

Pre pripad bindrnej vysvetl ovanej premennej sa pontika na zahrnutie nadkladov
do modelu viacero moZnosti:

1. Apriérne rozdelenie - pouZiva sa najmd vtedy, ak predpokladame, Ze roz-
delenie tried vysvetl'ovanej premennej je iné ako v trénovacej mnoZine. V
binarnom pripade je tento pristup ekvivalentny zmene relativnych nakladov.
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2. Rozdielne viahy stromov - les je vytvoreny bez zmeny, rozdielne st vahy pri
hlasovani stromov - klasifikovanie pozorovania do menej beZnej kategorie
budeme brat’ napr. ako dva hlasy pre klasifikovanie do beZnej kategorie.
Inymi slovami, vyslednd kategoéria je vaZenym priemerom kategorii stromov.

3. Cut-off hranica - podobny pristup ako 2. BeZny postup pri hlasovani stro-
mov je vziat' najpocetnejsiu triedu - teda v bindrnom pripade nad 50%. Zme-
nou tejto hranice modzeme zohl'adnit’ ndklady. Napriklad pozorovanie bu-

deme klasifikovat’ ako ,1”, ak podiel hlasov za tato kategériu bude vyssi
ako 30%.

4. Stratifikovany bootstrap - trénovacie mnoziny pre kazdy strom vyberieme
tak, Ze pozorovania s kategériou, pre ktortt majui chyby vyssie relativne na-
klady, budti mat’ vyssiu Sancu dostat’ sa do vyberu. Tento pristup je podobny
zmene apriérneho rozdelenia.

Prvy a stvrty pristup ovplyvni aj stavbu samotnych stromov v lese, druhy a treti
iba upravuje hlasovanie stromov. Stvrty pristup moze byt vel'mi uZitoény vtedy,
ak je bindrna vysvetl'ovana premennd znacne nevyvazend v kategoridch (napr.
95% jednej kategorie k 5% druhej). V takychto pripadoch moze byt problém vy-
tvorit’ pouzitelné stromy.

1.3.6 Vyznamnost prediktorov

Ak berieme ako klasifikator jeden strom CART, je vel'mi jednoduché urcit’, ktoré
prediktory st pri klasifikacii vyznamné, ktoré menej, a ktoré sa nepodiel'aju vo-
bec. Pre ndhodny les zloZeny z mnohych stromov to uz vSak také I'ahké nie je. No
v praxi je Casto popri spravnej klasifikdcii nemenej doleZitd aj informaécia o tom,
ako vyznamné st jednotlivé prediktory. Doposial sa nepodarilo vyries$it’, ako naj-
lepsie ur¢it’ viznamnost’ prediktorov v nahodnych lesoch. V (Berk, 2008) sa vsak
pontkaji dva pouZitel'né pristupy:

1. Princip zniZenia nedistoty. VZdy, ked’ je dany prediktor pouzity pri deleni
mnoziny v strome, zaznamend sa hodnota, o kol'ko sa zniZila necistota pri
deleni (napr. Gini index). Mierou vyznamnosti prediktora pre dany strom je
potom suma vsetkych tychto hodnoét. Spriemerovanim tychto mier cez mno-
zinu vSetkych stromov v ndhodnom lese ziskavame mieru vyznamnosti pre-
diktora. AvSak, tdto miera nezohl'adnuje predpovedaciu schopnost’. Miera
je pocitana na zdklade informécii z trénovacich mnoZin stromov, teda nie je
ziskand z testovacej mnoziny (OOB).
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2. Princip permutacie. Jeho myslienka stoji na tom, Ze ak ndhodne permutu-
jeme hodnoty zticastneného prediktora, zrusime tym vzt'ah medzi predikto-
rom a vysvetlovanou premennou. Ak zmeriame prediként chybu v strome
pred a po permutécii, rozdiel mdze byt pouzity ako miera vyznamnosti. Cim
vyznamnej$i. Takto odvodent vyznamnost’ prediktorov budeme nazyvat’

permuta¢na vyznamnost'. Presny postup si opiSeme v samostatnej ¢asti.

Permuta¢nd vyznamnost’

Ak klasifikujeme kategorickd premennd, algoritmus na ziskanie permutacnej
vyznamnosti prediktorov vyzerd nasledovne:

1. Pre kazdy strom vypocitame jeho prediként chybu v, k = 1, ..., K s pouZi-
tim OOB dat daného stromu. Chyba sa rata z matice zatriedenia ako bolo
popisané vyssie - teda ako podiel nespravne klasifikovanych pozorovani.

2. Ak mame p prediktorov, opakujeme krok 1. pre kazdy strom p-krét, ale
kazdy raz s ndhodne premieSanymi - permutovanymi hodnotami iného pre-
diktora. Ozna¢me predikénti chybu k-teho stromu s permutovanymi hod-
notami j-teho prediktora ako vy;. Ak j-ty prediktor v k-tom strome nebol
pouZity pri Ziadnom deleni, v;; bude rovné povodnej chybe bez permutacie
V. Ak pouzity bol, ndahodnost’ permutécie sposobi odstranenie vdazby medzi
danym prediktorom a vysvetl'ovanou premennou, teda chyba v;; by mala
byt vacsia ako vy.

3. Pre kazdy z p prediktorov vypocitame priemer cez vSetkych K stromov. Per-
mutacnd vyznamnost’ j-teho prediktora je teda definovana ako

K
1 Z :

Jednym z hlavnych nedostatkov tejto miery vyznamnosti je, Ze vZdy je ndhodne
permutovany iba jeden prediktor - toto moZe byt problémom, ak prediktory nie
st nezavislé. RieSeniu tohto problému sa budeme venovat’ neskor.

V mnohych aplikdciach je prvoradé, aby vytvoreny model mal ¢o najlepsiu
predpovedaciu schopnost’. V tomto pripade je vhodné hodnotit’ vyznamnost' pre-

diktorov pomocou permutac¢nej vyznamnosti.
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1.3.7 Parcidlne zavislosti

V predchddzajtcej ¢asti sme opisali ndstroje na meranie vyznamnosti predikto-
rov. Casto je viak vhodné poznat/, ako vysvetlovand premennd zavisi od konkrét-
neho prediktora. Dolezité je to napriklad v modeloch kreditného skéringu, kde
odhadujeme pravdepodobnost, Ze klient strati platobnti schopnost'. Je mozné, ze
nejaky model preukdZe zavislost’ vysvetl'ovanej premennej na prediktore, ktord
sa prieci ekonomickej interpretécii (napr. rizikovost’ by sttpala s rasticim vekom,
s rastticim po¢tom rokov v zamestnani). Ak by nastala takato situdcia a prediktor
by bol navySe vyznamny, mali by sa hl'adat’ pri¢iny takéhoto sprdvania a predik-
tor by mal byt z modelu odstrédneny.

Friedman (2001) pre ndhodné lesy navrhol konstrukciu tzv. grafov parcidlnej
zavislosti (partial dependence plots). Vychadzaja z uz vytvoreného ndhodného lesa.
Algoritmus uvedieme pre pripad binarnej vysvetl'ovanej premennej, (y € {0, 1}).

Predpokladajme, Ze chceme skimat’ zavislost' od prediktora X, ktory nado-
btda v rdznych hodnét ¢ji, ..., ¢js.

1. Prei =1, ...,v vykondme kroky 2. a 3.

2. Zostrojime Specidlnu mnoZzinu dat tak, Ze X; bude nadobtudat’ iba hodnotu
cji- Hodnoty ostatnych prediktorov ponechdme nezmenené.

3. Pozorovania tejto mnoziny dat nechame klasifikovat’ uz vytvorenym nahod-
nym lesom. Ozna¢me P(y, = 1|X;; = ¢;;) podiel stromov, ktoré klasifikovali
k-te pozorovanie ako y;, = 1. Dalej nech

1 n
Ply =1X; =c¢ji) = — D Plye = 11X = cji).
k=1

Tento vyraz ndm teda uddva akysi odhad pravdepodobnosti pridelenia triedy

Yy = 1, akje Xj = Cj;-

4. Nech g je zobrazenie: X; — (0,1), g(c¢;;) = P(y = 1|1X; = ¢j;). Zostrojime
graf tejto funkcie.
V praxi sa navySe ¢asto pouZziva na zobrazenie logit transformécia zobrazenia g.
Funkcia logit(z) = In (%) Vysledny graf parcidlnej zavislosti pre prediktor
x

X, by bolo zobrazenie:

) P(y = 1|XJ = Cji)
g(cji) =1In (1 - Ply=1X; = Cji)) '
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Podobne by sme mohli vytvorit' graf parcidlnej zavislosti vzhladom na triedu
y = 0. Bol by vsak iba zrkadlovym obratenim grafu pre y = 1. Treba zdo6raz-
nit’, Ze odhadnuté pravdepodobnosti nie st tiplne presné, celkovy graf vsak dava
informéciu, ako na zmenu prediktora reaguje vysvetl'ovand premenna.

1.3.8 Matica blizkosti

Dal$ou z vedlajsich produktov ndhodnych lesov je matica blizkosti (proximity
matrix). Jedna sa o maticu, ktord dava informéciu o tom, ako vel'mi st si jednotlivé
pozorovania blizke, podobné. Zostroji sa podl'a nasledujticeho algoritmu, pricom
opat’ vychddzame z uZz vytvoreného ndhodného lesa zloZeného z K stromov:

1. Nech matica M je nulova matica typu n x n, kde n je pocet vietkych pozoro-
vani v trénovacej mnozine.

Pre k = 1, ..., K opakujeme nasledovné kroky 2. a 3.

2. k-ty strom nechdme klasifikovat’ vSetky data (cela trénovaciu mnoZinu, teda
aj OOB data).

3. Ak sa i-te a j-te pozorovanie vyskytlo v tej istej termindlnej mnoZine tohto
stromu, zvySime ij-ty a ji-ty prvok matice M o jednotku.

4. Nakoniec normalizujeme maticu M delenim kazdého jej prvku poctom po-

zorovani n.

Vyslednd matica M je maticou blizkosti. Jej ij-ty prvok M;; ukazuje podiel stro-
mov, ktoré zaradili pozorovania i a j do tej istej termindlnej mnoziny. Cim vyssi je
tento podiel, tym st si viac ,blizke”.

Ked'Ze v praxi byva pocet pozorovani n ¢asto pomerne vel'ké ¢islo (rddovo tisice
az desat'tisice), moZe byt’ z technického hl'adiska naro¢né pracovat’ s touto mati-
cou. Treba poznamenat’, Ze matica je symetricka, teda staci ukladat’ len jej spodnu
alebo hornt trojuholnikovi maticu. Ak je n prilis vel'ké, moéZzu sa pamadtat’ iba
dvojice pozorovani s blizkost'ou vyssou ako nejakd vhodne zvolend hranica.

Hoci sa moéZe samotnd matica zdat’ kvoli vel'kosti nepouzitelna pre praktické
uclely, nesie v sebe dolezitt informadciu, ktort vyuZzivaja niektoré aplikacie. Spo-
menieme si tieto tri:

1. Zhlukovanie pozorovani (clustering). Maticu blizkosti m6Zeme brat’ ako
mieru podobnosti jednotlivych pozorovani. Technika mnohorozmerného ska-
lovania (multidimensional scaling) ndm moZe pomoct’ ukdzat’, ¢i maju pozo-
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rovania tendenciu zhlukovat’ sa v priestore definovanom prediktormi a na-
kol'’ko sa tieto zhluky (clusters) lisia v triedach, do ktorych patria pozorovania
jednotlivych zhlukov.

2. Zistovanie outlierov. Outliery sa pozorovania, ktoré v istom zmysle ,vy-
¢nievaja” nad ostatnymi, st iné ako védcsina. Algoritmus na zist'ovanie out-
lierov je zaloZeny na myslienke, Ze riadok, resp. stlpec v matici blizkosti,
ktory prislticha outlierovi, by mal obsahovat’ vel'a nizkych hodnét.

3. Priradenie hodn6t nevyplnenym poliam (missing values). Budeme sa mu

venovat’' v samostatnej casti.

Priradenie hodnét nevyplnenym poliam

V ndhodnych lesoch sa pouzivaju dva sposoby, ako nahradit’ chybajice hod-
noty. Prvou a rychlou metédou je nahradenie tychto hodnot medidanom dostup-
nych hodnoét pre kvantitativne prediktory a modusom pre kategorické prediktory.
Ak chybajtcich hodnot nie je vel'a, tdto metdéda moZe byt postacujica.

Druhd metéda je zloZitejSia a vypoctovo ndroc¢nejsia. Je zaloZend na matici bliz-
kosti. Chybajtice polia ziskame nasledovne:

1. Odhadneme chybajtice polia ,,nahrubo” prvou metédou.

2. Ak chybajtce pole je z kvantitativnej premennej, nahradime ju vdZenym
priemerom vyplnenych hodnot tejto premennej. Ako vahy sa berti hodnoty
z matice blizkosti medzi tymto chybajicim pozorovanim a vyplnenymi po-

zorovaniami s tym, Ze sa znormalizuju, aby ich stcet bol rovny 1.

3. Ak chybajtce pole je z kategorickej premennej, nahradime ju najcastejsie sa
vyskytujicou vyplnenou hodnotou s vaZenymi frekvenciami, kde vahy sa
opéat’ z matice blizkosti tak ako v kroku 2.

Casto sa tieto kroky opakujt v niekol'’kych iteraciach - vzdy sa vypotita nové
matica blizkosti s najaktualnejsimi nahradenymi hodnotami, ktoré boli pévodne
chybajtce. (Berk, 2008) uvadza, Ze v praxi je postacujtcich Styri aZ Sest’ iteracii.

Breiman (2001) vSak upozortiuje, Ze pouZzitim tychto nahradenych hodnot ma
odhad OOB chyby tendenciu byt prili§ optimisticky.

1.3.9 Nastavenie parametrov v ndhodnom lese

V algoritme ndhodnych lesov nie je prili§ vel'a parametrov. Medzi tie najdoleZi-

tejSie patria minimélna vel'’kost' mnoZiny v strome, pocet stromov a pocet ndhodne
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vyberanych prediktorov.

Minimadlna vel'’kost mnoZiny urcuje spodna hranicu pri deleni mnozin v CART.
Ak nejakd mnozina ma menej ako je tato hranica, tdito mnozina uz bude termi-
nélna a nebude sa delit'. V algoritme CART hrd tento parameter dolezita tilohu
- ¢im je mens$i, tym menSia odchylka, ale tym véacSia variancia. V ndhodnych
lesoch je situdcia odliSnd - naSou snahou je vytvorit' stromy, ktoré maja ¢o naj-
mensiu odchylku. Vysoka variancia stromov je tolerovand, pretoze vysledky st
spriemerované cez vel'ky pocet stromov. Breiman ako defaultnti hodnotu tohto
parametra navrhol 1 v pripade klasifikacného problému a 5 v pripade regresie.
Ak v8ak mame vel'ky pocet slabych prediktorov, ktoré sti navyse navzajom kore-
lované, je vhodnejSie konstruovat’ mensie stromy a teda nastavit’ tento parameter
vysSie.

Pocet stromov by mal byt aspoii niekol'ko sto a nie je potrebné, aby bol vyssi
ako niekol'ko tisic. V praxi sa pouziva vac¢sinou 500 stromov. Vyhodou ndhodnych
lesov je, Ze stromy sa mozu pridavat’ k uZ existujicemu lesu, teda algoritmus sa
nemusi spustat’ od zaciatku.

Pocet prediktorov m,,, urcuje, kol'ko prediktorov je ndhodne vybranych pri
kaZzdom deleni stromov. Tento parameter najviac ovplyviiuje celkové vysledky
nahodnych lesov. Prekvapivym moZe byt fakt, Ze aj pri nizkom pocte vybranych
prediktorov sa OOB odhad chyby vel'mi nelisi od pripadu vyssSieho poctu predik-
torov. S vel'kym poctom stromov ma totiz kazdy prediktor dostato¢nt prileZitost’
zGcastnit’ sa delenia. Samozrejme, tento parameter by sa mal volit' v zavislosti od
celkového poctu prediktorov a takisto od toho, ako silné su tieto prediktory. V
(Berk, 2008) je odportcané vziat' ako defaultnt hodnotu druhtt odmocninu z cel-
kového poctu prediktorov (zaokrihlent).

Ziaden z tychto troch parametrov v8ak nema na chybu nahodného lesa taky
vplyv ako urcenie relativnych ndkladov k jednotlivym chybam klasifikacie. Treba
vSak mat’ na pamiti, Ze ndklady nie st ladiaci parameter lesov - st urcené so

zretel'om na povahu dét a problému.

1.3.10 Zhrnutie, vlastnosti nahodnych lesov

V tejto podkapitole sme sa snaZzili objasnit’, ako funguje algoritmus ndhodnych
lesov, ako mozno merat’ niektoré charakteristiky modelu i jednotlivych vstupov.
Predstavili sme rozne vedl'ajSie produkty algoritmu, ktoré sa pri priprave data vy-
vijani modelu vel'mi uZito¢né - napr. nahrddzanie chybajtcich hodnot.

Ked'Ze v tejto praci budeme pouZivat’ vidy bindrny klasifika¢ny problém, ne-
uvadzali sme niektoré Specifika ndhodnych lesov v pripade viacerych tried v kla-
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sifikacii alebo v pripade regresie. Citatel' ovi moZeme odporucit’ knihu (Berk, 2008)
alebo ¢lanok od autora ndhodnych lesov (Breiman, 2001).

Néhodné lesy sti povaZzované za vel'mi silny ndstroj ako pre klasifikaciu, tak
i pre regresiu. Ak je hlavnym kritériom pri tvorbe modelu presnost’ predpovedi,
potom st ndhodné lesy tou spravnou vol'bou. Vo viacerych précach sa ukazalo,
Ze nahodné lesy boli spomedzi rdéznych Statistickych ndstrojov vzdy medzi najsil-
nej$imi. Porovnatel'ne silnym ndastrojom je Adaboost.

Dal$ou vyhodou je fakt, Ze ndhodné lesy sa vedia vysporiadat’ ajs ddtami, ktoré
maju viac premennych ako pozorovani, kedy klasické parametrické met6dy (napr.
logisticka regresia) zlyhajt. Takisto vysledny model moZze obsahovat’ obrovsky
pocet premennych.

Azda najvacsou nevyhodou ndhodnych lesov je fakt, Ze model je typu ,black
box”, teda je akousi ¢iernou skrinkou, ktord ndm po vloZeni vstupov doda vy-
stupy. Hoci vystup moZe byt presny, ¢asto je potrebné nahliadnut’ dovndtra a po-
chopit’, ktoré premenné hraja vyznamnu rolu, a ako vplyvajt na vystup. Pomoct’
ndm v tom moZu miery vyznamnosti premennych a grafy parcidlnych zéavislosti,
no predsa nas nemusia tplne uspokojit’, ako je to napr. pri logistickej regresii.

Dalgim nedostatkom je vychylenie pri vybere deliaceho prediktora, ktoré sme
spomenuli pri zhrnuti CART. Ked'Ze ndhodné lesy obsahuji stromy, toto vychyle-

nie sa zo stromov prenesie aj do lesov.

1.4 Podmienené nahodné lesy

Néahodné lesy teda vykazuju vychylenie a vysledky ziskané touto metédou nie
st optimadlne. Tento nedostatok sa vsak da riesit’ - povod vychylenia je uz v samot-
nych CART stromoch a vo vol'be deliaceho prediktora. Preto je potrebné definovat’
nové kritérium pre vol'bu prediktora pri deleni stromov. Ak by sme odstrénili vy-
chylenie pri vol'be prediktora, dovolilo by ndm to vytvorit’ nevychylené stromy
a potom by bol nevychyleny aj ndhodny les. V nasledujtcich riadkoch si pribli-
zime koncept podmienenej inferencie, ktord bude zdkladom pre kritérium vol'by
prediktora. Strom vytvoreny pomocou tohto konceptu budeme nazyvat’ podmie-
neny strom. Ak v algoritme ndhodnych lesov namiesto CART stromov pouZzijeme
podmienené stromy, vysledkom budu tzv. podmienené nidhodné lesy. Budeme po-
stupovat’ podl'a prace (Hothorn et al., 2006a) .
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1.4.1 Rekurzivne bindrne delenie

Aby sme mohli pokracovat/, je potrebné definovat’ si nanovo problém delenia,
tentoraz ale s pomocou hypotéz o zavislosti medzi vysvetl'ovanou premennou
a prediktormi.

Majme vysvetl'ovant premennt y, ktora je ndhodnou premennou z priestoru ).
Dalej majme m-rozmerny vektor prediktorov X = (X1, ..., X,,) vzaty z priestoru
X = X; x ... x X,,. Predpokladdme, Ze podmienené rozdelenie D(y|X) premennej
y dané premennymi X zavisi od funkcie f tychto premennych:

D(y|X) = D(y| X1, ..., Xm) = D(y|f (X1, ..., Xin)),

pri¢om sa obmedzime na regresné vzt'ahy zaloZené na deleni, t,j. chceme dostat’
r disjunktnych podmnozin By, ..., B,, ktoré pokryju cely priestor X = |J,_, By.
Toto rozdelenie je ziskané pomocou trénovacej mnoziny £,, ndhodného vyberu
n nezavislych a rovnako rozdelenych pozorovani s pripadnymi chybajtcimi hod-
notami X;,
Lo, ={(yi, X1, ..., Xoni);i = 1,...,n}.

Rekurzivne bindrne delenie pre tato mnozinu a jeho algoritmus formulujeme po-
uzitim vah pozorovani w = (wy, ..., w,). Pre jednoduchost’ uvazujme iba 0-1 vahy
- kazdy uzol (mnoZina pozorovani) stromu je reprezentovany vektorom vah po-
zorovani, pozorovania s jednotkovymi vdhami patria do tohto uzla a pozorovania
s nulovymi vdhami nie. Algoritmus rekurzivneho bindrneho delenia je potom na-

sledovny:

1. Pre pozorovania dané vdhami w testujeme globalnu nulovti hypotézu o ne-
zévislosti medzi ktorymkol'vek z m prediktorov a vysvetl'ovanou premen-
nou. Ak tato hypotéza nie je zamietnutd, algoritmus sa zastavi. Inak vybe-
rieme j*-ty prediktor X;- s najsilnejsim vzt'ahom k y.

2. Zvolime mnoZinu A* C X, ¢im rozdelime X- na dve disjunktné mnoZiny
A*a Xj- \ A*. Vahy pozorovani wi.; a W, urcia dve podmnoziny delenia,
Wiept; = Wil (Xjo; € A*) @ Wrignt; = wil (Xj; ¢ A*) pre vietky i =1,...,n. I(.)
je indika¢nd funkcia, ktora vréti jednotku, ak je podmienka pravdiva, inak
vrati nulu.

3. Rekurzivne zopakujeme kroky 1. a 2. pre vahy wi.p: @ Wyigne.

KlI'ti¢ovym prvkom v algoritme je, ako sme uz spomenuli, kritérium pre vol'bu
X+ v kroku 1. a takisto vol'ba delenia v kroku 2. Navy3e je tu oproti vSeobec-
nému algoritmu pri stromoch pridané kritérium zastavenia pomocou hypotézy
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o nezdvislosti. Algoritmus sa zastavi, ak hypotézu nemodZeme zamietnut’ na hla-
dine vyznamnosti o, ktora je vopred zvolend ako parameter. Algoritmus vytvara
delenie { By, ..., B, } priestoru premennych X', kde kazda mnozina B € { By, ..., B, }
je pridruZend k jednotlivym vaham pozorovani.

1.4.2 Podmienend inferencia

V 1. kroku algoritmu sme narazili na problém s nezéavislost'ou - je potrebné roz-
hodnut, ¢i je v niektorom z prediktorov obsiahnutd informécia o vysvetl'ovanej
premennej. V kaZdom uzle uréenym vahami w je globdlna nulova hypotéza for-
mulovand pomocou m &iastkovych hypotéz H] : D(y|X;) = D(Y), Hy = Nje .
Ak tato hypotéza nie je zamietnutd na vopred zvolenej hladine o, rekurzia sa v pri-
sluSnom uzle zastavi. Ak globédlna hypotéza je zamietnutd, meriame vzt'ah medzi
y a kazdym z prediktorov X;, j = 1,...,m pomocou testovacej Statistiky alebo
p hodnoty, ktora ur¢uje, ako vel'mi je skuto¢nost’ vzdialena od hypotézy Hj. Po-
trebujeme teda testovaciu Statistiku, pomocou ktorej budeme testovat’ tieto hypo-
tézy.

Ozna¢me symbolom S(L,,, w) symetrickti grupu vSetkych permutécii prvkov
(1,...,n), ktoré maja vahu w; = 1. Autori Hothorn et al. (2006a) navrhli merat’
vzt'ah medzi y a X; pomocou linedrnej Statistiky v tvare

T;(Ln, w) = vec (Z wig; (X)) (i, (v, >yn))T> € R (1.13)
i=1

kde g; : X — R¥ je nendhodnd transformécia premennej X;; h : YV x Y, —
R? je funkcia vplyvu a zavisi od vysvetl'ovanej premennej kazdého pozorovania
v zmysle permutdcii, ktoré spomenieme nizsie. Matica typu p; x ¢ je konverto-
vana do vektoru dizky p;q pomocou operétora vec(.), ktory postupne berie stipce
matice a vytvara z nich vektor.

Autori navrhli, ako vhodne volit' funkcie g; a h v zdvislosti od typu premen-
nych. Pre nominalnu vysvetl'ovant premennd s J triedami 1, ..., J mo6Ze byt fun-
kcia vplyvu v tvare

(i (Y1, -+ yn)) = €(3), (1.14)
kde e, (k) je jednotkovy vektor dizky .J s jednotkou na k-tom mieste.

Podobne pre nomindlny prediktor X s triedami 1, ..., K bude funkcia g; volena
ako

9;(Xji) = ex(Xy) (1.15)
a pre intervalové prediktory ako
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Rozdelenie T;(L,, w) za platnosti hypotézy Hj zavisi od zdruZeného rozdele-
nia D(y, X;), ktoré je v praxi skoro vZdy nezname. Za platnosti H] viak moZeme
tixovat’ prediktor X; a za tejto podmienky odvodit’ podmienent strednd hodnotu
p; a kovarian¢nt maticu 3J; statistiky T;(L,,, w) pomocou vSetkych moZznych per-
mutdcii vysvetl'ujlicej premennej. Tento princip nas vedie k procedtire zndmej ako
permutacény test. Odhad pre podmienent stredntt hodnotu y; € R?7? ma tvar:

p; =E(T;(L,, w)|S(L,, w)) = vec ((Z w; g5 (X ) h\S(ﬁn,w))T> (1.17)

a pre podmienent kovarian¢ntt hodnotu X; € RPi¢*Pid;
Y; = Var(T;(L,,w)|S(L,,w))

T
1
1Var(h\S Ln,W <Z wzgj j’L ) & (Z wlg](Xﬂ)>

kde w. = """ | w; je suma vdh pozorovani, podmienend stredna hodnota funkcie

vplyvu ma tvar
E(hS(Lo,w)) = w7 S wih (i, (41, ya)) € RY,
kovarian¢nd matica je v tvare
Var(h|S(L,, w)) sz (Wir (Y1, - yn)) — B(h|S(Ly, W)))

(h(yi7 (yb s yn)) - E(h‘S(ﬁn, W)))T

a kde symbol ® oznacuje Kroneckerov stcin.

Ak médme podmienent strednt hodnotu a kovarianénta maticu Statistiky T €
RPY, mdZeme ju Standardizovat’. Pre testovanie je vhodné mat’ jednorozmerna
testovaciu Statistiku c. Obvyklou vol'bou je jeden z nasledujticich dvoch sposobov:

[(T — )i
Cmaz(T, 1t,2) = max ———— 1.19
(T,p, %) = max oI (1.19)
Cquad<T7 22 E) = (T - IU’)ZJr(T - M)T (120)

kde X7 je Mooreova-Penroseova pseudoinverzia matice X.

étatistiky c(Tj, p1,%5), 7 = 1,...,m moéZeme porovnat’ nevychylenym spdsobom
len vtedy, ak sti merané v rovnakej skéle, tj. p; = p, j = 1,...,m, ¢o v8ak vo vSe-
obecnosti nie je splnené. Preto je potrebné porovnavat’ p hodnoty pre podmienené
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rozdelenie tychto testovacich Statistik ¢(T,(L,, w), itj,2;). V 1. kroku algoritmu
teda vyberieme prediktor, ktorého Statistika bude mat’ minimélnu p hodnotu, for-
malne X, j* = argmin;_; , P;, kde

Py = Py (c(T5(Ln, W), 1, 35) = (b5, 15, 35)|S5( L, w))

oznatuje p hodnotu podmieneného testu pre hypotézu Hj. Podmienené rozde-
lenie P(c(Ty, 1y, %) < 2[S;(L,, w)) je podiel poctu permutécii o € S;(L,,w),
kedy Statistika neprekracuje z, k poctu vSetkych permutacii. Pre niektoré Specidlne
formy mnohorozmernej Statistiky T je vhodné pouZit’ toto podmienené rozdele-
nie, najma pre trénovacie mnoZziny s mensim po¢tom pozorovani. Autori Hothorn
et al. (2006b) vsak poukazuji na d’al$ie moZznosti ur¢ovania podmieneného rozde-
lenia a jeho p hodnoty. VyuZivaja pri tom fakt, Ze Statistika T sa da aproximovat’
normdlnym rozdelenim s podmienenou strednou hodnotou p a kovariané¢nou ma-
ticou 2, ak n — oo . Potom asymptotické podmienené rozdelenie Statistiky ¢, je
normalne a asymptotické podmienené rozdelenie $tatistiky c4,q.¢ mé x* rozdelenie

s poc¢tom stupriov vol'nosti rovnym hodnosti matice 3.

Doposial sme v8ak nevyriesili prva ¢ast’ 1. kroku algoritmu - zastavovacie kri-
térium, ktoré je postavené na globalnej hypotéze H,. Autori navrhuja pouzit’ Sta-
tistiku, kde st agregované vsetky transformacné funkcie g;:

T;(Ln, W) = vec (Z wilg1(Xu) "5 s 9 (X)) TRy, (91, '~'7yn))T> :
i=1
Inym, univerzdlnejsim pristupom je testovat’ hypotézu na zdklade p hodnot P;
parcialnych hypotéz H}, j = 1,...,m. V tom pripade sa mdZe pouzit' Bonferroniho
tprava p hodnot. Hypotéza Hj je zamietnutd, ak minimum z upravenych p hod-
not je mensie ako o. Parameter o moZe byt teda interpretovany ako parameter
urcujuci vel'kost’ (pocet uzlov) stromu.

Kritérium delenia

Ak sme zamietli hypotézu H, a vybrali prediktor X, méZeme pokracovat’ v
algoritme krokom 2., kde je potrebné zvolit' delenie na mnoziny A* a X\ A*. Hoci
je mozné pouzit’ niektoré kritérium spomenuté pri CART, autori uvadzaji metédu
vychadzajtcu z testovacej Statistiky T danej vzt'ahom (L.13). Kvalita delenia bude
merand pre vSetky mozné podmnoziny A mnoziny X)- prostrednictvom Statistiky

T]A(En,w) = vec <i wil (X € A)h(yi, (1, ...,yn))T) € R%. (1.21)

i=1
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Téato Statistika meria rozdielnost’ medzi vzorkami {y;|w; > 0N X;;, € A;i=1,...,n}
a{yilw; > 0AXj; ¢ Aji =1,...,n}. Podmienena stredna hodnota ;7. a kovarian¢na
matica X0, mozu byt vypotitané pomocou vztahov (1.17) a (1.19). Najlepsie dele-
nie A* je potom dané maximalizaciou Statistiky c:

A* = argmax c(tfﬁ,,ujﬁ, Zﬁ) (1.22)
A

V tomto pripade uZ nie je potrebné pocitat’ podmienené rozdelenie tejto Statistiky.
Aby sme predisli deleniam, kde jedna z podmnoZin ma vel'mi malo pozorovani
alebo kde samotna delend mnoZina je vel'mi mal4, je vhodné urc¢it’ minimélny

pocet pozorovani pre podmnoZiny i pre delentt mnozinu.

Chybajtice hodnoty a pomocné delenia

Ak pozorovanie Xj; v premennej X; chyba, poloZime vdhu w; = 0 pri vypocte
T,(L,,w) vo vztahu (1.13) a ak je X; vybrand ako deliaca premenna, taktiezZ vo
vztahu pre T4 (L, w). Ak mame vytvorent mnoZinu A*, pouZije sa ,po-
mocné delenie” s cielom néjst’ delenie so zhruba rovnakym rozdelenim pozoro-
vani ako origindlne delenie cez mnozinu A*. Pomocné delenie je urobené tak, Ze
povodnu vysvetl'ovant premennti nahradime bindrnou premennou /(X;;, € A*)

a delime chybajtice pozorovania algoritmom opisanym vyssie.

1.5 Podmienend vyznamnost prediktorov

V casti sme si predstavili dve miery vynamnosti prediktorov. Prvi, zalo-
Zenu na principe zniZenia necistoty (napr. Gini vyznamnost’), a druht, nazvanu
aj permutacna vyznamnost'. AvSak Strobl et al. (2008) ukazali, Ze permutacna vy-
znamnost' je v ndhodnych lesoch vychylena a to tak, Ze prediktory s vel'kym po-
¢tom kategorii a intervalové prediktory maja vyssiu vyznamnost'. Ukézali sme, Ze
ak namiesto ndhodnych lesov vytvorime podmienené ndhodné lesy, tento problém
odstranime. No Strobl et al. (2008) navySe pomocou simuldcii ukdzali, Ze permu-
tatna vyznamnost’ je nepresnd, ak sa v trénovacej mnozine nachddzaju korelované
prediktory. Odstranenie tohto nového druhu vychylenia navrhli rie$it' pomocou
tzv. podmienenej vijznamnosti.

Vychddzajme opéat’ z globélnej nulovej hypotézy H, o nezavislosti medzi vy-
svetl'ovanou premennou a ktorymkol'vek z m prediktorov. Ak tato hypotéza plati,
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permutédcia hodnot vysvetl' ovanej premennej y nema vplyv ani na margindlne roz-

delenie y, ani na zdruZené rozdelenie y a prediktorov X3, ..., X,,, pretoze

D(y, X1, s Xin) 2 D(y) D(X1, e, Xi).
Ak vSak nulova hypotéza neplati, t4 istd permutécia by viedla k odchylke v zdru-
Zenom rozdeleni alebo nejakej z neho odvodenej Statistike. Preto takdto odchylka
moZe slazit’ ako indikéator, Ze data nemajti nezdvisla struktiru dant nulovou hy-
potézou.

Autori Strobl et al. (2008) uvadzaju, Ze permutacna vyznamnost’, kde je jeden
prediktor X; permutovany a y ako aj ostatné prediktory Z = X, ..., X;_1, X141, ...,
X, zostavaji nezmenené, prislicha nulovej hypotéze, Ze X; je nezdvislé od y aj
od Z:

Hy: X; LynX; L Z (1.23)

Za platnosti tejto hypotézy plati pre zdruzené rozdelenie
D(y, X;,Z) 2 D(y, Z)D(X;). (1.24)

Ak po permutdcii zdruZené rozdelenie alebo z neho odvodena Statistika bude mat’
odchylku, moZe byt spdsobend dvomi pri¢inami: bud" poruSsenim nezdvislosti
X, L y alebo porusenim nezdvislosti X; 1 Z. AvSak cielom uréenia vyznam-
nosti je sledovat’ iba porusenie X; L y. Tu sa dostdvame k odpovedi na otazku,
preco korelované prediktory majt umelo vyssiu vyznamnost’. Permutovanim po-
rusime skor nezavislost’ medzi korelovanymi prediktormi ako nezévislost' medzi

prediktorom a vysvetl'ovanou premennou y.

Autori preto navrhli novi schému vyznamnosti, tzv. podmienenii permutacnii
viyznamnost’, kde prediktor X; je permutovany iba vo vndtri skupin pozorovani,
kde Z = 2. Tato permuta¢nd schéma zodpoveda nulovej hypotéze

a za jej platnosti platia pre podmienené zdruZzené rozdelenie nasledujtce vzt'ahy:

Ho

D(y, X;|1Z) = D(yl2)D(X;|2),

D(y|X;,Z) = D(yl2).
Ak st X; a Z nezévislé, obe permutacné schémy daja rovnaky vysledok. Avsak
ak sa korelované, pévodnd permutacnd schéma bude viest’ k zvySeniu vyznam-
nosti tychto korelovanych prediktorov, ¢o je dosledkom odchylky z hypotézy o

nezdvislosti medzi X; a Z.
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Vyndra sa vSak otdzka, ako volit' skupiny, vo vnttri ktorych bude prediktor
permutovany. Inymi slovami, ako urcit’ mriezku, ktord nam rozdeli pozorovania
na tieto skupiny. Rozdelenim na Z = z by sme pre spojité premenné alebo pre
vel'ky pocet premennych dostali vel'ké mnoZstvo malych skupin. Autori navrhli
vytvorit’ mriezku na zdklade deleni v prislusnom strome. Vyhodou je, Ze toto
delenie je uz vytvorené pre kazdy strom.

Algoritmus pre podmienent permuta¢ni vyznamnost’ prediktora X je potom
nasledovny:

1. Pre kazdy strom vypocitame jeho prediként chybu v, k € {1,..., K}, kde K
je pocet stromov, s pouzitim OOB dat daného stromu, ako podiel nespravne
klasifikovanych pozorovani.

2. Pre vsetky premenné Z C {Xi,...,X;_1, Xjt1, ..., Xin }, ktoré majua byt pod-
mienené, a pre k-ty strom vyberieme deliace body tohto stromu a pomocou
nich vytvorime mrieZku - delenie OOB dét na disjunktné podmnoZiny.

3. Vo vnutri tychto podmnoZin nahodne permutujeme premennt X; a vypoci-
tame prediként chybu po permutdcii v;. Rozdiel v;; — v; je vyznamnost’ X
pre k-ty strom.

4. Opakujeme kroky 2. a 3. pre vSetkych K stromov. Podmienend permutacna
vyznamnost’ prediktora X je priemer cez vSetky stromy:
| X

PIJ' = §Z<ij — Vk).
k=1

Premenné Z, ktoré majt byt’ podmienené, by mali zahffiat’ vSetky premenné ko-
relované s X, - vezmeme vietky tie premenné, ktorych koreldcia s X; splia pod-
mienku, Ze 1 — p hodnota je vacsia ako vopred zvolena hranica. Autori prace
(Hothorn et al., 2006a) navrhuja zvolit’ hranicu ako 0.2. Mensia hodnota hranice
by mala efekt iba na silno korelované premenné. Na urcenie p hodnoty sa pou-
Ziva ten isty permutacény test ako v 1. kroku algoritmu podmienenych ndhodnych
lesov.



Kapitola 2
Kreditny skéring

Kreditny skéring (credit scoring, risk scoring) modZeme definovat’ ako stabor roz-
hodovacich modelov a ich podkladovych technik, ktoré banke pomahaji a) pri
rozhodovani, ¢i ziadatel'ovi poskytnut’ tver - ak ano, za akych podmienok a pri-
padne aké d’alSie stratége volit’; b) alebo ako zvolit' tiverové obmedzenia pre uz
existujtcich klientov a kam nasmerovat’ marketingové kampane. Vo vSeobecnosti
tieto rozhodovacie modely odhadujt tiroven rizika klienta alebo Ziadatel'a o tiver.
Teda neposkytuju 0-1 odhad, identifikdciu, ¢i klient bude ,, dobry” alebo ,,zly”,
ale uddvaji ndm pravdepodobnost, Ze sa klient stane ,zlym”, ¢asto nazyvanu aj
pravdepodobnost’ zlyhania (probability of default). Skore je potom l'ubovolna
linedrna transformdcia tejto pravdepodobnosti. PouZiva sa len kvoli lepSej inter-
pretacii - cloveku sa lepSie pozera na prirodzené &isla (rddovo v stovkach) ako na
pravdepodobnost’ - teda desatinné ¢islo medzi 0 a 1.

Okrem odhadu trovne rizika mé kreditny skéring vyuZitie aj v d’al$ich oblas-

tiach:

- zefektivnenie procesu schval'ovania - vysoko rizikovi Ziadatelia st prideleni
star$im a sktsenej$im pracovnikom na pobocke, zatial' ¢o menej rizikovi st
prideleni juniorom s mensimi sktisenost'ami. Takisto je moZné zautomati-
zovat’ proces schval'ovania pre madlo rizikovych klientov, ¢im sa uSetria na-
klady i cas,

- vyhodnocovanie kvality portfélia pre potreby reportov,

- nastavenie minimdlnych kapitdlovych poZiadaviek - podl'a dokumentu Ba-
sel IT (2006), o ktorom si povieme v nasledujtcej Casti, sa skoring vyuZziva pri
vypocte rizikovo vaZenych aktiv.

33
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2.1 Bazilejska dohoda

V 70. rokoch minulého storoc¢ia zacali vel'’ké banky posobit’ nadnarodne — banky
rozsirovali sféru svojho pdsobenia za hranice svojich domovskych krajin, no do-
hl'ad nad bankovym trhom bol iba na narodnej trovni. Preto bol v roku 1974
zaloZeny Bazilejsky vybor pre bankovy dohl'ad (Basel Comittee on Banking Su-
pervision, d’alej BCBS). Je jednym z vyborov Banky pre medzindrodné zt¢tovanie
(Bank for International Settlement). BCBS vznikol na podnet guvernérov centrél-
nych bank 10 statov, tzv. GI10 a jeho cielom bolo a je podporovat’ spolupracu
centralnych bank tychto krajin v oblasti bankového dohl'adu. Na tento tcel vy-
vija pristupy, metddy a pravidld obozretného podnikania komerénych bank. V
stcasnosti ma BCBS 27 ¢lenskych statov (Slovensko medzi ne nepatri), ktorych
zastupcovia sa stretdvaju styrikrat ro¢ne. Vybor udrziava vzt'ahy s centralnymi
bankami Statov, ktoré nie st jeho ¢lenmi, za ticelom Sirenia Standardov bankového
dohl'adu. Robf tak aj prostrednictvom vydavania dokumentov, spomedzi ktorych
najdolezitejSie st The Basel Capital Accord (Basel 1, 1988) a The New Basel Capital
Accord (Basel 11, 2006).

Basel I sa povaZzuje za prvy medzindrodny dokument zaoberajtci sa meranim
tinanénych rizik. Tdto dohoda hovori o minimélnych kapitalovych poZiadavkach
banky. Aktiva st rozdelené do 5 tried s roznymi rizikovymi vdhami. Banky v §té-
toch, ktoré sa zaviazali plnit’ tieto poziadavky, st povinné drzat’ kapitdl vo vyske
minimdlne 8% rizikovo vazenych aktiv (risk weighted assets - RWA). Cielom do-
kumentu bolo posilnit’ stabilitu medzindarodného bankového systému, zabranit
bankdm vystavovat’ sa nadmernym tverovym rizikdm a motivovat’ ich k drZaniu
likvidnych a nizko rizikovych aktiv. Hoci dodrZiavanie tejto dohody bolo povinné
iba pre clenské Staty BCBS, postupne sa pridévali aj desiatky d’al$ich krajin. Po-
stupne sa vSak ukézali viaceré nedostatky spocivajtice najmé v hrubom a neobjek-
tivnom prirad’ovanti rizikovych véah.

Vzhl'adom na nové trendy finan¢nych trhov a pristupov v riadeni rizik zacal
BCBS v roku 1999 rozsiahly medzinarodny konzultac¢ny proces revizii dokumentu
Basel I, ktory vytstil do vydania novej dohody - Basel II. Popri kreditnom a trho-
vom riziku boli zavedené kapitdlové poziadavky pre novy druh rizika — opera¢né
riziko. Dokument tieZ priniesol pravidla pre sofistikovanejsie a presnejsie meranie
kreditného rizika. Basel II je teda na rozdiel od jeho predchodcu rozsiahla, kom-
plexna a metodologicky ndro¢né koncepcia obozretného podnikania bank, a preto
bola a je vyzvou predovsetkym pre banky a regulatorov.

Z obsahového hl'adiska je nova dohoda o kapitéli postavend na troch pilieroch.

Pilier 1 obsahuje informécie o minimélnych kapitdlovych poziadavkach na kry-
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tie kreditného, trhového a opera¢ného rizika. Kreditné riziko mozZe byt merané
nasledovnymi pristupmi:

- Standardizovany - banky poZivaji na urcenie rizikovych tried ratingy z ex-
ternej ratingovej agentury,

- IRB (Internaly Ratings-Based) - pristup zaloZeny na internom ratingu. Banky,
ktorym regulator (centrdlna banka) na zédklade splnenia urcitych podmienok
schvilil IRB pristup, sa mdZu spol'ahniat’ na vlastné interné odhady riziko-
vych komponentov, vstupujticich do vypoctu kapitalovych poZiadaviek pre
dany obchod. Medzi rizikové komponenty patri pravdepodobnost’ zlyhania
(probability of default - PD), strata v pripade zlyhania (loss given default - LGD),
expozicia v momente zlyhania (exposure at default - EAD) a efektivna splat-
nost’ (effective maturity - M). V niektorych pripadoch moze regulétor poza-
dovat’ od banky, aby pouZivala namiesto interného odhadu niektorého pa-
rametra reguldtorom dand hodnotu. Preto sa IRB pristup deli na Foundation
(zékladny) IRB pristup, kedy banka pouziva iba interny odhad PD, a Ad-
vanced (pokrocily) IRB pristup, kedy moze pouZit' svoje odhady vsetkych
komponentov.

V pilieri 2 st uvedené pravidla a postupy narodnych reguldtorov pri monito-
rovani a hodnoteni kapitalovej primeranosti bank, splneni podmienok pouZivania
jednotlivych met6d stanovenia minimélnej kapitdlovej poziadavky, ako aj hodno-
teni celkového systému riadenia rizik bank. Pilier 3 obsahuje informaécie o trhovej
discipline a poziadavky pri zverejtiovani informacii bankami. Ciel'om je prehibit
trhov disciplinu tym, Ze banky budt o sebe zverejriovat’ viac informaécii.

2.2 Druhy skéringu

Spomenuli sme, Ze nastroje kreditného skéringu sa pouzivaja pri ohodnocovani
rizika jednak Ziadatel'ov o tver (aplikaény skoéring), ako aj klientov, ktori uz maja
otvoreny tverovy produkt (behaviordlny skoring).

Aplikacny skéring ndm pomaha rozlisit’ bezrizikovych Ziadatel'ov o tverovy
produkt od rizikovych Ziadatel'ov a na zaklade toho zvolit’ niektoré z nasleduju-
cich stratégii:

- zamietnut’ Ziadost’' o produkt vysoko rizikovym Ziadatel' om,

- zvolit’ rizikovi marzu, ktord je ¢ast'ou tirokovej miery - menej rizikovi Zia-

datelia budi mat’ niZsiu trokovi mieru,
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- viac rizikovym Ziadatel'om pridelit’ niZsi tverovy limit (tyka sa kreditnych
kariet alebo kontokorentov),

- ziadat’ od rizikovych klientov vyssiu akontaciu (pri splatkovych produk-
toch) alebo vyssiu mieru rucenia (napr. nehnutelnost'ou pri hypotekdrnych
produktoch),

- Ziadat' od viac rizikového klienta d’alSie informaécie alebo potvrdenia - napr.
overenie vysky mzdy.

Behavioralny skéring je pouZity pri ohodnocovanti rizika uz existujicich klien-
tov. Mo6Ze sa pouzit’ napriklad v nasledujtcich oblastiach:

- pontknut’ menej rizikovym klientom d’al$ie vyhodné produkty - banka oslovi
,dobrych” klientov, ¢o moze viest' k menej rizikovému portféliu pontika-
ného produktu,

- zvysit’ menej rizikovym klientom ich tverovy limit,
- posudit/, & predizit platnost’ expirovanej kreditnej karty,

- vel'mi rizikovym klientom venovat’ zvySent pozornost’ pre pripad poten-
cidlneho zlyhania.

Okrem tychto dvoch najpouzivanejsich existuje eSte viacero typov: skéring od-
hadujtci pravdepodobnost’ bankrotu, podvodu alebo skéring odhadujtci pravde-
podobnost’, Ze banka vymahanim od klienta, ktory zlyhal, ziska spét’ peniaze. Pre
ucely marketingu to moZze byt’ skéringovy model identifikujtci klientov, u ktorych
je pravdepodobné, Ze budt odpovedat’ na marketingovt kamparni.

2.3 Vyvoj skérovacieho modelu

Proces vyvoja skérovacieho modelu by mal vznikat’ za spoluprdce medzi infor-
macénymi technolégiami, datovym analytikom a operaénym timom. Spolupraca
by mala zaistit' konzistenciu s obchodnymi zdsadami a taktiez umoZzni vymenu
sktisenosti a vedomosti pocas vyvoja. Skusenosti hovoria, Ze vyvoj s nedostat-
kom komunikdcie moZe viest’ k problémom ako napriklad zahrnutie premennej,
ktora sa medzi¢asom prestala zbierat” alebo je prdvne podozriv4, alebo navrhnutie
stratégie, ktord je v praxi nepouZitel'na.

Na vyvoji by sa mali podl'a (Siddiqi, 2006) podiel'at’ nasledujuci 'udia:
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- Specialista pre skéring - ¢lovek (alebo viaceri I'udia), ktory vyvija skorin-

govy model. Mal by mat’ znalosti v oblasti data miningu a Statistickych ana-
lIyz, mal by dobre poznat’ datovy sklad spolo¢nosti a rozumiet’ Statistickym
principom pouzitym v modeli. Mal by mat’ skiisenosti s implementéciou a
pouZivanim modelov v oblasti rizika. Specialista rui za to, Ze déta sa zbie-
rané podl'a Specifikicie a Ze model je Statisticky spravny.

manaZzér portfélia - zodpovedny za riadenie kvality portfélia a pouZitie sko-
rovacich modelov. Mal by byt odbornikom vo vyvoji a implementécii straté-
gii v oblasti rizik s pouZitim skéringovych modelov a dobre poznat’ politiku
riadenia rizik spolo¢nosti. Dozerd na to, aby bol skérovaci model vyvinuty
spravne z obchodného hl'adiska.

produktovy manaZzér - moéZe pontknut’ hlbsi pohl'ad na rizikovy profil kli-
entov v jednotlivych produktoch. Podiel'aji sa aj na tvorbe formuldra Zia-
dosti, kde sa zbieraji nové data.

Okrem tychto I'udi je potrebny IT manaZér zodpovedny za softvérové pro-
dukty v spolo¢nosti a Casto aj za datovy sklad, projektovy manazér, ktory
dohliada na chod celého procesu, prevadzkovy manazér a pravnik.

Proces vyvoja skéringového modelu mé nasledujtce stadia:

1.

2.

planovanie,

priprava dat a urcenie parametrov projektu,
vytvorenie vyvojovej vzorky,

vyvijanie modelu,

tvorba manaZzérskych reportov,
implementacia modelu,

monitoring.

O kaZzdej faze vyvoja si povieme v jednotlivych sekciach.

2.4 Planovanie

Této faza zahfiia vytvorenie obchodného planu - teda mali by sa stanovit’ ciele

projektu (napr. ndrast ziskovosti, vytvorenie menej rizikového portfélia atd’.) V
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tomto bode sa taktiez urci, ¢i bude skéringovy model vytvoreny interne - zamest-
nancami spolo¢nosti, alebo ho bude vyvijat’ externd spolo¢nost’. Nasleduje vytvo-
renie projektového planu, ktory zahfnia urcenie moznych rizik projektu (spojené
najmd s nedostupnost'ou alebo nizkou kvalitou dat) a vytvorenie projektového
timu, kde sa rozdelia tlohy i zodpovednosti za jednotlivé ¢asti projektu.

2.5 Priprava dat a urcenie parametrov projektu

Faza pripravy dat je vac¢Sinou najdlhSia a najnaro¢nejsia cast’ celého procesu.
Na jej zaklade mozeme urcit/, &i je vobec vyvoj modelu realizovatelny. Ak totiz
vytvorime model, ktory bude dosahovat’ skvely vykon, no vyvojova vzorka dat
je nespol'ahlivd, moZeme tento model , hodit’ do kosa”. Inymi slovami, zo zlych
vstupov sa neda vytvorit’ dobry, doveryhodny vystup - pre ttto situdciu sa pou-
ziva skratka GIGO (Garbage In, Garbage Out, doslova preloZené ako smeti dnu, smeti
von).

Této faza taktieZ obsahuje stanovenie parametrov modelu zahfniajtce napr. vy-
ltcenia niektorych pozorovani, definiciu vysvetlovanej premennej, ¢asového in-
tervalu, pocas ktorého zbierame data - vzorkového intervalu (sample window), a
intervalu, pocas ktorého pozorujeme vysvetlovant premennt - kontrolného in-
tervalu (performance window).

Nemenej doleZitou sticast’ou tejto fazy je urcenie metodolégie modelu.

2.5.1 Definicia parametrov projektu
Vzorkovy a kontrolny interval

Vsetky skéringové modely vyuzivaju predpoklad, ze budtce spravanie klien-
tov bude odrédzat’ ich spravanie v minulosti. Vychadzajic z tohto predpokladu
moZeme pre Gcely aplika¢ného skéringu odhadnut’ spravanie budtcich klientov
tym, Ze analyzujeme spravanie existujicich klientov. K tejto analyze potrebujeme
zhromazdit’ data - informécie o tctoch otvorenych pocas urcitého obdobia (vzor-
kovy interval) a nasledne sledovat’ ich sprdvanie pocas d’alsieho obdobia (kon-
trolny interval).

Kontrolny interval je ¢asovy interval dizky vagsinou 1 rok. Z tohto obdobia zfs-
kavame iba jednu premennt - vysvetl'ovant premennt, ktord nesie informdciu o
tom, ¢i obchod alebo klient zlyhal. Deti pred zac¢iatkom tohto intervalu sa ¢asto na-
zyva deri analjzy. VSetky ostatné premenné pochddzaji najneskor z dila analyzy.
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V pripade aplika¢ného skéringu st to predovsetkym data ziskané zo Ziadosti kli-
enta.

Medzi typické premenné, ktoré sa zbierajii pre potreby aplika¢ného skéringu,
patria:

osobné tdaje o klientovi, napr. vek, prijem, zamestnanie, rodinny stav, vzde-
lanie... - tyka sa fyzickych osob,

pomerové ukazovatele vytvorené z finan¢nych vykazov (pre pravnické osoby

a zivnostnikov),

- informécie z tiverového registra (databaza informadcii o kreditnej kvalite kli-
entov, do ktorého prispievaja vsetky alebo vacsina bank),

- informécie pochadzajice z banky v pripade, ak Ziadatel uz je klientom banky.

Na obrazku znazornuje kazda Sipka jedno pozorovanie - zaciatok Sipky
je deti analyzy tohto pozorovania. Dizka $ipky je v tomto pripade jeden rok a
znézoriiuje dizku kontrolného intervalu. Na konci $ipky sa pytame, ¢ sa dané po-
zorovanie dostalo pocas tohto obdobia do stavu zlyhania. Pozorovania berieme
z obdobia od 1.1.2007 do 31.12.2008, ¢o zodpoveda vzorkovému intervalu. VSim-
nime si, Ze ak je dizka kontrolného intervalu jeden rok a predpokladdme, Ze dnes
je 1.1.2010, potom najaktudlnejsie pozorovanie moze mat’ deti analyzy 31.12.2008
(Vynimku tvoria tie pozorovania, ktoré ,stihli” zlyhat' do aktudlneho datumu).
Bez splnenia predpokladu rovnakého spravania klientov v minulosti a v budtc-
nosti by teda vyvijanie modelu nemalo vel'’ky zmysel.

1.1.2007 1.1.2008 1.1.2009 1.1.2010
o >
o L
o |
o >
o |
Sample window

Obrazok 2.1: Schéma vyberu pozorovani pre aplika¢ny skoring
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V pripade behavioralneho skéringu je situdcia mierne odlisnd. Der analyzy sa
voli spolo¢ny pre vietky obchody. Kontrolny interval je jednoro¢né obdobie odo
diia analyzy, vzorkovy interval st dva alebo viac rokov spédtne odo diia analyzy.

Priklad dvojro¢ného vzorkového intervalu a jednoro¢ného kontrolného intervalu
je na obrazku

1.1.2007 1.1.2008 1.1.2009 1.1.2010
- | - -
Sample window Performance window
Deni analyzy

Obrazok 2.2: Schéma vyberu pozorovani pre behavioralny skéring

Pre tcely behaviordlneho skéringu sa zbieraja ddta ddvajtice informaéciu o spra-
vani klienta - napr. kol'ko cerpal zo svojho tverového limitu, ¢i splacal nacas
splatky, vysku nesplatenej casti tiveru, transakcie na tcte atd’.

Vylacenia pozorovani

Casto sa stédva, Ze niektoré typy Gétov alebo klientov je potrebné vylaéit'. Vo vie-
obecnosti, do vyvojovej vzorky pouZijeme len tie typy pozorovani, ktoré budeme
modelom skoérovat’. Uvedieme zopar prikladov:

- klienti, ktori majt neprirodzené spravanie - napr. ak bol u nich odhaleny
podvod,

- klienti, pri ktorych proces schval'ovania nevyuZiva skére - napr. VIP klienti,
zamestnanci, klienti s predschvalenym tiverom, zahrani¢ni klienti,

- klienti, u ktorych nie je mozné posudit’, ¢i zlyhali alebo nie - nedostatoéné
dizka kontrolného intervalu, tmrtie pocas tohto intervalu,

.....

trhu, kde uZ spolo¢nost’ nepdsobfi - napr. lizingova spolo¢nost’, ktora sa roz-
hodne predédvat’ iba osobné autd, no v minulosti preddvala okrem nich aj
Specidlne zariadenia alebo priemyselné stroje, by mala pozorovania tykajtce
sa tychto zariadeni vylacit,
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- ak mala banka marketingovt kamparn, ktora zvysila podiel urcitej skupiny
I'udi v portféliu klientov (napr. hypotéka pre mladé rodiny), no predpo-
klad4, Ze v budticnosti uz tato skupina nebude mat’ také zasttpenie.

Preco je potrebné vylucit’ tieto pozorovania? PretoZe vyvojovd vzorka by mala
reprezentovat’ celti populdciu, portfélio daného produktu.

Definicia stavu zlyhania - defaultu

Pri definovani stavu zlyhania - defaultu alebo ,zlého” klienta by mala banka
uvazovat’ o nasledujtcich veciach:

- definicia musi byt' v zhode s ciel' mi poloZenymi pri pldnovani,

- ¢im ,prisnejsia” je definicia, tym lep$ie je rozliSenie medzi ,,dobrymi” a ,zlymi”,
no moze vzniknat’ problém s nedostatkom ,,zlych” pripadov,

- a naopak, ¢im vol'nejsia je definicia, tym viac mame ,zlych” pripadov, no
tym horsie je rozliSenie medzi ,,dobrymi” a ,,zlymi”,

- definicia by mala byt’ interpretovatel'nd a jasnd, mala by sa dat’ ziskat’ z dat,
ktoré ma banka k dispozicii.

Pre banky, ktoré prechadzaja na IRB pristup podl'a (Basel II, 2006), problém de-
finovania defaultu odpada. Dokument totiz definuje zlyhanie jednotne pre vSetky
banky nasledovne:

Za vznik zlyhania v stvislosti s konkrétnym dlZnikom sa povaZuje, ked’ na-
stane jedna alebo obidve z tychto udalosti:

a) banka usudi, Ze dlZznik pravdepodobne nesplati svoje kreditné zavazky voci
banke v plnej vyske bez toho, aby banka urobila tkony, akymi je napriklad
realizdcia zabezpecenia (ak bolo poskytnuté);

b) dlZnik je v omeSkani viac ako 90 dni pri splacani akéhokol'vek podstatného
kreditného zavazku voci banke.

Banka moZze usudit’, Ze dlznik pravdepodobne nesplati svoje kreditné zavazky,
ak je tento zavdzok uvedeny do nenarastajiceho stavu, ak je nidzovo restruktu-
ralizovany, ak bol na klienta vyhlaseny konkurz, a pri d’alsich situdciach.
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2.5.2 Segmentacia

V niektorych pripadoch pouzitie viacerych skéringovych modelov pre dané
portfdlio poskytuje lepsi odhad rizika ako jeden model. Zvy¢ajne to je situdcia,
kedy je populécia zloZend z viacerych subpopuldcii, ktoré sa od seba liSia. Je-
den model nemusi byt dostato¢ny, pretoZze kazdu subpopulédciu charakterizujt
iné premenné. Proces identifikovania tychto subpopuldcii sa nazyva segmenticia.
Pozndme dva hlavné typy segmentacie:

1. heuristickd segmentdcia - zaloZena na skusenostiach a expertnych znalos-
tiach portfdlia,

2. segmentdcia s pouZitim Statistickych technik.

V oboch pripadoch by vSak segmenty mali mat’ dostato¢ny pocet ,, dobrych” aj
»zlych” pozorovani, aby sa pre tieto segmenty dali vyvijat’' zmysluplné skéringové
modely.

Typické charakteristiky pouzivané v heuristickej segmentacii st demografické
data (vek, region, pocet rokov v banke...), typ produktu, druh sprostredkovania
obchodu (na pobocke, cez internet, cez finan¢ného sprostredkovatel’a...), typ Zia-
datel'a (novy/uz existujuici klient) atd’.

Samozrejme, kazda potencidlna segmentdcia musi byt’ analyzovana - empiricky
potvrdend. Jednou z moZnych metdd je pozorovat’ spravanie nejakej charakteris-
tiky. Uvedieme si ilustra¢ny priklad uvedeny v (Siddiqi, 2006). Segmentaciou
podl'a veku sa rozdelila celd vzorka na dve skupiny - Ziadatelia do 30 rokov a nad
30 rokov. Kvalitu segmentdcie modzeme pozorovat’ na dvoch premennych - spo-
sobe byvania a pocte otvorenych tiverovych produktov. V tabul'ke 2.1| sledujeme
podiel ,zlych” klientov pre jednotlivé skupiny. Vidime, Ze charakteristiky maju
rozdielny vyvoj pre oba segmenty. Pre Ziadatel'ov mladsich ako 30 rokov je bezné,
Ze Ziju eSte v rodi¢ovskom dome. Ak vSak u rodi¢ov byvaju aj po tridsiatke, moze
to byt prejav toho, Ze nie st tplne samostatni, ¢o sa ukdzalo aj vo vyssej miere
rizika. Podobna situdcia je pri pocte tverovych produktov - ak md mlady ¢lovek
vel'a produktov, mdZe to byt prejavom jeho Zivotného stylu - je ochotny Zit' v za-
diZeni. Takito I'udia maju ¢asto problém so splacanim tverov.

Typickymi Statistickymi nastrojmi pri druhom type segmentécie je zhlukova-
nie pomocou met6dy k priemerov alebo SOM (Self-Organizing Maps). TaktieZ sa
pouZivaju rozhodovacie stromy - napr. CART spominané v prvej kapitole. Apliko-
vatel'nd je aj metéda ndhodnych lesov a konkrétne jeden z jej vedl'ajsich produktov
- matica blizkosti.



KAPITOLA 2. KREDITNY SKORING 43

Vek > 30 | Vek <30 | Bez segmentdcie
Stav byvania

Podnédjom 2.1% 4.8% 2.9%
Vlastné byvanie 1.3% 1.8% 1.4%
U rodicov 3.8% 2.0% 3.2%

Pocet produktov
0 5.0% 2.0% 4.0%
1-3 2.0% 3.4% 2.5%
4 a viac 1.4% 5.8% 2.3%

Tabul'ka 2.1: Priklad segmentéacie podl'a veku

2.5.3 Metodolégia modelu

Specialista pre kreditny skéring mé na vyber pomerne vel'’ké mnoZstvo dostup-
nych matematickych technik, ktoré sa vhodné na vyvoj skéringového modelu.
V stcasnosti najpouzivanejSou metodou je logistickd regresia. V pripade, Ze sa
v logistickej regresii pouzija ako vstupy tzv. WOE premenné, ktoré si odvodené
z origindlnych premennych pomocou zoskupovania ich hodnot na podintervaly
alebo podmnoziny a o ktorych si povieme viac neskor, vystupom je tzv. skor-
karta (scorecard), ktorej ilustracia je v tabul'ke Napr. 30-roény klient s vyso-
koskolskym vzdelanim a prijmom 850 bude mat’ za prvé tri premenné v skérkarte
75 + 67 + 61 = 203 bodov skore.

Medzi d'alSie pouZitelné techniky patria: neurénové siete, linedrna regresia,
support vector machines (SVM), rozhodovacie stromy (napr. CART, ale aj C4.5),
model % najblizsich susedov (k-NN), matematické programovanie a d'alsie. V po-
slednych rokoch idt do popredia met6dy zaloZené na agregovani viacerych mo-
delov do jedného celku (tzv. ensemble learning), a najméa na agregovani rozhodo-
vacich stromov. Takto vznikli metoédy bagging, arcing, Adaboost a ndhodné lesy.
Nédhodné lesy, na rozdiel od zvysnych troch metéd, sa nesnaZia vytvorit' ¢o najp-
resnejsie stromy, ciel'om totiZ nie je minimalizovat’ chybu stromoyv, ale celého lesa.
V prvej kapitole sme si taktiez predstavili metédu podmienenych ndhodnych le-
sov, ktord je nevychylenou alternativou ndhodnych lesov.

VolI'ba metédy pre vyvoj modelu zdvisi od viacerych faktorov:

- kvality dostupnych dat. Ak je v datach pritomny vel'ky pocet chybajacich
poli (missingov), je vhodnejSie pouZit' techniku rozhodovacich stromov (a
teda aj nahodnych lesov). To isté plati pre déta, kde st silné koreldcie medzi
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Premenna Atribuat Skore
Vek 18-23 63
Vek 23-31 75
Vek 31-45 87
Vek > 45 99

Vzdelanie | zdkladoskolské -10
Vzdelanie | stredoskolské 42
Vzdelanie | vysokoskolské 67

Prijem <400 12
Prijem 400 - 900 61
Prijem 900 -1750 84
Prijem > 1750 101

Tabul'ka 2.2: Priklad aplikacnej skorkarty (jej cast’)

prediktormi,

- velkosti vzorky. Niektoré metédy potrebuju ku kvalitnym vysledkom vel'ké
mnoZzstvo pozorovani.

- IT mozZnosti pri implementacii. Napriklad model pomocou neurénovych
sieti moZe byt’ idedlny z hl'adiska predikcie, no je nepouzitel'ny, ak ho IT
rieSenia neumoZznia implementovat’ do praxe,

- potreby l'ahkej interpretacie modelu. Toto je zvlast' kamerti trazu napr. pri
neurénovych siet'ach. Tazko interpretovatelny model sa asto nazyva ,&ierna
skrinka” (black box). Naproti tomu skérkarta vytvorend pomocou logistickej
regresie ma jasnu interpretaciu.

- schopnosti merat’ kvalitu modelu - pre IRB pristup podl'a dokumentu Ba-
sel II (2006) je potrebna pravidelna validdcia modelu na zaklade viacerych
Statistik merajtcich predikénd silu a stabilitu modelu.

2.6 Vytvorenie vyvojovej vzorky

Ak mame definované parametre projektu a segmentaciu, mdéZeme pokracovat’
vytvorenim datovej vzorky (alebo viacerych vzoriek), ktoré budd obsahovat’ mno-
zinu charakteristik - prediktorov a vysvetl'ovanti premennt pre kazdé pozorova-
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nie, ktoré vstipi do vyvoja skéringového modelu. Dolezitym krokom je vyber
vhodnych prediktorov. Tieto premenné mo6zu byt volené s ohladom na nasledu-
jace faktory:

- oc¢akdvana predikend sila - moze byt ziskand z predchadzajticich analyz a
projektov alebo zo skiisenosti schval'ovatel'ov iverov,

- spol'ahlivost’ a robustnost’ - zber niektorych informécii moze byt zmanipu-
lovany; data, ktorych vyplnenie v dotazniku nie je povinné, mozu byt z vel -
kej casti nevyplnené,

- interpretovatelnost’ - napr. pristup, kedy vytvdrame kombindcie (pomery,
suciny...) z jednotlivych ukazovatel' ov, ndm mo6Ze pomoct’ néjst’ premennd,
ktord ma mozno predik¢ni silu, ale nie je interpretovatelna,

- pravny pohl'ad - data podozrivé z pravneho hl'adiska by sa nemali pouZivat’
(napr. pohlavie klienta),

- dostupnost’ dat v budtcnosti - je potrebné uistit’ sa, Ze zber dat, ktoré sa
chystame pouZzit/, je aktudlny a planovany aj v budtcnosti.

(Siddiqi, 2006) uvadza, ze skéringovy model byva vyvinuty pomocou dat dva
az tri roky starych a ocakdva sa jej pouZivanie v obdobi pribliZzne dvoch d’alsich
rokov. Preto je vhodné skiimat’ aj trend charakteristik v ¢ase - hoci to neovplyvni
samotné déta, tdto analyza moZe pomoct’ pri tvorbe vhodnych stratégii.

Vyvojova a valida¢na vzorka

V praxi sa ¢asto mnoZina vSetkych pozorovani deli do vyvojovej a validacnej
vzorky. Vidcsina, 70% - 80% pozorovani je pouZitych na vyvoj, zvysnych 20% -
30% slazi na validaciu modelu. Ak mame k dispozicii len maly pocet pozorovani,
pouzivaju sa vSetky na vyvoj. Model moze byt v tomto pripade validovany na
mnozine ndhodne vybranej vzorky, kazda vel'kosti 50% - 80%.

Pre vyvoj modelu je podl'a (Siddiqi, 2006) vhodné mat’ okolo 2 000 , dobrych” a
2000 ,zlych” pozorovani a v pripade aplika¢ného skéringu navyse 2 000 zamiet-
nutych Ziadosti. V praxi byva casto velkym problémom najméa dostato¢ny pocet
»zlych” pozorovani.

Ak nepouzivame vSetky data, pozorovania vstupujtce do vzoriek by mali byt
vybrané ndhodne a tak, aby reprezentovali populéciu, ktord bude v budicnosti
skérovana. V pripade viacerych segmentov sa musia vytvorit’ okrem vzoriek pre
kazdy segment aj nesegmentované vzorky - kvoli analyze, ktord meria ,,vyhodu”
pouZitia viacerych modelov oproti jednému pre vSetky segmenty.
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Oversampling

V pripade, Ze v populdcii je vel mi nevyvazeny podiel ,zlych” a ,,dobrych” po-
zorovani, moZu sa vytvorit’ vzorky, ktoré maja iny, vyssi podiel ,zlych” pozoro-
vani ako v celej populécii. Tato technika sa nazyva oversampling. Pri jej pouZiti je
vSak potrebné upravit’' odhadovanu pravdepodobnost’ defaultu.

2.7 Vyvijanie modelu

Skor, ako sa zacne so samotnym vyvojom modelu, je vel'mi odportcané pre-
skimat’ dodané data vo vyvojovej vzorke. Jednoduché Statistiky ako distribtcia
hodnét, priemer, medidn, minimum, maximum a podiel chybajtcich hodnot pre
kazda premennti ndim moZe pomoct’ lepsie spoznat’ portfolio a odhalit’ pripadné
chyby. Takisto by mala byt’ kontrolovanad interpretdcia konkrétnych hodnoét (napr.
uistit’ sa, Ze hodnota ,,0” reprezentuje naozaj nulu a nie chybajtacu hodnotu).

2.7.1 Chybajtice hodnoty a outliere

Vacsina dat v bankovom sektore obsahuje chybajtce hodnoty - missingy. Za-
tial’ ¢o niektoré metédy st schopné pracovat’ aj s missingami (napr. rozhodovacie
stromy), iné vyzaduji kompletné data bez missingov (napr. logistickd regresia).
Existuje viacero pristupov k chybajicim hodnotam:

1. vyladit’ vSetky pozorovania, ktoré maja chybajicu hodnotu. Toto moZe vy-
ustit’ do vel'mi malej vzorky alebo vzorky, ktord nebude reprezentativna,

2. vylacit’ premenné, ktoré maji znac¢na cast’ (napr. 50%) missingov - vhodné
najmé vtedy, ked’ neocakdvame, Ze sa v budicnosti situdcia pri zbere dat
zlepsi,

3. zahrnat premenné s tymito hodnotami do modelu - missing bude brany ako
Specifickd hodnota vstupujtica do modelu. V d’alSom texte si bliZsie vysvet-
lime, ako pridelit’ tato Specifickti hodnotu,

4. pripisat’ missingu redlnu hodnotu pouZitim nejakej Statistickej techniky (napr.
pomocou matice blizkosti z metédy ndhodnych lesov).

1., 2. a 4. pristup predpokladd o chybajicich hodnotach, Ze nenest Ziadnu in-
formaciu. Toto vSak v bankovych datach nemusi byt nutne pravda - chybajtca
hodnota premennej sa napr. moéze vzt'ahovat’ k inej premennej alebo indikovat’
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zlé spravanie. Data by mali byt’ dostato¢ne spol'ahlivé, takZe chybajtice hodnoty
maja zvycajne svoj vyznam a nie st ndhodné. Napriklad Ziadatelia, ktori maji
nové zamestnanie, pravdepodobne nevyplnia pole Pocet rokov v zamestnani. Preto
sa skor odporuca 3. pristup, ktory predpokladd, ze chybajtice hodnoty nesu v
sebe informdciu. Navyse, zahrnutie missingov do modelu odstrani problém s bu-
dtcimi datami, ktoré buda opéat’ obsahovat’ chybajice hodnoty.

Ak v8ak z charakteru premennej je zrejmé, Ze sa jedna o chybajiicu hodnotu,
ktord by mala byt nahradena (to, Ze chyba, nemé Ziadnu interpretdciu), je vhodné
pouZzit’' 4. pristup - pripisat’ missingom nejaktit hodnotu. Tu sa méze opat’ pou-
zit' d’alSia z aplikécif matice blizkosti ziskanej pomocou metédy ndhodnych lesov,
ktorti sme si predstavili v prvej kapitole.

Pri skiimani dét by sa mala takisto upriamit’ pozornost’ na outliere - hodnoty,
ktoré st za prirodzenymi hranicami premennej, napr. vek klienta 95 rokov. MozZu
to byt pravdivé hodnoty, ale pravdepodobnejsie je, Ze boli chybne zadané do data-
bazy. Outliere m6Zu mat’ zly vplyv najmaé pri parametrickych modeloch (napr. lo-
gisticka regresia). Tieto hodnoty mozu byt vyltcené alebo im moZe byt prideleny
priemer danej premennej. Metéda ndhodnych lesov, konkrétne matica blizkosti,

ndm moze pomoct’ hl'adat’ outliere.

2.7.2 Pociatoc¢na analyza prediktorov

V tejto analyze meriame prediként silu kaZzdej premennej. Slabé premenné
alebo tie, ktoré sa spravaja proti ekonomickej interpretacii, vylti¢ime z modelo-
vania.

Ak je navrhnuté v metodoldgii, Ze model sa bude vyvijat' pomocou logistickej
regresie, je vhodné transformovat’ zostavajtice premenné na zoskupené WOE (we-
ight of evidence) premenné, ¢o ndm umozni vytvorit’ skérkartu vo forme podobnej
tabul'ke

WOE premenné sa z intervalovych premennych vytvoria tak, Ze cely interval
hodnoét povodnej premennej sa rozdeli na podintervaly - tzv. atribtty. Pri kate-
gorickych premennych analogicky rozdelime vSetky triedy na podskupiny. Kaz-
dému atribtatu sa prideli ¢iselnd hodnota, WOE véha. Priklad rozdelenia konkrét-
nej premennej - veku na atribtty je v tabul'ke

Vysvetlime si vyznam jednotlivych stipcov tabul'ky: Prvy stipec uddva rozde-
lenie veku na atribtity. VSimnime si, Ze chybajtice pozorovania st vo zvla$tnom
atribute. Dalgie dva stipce ddvaja informéciu o absolttnom a relativnom pocte po-
zorovani v jednotlivych atribtatoch. Podobne je to pre pocty ,,dobrych” G (good) a
»zlych” B (bad) pozorovani. B rate je podiel ,zlych” v danom atribtte. Posledny



KAPITOLA 2. KREDITNY SKORING 48
Vek | Pocet | Distr. G |Distr. G| B | Distr. B | Brate | WOE
missing | 100 2.50% 86 2.38% 14 | 3.65% | 14.00% | -42.72
18-22 | 400 | 10.00% | 304 | 8.41% | 96 | 25.00% | 24.00% | -108.98
23-26 | 600 | 15.00% | 492 | 13.61% | 108 | 28.13% | 18.00% | -72.61
27-29 900 | 22.50% | 810 | 22.40% | 90 | 23.44% | 10.00% | -4.53
30-35 | 1000 | 25.00% | 950 | 26.27% | 50 | 13.02% | 5.00% | 70.20
36-44 | 700 | 17.50% | 680 | 18.81% | 20 | 521% | 2.86% | 128.39
44+ 300 750% | 294 | 8.13% 6 1.56% | 2.00% | 164.94
Spolu | 4000 | 100.00% | 3616 | 100.00% | 384 | 100.00% | 9.60%
Tabul'ka 2.3: Analyza WOE premennej - veku
stipec, WOE, ndm udava vahu atribttu, vypotitant nasledujicim vztahom:
Distr.G;
E; =100.1 - ). 21
wo 00-In (Distr.Bi) 1)

Nasobenie stovkou sa pouZiva len kvoli lepSiemu prehl'adu a porovnavaniu.

Atribtity sa musia volit' podl'a viacerych pravidiel:

- kazdy by mal obsahovat’ dostato¢ny pocet pozorovani (napr. 5%). Chyba-
juce hodnoty v priklade toto pravidlo nesplfiajt, preto by bolo mozno vhod-
nejsie priradit’ ich k atribatu, ktory ma podobny podiel ,,zlych” (23 - 26 alebo
27 -29),

kazdy musi mat’ aspoii 1 ,dobré” a asponi 1 ,,z16” pozorovanie, kvoli vypoctu
WOE,

WOE susednych atribtitov by sa malo od seba ¢o najviac odliSovat/,

v atribtitoch pre kategorické premenné by sa mali nachadzat’ kategorie, ktoré
mé zmysel spolu zoskupovat/,

WOE by mala spliiat’ logicky trend, teda napr. pre premennt vek o¢aké-
vame, Ze ¢im starsi je klient, tym je menej rizikovy. WOE by teda s rasta-
cim vekom malo monoténne sttipat’. Niekedy je preto potrebné zniZit’ pocet
atribatov a tym zaistit’ logicky trend premennej. Logicky trend pre niektoré
premenné moze samozrejme nadobtuidat’ aj tvar pismena U alebo obrateného
U, ak okrajové hodnoty znamenaju rizikovejSie spravanie ako hodnoty okolo
stredu.
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Predik¢na sila WOE premennej sa moze merat’ pomocou tzv. informacnej hod-
noty (information value, IV):

— . Distr.G;
IV = ;(Dlstr.(}i — Distr.B;).In (Distr.BZ) : (2.2)

kde n je pocet atribtitov danej premennej. Malé hodnoty IV znamenaja nizku silu
premennej, hodnoty medzi 0.1 az 0.3 st povaZované za stredne silné a vyssie hod-
noty ako silné.

2.7.3 Tvorba modelu

V zavislosti od zvolenej metodolégie modelu mdzeme zacat’ s jeho vyvijanim.
V prvej kapitole sme si podrobne predstavili metédu ndhodnych lesov. Ked'Ze cie-
I'om préce je porovnat’ ho s typickym modelom kreditného skoringu - logistickou
regresiou, v kratkosti si ju predstavime.

Logisticka regresia pre bindrnu vysvetl'ovanti premennt y pouZiva stibor k
vysvetl'ovanych premennych na odhadnutie pravdepodobnosti, Ze vysvetl'ovana
premennd bude 1. Tato pravdepodobnost’ je transformovand pomocou funkcie
logit. Rovnica logistickej regresie je potom nasledovna:

logit(p) = Bo + fi1 X1 + ... + B Xp =BT X, (2.3)

kde 8 = (Bo, b1, -, 06) ", X = (1,X1,..., Xx) ", Bo je posunutie regresnej priamky
(kons$tanta) a 3, az () st odhadované koeficienty prislusnych premennych X; az
Xj. Skalarny stcin 5 X sa nazyva skore. Toto skore nadobuda kladné aj zdporné
hodnoty rddovo v jednotkdch, preto je vhodné transformovat’ ho linedrnou fun-
kciou na nové skore, ktoré je lepsie ¢itatelné (napr. skére od 0 po 1000). Typicky je
tato funkcia volend tak, Ze ¢im je vyssie skore, tym lepsi (menej rizikovy) je klient.

Odhadovana pravdepodobnost’ p ma tvar:

-
GﬁX

p=Ply=1X) =15~

(2.4)

Ciel'om je vloZit' do modelu dostato¢ny pocet zmysluplnych premennych - ma-
lym poctom ziskame len tzky rizikovy profil klienta. Samozrejme, premenné by
nemali byt' navzdjom korelované a takisto nesmie byt’ pritomna multikolinearita.
Model vytvoreny pomocou logistickej regresie mava v praxi 8 az 15 premennych.
Tu vidno vyhodu ndhodnych lesov - do predikcie moéZeme zahrnat’ vel'ky pocet

premennych, ¢im ziskame komplexnejsi profil klienta.
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2.7.4 Zahrnutie zamietnutych Ziadosti

Pri vyvoji aplika¢ného skéringu vyuZzivame iba pozorovania, o ktorych vieme,
Ze sa v kontrolnom intervale dostali do stavu defaultu alebo nie - teda zahftiame
len schvélené Ziadosti. Tieto vSak nie st reprezentativnou vzorkou, pretoZe ne-
obsahujt Ziadosti, ktoré boli zamietnuté analytikom alebo star$im skéringovym
modelom. ModZeme teda predpokladat’, Ze tieto Ziadosti ziskaji v priemere nizsie
skore ako Ziadosti schvalené. V knihe (Siddiqi, 2006) je uvedenych viacero sposo-
bov, ako zahrnat’ zamietnuté Ziadosti do modelu (zndme ako Reject Inference), my
si uvedieme algoritmus jedného z nich, tzv. tordy cutoff:

1. Vytvorime model, tak ako doteraz, pouZitim vyvojovej vzorky, kde st len
schvéleni klienti.

2. Pomocou tohto modelu oskérujeme vzorku zamietnutych klientov, resp. pri-
sudime ich pravdepodobnost’ zlyhania (PD).

cutoff budeme brat’ ako ,zl1é” a zvysné ako ,dobré”. Odportca sa volit’ ju
ako najhorsie PD, ktoré je v sticasnosti pri schval'ovani eSte akceptovatel'né.

4. Priddme takto odvodené , dobré” a ,,z1¢” Ziadosti k vyvojovej vzorke a vyvi-
nieme model eSte raz.

Téato metodda je jednoduchd a ma hlavny nedostatok vo vol'nosti vol'by cutoff hra-
nice.

Aj v tomto probléme by mohla byt osozna metéda nahodnych lesov a kon-
krétne matica blizkosti, do ktorej by sa pridali aj zamietnuté ziadosti. Nasledne
by sa sktimali najbliZsie zndme (schvéalené) pozorovania kazdého nezndmeho (za-
mietnutého) pozorovania a na zdklade nich by sa priradila trieda tomuto pozoro-

vaniu.

2.7.5 Vyber findlneho modelu

Aj ked’ sme doposial spominali vZdy vyvoj jedného modelu, v praxi je bezné,
Ze sa vyvinie viacero modelov. Na mieste je potom otdzka: ktory model je ten naj-
lepsi? A vakom zmysle je najlepsi? Odpoved’ mozZeme hl'adat’ porovnavanim roz-
nych Statistickych ukazovatel'ov a mier. Ak to ukazovatel' umoziiuje, aplikujeme
ho aj na valida¢na vzorku dat. Situdcia, ked’ sa Statistika pre vyvojovi vzorku
znacne 1i8i od Statistiky pre validaéna vzorku, moZe naznacovat’ pretrénovanie na
vyvojovej vzorke a teda nestabilitu modelu.
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Chybné klasifikovanie

V tivode prvej kapitoly sme si predstavili maticu zatriedenia pozorovani a s tym
spojené chyby nespravneho klasifikovania. Pozorovanie je zatriedené ako ,z1é”,
ak md hodnotu skére niz$iu ako vopred zvolena hranica (cutoff).

Téato miera vSak nezohl'adniuje presné hodnoty skore, iba to, ¢i je skore vyssie
alebo niZsie ako cutoff. Preto v praxi nie je prili§ pouzivana.

Informaéné kritéria

Akaikeho a Schwarz-Bayesovo informa¢né kritérium penalizuja priddvanie pa-
rametrov do modelu. Samostatne nemaji vyznam, sltizia len pre porovnanie dvoch
modelov, pri¢om niZsia hodnota znamena lep$i model - s vy$sou predikénou silou.
Nevyhodou je, Ze st pouZitelné len pre parametrické metddy, teda nedajti sa vy-
pocitat’ napr. pre ndhodné lesy.

Kolmogorovova-Smirnovova Statistika

Takisto meria predikéna silu modelu - uddva maximalny vertikdlny rozdiel me-
dzi kumulativnymi distribticiami ,, dobrych” a ,zlych” pozorovani podla skoére,
ako je naznacené na obrazku Cim vysia hodnota, tym lepsie model rozliduje
,dobré” pozorovania od ,zlych”.

ROC krivka

ROC (Receiver Operating Characteristic) krivku ziskame, ak nandsame do grafu
kumulativne percento ,,dobrych” pozorovani ku kumulativnemu percentu ,,zlych”
pozorovani vzhI'adom na meniace sa skére (Obr. 2.4).

Cim blizsie je krivka k bodu (0, 1), tym je model silnejsi. Krivka idedlneho mo-
delu by bola spojnica bodov (0,0) — (0,1) — (1, 1). Takyto model by presne roz-
1isil ,dobrého” klienta od ,,z1ého”. Model, ktory skoére pridel'uje ndhodne, by mal
ROC krivku podobni spojnici bodov (0,0) — (1,1). Preto kvalitu modelu vyjad-
ruje vel'kost’ plochy pod krivkou - tadto miera sa nazyva AUC (Area Under Curve)
alebo aj c-Statistika - hodnota 0.5 znamena model s ndhodnym skoére a hodnota 1
optimdlny model. Ekvivalentna miera je Gini koeficient - je to iba linedrna trans-
formacia c-$tatistiky tak, aby jej obor hodnét bol medzi 0 a 1, Gini = 2¢ — 1. Dalsou
Statistikou odvodenou z ROC krivky je Pietra index, ktory je rovny polovici z ma-
ximélnej vertikalnej vzdialenosti medzi ROC krivkou a diagonalou. Pietra index
je ekvivalentny ku Kolmogorovovej-Smirnovovej Statistike.
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Obrazok 2.3: Kolmogorovova-Smirnovova Statistika

Lorenzova krivka

Tato krivka je podobna ROC krivke. Rozdiel je v tom, Ze nandSame do grafu
kumulativne percento ,zlych” pozorovani ku kumulativnemu percentu vSetkych
pozorovani.

Brierovo skére

Brierovo skore je definované ako priemer stvorcov rozdielov medzi skuto¢nou
triedou (1 znamena zlyhanie, 0 inak) a odhadnutou pravdepodobnost’ou zlyhania.
Je to vlastne suma $tvorcov rezidui:

N

1 2
BS = Nizl(yZ Ui)*.

Cim niZsia je jeho hodnota, tym je model presnejsi.

Miery na zdklade entropie

V dokumente Working Paper No. 14 (2005) sa okrem doteraz spomenutych Sta-
tistik uvddzajti aj miery zaloZené na informacnej entropii. Podl'a tohto konceptu sa
pozerdme na klienta (alebo na obchod) ako na experiment - ¢i zlyhd alebo nie. Ak
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Obrédzok 2.4: ROC krivka

nemdme informaéciu o skoére alebo odhadnutom PD, potom informac¢né entropia je

definovand ako
IE(p) = —(p(d)log(p(d)) + (1 — p(d)) log(1 — p(d))),

kde p(d) je pravdepodobnost’ zlyhania ziskand ako podiel zlyhanych pozorovani
v celej vzorke. Ak uvaZujeme model, ktory kazdému pozorovaniu priradi skore s,

potom podmienend informac¢nd intropia vo vzorke je
CIE = —E[(p(d]s)log(p(d|s)) + (1 — p(d|s)) log(1 — p(d]$)))]-

Stredntt hodnotu odhadujeme pomocou priemeru cez vSetky pozorovania vo vzorke.
Da sa ukazat’, ze CIE < IE. Ich rozdiel teda moZze byt d’alSou vhodnou mierou
predikénej sily modelu. Nazyva sa Kullbackova - Leiblerova divergencia,

KLD =I1F —-CIE.

Zrejme vSak KLD je citlivé na celkovii nepodmienenti pravdepodobnost’ zlyha-
nia, preto je tento rozdiel normalizovany nepodmienenou informac¢nou entropiou.
Téato miera sa nazyva koeficient podmienenej informacnej entropie (Conditional In-

formation Entropy Ratio),
IE—-CIE

IER =
CIER E
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2.8 Tvorba manazérskych reportov

ManaZérske reporty maja pomoct’ pri rozhodovani, ako nastavit’ cutoff, teda
minimélnu hranicu skoére, kedy je banka ochotna schvalit’ taktito ziadost'. Typic-
kym reportom je tzv. prirastkovd tabul'ka (Gains table), ktora je vytvorena na celej
vzorke pozorovani a pouZiva sa najmd pri aplika¢nom skéringu. Ukézka jej Casti
je v tabul'ke Cely interval skoére je rozdeleny na malé podintervaly. Kazdy
riadok tabul'ky ndm dava informdciu o tom, kol'ko pozorovani ziskalo skoére pat-
riace do daného intervalu a aky je podiel ,zlych” v tomto intervale (stipec Inteval
B rate). Kumulativne poc¢ty ndm hovoria, kol'’ko je vSetkych, ,,dobrych” a ,,zlych”
pozorovani, ktoré ziskali aspori dolnt hranicu skére daného intervalu. Najdolezi-
tejsie st posledné dva stlpce. Ak by sa manazment banky rozhodol, Ze cutoff bude
rovny spodnej hranici intevalu skére v nejakom riadku (napr. 215), o¢akdvany po-
diel zlyhanych klientov bude 5.94% a o¢akédvany podiel schvalenych klientov bude
66.20%. Cim nizsie bude zvoleny cutoff, tym viac klientov bude schvalenych, no
o to horsie bude vysledné portfolio.

Skére | Pocet | Kumul. | Kumul. | Kumul. | Interval | Kumul. | Approval
pocet Good Bad B rate B rate rate
210-214 | 345 6965 6538 427 9.86% | 6.13% | 69.50%
215-219 | 500 6620 6227 393 7.60% | 594% | 66.20%
220-224 | 450 6120 5765 355 711% | 5.80% | 61.20%
225-229 | 345 5670 5347 323 6.38% | 5.70% | 56.70%

Tabul'’ka 2.4: Cast’ prirastkovej tabul'ky

Banka moZe pouZit’ aj viac ako jeden cutoff, resp. rozdelit’ interval skére na tzv.
ratingové pdsma alebo rizikové triedy. Tieto pdsma sa typicky oznacuju pisme-
nami A, B, C,... Pri schval'ovani potom mozu byt napr. automaticky schvélené
ziadosti s ratingom A a B, Ziadosti s ratingom C a D postidi tiverovy analytik, a tie
s ratingom E budt automaticky zamietnuté.

Okrem prirastkovych tabuliek st uZito¢né aj reporty na zaklade jednej konkrét-
nej premennej, ktord vystupuje v skéringovom modeli. Sleduju sa distribtcie a
podiely ,,zlych” pripadov v jednotlivych atribtitoch premenne;.
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2.9 Implementacia modelu

Doélezitym prvkom tejto fazy je predimplementacna validacia modelu. Zatial’ ¢o
pri validacii modelu sa skiima robustnost’ modelu porovnavanim distribucii skore
vyvojovej a validacnej vzorky, tu je ciel’ odliSny - chceme sa uistit’, Ze vyvinuty
model je platny aj pre aktualnu populaciu klientov. Ked'Ze vyvojova a validacna
vzorka je v niektorych pripadoch dva aZ tri roky stara, v populécii mohli nastat’
vyznamné posuny v profile klienta.

2.9.1 Stabilita systému

Praktickym ndastrojom na skiimanie zmien v populécii je tabul'ka stability sys-
tému. Jej ukdzka je v tab.

Skére | Actual % | Expected % | (A-E) | A/E | In(A/E) | Index

0-169 7% 8% -1% | 0.8750 | -0.1335 | 0.0013
170-179 8% 10% -2% | 0.8000 | -0.2231 | 0.0045
180-189 7% 9% -2% | 0.7778 | -0.2513 | 0.0050
190-199 11% 10% 1% | 1.1000 | 0.0953 | 0.0010

Tabul'ka 2.5: Cast’ tabul'ky stability systému

A (Actual) oznacuje aktudlnu populéciu, E (Expected) populdciu pouzita pri
vyvoji modelu. Stipec Index je vypotitany ako

(Actual% — Expected%)In(Actual%/Expected%).

Suma stlpca Index sa nazyva index stability. Je pouZivany pre vyhodnotenie sta-
bility systému - hodnoty mensie ako 0.10 znamenaju, Ze v populécii sa neudiala
ziadna vyznamnd zmena. Hodnoty medzi 0.10 a 0.25 znamenaji malt zmenu,
ktord by mala byt d’alej preSetrend. Index stability nad 0.25 naznacuje vyraznu
zmenu v populdcii. Index ndm déava iba informaéciu, ¢i sa zmenila populécia, no
nehovori, v akom zmysle sa pripadnd zmena udiala. Pre tieto tcely je vhodny
napr. graf distribticie skoére aktudlnej populdcie vzhI'adom na distribtdciu skére
ocakdvanej populdcie. Dolezité je taktiez hl'adat’ priciny rozdielnosti populécii.
Na to sluzi analyza stability podl'a nejakej konkrétnej charakteristiky. Tabul'ka
ukazuje priklad distribtcie podl'a veku. Je zrejmé, zZe v populdcii nastal posun
smerom k mlads$im klientom, ¢o mohlo sp6sobit’ zhorsenie kvality portfélia.
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Vek | Actual % | Expected % | A-E
18-24 21% 12% 9%
25-29 25% 19% 6%
30-37 28% 32% -4%
38 - 45 6% 12% -6%

46 + 20% 25% -5%

Tabul'ka 2.6: Tabul'ka stability systému
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V pripade vyraznej zmeny populécie sa pontka len malo rieSeni. Vyvijanie no-

vého modelu pravdepodobne neodstrdni problém, pretoZe by sa pouZila ta istd

vyvojova vzorka. V takychto pripadoch je vhodné vytvorit’ prirastkovi tabul'’ku

(predstavent z predchddzajtcej ¢asti) na zdklade aktudlnych dat. Ked'Ze v aktu-

alnej populécii nemdme informdciu o zlyhani, odportca sa v prirastkovej tabul'’ke

ponechat’ podiel ,zlych” nezmeneny.

2.9.2 Stanovenie d’alSich stratégii

DalSou ¢ast'ou implementécie je sibor rozhodnuti, ktoré urcia stratégiu. Patria

medzi ne:

- kombinovanie skoére v pripade, Ze je v banke vyvinutych viac modelov, pri-

¢om kazdy je zamerany na iné charakteristiky klienta. Napriklad pre fy-

zické osoby - podnikatel'ov mozeme vytvorit' dva aplika¢né modely - prvy,

zaloZeny na finan¢nych ukazovatel'och (ziskanych z finan¢nych vykazov) a

druhy, kde vstupuja demografické a vSetky ostatné tidaje,

- nastavenie cutoff hranic,

- stanovenie pravidiel - KO kritérii (napr. Ziadatelia mladsi ako 18 rokov, ne-

zamestnani, podniky v konkurze atd’),

- d’alSie pravidla, ktoré sti posudzované tiverovym analytikom pre kazdu zia-

dost’ individudlne (tzv. overrides).

210 Monitoring

Ak chceme zabezpecit', aby vyvinuty a do praxe zavedeny model daval presné

vysledky, je potrebné pravidelne monitorovat’ jeho vykon a spravanie portfélia.
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Na zdklade monitorovania modelu mdzeme rozhodnut), ¢i je sila modelu dosta-
tocnd alebo ¢i treba model upravit/, pripadne tplne nahradit’ inym.

Banky, ktoré sa rozhodli pouzivat’ podl'a dokumentu Basel II (2006) IRB pri-
stup, maja povinnost’ pravidelne monitorovat’ vietky modely, ktoré produkujt
odhady rizikovych parametrov (PD, LGD, EAD a rating) pouZitych pri vypocte
minimélnych kapitdlovych poziadaviek. V dokumente Working Paper No. 14
(2005) sa definované konkrétne néstroje, ktoré sa pouzivajt pri validacii a moni-
toringu tychto modelov. Model kreditného skéringu, ako sme si ho predstavili,
ndm produkuje odhad parametra PD, teda pravdepodobnosti zlyhania, a taktieZ
je zékladom pre pridelenie ratingovej triedy. Statistické miery a iné nastroje, ktoré
sa pouZivaju pri monitoringu skéringovych modelov, sme si uz predstavili v ¢asti
2.7.5

Okrem predikénej sily modelu sa monitoruje kreditnd kvalita populdcie a jej
stabilita, pri€om sa skiimajua pri¢iny pripadnych zmien.



Kapitola 3

Kreditny skéring pomocou
nahodnych lesov

V tejto kapitole je naSou snahou vyvinat’ skéringové modely pomocou metédy
ndhodnych lesov a metédy podmienenych ndhodnych lesov. Pomocou rdéznych
mier predstavenych v ¢asti[2.7.5/ich porovname s modelom zaloZenym na logistic-
kej regresii. Najprv je vSak potrebné, postupujtic podl'a procesu vyvoja opisaného
v predchadzajticej kapitole, pripravit’ si vhodné data a zostrojit’ vyvojovi vzorku.

3.1 Priprava dat a vytvorenie vyvojovej vzorky

Pre tcely vyvoja modelov ndm boli poskytnuté interné data pochddzajtice z jed-
nej z komerénych bank na Slovensku. Tabul'ka obsahuje data o priblizne 15 000
tverovych obchodov. V tabul'ke je 231 premennych, ktoré nesti informacie o ob-
chode, behavioradlne ukazovatele (platby, delikven¢né polia - dni po splatnosti a
prislusné dlzné sumy za rozne ¢asové intervaly atd’.), idaje o klientovi a polozky
z finanénych vykazov klienta. Z charakteru dat sa d4 usudit’, Ze klienti st Ziv-
nostnici a mensi podnikatelia, a Ze tabul'’ka je ur¢ena pre modely behaviordlneho
skoéringu.

Definicia vysvetl'ovanej premennej default_f1lg je v zhode s jednou z pod-
mienok danych dokumentom (Basel II, 2006) - obchod je v stave defaultu, ak je
asporn jedna splatka v delikvencii (omeskani) viac ako 90 dni.

3.1.1 Parametre projektu a segmentacia

V tabul'ke je dany den analyzy (ADT) rovnaky pre vSetky pozorovania. Kon-
trolny interval mé dizku jeden rok a vzorkovy interval dva roky.

58
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Ked'Ze model ma odhadovat’ pravdepodobnost’, Ze z ,,dobrého” klienta (v ob-
dobi vzorkového intervalu) sa v priebehu kontrolného intervalu stane ,,zly” klient,
je potrené vylucit' tie pozorovania, ktoré st v stave defaultu k ADT alebo kedy-
kol'vek predtym. Ttato informdciu nesie premennd smp_default_f1lg, ktord od-
tiltrovala 420 pozorovani. Podobne sme odstrénili obchody zatvorené pred ADT,
d’alej tie, ktoré boli zatvorené pred koncom kontrolného intervalu a stcasne ne-
presli do stavu defaultu pocas tohto intervalu. Aby sme mohli pozorovat’ aspori
niektoré behaviordlne premenné, je potrebné odstranit’ pozorovania, ktoré nemaju
dostato¢nt histériu - ako minimélne trvanie obchodu od jeho otvorenia k ADT

sme zvolili obdobie troch mesiacov.

Potty vylucenych pozorovani su v tabul’ke

Podmienka Vyliéené | Zostatok
Vsetky pozorovania 0 15 007
default vo vzorkovom intervale 420 14 587
zatvorenie pred ADT 79 14 508
zatvorenie pred (ADT + 1 rok) a stcasne 4333 10175
,dobry” v kontrolnom intervale
otvoreny neskor ako (ADT - 3 mesiace) 3 650 6 525

Tabul'ka 3.1: Pocty vylacenych pozorovani

Kategorickd premennd system_code obsahuje 5 tried, ktoré urcuja typ ob-
chodu (kreditné karty, splatkové obchody, hypotekdrne produkty, kontokorent).
Ked'Ze st tieto typy navzdjom vel'mi odlisné, bolo by vhodné podla tejto premen-
nej vykonat’ segmentaciu populdcie. Prispieva tomu aj fakt, Ze viaceré premenné
v tabul'ke st definované iba pre niektoré typy obchodu (napr. cerpanie na kre-
ditnych kartach), a Ze podiely ,,zlych” pozorovani v jednotlivych typoch sa vel'mi
lisia. AvSak problémom je, Ze pre niektoré typy obchodov médme iba vel'mi maly
pocet pozorovani, resp. maly podiel ,zlych” pozorovani. RieSenim z pohl'adu
banky by mohlo byt zvySenie poctu pozorovani a) vziat' viac ddtumov analyzy
a tym zahrnat’ aj obchody, ktoré sme kvoli uzavretiu pred alebo v ramci kontrol-
ného intervalu vyluc¢ili, alebo b), ak je v povodnej tabul'’ke len vzorka z celkovej
populdcie, vziat’ cela tito populdciu. Oba spdsoby st vSak pre nds nerealizova-
telné.

Aj napriek tomu vSak budeme vyvijat' modely iba na jednom type obchodu -
splatkové obchody, ktory ma najvyssie zasttpenie ,zlych” pozorovani. Po vSet-
kych tpravach sme teda dospeli k vzorke, ktord obsahuje 2 496 obchodov, z toho
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231 zlyhanych, ¢o je 9.3%-ny podiel. Tento podiel samozrejme nemusi zodpove-
dat’ skuto¢nému podielu zlyhanych obchodov v portféliu.

3.1.2 Vytvaranie novych prediktorov

Z premennych, ktoré sa vo vzorke, je mozné vytvorit' d'alSie odvodené pre-
menné, ktoré mozu mat’ vyssiu predikéna silu ako povodné. UkaZeme si kon-
krétne priklady, ako sme v softvéri R vytvérali nové premenné:

- rozdiely medzi ddtumami, napr. adt_duration = (adt - open_dt)/
(365/12) je pocet mesiacov, ktory uplynul medzi otvorenim obchodu a da-
tumom analyzy,

- vytvorenie bindrnych premennych (nazyvané aj flag, dummy premennd), napz.
execution_flg = (adt - exe_dt < 365) jeflag, ktory nesie informa-
ciu o tom, &i v poslednom roku pred driom analyzy mal klient exektciu,

- ,zjednotenie” dvoch premennych, napr. trzby dané vo finan¢nych vykazoch
fs_sales = ifelse(is.na(de_sales), se_sales, de_sales),
pricom v pripade, Ze klient md vyplnené vykazy jednoduchého aj podvoj-
ného tctovnictva, prednost’ maja tdaje z podvojného tctovnictva,

- ukazovatele z finan¢nych vykazov, napr. £sr_roa = (fs_net_income/
fs_total_assets) je ROA, teda rentabilita aktiv,

- relativne behaviordlne ukazovatele, napr. rel_outst_3m = outst_3m/
approved_amt je relativna dlZzna suma po splatnosti v obdobi 3 mesiace
pred ADT, teda podiel absolttnej dlZnej sumy a schvéalenej sumy,

- priemerné vysky splatok, napr. za 3 mesiace pred ADT: avg_inst_3m =

installment 3m/ installment_ 3m_cnt.

Prediktory moézu byt odvodené aj pomocou funkcii sum () max (), min (), prie-
mer alebo medién cez viacero pribuznych premennych. Vzdy je vSak dolezité, aby
vytvorend premennd bola ekonomicky interpretovatelna.

Podl'a uvedenych prikladov sme vytvorili priblizne 40 novych premennych,
teda spolu s povodnymi je po tejto fdze vo vzorke asi 270 premennych. Samoz-
rejme, su tu eSte premenné, ktoré je potrebné odstranit’. Patria medzi ne:

- premenné, ktoré majt iba jednu hodnotu, pripadne zanedbatel'ny pocet inych
hodnét, napr. system_code alebo currency_code - iba v dvoch pripa-
doch je obchod vedeny v mene EUR, ostatné majt vyplneny kéd SKK,



KAPITOLA 3. KREDITNY SKORING POMOCOU NAHODNYCH LESOV 61

- premenné, ktoré st nevyplnené, napr. Cerpanie na kreditnych kartach alebo
kontokorentoch - tieto sa netykajt splatkovych obchodov, preto st prazdne,

- tdaje z podvojného a jednoduchého ti¢tovnictva - pretoze sme ich spdjali do
spolo¢nych premennych,

- vSetky premenné pochddzajice z kontrolného intervalu okrem vysvetl'ova-
nej premennej default_flg,

- vSetky premenné tykajice sa obdobia 24 mesiacov pred ADT s vynimkou
installment_24m_cnt a installment_24m (pocet splatok a ich suma v
tomto obdobi), nakol'ko sme zistili, Ze st totoZné s prislusnymi premennymi
z obdobia 12 mesiacov pred ADT,

identifikatory - obchodu, klienta, finané¢ného vykazu.

To, Ze zo vzorky odstrafiujeme tieto premenné, neznamend, Ze nie je potrebné
zbierat’ ich v budtcnosti - niektoré z nich sa napriklad podiel'aja na vypocte od-
vodenych premennych. Vo vzorke by vSak boli zbyto¢né a zhorsovali by celkovi
prehl'adnost’ pri vyvijani modelov.

Celt vzorku pouZzijeme pre vyvoj modelov, teda nebudeme ju delit’ na vyvo-
jovi a valida¢na vzorku. V prvej kapitole sme spomenuli, Ze metéda ndhodnych
lesov ako aj podmienenych nahodnych lesov nepotrebuje na validdciu zvlastnu
mnozinu dat, pretoZe vyuziva OOB data. V pripade logistickej regresie budeme
merat’ kvalitu modelu prostrednictvom cross-validacie, ktorej techniku popiSeme
neskor.

3.2 Vyvoj modelov

3.2.1 Chybajtce hodnoty

Prvym krokom vo fdze vyvijania modelov je analyza vSetkych premennych vo
vzorke. Ked'Ze Ziadna z metdd, ktoré pouZivame, nepriptst' a|chybajtice hodnoty
vo vzorke, je potrebné sa s nimi vysporiadat’. V &asti[2.7.1 sme spomenuli 4 pri-
stupy k chybajticim hodnotdm. My budeme postupovat’ podl'a 3. a 4. pristupu.

Pri analyze dat sme zistili, Ze priblizne 10% pozorovani md vzdy chybajtce
hodnoty v premennych product_code (kéd produktu), employee_cnt (pocet
zamestnancov), marital (stav), education (dosiahnuté vzdelanie) a d’alSich.

'Hoci sme uviedli, ze CART a teda aj ndhodné lesy modzu pracovat’ aj s ddtami obsahujticimi
chybajtce hodnoty, funkcia randomForest () ich z technickych dévodov neprijima.
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V3etky tieto premenné pochddzaja pravdepodobne zo Ziadosti o Giver a z financ-
nych vykazov. Mohli nastat’ dve moZnosti - bud’ klienti ziskali produkt bez vy-
plnenia Ziadosti (predschvélené obchody) alebo tieto déta existujd, no v dosledku
nejakej chyby neboli naparované. V prvom pripade by missingy niesli informéaciu,
preto by bolo vhodnejsie brat’ ich ako Specifickti hodnotu (3. pristup), v druhom
pripade by bolo lepSie nahradit’ ich redlnou hodnotou, pretoZe tieto informaécie
existuji, no nie st vo vzorke dostupné (4. pristup). Ak by sme vyvijali model
aplika¢ného skéringu, bolo by nutné tieto pozorovania zo vzorky vylacit'. V pri-
pade behavioralneho skéringu vSak tieto premenné nehrajti vel' mi vyznamn rolu
a ked'Ze majt vyplnené behaviordlne premenné, ponechdvame ich vo vzorke.

Vo zvysnych premennych st chybajtice hodnoty len vo vel'mi méalo pozorova-
niach (< 0.5%).

Podl'a 3. pristupu zahrnieme missingy do modelu tak, Ze vytvorime WOE pre-
menné. Tato procediru sme robili v softvéri SAS® Enterprise Miner a konkrétne
v uzle Interactive Grouping, ktory po nastaveni parametrov (minimélne 5% pozo-
rovani v kazdom atribtite, entropia ako kritérium pre rozdel'ovanie premennej na
atribtity) sim navrhne delenie kaZzdej premennej na atribtity. Tu je vSak potrebny
aj I'udsky tsudok - pri kategorickych premennych by v jednom atribtite nemali
byt kategorie, ktoré nemd zmysel zlucovat’ - napr. pri premennej education
by nemalo byt’ v jednom atribtite zdkladné vzdelanie spolu s vysokoskolskym,
na druhej strane, stredoskolské a stredoskolské s maturitou je v pripade potreby
mozné spojit'. Tu treba poznamenat’, Ze ndm chybali niektoré dodato¢né informa-
cie, napr. premennd product_code obsahuje 15 rdznych kédov, ktorych zmysel
nam nebol jasny. Je preto mozZné, Ze sme dali do spolo¢ného atribtitu napriklad
ucelovy a bezucelovy splatkovy obchod. V reédlnej praxi by to bol typicky pri-
klad nedostato¢nej komunikacie medzi Specialistom pre skéring a produktovym
manazérom.

Vietky intervalové premenné sme skontrolovali, ¢ spliiaja logicky trend. Pri
premennych, kde sme ocakavali monoténne klesajuci alebo rastici vyvoj WOE,
sme sa snazili upravit’ hranice atribtitov alebo zmensit’ ich pocet. Tymito tpra-
vami sa ndm vacéSinou zniZila informa¢nd hodnota Ak sa ndm nepodarilo
pri niektorej premennej dosiahnut’ logicky trend, vylacili sme ju zo vzorky (napr.
premennd avg_inst_24m alebo years_in_bank - kol'ko rokov je klient zakaz-
nikom banky). Vysledkom bola tabul'ka so 104 vysvetl'ujucimi WOE premen-
nymi (ktorych ndzov zacina ret'azcom w_) a jednou vysvetl'ovanou premennou
default_flg. Budeme ju nazyvat’ WOE vzorka.
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V d'alSom pristupe sme missingom pripisovali hodnoty na zdklade matice bliz-
kosti z met6dy nahodnych lesov, opisanej v ¢asti[1.3.8} V softvéri R sliizi na to fun-
kcia rfImpute (), priCcom sme ako parametre zvolili pocet iterdcii iter=>5 a pocet
stromov v ndhodnom lese nt ree=300. Takto sme ziskali tabul'’ku, pricom nazvy
premennych sme nemenili, nakol'’ko s pdévodnymi ddtami obsahujtcimi chybajtce
hodnoty d’alej nebudeme pracovat’. Tuto tabulku budeme nazyvat’ v d’alSom
texte Imput vzorka.

3.2.2 Modely pomocou ndhodnych lesov

V tejto casti sme aplikovali metédu ndhodnych lesov na obe vzorky dat, pricom
sme sa snazili ndjst’ optimdlny parameter mt ry urcujtci pocet ndhodne vybranych
prediktorov pri kaZdom deleni. Softvér R umoziiuje hl'adanie tohto parametra
pomocou funkcie tuneRF (), avSak tdto optimalizuje iba vzhl'adom na celkova
klasifika¢nda chybu OOB dat. Ked'Ze v skéringovych modeloch nepouZzivame 0-1
odhady;, ¢i klient nezlyha alebo zlyha, ale pravdepodobnost’ zlyhania, je vhodnej-
Sie hl'adat’ optimdlny parameter vzhl'adom na Statistiky predstavené v casti

Pri ladeni modelov sme vd’'aka sledovaniu grafov parcidlnych zavislosti zistili,
Ze vzorky pre jednotlivé stromy je potrebné vytvarat’ stratifikovanym ndhodnym
vyberom a nie bootstrapom. Preco je tomu tak, si vysvetlime na nasledujtcej jed-
noduchej simul4cii.

Simuldcia - bootstrap a stratifikovany vyber

Pomocou softvéru R sme vygenerovali vysvetl'ujicu bindrnu premennt y a 4
vysvetl'ované premenné:

x1 - intervalovéd premennd so slabou pozitivnou koreldciou s y,

x2 - ordindlna premennd silne pozitivne korelovand s y,

%3 - ordindlna premennd so silnou negativnou korelaciou s y,

x4 - bindrna premennd, pozitivne korelovana s y a tiez silne korelovand s x1.

Dalej sme vytvorili 3 vzorky, ktoré sa ligili zastipenim triedy y=1: 10%, 50% a
90%. Ozna¢me ich D10, D50 a D90. Na kaZdej z nich sme vyvinuli model pomocou
metddy ndhodnych lesov. Grafy parcidlnych zdvislosti v tychto lesoch a na zéklade
prislusnych vzoriek st na obrazku

Z obrazkov mozno vidiet’, Ze zavislosti od jednotlivych premennych sa v roz-
nych lesoch vel'mi lisia. Napr. v pripade premennej x2: na intervale [0,4] pre
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Obrazok 3.1: Parcidlne zavislosti simulovanych premennych: vzorke D10 zodpo-
veda ¢iarkovana krivka, D50 pInd krivka a vzorke D90 bodkociarkovana krivka.

vzorku D10 klesa pradepodobnost, Ze y = 1, pre D50 vyrazne rastie a pre vzorku
D90 je pribliZzne na jednej tirovni. Na zdklade koreldcie by sme ocakavali, Ze tato
pravdepodobnost’ bude rést/, ako je to v pripade vzorky D50. Podobné rozdiely
su i pre premenné x3 a x4. Zvlastnost'ou je zavislost’ od premennej x1. Podl'a
pozitivnej, hoci slabej korelacie s y sme ocakavali rast kriviek. Krivky vSak skor
kolisu okolo jednej hodnoty (D90) alebo mierne klesajt.

Tento postup sme zopakovali este raz, ale s jednym rozdielom. Pri vytvéarani
vzorky pre kazdy jeden strom v lesoch sme nepouZili metédu bootstrapu, ale stra-
tifikovany vyber tak, aby sa podiel oboch tried v tychto vzorkach rovnal. To sa-
mozrejme zniZilo pocet pozorovani v tychto vzorkach, nakol'’ko méZeme vyberat’
maximélne tol'ko pozorovani, kol'ko ich je v najmenej pocetnej triede. Parcidlne
zavislosti (na obrazku sa v tomto pripade liSia ovel'a menej. Podstatny rozdiel
zostédva stéle iba v premennej x1.

Z tejto simuldcie ndm vyplyva jedna doleZitd vec: ak pouZijeme pri vyvoji na-
hodnych lesov vzorku, v ktorej je nevyvazené zasttpenie tried bindrnej vysvetl'u-
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Obrazok 3.2: Parcidlne zavislosti simulovanych premennych: vzorke D10 zodpo-
veda ¢iarkovana krivka, D50 pInd krivka a vzorke D90 bodkociarkovana krivka.

jucej premennej, a nepouZzijeme pritom stratifikovany ndhodny vyber do vzoriek
pre jednotlivé lesy, vysvetl'ovand premennd moZze zavisiet' od vysvetl' ovanej pre-
mennej neo¢akdvanym spdsobom.

Pre tieto dve trojice nahodnych lesov sme porovnali Statistiky. Pre vzorku D50
sa Statistiky oboch lesov takmer vobec neliSia, aj napriek zniZeniu pozorovani pri
stratifikovanom vybere. Pre vzorky D10 a D90 sa Statistiky pouZzitim stratifikacie
mierne zlepsili, aZ na hodnotu Brierovho skoére.

Ladenie modelov

Na obidvoch vzorkdch sme spustili algoritmus ndhodnych lesov pomocou fun-
kcie randomForest () pre rozne parametre mtry a pocet stromov ntree=150,
¢o je pomerne malo, no na prvotny pohl'ad ndm posta¢i. Namiesto bootstrapu
sme pouZili stratifikovany vyber s 200 pozorovaniami pre kazda tried Vyvoj

2Vo vzorkéch je 231 zlyhanych klientov.
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Statistik mdZeme vidiet na obrazku
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Obrazok 3.3: Vyvoj statistik s meniacim sa parametrom mtry pre ndhodné lesy.
WOE vzorke zodpovedajt plné krivky, Imput vzorke ¢iarkované.

UZ na prvy pohl'ad moéZeme vidiet, Ze modely sptst'ané na WOE vzorke st
silnejsie ako modely s rovnakymi parametrami vyvinuté na Imput vzorke. Roz-
diely vSak nie st vel'mi vyrazné a Gini koeficient nad 90% ako aj Kolmogorovova-
Smirnovova Statistika (KS) vyssia ako 80% svedcia o vel' mi vysokej predikénej sile
modelov bez ohl'adu na parameter mt ry. MoZeme si vSimnut/, Ze grafy Kullbackovej-
Leiblerovej divergencie a pomeru podmienenej informacnej entropie (CIER) sa az
na posun a Skdlovanie zhoduji. Je to v dosledku toho, Ze informacna entropia
sa vo vzorke nemeni. Do Statistik sme zahrnuli aj mieru chybného klasifikovania
OOB dat. Této sa drzi v rozmedzi 7 - 9%. V modeloch vSak nie st zahrnuté rela-
tivne naklady a cutoff hranica je nastavend na 50%. Ich zmenou by sa tato chyba
mohla zmenit'. Celkovo vSak mdZeme povedat’, Ze vysledky nie sti vel'mi citlivé
na parameter mt ry (treba si vSimnut' Skdlovanie grafov na obrazku).

Pozrime sa v8ak bliZSie na jednotlivé vzorky a konkrétnu vol'bu parametramt ry.
Pre Imput vzorku moéZeme vidiet’, Ze vhodny pocet prediktorov bude mensi ako
40 - hodnoty statistik (KS, Brierovo skore) sa od tejto hodnoty vyssie zhorSuja. Vy-
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vinuli sme preto eSte raz modely s mt ry rovnym 2, 5, 10, 20 a 40. Tentokrat sme
vSak nechali ,vyrdst” v tychto lesoch 1 000 stromov, aby sme ziskali presnejsie
odhady. Hodnoty Statistik tychto model sa li$ili len vel'mi malo. Gini koeficient
bol rovny priblizne 91.5%, KS Statistika bola na trovni 81 az 83%. Uk&zali sme
teda dobr vlastnost’ ndhodnych lesov - presnost’ nie je prili$ zavisla od vol'by pa-
rametra mt ry. Pre d’alSie porovnavanie vezmeme vsak iba jeden z modelov, a to
model s po¢tom vybranych prediktorov 10, ktory metéda vyberd defaultnd’} Mo-
del ozna¢ime ako REI10. Tento budeme d’alej porovnavat’' s modelmi vyvinutymi
inymi metédami.

Pri WOE vzorke je situdcia podobnad. Statistiky st relativne stabilné, vynimkou
st len prili§ malé hodnoty mtry. Analogicky ako pri Imput vzorke, zvacsime
pocet stromov na 1 000 pre mtry rovné 10, 20 a 40. Statistiky sa opat’ ligia len
nepatrne, mierne lepsim je model s mt ry rovnym 10. Tento vezmeme pre d’alSie
porovndvanie a oznac¢ime ho REW10.

Vedl'ajsim produktom funkcie randomForest () je aj vyznamnost’ premen-
nych spomenutd v Casti Na obrazku [3.4]je zobrazend permuta¢nd vyznam-
nost’ prvych 30 najvyznamnejsich premennych pre modely REI10 a REW10. Naj-
vyznamnejSou premennou v oboch vzorkdch je (w_) rel_adt_principal - re-
lativny zostatok k ADT. Vyznamné st aj premenné nestce informéciu o splatkach,
informécie o produkte a o trvani obchodu. Prekvapivym faktom je, Ze delikven¢né
premenné nezaujali prvé miesta, hoci st vel' mi korelované s vysvetl'ovanou pre-
mennou. Vysvetlivky k jednotlivym ndzvom premennych sa v prilohe 1.

3.2.3 Modely pomocou podmienenych ndhodnych lesov

Pri vyvoji tychto modelov sme postupovali podobne ako v predchadzajicej
¢asti. Vo funkcii cforest () sa vSak nedd jednoducho nastavit' stratifikovany
ndhodny vyber, preto sme pouZili obycajny bootstrap. Taktiez chyba funkcia ge-
nerujlica grafy parcidlnych zavislosti, preto sme neoverili, ¢i nevyvéaZend vzorka
nemd podobny vplyv na parcidlne zavislosti ako je tomu pri ndhodnych lesoch.

Hodnoty Statistik m6Zeme vidiet' na obrazku Ani pri podmienenych né-
hodnych lesoch nemd vol'ba poctu prediktorov pri deleni vyznamn rolu, Statis-
tiky st horsie len pre vel'mi malé hodnoty mt ry.

3Defaultnd hodnota mt ry pri klasifikdcii ndhodnymi lesmi je druhd odmocnina z po¢tu predik-
torov (zaokrthlend).
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Obrazok 3.4: Permutacna vyznamnost’ prediktorov pre modely RE.10 (vl'avo) a
REW10 (vpravo). Uvedenych 30 najvyznamnejSich prediktorov.

Dalej sme vyvijali modely na Imput vzorke pre mt ry rovné 15, 60 a 70, tento-
krat s pouzitim 500 stromov, pretoZe algoritmus podmieneného ndhodného lesa
je vypoctovo ndrocnejsi. V Statistikdch opat’ nebol Ziaden vyrazny rozdiel, Gini
koeficient bol 90 az 92%, KS Statistika mala 80%. Ako najlepsi sme vybrali model
s mtry = 60, tento model ozna¢ime CEI60.

Pre WOE vzorku sme zvolili hodnoty parametra mt ry 20, 40 a 60, pri¢com sme

do d’alsieho porovnédvania zvolili posledny, CEW60.
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Obrazok 3.5: Vyvoj Statistik s meniacim sa parametrom mtry pre podmienené
ndhodné lesy. WOE vzorke zodpovedaju plné krivky, Imput vzorke ¢iarkované.

V casti (1.5 sme predstavili podmienenti permutaénti vyznamnost’ prediktorov,
ktord je na rozdiel od nepodmienenej permutacnej vyznamnosti nevychylend. V
softvéri R sltzi na to funkcia varimp (). Povodne sme chceli tato vyznamnost’
pocitat’ priamo pre modely CEI60 a CEW60, z technickych dévodovﬁ sme vSak
museli ist’ inou cestou, postupujic podl'a nasledujiceho algoritmu:

1. Zo vzorky (Imput, resp. WOE) sme nahodne vybrali priblizne 12% pozoro-
vani tak, Ze podiel ,zlych” aj ,dobrych” pozorovani bol priblizne taky isty
ako v pdovodnej vzorke (stratifikovany vyber).

2. Na tomto vybere dat sme vytvorili podmieneny les s po¢tom 150 stromov a

parametrom mt ry rovnym 60.

3. Vypocitali sme na zaklade OOB dit tejto malej vzorky podmienenti vyznam-
nost’ prediktorov.

4. Kroky 1. az 3. sme opakovali viackrat (10) a vysledky spriemerovali.

“Funkcia sa nedokédzala vysporiadat’ s vel'kost'ou dat.
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Obrazok 3.6: Podmienend vyznamnost’ prediktorov pre modely CEI60 (vl'avo) a
CEW60 (vpravo). Uvedenych 30 najvyznamnejsich prediktorov.

Vysledky pre obe vzorky st znadzornené na obrazku[3.6l Mozeme vidiet', Ze me-
dzi najvyznamnej$imi prediktormi sti, podobne ako pri modeloch REI10 a REW10
na obrazku delikven¢né ukazovatele. Okrem nich sa vyskytujt eSte premenné
nestce informéciu o produkte (product_code a product_type), informécie o
splatkach, dizka trvania obchodu acc_duration alebo nesplatend Cast istiny
(rel_adt_principal). Ak sa nejakd premennd nachddza v prvej tridsiatke jed-
nej vzorky, vacsinou je aj jej prislusnd premennd v tridsiatke pri druhej vzorke,
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¢asto sa v3ak ich poradie lisi.

3.2.4 Modely pomocou logistickej regresie

Ked'Ze v oboch vzorkach je relativne vel'ky pocet premennych, je vhodné mat’
nejaké metddy, ktoré ndm pomodZu pri ich vybere do modelu. V softvéri R je fun-
kcia stepAIC (), ktord hl'add submodel zadaného modelu s ¢o najmensou hod-
notou Akaikeho informa¢ného kritéria. Pre velké mnoZstvo premennych a pozo-
rovani sme ju z technickych pri¢in nepouZili. Jednou z moZnosti by mohlo byt
pouZitie premennych, ktoré mali vysoki vyznamnost’ (podl'a obrazkov [3.4/aB.6).

Zhlukovanie premennych

Pri analyze premennych ndm modze poslazit' zhlukovanie premennych. Pre-
menné, ktoré st navzdjom korelované, sa spajaju do zhlukov. Algoritmus zhlu-
kovania je navrhnuty nasledovne: na zaciatku st vSetky premenné vo svojom
zhluku. V kaZdom kroku spojime do jedného zhluku tie dva zhluky, ktoré st najb-
lizgie. Blizkost' zhlukov A a B je definovana ako min(cor(X, Z)%*; X € A, Z € B),
kde cor(X, Z) je korelatny koeficient medzi premennymi X a Z. Na konci su
vSetky premenné v jednom zhluku.

Dalej sme postupovali tak, Ze v stave, ked’ boli premenné rozdelené v 25 zhlu-
koch, z kazdého sme vybrali premennt najviac korelovant s vysvetl'ovanou pre-
mennou default_flg. Ak tato koreldcia bola aspon 10%, vloZili sme premennt
do modelu. Aplikovanim tohto postupu na Imput vzorku ndm vstipilo do mo-
delu 11 premennych. Z dovodu nesignifikantnosti| alebo neinterpretovatelnosti
sme d’alej niektoré z modelu odstranili. Vysledny model mal 6 premenych. Ich
zoznam je uvedeny v prilohe 2. Tu st uvedené aj vSetky ostatné modely vytvo-
rené pomocou logistickej regresie ako prikazy v softvéri R. Model ozna¢ime ako
LR.Iz.

Pri merani Statistik tohto modelu a aj vSetkych ostatnych zaloZenych na lo-
gistickej regresii sme vyuzivali techniku cross-validéacie. Jej postup sme zvolili
takto: vytvorili sme stratifikovanyf|ndhodny vyber o velkosti pribliZne 63% z cel-
kového poctu pozorovani v povodnej vzorke. Tato podvzorka predstavuje tré-
novaciu mnozinu dét. Na nej vyvinieme model s pouzitim hore uvedenych pre-

mennych. Zvys$né pozorovania st pouzité na validaciu. Pomocou ich odhadov

Nesignifikantnost' na hladine vyznamnosti 5%. Ttto hladinu sme pouZili aj v d’al§ich mode-
loch, pripadne sme ju podl'a potreby mierne zvysili.
®Podiel ,zlych” a ,,dobrych” pozorovani bol priblizne rovnaky ako v povodnej vzorke.
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ur¢ime vSetky nami pouZivané Statistiky. Tento postup opakujeme viackrat (50) a
vysledky spriemerujeme.

Podiel pozorovani v trénovacej vzorke sme zvolili 63%, aby sme sa priblizili
OOB odhadom. Pribootstrape je totiZ vybrané priblizne také percento pozorovani,
zvysok st OOB daita.

Model LR .1z m4 Gini koeficient 88.7%, KS statistika je na tirovni 80.5%. Hoci ma
tento model mierne nizsiu predik¢nt silu, treba podotknit’, Ze vd’aka svojej kon-
Strukcii zachytdva roznorodejsiu informéciu o obchode a klientovi, pretoZe berie
premenné z roznych zhlukov. Tato vlastnost’ sa odrazila aj vo vel'kosti zovSeobec-
nenych varianénych infla¢nych faktorov (GVIF) premennych. GVIF pouZzivame
ako alternativu k varianénému inflacnému faktoru (VIF) v pripade, Ze v modeli
vystupuja kategorické premenné. Vtedy sa podl'a (Fox, 1992) pre porovndvanie
berie hodnota GVIFY/2¥, kde df je pocet kategoérii kategorickej premennej zniZeny
o jednotku. Pre intervalové premenné sa berie df = 1. V modeli LR.Iz boli vSetky
hodnoty GVIF/*! mengie ako 1.3.

Technikou zhlukovania premennych a ndslednymi Gipravami sme vyvinuli na
WOE vzorke model LR.Wz, ktory obsahuje 6 premennych. V stilade s ekonomic-
kou interpretdciou musi byt’ odhadnuty koeficient kazdej zticastnenej premennej
zaporny, ¢o je v tomto modeli splnené. Cross-validaciou sme ur¢ili Gini koeficient
89% a KS &tatistiku 81%. VIF pre vietky premenné bol mensi ako 1.3.

Krokové met6dy

V softvéri SAS® Enterprise Miner su vyvinuté tri metody, ktoré urcuju vyber pa-
rametrov podl'a vopred zvoleného kritéria. Ak zvolime ako kritérium AIC, potom
su tieto metddy podobné funkcii stepAIC (). Rozdiel je viak v tom, Ze nepre-
hl'adévaja vsetky submodely modelu, ale v postupnych krokoch pridédvaja alebo
odoberajii premenné na zdklade ich p hodnoty. Téato hodnota je pravdepodobnost’
platnosti hypotézy, Ze koeficient pri danej premennej je nulovy. Jednou z moZznosti
je nepouzit’ zZiadne kritérium vyberu, vtedy metdédy vrdtia model z posledného
kroku ich algoritmu. Metéda backward (spatnd) zahrnie na zaciatku vsetky pre-
menné do modelu a postupne eliminuje tie premenné, ktorych p hodnota je vyssia
ako vopred zvolend hranica, tzv. Stay value, napr. 5%. Opacne postupuje forward
(doprednd) metdda, ktord postupne do modelu priddva premenné, ktorych p hod-
nota je nizsia ako d’alSia zvolend hranica, tzv. Entry value. Tretia z met6d, stepwise,
zacina tak ako forward, no kombinuje obe predoslé met6édy - odstrariuje premenné
s p hodnotou vyssou ako Stay value a stcasne priddva premenné s p hodnotou
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nizSou ako Entry value. Pre oba typy hranic sme pouZili hodnotu 5%. Pri vybere
modelu sme nepouZili v tychto metddach Ziadne kritérium.

Aplikovanim metédy stepwise na Imput vzorku sme ziskali model s 13 premen-
nymi, avSak 5 z nich boli delikven¢né ukazovatele, ¢o sa prejavilo na vysokych
hodnotach GVIF/?¥ (rovné priblizne 3, ¢o zodpoveda VIF ~ 9 pre intervalové pre-
menné). Preto sme postupne odoberali premenné s najvyssim GVIF, ¢im niektoré
premenné prestali byt’ signifikantné. Findlny model s ozna¢enim LR.Is obsahoval
8 premennych.

Metodou forward sme ziskali ten isty model ako pouZitim metdédy stepwise. Po-
slednd z metdd, backward, ndm vratila model s 27 premennymi, z ktorych az 19
bolo delikvenénych. Podobnymi tipravami ako pri predchadzajicej metéde sme
ziskali model so 7 premennymi. Maximdlny VIF bol priblizne 1.5. Model sme
nazvali LR.Ib.

Pri WOE vzorke sme aplikovanim forward metédy ziskali model so 16 premen-
nymi. Dve z nich, konkrétne w_avg_rel_inst_3ma w_installment_freq,
sme museli z modelu odstrénit/, pretoze ich koeficienty mali kladné znamienko.
Kvé6li pomerne vysokej hodnote VIF (> 3) sme odstrénili aj premennti w_dpd_cnt.
Nakoniec sme z modelu odstranili premennt w_rel outst_31_60_6m, ktord
bola nesignifikantna. Vysledny model LR.Ws mal 12 premennych.

Podobnymi tipravami modelov ziskanych pomocou metéd forward a backward
sme vyvinuli modely LR.W{, resp. LR. Wb.

3.3 Porovnanie modelov

Statistiky v8etkych modelov, ktoré sme vybrali, st uvedené v tabul'ke Pod'me
sa bliZsie pozriet’ najprv na modely vyvinuté na Imput vzorke. ModZeme tvrdit/,
Ze vzhl'adom na hodnotu Gini koeficientu majii modely vyvinuté pomocou lesov
mierne vysSiu predikénu silu ako modely zaloZené na logistickej regresii. Ostatné
Statistiky vSak tvrdia opak - hodnoty KS Statistiky, Brierovho skoére i mier zaloZe-
nych na entropii st lepSie pre modely logistickych regresii. Spomedzi tychto sa
najslabsim zd4 byt model LR.Iz, ktory sme vyvinuli pomocou met6dy zhlukova-
nia premennych. KaZdopdadne, rozdiely v Statistikdch st vel'mi malé a hociktory z
modelov mé vysoku predikénd silu.

Pri vybere modelu ndm este méZu pomoct’ ROC krivky zndzornené na obrazku
Pripomerime, Ze ROC krivka vznikd nanaSanim kumalativneho percenta ne-
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Model | Gini KS Brier | KLD | CIER
REI10 | 0.9132 | 0.8158 | 0.0637 | 0.1854 | 0.6010
CEI60 | 0.9193 | 0.7978 | 0.0352 | 0.1893 | 0.6137
LRIz | 0.8868 | 0.8052 | 0.0384 | 0.2004 | 0.6477
LR.Is | 0.9095 | 0.8361 | 0.0338 | 0.2156 | 0.6968
LR.Ib | 0.8929 | 0.8220 | 0.0363 | 0.2097 | 0.6780
REW10 | 0.9236 | 0.8268 | 0.0597 | 0.1983 | 0.6429
CEW60 | 0.9211 | 0.8170 | 0.0331 | 0.1973 | 0.6398
LR.Wz | 0.8894 | 0.8049 | 0.0397 | 0.2004 | 0.6476
LR.Ws | 0.9265 | 0.8391 | 0.0288 | 0.2275 | 0.7353
LR.Wf | 0.9278 | 0.8381 | 0.0291 | 0.2266 | 0.7326
LR.Wb | 0.9273 | 0.8431 | 0.0295 | 0.2283 | 0.7379

Tabul'ka 3.2: Statistiky findlnych modelov

zlyhanych obchodov (vodorovna os) ku kumulativhemu percentu zlyhanych ob-
chodov (zvisld os) vzhI'adom na meniace sa skére (v naSom pripade odhadnuté
pravdepodobnost’ defaultu PD). Pre porovnanie je na kazdom grafe ¢iarkovane
ROC krivka modelu REI10. Vidime, Ze ROC krivky modelov vyvinutych pomo-
cou lesov st vel'mi podobné (CEI60). Pre zvy$né modely vSak moZeme vidiet
urcité odliSnosti. Model LR.Iz po urcita hladinu PD tieZ presne kopiruje krivku
modelu REI10. Priblizne 90% zlyhanych a 10% nezlyhanych obchodov mé& PD
vyssie ako tato hladina. Od tohto bodu sa v8ak rast krivky LR.Iz zniZuje, ¢o zna-
mend, Ze d'alsim zniZzovanim hladiny PD pribadajt zvysné zlyhané obchody len
pozvolne. Tymto mozno vysvetlit' 2.5%-ny rozdiel v Gini koeficientoch tychto
modelov. Model LR.Is méa zo zaciatku ROC krivku dokonca strmsiu ako REI10,
teda lepsie rozliSuje medzi ,,dobrymi” a ,,zlymi”, podobne vSak v pribliZne tej is-
tej hladine PD zmierni tempo rastu.

Pre WOE vzorku je situdcia mierne odliSnd. Modely vyvinuté pomocou logis-
tickej regresie maji aZ na LR.Wz priblizne rovnaka hodnotu Gini koeficientu a
lepsie hodnoty ostatnych Statistik. MdZeme to zdovodnit’ tym, Ze tato vzorka bola
vyvinuta Specidlne pre potreby logistickej regresie. Z intervalovych premennych,
ktoré nadobuidajt spravidla mnoho hodnét, sme vytvorili WOE premenné majtce
len tol'ko hodnot, kol'ko obsahujti atribtitov, teda priblizne 3 az 6. Zaujimavost'ou
vsak je, Ze hoci pri deleni podl'a WOE premennych mali stromy omnoho menej
vol'nosti ako pri deleni podl'a povodnych premennych, predikéna sila oboch lesov
na Imput vzorke je mierne nizsia ako na WOE vzorke. NavySe mozno predpokla-
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Obrazok 3.7: Porovnanie ROC krivky modelu REI10 (¢iarkovand krivka) s kriv-
kami ostatnych modelov vyvinutych na Imput vzorke.

dat’, Ze delenim podl'a WOE premennych ziskame stabilnejsie vysledky, ked'ze
kazda z nich spliia logicky trend.

Na obrazku 3.8/ st ROC krivky. Opat’ mdZeme pozorovat’ podobnost’ kriviek
pre modely vyvinuté pomocou lesov (CEW60). Krivka modelu LR.Wb takmer
celd lezi nad krivkou REW10 alebo sa jej dotyka.

Na zédklade Statistik sa nedd jednoznacne urcit’ najlepsi model. Pre Imput vzorku
dosahuje najvyssi Gini koeficient model CEI60, no v ostatnych Statistikdch je horsi.
Tento model by sme vSak ako findlny nevolili, pretoZe o nom nemédme dostato¢né
informaécie (grafy parcidlnych zavislosti). Spomedzi modelov vyvinutych na WOE
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Obrazok 3.8: ROC krivky modelov vyvinutych na WOE vzorke. Pre porovnanie
je ¢iarkovane zobrazend ROC krivka modelu REW10.

vzorke st najlepsie modely LR.Ws, LR Wf a LR.Wb. Popri statistikdch je vsak sa-
mozrejme potrebné zvazit' i d’alSie faktory a to najméd aké konkrétne premenné
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Vv

vstupuji do modelov. Cim vys3i je potet roznorodych premennych v modeli,
tym 8irsi rizikovy profil klienta tento model zachyti. V lesoch sa pri predikcii ma
Sancu zucastnit’ kazdd premennd, ¢o je jeho vel'kou vyhodou. Vtedy je vSak po-
trebné skontrolovat’, aky vplyv mé kazda konkrétna premennd na vysvetl'ovanu
premennd.

3.4 Parcialne zavislosti

Viackrat sme spomenuli, Ze pre banku je okrem predikénej sily modelu dolezité
dostato¢ne dobre vysvetlit/, ako jednotlivé premenné prispievaji pri predikovani
vysvetl'ovanej premennej v celkovom modeli. V dobre zostrojenych modeloch
zaloZenych na logistickej regresii je tento problém jednoducho rieSitelny. Ak st
navyse pouzité WOE premenné, moéZeme model zapisat’ do prehl'adnej skérkarty.

Pri ndhodnych a podmienenych nahodnych lesoch to také jednoduché nie je. V
Casti sme popisali metddu, ktord ndm modZe pomodct’ odhalit’, ako vysvetlo-
vand premennd default_f1lg zavisi od nejakej zvolenej premennej. Prave vd'aka
nej sme zistili, Ze je potrebné vyvijat’ modely ndhodnych lesov pomocou stratifi-
kovaného vyberu. Ako sme spomenuli, v sti¢asnosti v softvéri R nie je funkcia,
ktora by generovala grafy parcidlnych zavislosti pre podmienené ndhodné lesy.
Vytvorili sme ich preto len pre ndhodné lesy pomocou funkcie partialPlot ().
Konkrétne sme pouzili model REI10.

V préci uvadzame len niektoré z premennych, pricom sme ich vyberali podl'a
vyznamnosti (obrdzok a podl'a toho, ¢i uz podobna premennd nie je zobra-
Zena.

Na obrazku (3.9 vl'avo je zobrazena zavislost' vysvetl'ovanej premennej od re-
lativneho zostatku k ADT, tj. pomeru nesplatenej casti k schvalenej sume. Pri
tomto obrazku sme si uvedomili, Ze tdto zdvislost' je umelo vytvorena vol'bou
vzorky. Kvoli vysSiemu poctu zlyhanych obchodov vo vzorke sme totiZz vloZili
tie obchody, ktoré zlyhali v kontrolnom intervale a sticasne boli zatvorené pred
koncom kontrolného intervalu. Je zrejmé, Ze tieto obchody mali uz vacsiu cast’
poskytnutej sumy splatenti. Vd’'aka tomu st takmer splatené obchody (s viac ako
dvomi tretinami celkovej poskytnutej sumy) v lese povazované za vel'mi rizikové.
Treba poznamenat, Ze tito premennd by mala byt’ zo vzorky odstranend, pretoze
jej predikénd silu spdsobuje konstrukcia vzorky. KaZdopddne, tento priklad je
aspon ukazkou toho, Ze kazda premennd vstupujica do modelu by mala byt’ do-
sledne skontrolovana a Ze uzitocnym ndstrojom je prave graf parcialnej zavislosti.

Druhy graf ddva informdciu o z4vislosti od priemernej splatky za poslednych
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9 mesiacov, takisto delent schvalenou sumou obchodu. Na obrdzkoch st na vo-
dorovnej osi zaznacené decily premennej. Vidime, Ze vacSina klientov mala tato

priemernt splatku na drovni 5-10% poskytnutej sumy. Tito st menej rizikovi ako
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Obrazok 3.9: Grafy parcidlnej zavislosti od premennych rel adt_principal
(vIavo) a avg_rel_inst_9m (vpravo).
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Obrazok 3.10: Grafy parcidlnej zavislosti od premennych acc_duration (vlavo)
a dpd_6m_cnt (vpravo).



KAPITOLA 3. KREDITNY SKORING POMOCOU NAHODNYCH LESOV 79

klienti s extrémnymi hodnotami. Vel'mi nizke hodnoty m6zu znamenat’ obchody
s dlhym trvanim, kedy sa tver splaca viac rokov mensimi ¢iastkami. Ked'Ze sa
jednd o portfdélio mensich podnikatel ov, je mozné, ze tito klienti si stanovili dlho-
ro¢ny podnikatel'sky plan a hoci nani dostali tiver, je pravdepodobné, Ze zlyhaju
skor ako klienti s podnikatel'skym planom v menSom ¢asovom horizonte. Opa¢ny
extrém predstavuje ivery s kratkym trvanim a s nizSou sumou. O tieto majt zdu-
jem skor Zivnostnici s mensim obratom (alebo zac¢inajtci), ktori st pravdepodobne
rizikovejsi ako podnikatelia s vy$$im obratom.

Nase predpoklady o vztahu medzi dizkou tveru a pravdepodobnost'ou zly-
hania sa potvrdili v grafe parcidlnej zavislosti od premennej acc_duration na
obrazku Tu navyse vidime, Ze kratkodobé tvery su rizikovejsie ako dlho-
dobé. Uvery s dizkou 3 aZ 4 roky st najmenej rizikové.

Druhym grafom je zavislost’ od delikven¢nej premennej dpd_6m_cnt, teda po-
¢te delikvencif za poslednych 6 mesiacov pred ADT. Klient bez delikvencii je pri-
rodzene menej rizikovy. AvSak zaujimavy je fakt, Ze ¢i mal klient 2 alebo viac
delikvencii, je rizikovy rovnako - model takmer vobec nerozliSuje medzi takymito
pripadmi.

Grafy parcidlnych zavislosti pre WOE premenné v modeli si nebudeme zobra-
zovat’, nakol'ko nie st vel'mi zaujimavé. TieZ je vS8ak vhodné skontrolovat’, ¢i st
krivky tychto zavislosti klesajtice, nakol'ko ¢im niZSia je hodnota WOE atribttu,
tym rizikovejsie je pozorovanie.



Zaver

Ciel'om tejto diplomovej prace bolo predstavit’ metédu nahodnych lesov a apli-
kovat’ ju v kreditnom skéringu na redlnych détach z bankového prostredia.

V prvej kapitole sme definovali vSeobecny klasifikaény problém. Aby sme mohli
pokracovat’ predstavenim met6édy ndhodnych lesov, bolo potrebné obozndmit’ sa
s ich zdkladnou stavebnou jednotkou - klasifika¢nymi a regresnymi stromami -
CART. Popri algoritme ndhodnych lesov sme sa venovali aj problematike odhadu
sily ndhodnych lesov a chyby zo zovSeobecnenia pomocou out-of-bag pozorovani.

Néhodné lesy nie st iba klasifikator - uviedli sme si algoritmy viacerych vedI aj-
Sich produktov, ktoré umoziiuji merat’ vyznamnost’ prediktorov v modeli, urcit’,
ako vysvetl'ujica premenna zavisi od konkrétneho prediktora alebo priradit’ chy-
bajticim poliam redlne hodnoty. Vac¢sinu z tychto technik sme aj v praxi pouZili.

Ked'Ze CART je vychyleny pri vybere deliaceho prediktora a toto vychylenie
sa prendsa aj do ndhodnych lesov, predstavili sme aj ich nevychylené alternativy -
podmienené stromy a podmienené ndhodné lesy.

V d'alSej kapitole sme sa venovali procesu vyvoja skérovacieho modelu. Popi-
sali sme jeho jednotlivé fazy od stanovenia cielov cez pripravu déat aZ po vyvoj
a monitorovanie modelu. Jednym z najdoleZitejSich pouziti kreditného skéringu
je pocitanie rizikovo vazenych aktiv, podl'a ktorych banka nastavuje svoje mini-
malne kapitdlové poZiadavky. Kond tak v silade s dokumentami vydanymi Ba-
zilejskym vyborom pre bankovy dohl'ad, najmé Bazilejskou dohodou (Basel 1II),
ktort sme v kratkosti tieZ predstavili.

Nadobudnuté vedomosti sme vyuzili v poslednej ¢asti prace. Z tabul'ky redl-
nych dat pripravenych pre potreby behaviordlneho kreditného skéringu sme vy-
tvorili vyvojovii vzorku pre jeden typ obchodu - splatkové tivery malych podnika-
telov a Zivnostnikov. Z povodnych premennych sme odvodili d’alSie premenné,
aby sme ziskali ¢o najviac informaécii o konkrétnom obchode a klientovi. Naopak,
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premenné, ktoré z roznych doévodov nebolo moZné zahrnat' do vzorky, sme od-
stranili. Ked'Ze v niektorych premennych sa vyskytovali nevyplnené hodnoty, po-
uzili sme na ich nahradenie dve met6dy. Prva bola zaloZend na matici blizkosti z
metddy nahodnych lesov. Druha rozdelila obor hodnot kazdej premennej na atri-
buty, ktorym sme priradili vdhy (WOE) v zavislosti od Sance, Ze obchod s tymto
atributom zlyha. Tymto sme ziskali dve vzorky, na ktoré sme postupne apliko-
vali obe met6dy nahodnych aj podmienenych ndhodnych lesov. TaktieZ sme kvoli
porovnaniu vyvinuli modely pomocou logistickej regresie, ktoré sa v sticasnosti v
praxi asi najpouzivanejsie.

Pri vyvoji modelov pomocou ndhodnych lesov sme zistili prekvapujticu vec. Ak
pouZijeme pri tvorbe trénovacich vzoriek pre kazdy strom v lese ndhodny vyber
pomocou bootstrapu, model sice mé vysoku predikéna silu, no zavislosti vysvet-
I'ujtcej premennej od jednotlivych prediktorov sa spravaja proti logickej interpre-
tacii. Problém bol v nevyvaZenosti zlyhanych a nezlyhanych obchodov vo vzorke.
Pouzitim stratifikovaného vyberu z dat s rovnakym poctom pozorovani v oboch
triedach sme dosiahli model, ktorého prediktory vplyvali na vysvetl'ujicu pre-
mennu podl'a otakdvania. Takisto sa vyrazne zmenila permuta¢nd vyznamnost’
premennych. Toto zistenie sme sa snaZili demonstrovat’ aj jednoduchou simula-

ciou.

Ked’ sme pri vyvijani modelov pomocou podmienenych lesov hl'adali optimélny
parameter urc¢ujici pocet ndhodne vybranych prediktorov pri deleni, prisli sme k
pomerne vysokej hodnote 60 z priblizne 100 prediktorov pre obe vzorky. Vacsi-
nou je totiz postacujtici pocet rovnajtci sa pribliZne odmocnine z celkového poctu
prediktorov, teda 10, ako tomu bolo aj v pripade ndhodnych lesov pre obe vzorky.

Treba poznamenat’, Ze pri vypocte podmienenej permutacnej vyznamnosti pre-
diktorov v podmienenych lesoch sme mali technické problémy, ktoré sme sa sna-
zili obist’ vypoctovo menej ndroénym postupom. Vo funkcii vytvarajicej podmie-
nené lesy navyse chyba moZznost’ stratifikovaného vyberu, je teda mozZné, Ze sa
spravaju podobne ako ndhodné lesy. Parcidlnu zavislost’ prediktorov sme vsak
neoverili, pretoze tidto funkcia pre podmienené lesy absentuje. Dokial sa neak-
tualizuje balik s funkciami podmienenych lesov, odportacame pouZzit' v softvéri R
radsej nahodné lesy, ktoré maja vyvinuté aj rozne iné uzitocné funkcie.

Na zédklade logistickej regresie sme vyvinuli viacero modelov, ¢im sme nacr-
tli niektoré z technik pre vysporiadanie sa s vel'kym mnoZstvom prediktorov vo
vzorke. Tu sme popri softvéri R vyuzili aj softvér SAS® Enterprise Miner.
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Prediként silu modelov sme porovndvali vyuZitim viacerych Statistik, ktoré
boli navrhnuté Bazilejskym vyborom pre bankovy dohl'ad. Celkovo mdZeme na
zéklade hodnot tychto Statistickych mier vyhldsit, Ze vSetky modely na oboch
vzorkéch dosiahli vysoku prediként silu a rozdiely neboli vel'mi vyrazné. Mozno
by bolo zaujimavejSie vyvinat’ a porovnat’ modely pre aplika¢ny skéring, ktoré
zvycajne dosahuju vyrazne niZzSiu predikénda silu. Aplika¢né premenné su totiz
spravidla slabsie ako behaviordlne premenné. Sila jednotlivych modelov by sa
mohla li8it’ vyraznejsie.

Nakoniec sme analyzovali parcidlne zévislosti vysvetl ovanej premennej od nie-
ktorych vybranych prediktorov. SnaZili sme sa taktieZ o ich ekonomick interpre-
taciu.
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Priloha 1

Zoznam pouZzitych premennych s vysvetlenym vyznamom.

adt_balance
adt_principal
acc_duration
adt_duration
approved_amt
avg_inst_Xm
avg_rel_inst_Xm
bank_services
default_flg
dpd_A_B_Xm_cnt

dpd_Xm_cnt

dpd_cnt

education
employee_cnt
execution_ém_flg
execution_flg
first_payment_time
fs_current_assets
fs_sales

fsr_roa

fsr sales _tot_assets
installment
installment_ Xm
installment_Xm_cnt
installment_freqg
interest_rate
legal_form

marital
max_dpd_cnt
nace_sector
outst_A_B_Xm
outst_Xm
product_code
product_type
rel_adt_principal
rel outst_A B Xm
rel_outst_Xm

nesplatené casti vSetkych splatkovych averov klienta
nesplatena ¢ast’ k ADT

dizka obchodu v mesiacoch

trvanie obchodu k ADT v mesiacoch

schvélend suma

priemer splatok za poslednych X mesiacov pred ADT
pomer avg_inst_Xm k schvéalenej sume

iné sluzby bank

vysvetl'ujiica bindrna premenna

pocet delikvencifi trvajacich A az B dni za
poslednych X mesiacov pred ADT

pocet delikvencii za poslednych X mesiacov pred ADT
pocet dni v delikvencii pred ADT

najvyssie dosiahnuté vzdelanie

pocet zamestnancov

mal klient za poslednych 6 mesiacov exektciu?

mal klient za posledny rok exektciu?

pocet mesiacov medzi datumom prvej splatky a ADT
beZzné aktiva

trzby

rentabilita aktiv

pomer trZieb k celkovym aktivam

vyska splatky

suma splatok za poslednych X mesiacov pred ADT
pocet spldtok za poslednych X mesiacov pred ADT
kod frekvencie splatok

urokovéa sadzba

kod pravnej formy

stav

pocet dni najdlhsej delikvencie pred ADT

kéd typu ekonomickej ¢innosti

celkovd dlznd suma prislusnd k dpd_A_B_Xm_cnt
celkova dlzna suma prisltachajtica k dpd_Xm_cnt
kod produktu

typ produktu

pomer nesplatenej ¢asti k ADT k schvélenej sume
pomer outst_A_B_Xm k schvalenej sume

pomer outst_Xm k schvélenej sume



Priloha 2

Formuly modelov zaloZenych na logistickej regresii (kéd zo softvéru R).

# modely logistickej regresie pre Imput vzorku

glm(formula, data = Imput, family = ’"binomial’)

# LR.Iz

formula="default_flg~product_type+max_dpd_cnt+installment_3m_cnt+
(education=='1")+avg_rel_inst_l2mt+execution_6m_flg"

# LR.Is
formula="default_flg~dpd_1l2m_cnt+execution_flgt+tinstallment_3m_cnt+
(product_code=='52") +max_dpd_cnt+outst_31_60_3m+product_type+

rel_adt_principal"
# LR.Ib
formula="default_flg~acc_duration+adt_principal+dpd_31_60_3m_cnt+
execution_6ém_flgtinstallment_3m_cnt+rel_adt_principal+dpd_12m_cnt"

# modely logistickej regresie pre WOE vzorku

glm(formula, data = WOE, family = ’'binomial’)

# LR.Iz

formula="default_flg~w_rel_outst_31_60_6m+w_fsr_roatw_nace_sector+
w_bank_services+w_execution_6ém_flg+w_rel_adt_principal”

# LR.Is

formula="default_flg~w_avg_inst_oém+w_dpd_61_90_3m_ cnt+w_dpd_6m_cnt+
w_execution_6m_flg+w_fs_current_assets+w_fsr_sales_tot_assets+
w_installment_3m_cnt+w_installment_oém+w_legal_form+w_max_dpd_cnt+
w_product_typet+w_rel_adt_principal"

# LR.If
formula="default_flg~w_avg_inst_6m+w_dpd_61_90_3m_cnt+w_dpd_6m_cnt+
w_execution_6m_flg+w_fs_current_assets+w_fsr_sales_tot_assets+
w_installment+w_installment_3m_cnt+w_installment_om+w_legal_form+

w_product_typet+w_rel_adt_principal"

# LR.Ib

formula="default_flg~w_acc_duration+w_adt_duration+t
w_installment_6ém+w_execution_flg+w_fs_current_assets+w_dpd_cnt+
w_installment_3m_cnt+w_rel_ outst_31_60_6m+tw_rel_adt_principal+
w_avg_inst_6m+w_installment"



Priloha 3

Naprogramované funkcie (kéd zo softvéru R).

# vypocet statistickych mier pouzitych v praci

# library (ROCR)

Miery=function (y, yhat, k=50)

{N=length (y)

Gini=unlist (performance (prediction (yhat,y), "auc")@y.values)*2-1
b.id=(1:N) *xy

b.id=b.id[b.id>0] # oznacenie indexov zlyhanych
g.id=(1:N)x* (1l-y)

g.id=g.id[g.id>0] # oznacenie indexov nezlyhanych
b.pd=yhat [b.1id] # PD zlyhanych

g.pd=yhat [g.id] # PD nezlyhanych

KS=ks.test (b.pd,g.pd) $statistic
Brier=sum( (y-yhat)"2) /N
fentropy measures
ent=c ()
All=c ()
for (i in 1:k) # rozdelenie [0,1] na k intervalov
{all=sum((i-1) /k<=yhat & yhat<i/k)
b=sum (y* ((i-1) /k<=yhat & yhat<i/k))
pb=b/all
All=c(All,all)
pg=1-pb
if (is.nan(pb) | pb==0 | pb==1) ent=c(ent,0)
else ent=c(ent,pbxlog(pb)+tpgxlog(pg))
}
# toto vazime poctom pozorovani kazdeho intervalu
CIE=-sum(ent*Al1l/N)
pb=sum (y) /N
IE=-pbxlog (pb) - (1-pb) *log (1-pb)
output=c(Gini, KS, Brier, IE-CIE, 1-CIE/IE)
names (output)=c ("Gini", "KS", "Brier", "KLD", "CIER")
return (output)

# cross-validacia pre modely logistickej regresie
crossval=function(data, glmfit, K=50, rate=0.63)

{vysl=matrix (nrow=K,ncol=5) # 5 Jje pocet statistik
b.id=1l:1length(y) *y

b.id=b.id[b.id>0] # oznacenie indexov zlyhanych
g.id=1l:length(y)*(1-y)

g.id=g.id[g.id>0] # oznacenie indexov nezlyhanych

for (i in 1:K)
{b.sample = sample(b.id, floor(ratexlength(b.id)))
g.sample sample (g.id, floor (ratexlength(g.id)))
# nova regresia na nahodne vybranej podvzorke
n.glm = glm(glmfit$call, data = data[c(b.sample,g.sample), 1,
family = "binomial’)
# nove out-of-sample odhady (n.yhat) a prislusne triedy (n.y)
n.yhat = predict(n.glm, newdata=data[-c(b.sample,g.sample), 1,
type= "r’)



n.y = glmfit$Sy[-c(b.sample, g.sample) ]
vysl[i,]=Miery(n.y, n.yhat)
}
# priemerujeme vypocitane miery
output=c (rep (1/K,K) $*x%vysl)
names (output)=c("Gini", "KS", "Brier", "KLD", "CIER")
return (output)

# funkcia pre vypocet zhlukov premennych v data.frame df
varclusters=function (df)
{
x=matrix (c(unlist (df)), ncol=length (df))
clus=seq(l:ncol (x))
Clus=seqg(l:ncol (x))
corr=1l-cor (x)*2+diag(rep(l,ncol (x)))
while (var (clus)>0)

{ind=which (corr==min (corr), arr.ind=TRUE) [1, ]
corr[ind[1l],ind[2]]=1

corr[ind[2],ind[1]]=1
if (clus[ind[1l]]!'=clus[ind[2]])
{clus[clus==clus[ind[1]] | clus==clus[ind[2]] ] = min(clus[ind])

Clus=rbind(Clus, clus)
}
}
# Clus - matica, v kazdom dalsom riadku ma o jeden zhluk menej
# premenne v 1 zhluku maju spolocne cislo
return (Clus)

}



Priloha 4

Kod simulacie z ¢asti 3.2.2 (kéd zo softvéru R).

library (randomForest)
set.seed (45)

N=2000

# generovanie premennych

y=c(rep(1,N/2),rep(0,N/2))

x1l=rnorm(N) +y/2+abs (rnorm(N) )
x2=floor (2xabs (rnorm(N) ) +2*abs (yxrnorm (N) ) )
x3= floor (rnorm(N)-3xabs (yxrnorm(N)))

x4=(x1l+y*abs (rnorm(N))>1.2)+0

# data.frames

D=data.frame (y=as.factor (

D10=D[c(1:100,1001:1900)
D50=D[c(1:500,1001:1500)
D90=D[c(1:900,1001:1100)

14

’

r

), x1,x2,x3,x4)

# korelacie premennych v jednotlivych vzorkach

cor (D)

# RF s bootstrapom

rfl0=randomForest (y~. ,
rf50=randomForest (y~. ,
rf90=randomForest (y~. ,

# RF so stratifikaciou
strflO=randomForest (y~.
strf50=randomForest (y~.
strf90=randomForest (y~.

# Parcial dep. plots pre x1 v rfl0 a strflO
x1
x1

partialPlot( rfl10,D10,
partialPlot (strfl1l0,D10,

data=D10,
data=D50,
data=D90,

14

14

r

data=D10,
data=D50,
data=D90,

mtry=2)
mtry=2)
mtry=2)

mtry=2,
mtry=2,
mtry=2,

sampsize=c(80,80))
sampsize=c(80,80))
sampsize=c(80,80))

, which.class="1")
, which.class="1")
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