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Rozhodovaci algoritmy na notebooku Jupyter

Abstrakt

Cilem diplomové prace je predvést vybrané rozhodovaci algoritmy v platformé
Jupyter Notebook. Jako uloha pro piedstaveni vybranych algoritmti bylo vybrano stanoveni
kreditniho rizika v bankovnictvi. V prvni ¢asti prace budou piedstavena popularni data
science platforma Jupyter Notebook. Vybrany budou také rozhodovaci algoritmy od
klasickych statistickych az po algoritmy zalozené na strojovém uceni. Prakticka ¢ast prace
nejdiive zanalyzuje vybrana data a nasledné budou vytvoreny modely pro jednotlivé

rozhodovaci algoritmy. Na zavér prace bude ptesnost jednotlivych modeld porovnana.

Klic¢ova slova: rozhodovaci algoritmy, strojové uceni, Jupyter Notebook, kreditni riziko



Decision algorithms on Jupyter notebook

Abstract

This thesis aims to demonstrate selected decision-making algorithms on the Jupyter
Notebook platform. The task chosen for demonstrating selected algorithms is the assessment
of the banking credit risk for protentional customers. The first part of the thesis will describe
the popular data science platform Jupyter Notebook. Then we will choose several decisions
making algorithms from classical statistical algorithms to more complex machine learning
algorithms. The practical part of the thesis will firstly analyze chosen data followed by
modeling of each chosen algorithm. The last part of this thesis will compare the prediction

accuracy of chosen algorithms.

Key words: decision-making algorithms, machine learning, Jupyter Notebook, credit risk.
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1 Uvod

Diplomova prace se zabyva rozhodovacimi algoritmy v kreditnim riziku, coz je jedno
z nejstarSich rizik v bankovnictvi. Kreditni riziko spociva v pravdépodobnosti ztraty
zpusobené neschopnosti Klienta splatit sviij zavazek. Tato ztrata pro banku znamena, Ze
naklady na vymahani. Banky a jiné finan¢ni instituce se proti tomuto riziku chrani analyzou
uvéruschopnosti klienta, kdy se snazi odhadnout, jak moc bude klient spolehlivy ve splaceni
poskytnutého uvéru.

Klasicka metoda odhadu uvéruschopnosti klienta je pomoci uverovych
schvalovatelu, ktefi na zakladé zkusenosti, intuice a pfedem stanovenych internich smérnic
rozhodnou, zda Gvér schvali, nebo ne.

S vyvojem modernich technologii a statistickych algoritml jsou nyni i pfesnéjsi
a efektivnéjsi zptsoby k predikci dobrych a Spatnych klientd. Tyto nové metody a algoritmy
dokazou automaticky rozhodnout o tivéruschopnosti klienta na zakladé poskytnutych dat.

V této praci se budeme zabyvat statistickymi algoritmy pro rozhodovani v kreditnim
riziku. Kromé zakladnich algoritmi pro modelovani v kreditnim riziku budeme testovat
a modelovat i pokrocilejsi algoritmy zalozené na strojovém uceni.

Vyhodnocovani kreditniho rizika pomoci vybranych rozhodovacich algoritma bude

provedeno v popularni data science platformée Jupyter Notebook.
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2 Cil prace a metodika

Cilem prace je vypracovat metodiku uceni a testovani modernich metod strojového
uceni na notebooku Jupyter. Navrzena a vypracovana metodika bude ovéfena na tloze
stanoveni kreditniho rizika.

V ¢asti teoretickych vychodisek prace bude vysvétlena architektura a fungovani
notebookl Jupyter a bude popsano jejich pouziti pro zpracovani datovych soubord. Dale
bude formou literarnich reSerSi podan piehled modernich rozhodovacich algoritmi
zalozenych na strojovém uceni a navrzen bude obecny zpusob jejich uceni a testovani na
notebooku Jupyter.

V praktické ¢asti prace bude navrzena metodika ovéiena na souboru, ktery obsahuje
data umoziujici odhad kreditniho rizika. Vyslednd analyza bude obsahovat kromé
programové¢ realizace rozhodovaciho algoritmu také analyzu datového souboru, vysledky
ziskané v procesu uceni a vysledky testovani naué¢eného algoritmu. V diskusi prace budou

porovnané vysledky pouzitych algoritmii.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Jupyter Notebook

Projekt Jupyter (anglicky Project Jupyter) je mezinarodni neziskova organizace
vytvoiena za u¢elem vyvoje open-source softwaru, open-standardu a sluzeb pro interaktivni
zpracovani napti¢ desitkami programovacich jazyki, pricemz nazev projektu je odvozeny
ze tfi zakladnich jazykl podporovanych Jupyterem: Julia, Python a jazyk R. Mezi nejcastéji
pouzivané produkty tohoto projektu patii Jupyter Nootebook, JupyterHub a JupyterLab
(Shirokov, 2015) (Project Jupyter, 2021).

V roce 2014 predstavil zakladatel projektu IPython (Interactive Python) Fernando
Pérez pokracovani tohoto interaktivniho shellu. IPython pokracuje jako Python interpret
prikazl a kernel, zatimco ¢asti jako notebook se presunuly pod nazev Jupyter.

Filozofie tohoto projektu je zaméfena na podporu interaktivni prace s daty

a védeckého zpracovani dat napii¢ vSemi programovacimi jazyky (Project Jupyter, 2021).

3.1.1 Architektura a principy fungovani Jupyter notebooku

Jupyter Notebook, diive IPython Notebooks, je interaktivni webové prostiedi pro
vytvareni Jupyter notebook dokumentd.

Jupyter Notebooky jsou uloZené jako soubory typu IPYNB a bézi lokalné jako
webova aplikace, ktera obsahuje programovaci kod, ruzné vypocty, rovnice, data,
interaktivni aplikace a tzv. Markdown text.

Standardnim jazykem a jazykem pouzZitym v této praci je jazyk Python. Nicméné
Jupyter podporuje Sirokou Skalu 1 jinych jazykt jako naptiklad populdrni matematicky jazyk
R ¢i dokonce dotazovaci jazyky jako je SQL (Jupyter Team, 2015) (Galea, 2018).

Zakladem Jupyter Notebooku jsou bunky (cell), které lze formatovat dvéma
zékladnimi zpuisoby: Code a Markdown.

Prvni format Code funguje jako klasicky interpreter zvoleného jazyka. V input ¢asti
buiikky mtize byt libovolny kod vybraného programovaciho jazyka a po spusténi bunky

pomoci tlac¢itka Run nebo klavesové zkratky se zobrazi vystup (output).
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Obrazek 1 Ptiklad code buiiky v Jupyteru

: _]Upyter Untlt|ed1 (autosaved) P Logout
File Edit View Insert Cell Kemel Mavigate Widgets Help Trusted |P\;thon 30
B+ = @ B 4 % PR B C MW Code v = E
In [1]: print("Hello, World!™)

Hello, World!

Zdroj: Vlastni zpracovani

Markdown bunky slouzi jako jednoduchy zptisob komentovani a dokumentace
pouzitého kodu. Markdown umoziuje jednoduché formatovani textu. Zpisob formatovani
se podoba HTML jazyku, ale poskytuje mnohem ménég zpiisobii ptizpisobeni.

Zakladni symboly pro formatovani textu v buiikach Markdown jsou miizky ,.#*
(hash) pro vytvofeni nadpisi riznych urovni, hranaté a oblé zavorky pro vlozeni

hypertextového odkazu a hvézdicka ,,** pro formatovani textu tuéné nebo kurzivou (Galea,

2018).

Obrazek 2 Piiklad markdown buriky v Jupyteru.

: JUpyter Untltled1 (unsaved changes) F Logout

File Edit View Insert Cell Kemel Navigate Widgets Help Trusted | # |F’ythnn3 Q

B 4+ 3= 3B 44 % PRun B C W wmarkdown v | =

1 Nadpis 1
1.1 Nadpis 2

1.1.1 Nadpis 3

Mormalni text s fiboveinym formatovanim.

# Nadpis 1
## Nadpis 2
### Nadpis 3

Normdlni [text](google.com) s =libovolnym* **formatovanim**.

Zdroj: Vlastni zpracovani
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3.1.2 Motivace pouziti Jupyter notebooku

vvvvvv

védeckou praci s daty, a to nejen v programovacim jazyku Python. Notebook Jupyter tvoii
idedlni prostiedi pro vyvoj ptesné opakovatelnych postupi datové analyzy. Data mohou byt
nahrana, transformovana a modelovéna najednou v jednom souvislém notebooku. Toto
umoziuje rychlé a jednoduché testovani kodu a aplikaci pfipadnych napadia. Dale mohou
byt vSechny zminéné kroky dokumentovany piimo v notebooku pomoci formatovaného
textu v tzv. markdown bunkach (Galea, 2018).

Moznost vidét veskeré usttizky kodu s jejich outputy v jednom souvislém okné a byt
schopen se ihned podivat zpét na piedchozi ¢asti analyzy pomaha k efektivnéj§imu vyvoji
modelt. Veskeré tyto vyhody pomohly projektu Jupyter stat se nejpopularné&j$im nastrojem
pii vyvoji védeckych algoritmt ¢i datovych analyzach v programovacim jazyku Python
(Galea, 2018).

3.2 Kreditni riziko v bankovnictvi

V priibéhu své ¢innosti se banky nevyhnutelné setkavaji s riznymi druhy rizik, ktera
mohou mit potencidlni negativni efekt na jejich provoz a obchod. Banky jsou nuceny
vytvotit komplexni a spolehlivy systém risk managmentu, ktery dokaze fidit riziko ve vSech
obchodnich i neobchodnich ¢innostech banky (Bank for International Settlements, 2000).

Vibec nejstarSim typem rizika bankovniho podnikéani a zroven i nejvyznamnéjSim
rizikem je kreditni nebo také iivérove riziko. Kreditni riziko je riziko defaultu (neschopnosti
klienta splacet) na dluhu, které miZze vzniknout, pokud nebude dluznik schopen splacet sviij
dluh. Neschopnost splatit dluh mize zpisobit ztratu celého, nebo ¢asti poskytnutého uvéru,
uroktli, naruSeni cash flow banky a mize potencidlné vytvofit dalSi ndklady na vymahani
(Labarre, 2021).

Pro sniZeni tohoto rizika banky provadi analyzy tzv. uvérové diveéryhodnosti klientt.
Klienti banky jsou na zékladé této analyzy ohodnoceni pomoci tzv. skore, na jehoz zakladé
jim je nabidnuta vyse uvéru a cena (trok). Cim niz§i skore klient ma, tim hor$i podminky
uvéru dostane a naopak. Tato individudlni nabidka produkti na zakladé wvérové
dtavéryhodnosti klientl slouzi jako jista pojistka pro banky a poméha jim v rozhodovacim

procesu (Labarre, 2021) (Bank of America, 2020).
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Pro zajisténi spravného zjisténi tivérové duveéryhodnosti klientil, zejména fyzicky
osob, potfebuje banka analyzovat velkd mnozstvi dat a provadét tyto analyzy a profilovani

rychle a automaticky (Bank for International Settlements, 2000).

3.2.1 Modely kreditniho skérovani

Prikopnikem modeld kreditniho rizika byl americky businessman Henry Wells,
spoluzakladatel jedné z nejvétSich americkych bank Wells Fargo & Company. Spousta
zkusenych analytikii byla béhem druhé svétové valky odvedena a Wells se setkal
s nedostatkem kvalifikovanych pracovniktl pro vyhodnocovani kreditniho rizika. Resenim
bylo vyvinuti nastroji, které by pomohly nezkuSenym analytikim provadét kreditni
vyhodnocovani (Lewis, 1994).

V americkém bankovnictvi doslo béhem padesatych let dvacéatého stoleti k velkému
rozsiteni skorovacich modeld. Prvni modely byly zaloZeny na pfedem stanovenych vahach
pro urcité charakteristiky klienta. Vysledkem byl soucet téchto vah k dosazeni klasifika¢niho
skore. K jest¢ vétSimu rozSifeni doslo v Sedesatych letech, kdy kreditni modely
transformovaly americky trh, a to nejen u finan¢nich instituci (Credit Risk Analysis

Applying Logistic Regression, Neural Networks and Genetic, 2007).

3.2.2 ldentifikace dobrych a Spatnych klienti

Vstupni sada klientd vstupujicich do modelu skérovani se sklada z klientd
s informacemi béhem ur¢itého obdobi, o kterych Ize rozhodnout —,,dobry”, nebo ,,spatny"
(anglicky Good/Bad). Definice dobrych a $patnych klientii ma tendenci se 1iSit v riznych
modelech a je velmi dulezité, vzit tuto definici v tivahu a dikladné ji pfezkoumat pfi
konstrukci modelu (Vitali, 2018) (Analyst Prep, 2019).

P1ili§ pfisna definice Spatného klienta vede k pfili§ velkému poctu klient zahrnutych
na hranici, coz sniZzuje efektivitu skdrovaciho modelu a znamena to, Ze Spatné vyuzivame
poskytnuté nastroje a data. Zobecnénim celé skupiny klientt vyfazujeme ,,Spatné” klienty
ptilis brzy. Na druhou stranu nedostate¢né pfisna klasifikace znamené zatazeni hrani¢nich
klientl do kategorie dobrych (dobré skoré), coz nese riziko uzavirdni obchodl s témito

potencialné $patnymi klienty (Vitali, 2018).
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Mulzeme samoziejm¢ kombinovat definice hranice dobrych a Spatnych klientd.
Muzeme pouzit piisngjsi definici pro vyvoj funkci a méné ptisné hranice pro nasledujici
uvahy. V kazdém ptipad¢ je dilezité fadn¢ prozkoumat pouzité hranice, zejména z thlu
pfipadnych moznosti. Bézn¢ pouzivana hranice k urceni dobrého a Spatného klienta je

neschopnost platit bankovni splatky v intervalu tficeti az devadesati dnd (Vitali, 2018).

3.2.3 Vyhodnocovani kreditniho rizika

Spatné vyhodnocené riziko zcela jisté zptisobi bance ztratu. At uz kvuli pfijeti
klient, ktefi zptisobi bance ztratu, nebo zamitnuti dobrych klientt, ktefi by naopak vytvofili
pro banku zisk. Banky, které maji lepsi zpusoby vyhodnocovani rizika nez jejich
konkurence, maji nad ostatnimi vyhodu, jelikoZ jsou méné zranitelné vici potencidlnim
nasledkiim zptsobenym Spatnym rozhodnutim pfti poskytovani sluzeb.

Vyhodnocovani kreditniho rizika u potencialnich klientd se provadi dvéma zptisoby:

e Posouzeni — subjektivni analyza schvalovatele zalozena spiSe na kvalitativnich

znacich klienta.

e Statisticky — klasifikaci pomoci vyhodnocovacich modelt, zaloZenych spiSe na

kvantitativni analyze klienta.

V soucasné dob¢ vSechny instituce pracujici S kreditnim rizikem klientd (banky,
pojistovny nebo nebankovni instituce) pouzivaji pro vyhodnocovani klientti kombinaci obou
zpusobu vyhodnocovani rizika (Credit Risk Analysis Applying Logistic Regression, Neural
Networks and Genetic, 2007).

Porovnani jednotlivych aspektli subjektivniho a statistického vyhodnocovani

kreditniho rizika klientl 1ze podle Schreinera shrnout nasledovné:
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Tabulka 1 Porovnani subjektivniho a statistického vyhodnocovani

Subjektivni

Aspekt vyhodnocovani Statistické vyhodnocovani

. ZkuSenosti schvalovatele
Zdroj znalosti

a instituce Kvantifikované portfolio v databazi
Konzistence Odlisna v zavislosti na
procesu schvalovateli Identicka pro kazdy studovany piipad

V zavislosti na smérnicich
Ptisnost procesu L ] )
a intuici schvalovatele Stanovena matematicka pravidla

Kwvalitativni klasifikace, Kvantitativni pravdépodobnost, jelikoz

Proces a produkt | jelikoz schvalovatel pozna | skorkarty vyuzivaji kvantitativni

jednotlivé klienty zvlast charakteristiky rizika
Proces Dlouhy trénink a
implementace kontrolovani schvalovateli | Dlouha piiprava modelt

Osobni ndzory a ptredsudky,

Moznosti zneuziti | denni nalady nebo bézné

lidské chyby Spatné pouzita data
Siroké pouziti, diky

Flexibilita moznosti uprav procesu Jedno pouziti. K zahrnuti nového aspektu
manazery rizika je potieba vytvorit nové skorkarty

Zdroj: (Schreiner, 2003)

3.2.4 Default rate

Podepsanim smlouvy o uvéru, at’ uZ se jednd o hypotéky, osobni tvér nebo kreditni
kartu, se klient zavazuje k pravidelnym mésicnim splatkam. V ptipadé nezaplaceni splatky
dojde k zacatku delikvence klienta. Z delikvence klienta se odvadi zakladni metrika pro
sledovani kvality portfolia banky z hlediska kreditniho rizika default rate (Cesky mira
selhani) (Hamilton, Cantor, 2006).

Default rate je definovana jako procento tivérii poskytnutych finan¢ni instituci, které
nebyly v delsim ¢asovém horizontu splaceny. O takovych uvérech se fika, ze jsou

delikventni a pfti jejich sledovani a analyze je potieba vzit v potaz hned nékolik hledisek.
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Casovy horizont

Perioda definovana pro neschopnost splacet. Bézn¢ se v praxi pouzivaji mésic¢ni
periody. Klient miize byt 30, 60 nebo 90 dni delikventni. Uvéry s 180+ denni delikvenci se
vétsinou postupuji dal (Open Risk, 2006).

Pokud uvér selze, instituce mtize tuto pohledavku vymahat na vlastni naklady nebo
odepsat jako nevymahatelnou. Pohleddvku mtize také instituce postoupit. Postoupeni
pohledavky je upraveno v ustanovenich § 1879 a. n. obCanského zakoniku a tyka se zmény
v osob¢ vetitele, kdy vétitel (postupitel) postupuje celou pohledavku nebo jeji ¢ast smlouvou
tieti osobé (postupnikovi), coz mize ucinit i bez souhlasu dluznika.

Objem nebo pocet

Pomér selhani Gvéra lze vypocitat z hlediska poctu nebo objemu. Poctem se muze
rozumét pocet jednotlivych véri ve sledovaném obdobi nebo pocet klientd. U objemu se
sleduje vyse tvéru nebo expozice, kterou banka riskuje v pfipad¢é defaultu (Open Risk,
2006).

Soucasna a posunuta delikvence

Soucasna delikvence (angl. coincidental delinquency) poskytuje informaci
o delikvenci portfolia ve vybraném okamziku, nejcastéji ke konci mésice. Tento zplsob
méfent je ovlivnén riistem velikosti portfolia. Uvéry z riiznych delikvenci vznikly v riiznych
¢asovych obdobich. V piipad¢ rychlého ristu portfolia dojde k ,nafedéni delikvenci,
jelikoz se delikvence sleduji v mé&si¢nich rozmezich (30, 60 a 90 dnti) (ICRA, 2016).

Posunuta delikvence (angl. lagged delinquency) tento problém fesi diky sledovani
pouze uvera vzniklych ve stejném obdobi. Napiiklad delikvence 90 dni se sleduje pouze
u avéru, které jsou alespon 90 dni staré (ICRA, 2016) (Hamilton, Cantor, 2006).

Vzorec default rate pro celkovy pocet piipadii Nt a podet defaultnich piipadt Ni°
V obdobi t je nasledujici:

NP 1
DR, = Ftt @
3.2.5 Rozhodovani v uvérovém riziku

Spousta lidi se v dnesni dobé potyka s problémem ziskat uvér z divéryhodnych

rwe

historii klienta. MiiZe se jednat o studenty, ale i nezamé&stnané jedince, kteti nemusi mit

dostatecné znalosti, aby dokdzali odhadnout spolehlivého poskytovatele tvéru. Nékteri
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neduvéryhodni poskytovatelé¢ uvéru tohoto zneuzivaji a poskytuji Gvéry s ptili§ vysokymi
uroky nebo se skrytymi podminkami, a Casto se proto mohou lidé dostat do finan¢nich
problému.

Misto hodnoceni klienta pouze na zakladé kreditni historie lze ohodnotit klienta
a stanovit pravdépodobnost spravné platebni moralky 1 jinymi zplsoby. Kuptikladu
zaméstnani klienta mé z hlediska schopnosti splacet velkou vypovidaci hodnotu, protoze
zaméstnani lidé maji stabilni piijem, a jsou tedy schopni splacet. Dalsi faktory mohou byt
naptiklad vlastnéné nemovitosti, rodinny stav, misto bydlist¢, mohou také byt uzitecné pii
studovani klientovy schopnosti splacet.

Moderni technologie a algoritmy umoziuji pouziti velkého mnozstvi faktort, které
mohou pomoci pii vybéru klientli zcela, nebo alesponi ¢asteéné automaticky. Takovémuto
automatickému vyhodnocovani bonity klientli na zéklad€ pfedem vybranych faktorii se fika

kreditni skorovani (CGAP/World Bank, 2019).

3.2.6 Kreditni skorovani

Kreditni skérovani mize bankdm a jinym finan¢nim institucim pomoci zvétsit
portfolio schopnosti rychle zanalyzovat i klienty s niz§imi pfijmy, ale i celkovym zvySenim
kvality poskytovanych sluzeb a spokojenosti zakaznikda.

Model kreditniho skoérovani je nastroj risk managementu, ktery vyhodnoti
uveruschopnost zadatele o uvér odhadnutim pravdépodobnosti defaultu na zakladé
historickych dat.

Tyto modely jsou uzite¢né zejména V ptipadech, kdy musi instituce zanalyzovat
velké mnozstvi zadosti 0 malé Givéry, ale obecné 1 pro bézné Giveéry a uveéry pro malé a stiedni
podniky.

I pfestoZe nejcastéjsi vyuziti kreditniho skorovani je zjisténi avéruschopnosti klienta
pii podani zadosti, finanéni instituce vyuzivaji tento nastroj i pfi rozhodovani v dalSich
fazich zivotniho cyklu zakaznika. Kazda faze obsahuje riizné druhy aplikace kreditniho
skorovani. MiiZe se jednat uZ o skorovani potencialnich klientt, kdy instituce zjisti, kdo ji
viibec muze oslovit, nebo ke zjisténi, koho chce instituce viibec z hlediska profitability
oslovit. Dale mlZe instituce skorovat jiz existujici klienty na zaklad¢ jejich chovani (platebni
moralka, transakce atd.) a pfipadné muze klientovi nabidnout dalsi produkty, upravené na

miru (CGAP/World Bank, 2019).
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Kreditni skorovani zadosti se soustiedi na vybrani klientd ke schvéleni z velkého
mnozstvi podanych Zadosti. Pouziti automatického systému na vyhodnoceni kreditniho
skorovani zadosti ma mnoho vyhod, jez Ize vymezit nasledovné:

Operacni efektivita

Zavedeni automatizovaného systému muze znamenat piinosy na operativni urovni.
Toho Ize dosdhnout pomoci snizeni finan¢nich a cCasovych nékladi na manudlni
vyhodnocovani rizika zadosti, snizeni poCtu navstév zdkaznika na pobocce osobné, snizeni
administrativnich nakladd.

ZvySeni presnosti pii rozhodovani

Cilenym pujcovanim, zalozenym na pravdépodobnosti defaultu se minimalizuje
odmitnuti uvéruschopnych zakaznikii a zaroveil se maximalizuje odmitnuti zdkazniki
S horsi spolehlivosti.

Vytvoreni objektivniho a standardizovaného systému rozhodovani zaloZeného
na datech.

Objektivni systém podlozeny daty minimalizuje moznost chyby zpisobené
clovekem.

Spokojenost zakazniki

Rychlejsi a zaroven cilené uvéry maji vétsi pravdépodobnost piejiti zadosti
k podepsani smlouvy (CGAP/World Bank, 2019).

Zavedeni kreditniho skoéringu miiZze byt pro instituci velkd vyzva. Implementace
nového systému muze byt komplikovana a bude pozadovat vysokou investici. V zdvislosti
na nastaveni systému bude poZadovat nové technické pozice, které nemusi byt zatim
Vv instituci dostupné. ProtoZe modely pouzivaji historickd data, je potieba si v neposledni
fad¢ uvédomit, Ze budou predpokladat, Ze se trh bude v budoucnu chovat stejné jako

v minulosti.

3.2.7 Metody Kklasifikace klienti

Existuje mnoho systémt podporujicich rozhodovani, zalozenych na modelech
kreditniho skérovani. Tyto systémy pomahaji pfi klasifikaci klientd banky a pomahaji
bankam pii rozhodnuti, komu poskytnout Gvér.

Literatura vymezuje dvé skupiny bézné pouzivanych prediktivnich modeli pro
kreditni skorovani, a to metody statistické a metody zalozené na umélé inteligenci nebo

strojovém uceni (Anahita et al., 2018).
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Mezi statistické metody se fadi linearni diskriminaéni analyza (LDA) a logisticka
regrese (Anahita et al., 2018; Baesens et al., 2003).

Metody obsahujici prvky umélé inteligence a strojového uceni obsahuji
komplexné&jsi algoritmy, mezi néz patii decison trees, random forest, gradient boosting,
support vector machine, neural networks (Baesens et al., 2003) (Anahita et al., 2018).

Navzdory velkému pokroku v oblasti umélé inteligence a strojového uceni se stale
v oblasti vyhodnocovani kreditniho rizika pouzivaji spiSe jednodussi statistické algoritmy,
jako je logisticka regrese, a to diky jeji jednoduché implementaci a vysoké piesnosti
(Anahita et al., 2018).

3.2.8 Problematika automatického rozhodovani a umélé inteligence v kreditnim
riziku

Automatické rozhodovani a profilovani se vyuziva ve stile rozsdhlejSim poctu
odvétvi, a to jak v soukromych, tak i vefejnych sférach. Pojistovnictvi, bankovnictvi,
finance, zdravotni péce, marketing a reklama jsou jenom n¢které z mnoha oblasti, které
profilovani provadi pravidelné za u¢elem rozhodovani (UOOU, 2017).

Moderni technologie, pokrok ve schopnosti analyzovat velké mnozstvi dat nebo také
uméld inteligence a strojové uceni usnadiiuji profilovani a provadéni automatického
rozhodovéni, pfitom mohou velmi ovlivnit prava a svobody jednotlivcil. Siroké piistupnost
osobnich udajli na internetu a ze zafizeni internetu v€ci a moZnost nalézt vzajemné
souvislosti a vytvafet mezi nimi vazby muze vést k urceni, analyze a odhadu hledisek
tykajicich se osobnosti, chovani, zajma a zvyklosti jednotlivett (UOOU, 2017).

Profilovani a automatické rozhodovani miize byt pro jednotlivce a organizace
uzitené, nebot’ vede K vyssi efektivnosti a isporam néakladd. Vyuziti pro komer¢ni ucely je
mnoho. Muze byt vyuzito napiiklad k lepsi segmentaci trhii a prizptisobeni produktii
a sluzeb, aby byly v souladu s potfebami jednotlivce. Tyto procesy jsou uzite¢né i pro
zdravotnictvi, vzdélavani a dopravu. Automatické rozhodovani a profilace v§ak mizou
znamenat vysoké riziko pro prava a svobody jednotlivych osob, coZ vyZaduje vhodné zaruky
(U0O0U, 2017).

Procesy profilovani a automatického rozhodovani mohou byt nejasné. Jednotlivci si
nemusi byt védomi toho, Ze se vytvaii jejich profil. Nékdy nemusi viibec chépat, o co jde.
Profilovani mlZe negativné pfispivat k zachovani jiz existujicich stereotypl a socidlni

segregace. Muze rovné€z uzaviit jednotlivce do jisté specifické skupiny a omezit ji na urcité
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doporucené preference. Toto miize narusit naptiklad svobodu jednotlivce ve vybéru urcitych
produkt nebo sluzeb. V dalsich ptipadech miize profilovani vést k nepfesnym odhadim.
V jinych ptipadech muze profilovani vést k pfipadnému neposkytnuti sluzeb a zbozi
a k neodiivodnéné diskriminaci (UOOU, 2017).

Ochranou jedince z hlediska automatického rozhodovani a profilovani se mimo jiné
zabyva Obecné nafizeni o ochrané osobnich Gdaji, zkracené ONOOU (anglicky GDPR,
General Data Protection Regulation)

Naiizeni ONOOU zavadi ustanoveni, jeZ zajisti, e profilovani a automatizované
individualni rozhodovani (at’ uz zahrnuje profilovani, ¢i nikoli) nebude pouzito zptisobem,
ktery mé neodtivodnény dopad na prava jednotlivcl. V piipadé vyhodnocovani kreditniho
rizika se muze jednat napiiklad o specifické pozadavky na transparentnost a spravedlnost
(U00U, 2017).

Pravé transparentnost a spravedlivost jsou témata, kterych se moderngjsi algoritmy
zalozené na umé¢lé inteligenci mohou dotknout. Vétsina soucasnych algoritmii zalozenych
na strojovém ucéeni nebo umélé inteligenci jsou neprihledné. Pokud je uméla inteligence
¢erna skiinka, ud¢la tedy rozhodnuti a predikce podobné jako ¢lovék, ale bez schopnosti
vysvétlit, pro¢ se tak rozhodla. Rozhodovaci proces umélé inteligence mize byt zalozen na
vyhledavani vzora chovani, kterym ¢lovék nedokaze porozumét (Bathaee, 2018).
prosperity a rstu. Pro bankovni sektor poskytuje uméla inteligence prilezitost ke zlepSeni
spokojenosti zakaznikti, demokratizaci finanénich sluzeb, zvyseni informaéni bezpecnosti
véetné bezpecnosti informaci svych klientd, ale také posileni risk managementu (European
Banking Federation, 2019).

Nicméné K vyuziti vySe zminénych ptilezitosti je podle Evropské bankovi federace
dulezité zajistit transparentnost a vysvétlitelnost. Kvuli statistické povaze této technologie
(European Banking Federation, 2019).

Pfinosy modernich algoritmi zalozenych na ume¢lé inteligenci v kreditnim skorovani
jsou nepochybné. Problém ale nastava pravé ve vyse zminéné vysvétlitelnosti
a transparentnosti. Instituce musi byt schopna fict jednotlivci, na zaklad¢, jakého rozhodnuti
byla jeho zadost odmitnuta. Pfed zavadénim umélé inteligence, v kreditnim rozhodovani, je
tedy tfeba zajistit, aby byla v souladu s regularnim prostfedi; daného statu (European
Banking Federation, 2019) (UOOU, 2017).
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3.3 Strojové uceni

Strojové uéeni (angl. machine learning) je oblast matematické informatiky, ktera
studuje vypocetni algoritmy, jez se automaticky zlepSuji a uci ziskavanim zkuSenosti na
zaklad¢ vyuziti poskytnutych dat. Jedna se o podoblast umélé inteligence. Algoritmy
strojového uéeni vytvoii model podle poskytnutych vzorovych dat, kterym se tika ,,trénovaci
data“. Na téchto datech se model nauci vytvaret odhady, nebo rozhodnuti, aniz by se to
programu explicitn¢ feklo. Strojové ufeni ma Siroké moznosti vyuziti, at' uz se jedna
o filtrovani e-mailu, nebo schopnost pocitace rozpoznavat obrazky. Vyuziti je popularni
zejména v oblastech, kde by vytvoreni konvekéniho programu pro danou potiebu bylo pfilis
naro¢né (Mitchell, 1992).

Ugelem strojového uéent je, aby byl pogita¢ schopen sam pfijit na to, jak splnit svij
ukol, aniz by ktomu byl pfimo naprogramovan. Toho pocita¢ dosahne uéenim
z poskytnutych dat. Pro jednodussi ukoly je mozné naprogramovat algoritmy, které feknou
piistroji, jak presné spustit jednotlivé kroky programu, aby dokazal splnit zadany tkol. Neni
tedy na strané pocitace nutné jakékoliv uceni. Pro slozit&jsi tkoly mize byt pro ¢lovéka
algoritmy vytvofil sam, nez aby programator specifikoval kazdy krok programu (Alpaydin,
2020).

Disciplina strojového ueni vyuziva mnoho pfistupt k nauceni pocitace zvladnout
zadany ukol. V piipad¢, Ze existuje velké mnozstvi feSeni zadaného ukolu, jeden z piistupt
Kk u€eni programu je oznaceni spravnych odpovédi. Toto muze byt pouzito jako trénovaci
datova sada, na které se pocitac postupné nauci zvolit spravnou odpoveéd’ na zadany problém.
Kupftikladu pfi feSeni problému rozpoznavani znakd byla pro trénovani algoritmu pouzita
sada 60 tisic obrazkd ru¢né psanych ¢islic (Alpaydin, 2020).

Oblast strojového uceni zahrnuje uc¢eni pomoci vyhledavani vzorca v datech. Obecné
se strojovym ucenim mysli zmény Vv systémech, které provadi ukony spojené s umélou
inteligenci. Mezi tyto ukoly patfi rozpozndvani, analyza, planovani, ovladani roboti,
predpovédi a jiné. Tento obor prozkoumava moznosti konstrukce algoritmu, ktery dokaze
predpovidat data. Strojové uceni je pouzito K vytvafeni programu s ménitelnymi parametry,
které se postupné adaptuji, aby zvysily svoji schopnost adaptace na jiz dfive pouzita data
(Accuracy Prediction for Loan Risk Using Machine Learning Models, 2016).

Strojové uceni lze rozdélit do dvou kategorii: Supervised learning (Cesky uceni
s ucitelem) a Unsupervised learning (Cesky uceni bez ucitele).
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3.3.1 Supervised learning

Supervised learning (Eesky uceni s ucitelem) je metoda strojového uceni pro uceni
funkce z trénovacich dat. Poskytnuta datova sada obsahuje jak features (méfitelna vlastnost,
nebo charakteristika pozorovaného jevu), tak lables (cilova proménna, pozadované vystupy).
Ukolem je vytvotit algoritmus, ktery dokaze predpovédét cilovou proménnou na zakladé
zmé&fenych vlastnosti.

Supervised learning se dal déli na klasifikaci a regresi. Klasifikaéni tkoly
predpovidaji hodnotu kategorické proménné, zatimco regresni ukoly predpovidaji hodnotu

kontinualni proménné, ménici se v ¢ase (napiiklad cena, teplota atd.) (Alpaydin, 2020).

3.3.2 Unsupervised learning

Unsupervised learning (¢esky uceni bez ucitele) jsou algoritmy, které na rozdil od
supervised learning algoritmi nemaji na vstupu data provazana s cilovou proménnou. Tato
technika se pouziva k nejvhodnéjsimu setazeni dat. Cilem je co nejvhodnéji a zpravidla co
nejjednoduseji reprezentovat vstupni data.

Unsepervised learning 1ze rozdélit na kompresi vstupnich dat, naptiklad jako: snizeni
dimenzionality dat (agngl. dimensionality reduction), vytvofeni novych charakteristik,
kterych je méné nez v originalni sadé, nebo také jejich redukce na kone¢ny pocet diskrétnich
bodu — shlukovanim (angl. clustering), kdy jsou podobné vzorky sefazeny do skupin podle

podobnych znakii.
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Obrazek 3 Kategorie strojového uceni

Machine
Learning

Supervised Unsupervised
Learning

l Classification I lRegl‘CSSiOH\ Clustering D?:gifﬁty

Zdroj: (Alpaydin, 2020)

3.4 Vybrané rozhodovaci algoritmy

Pro ucely diplomové prace na téma predstaveni rozhodovacich algoritm@ v Jupyter
Notebook byly vybrany algoritmy podle komplexnosti od jednodussich statistickych metod,
jako je logisticka regrese, ptres komplexnéjsi metody zalozené na strojovém uceni, jako je
random forest a Support vector machines (SVM) neboli metoda podptrnych vektort. Dale

byly algoritmy vybrany podle popularity vyuziti v praxi.

3.4.1 Logisticka regrese

Logisticka regrese je v praxi nejpouzivangjsi technika pii vyvoji kreditnich
skorovacich modelt (Credit Risk Analysis Applying Logistic Regression, Neural Networks
and Genetic, 2007) (CGAP/World Bank, 2019).

Jedna se o klasifika¢ni algoritmus, ktery se pouziva pro odhad pravdépodobnosti
binarni odezvy v zavislosti na nékolika proménnych. V modelu logistické regrese je zavisla
proménna zpravidla binarni, tedy nabyva hodnot 1 nebo 0. Nezavislé proménné jsou

kategorické, nebo spojité.
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Ve statistice se tento algoritmus pouziva k modelovani pravdépodobnosti, néjakého
jevu na zaklad¢ urcitych znamych skutecnosti, které mohou vyskyt jevu ovlivnit. Stav jevu
je modelovan hodnotou 0, pokud nenastal, a hodnotou 1, pokud nastal. Muze se jednat
napiiklad o uspéchy/selhani, vyhru/prohru, zdravy/nemocny, nebo v kreditnim riziku
dobry/spatny klient.

Logisticka regrese je statisticky model, ktery ve své zakladni formé pouziva
logistickou funkci k modelovani binarni cilové proménné. Logisticka funkce nebo logisticka

kiivka je tvaru S (tvaru sigmoidy) s rovnici:

)
fO) = TSy

Kde xo je hodnota x ve stfedu sigmoidy, L je maximalni hodnota kiivky a k je rychlost
rustu kiivky. Funkce nabyva hodnot <0;1>.

Obrazek 4 Logisticka funkce

Logistic Regression
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Zdroj: (Z_ai, 2020)

V regresni analyze logisticka regrese (nékdy zkracené logit) odhaduje parametry

logistického modelu.
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Jedna se 0 techniku zobecnéného linearniho modelu (angl. generalized linear model
GLM), ktera pomuze odhadnout diskrétni vysledek. Vysledna proménna logistické regrese
je alternativni (Bernoulliho) rozdéleni a dosahne hodnoty 1 s pravdépodobnosti 6, nebo
hodnoty 0 s pravdépodobnosti 1- 6.

V analyze kreditniho rizika mizeme definovat nahodnou proménnou D, ktera nabyva
hodnot 1 a 0, kde hodnota 1 (D = 1) znamena, ze Gvér selhal, a 0 znamena, Ze Gvér neselhal.
Pravdépodobnost defaultu je definovana jako pravdépodobnost Gspéchu pro nahodnou
proménnou, tedy 6 = P(D = 1).

Vztah mezi odezvou a nezavislymi proménnymi je vyjadfen logit transformaci

p nasledovng¢:

9 e(a+—ﬁ1x1+[§’2x2+~-~+ﬁnxn) (3)

- 1 + e(a+=Bix1+B2xz++Bnxn)’

Kde o je intercept (vychozi hodnota) rovnice, B jsou koeficienty nezavislych
proménnych a n je pocet nezavislych proménnych.
Alternativni forma logistické regrese je nasledujici:

Logit [6(x)] = log [1_9(—;()36) = a + f1x1 + Baxy + -+ Brxy @

Nebo v kreditnim riziku jako ptiklad:
P(D =1)

Logit [P(D = 1)] = log [m

]=a+,81*M0B+[32*FICO+ﬂ3*LTV ()

Kde MOB piedstavuje Month of Booking (po¢et mésicti od vzniku tvéru), FICO
predstavuje obecné pouzivané kreditni skore (zejména ve spojenych statech) a LTV (loan to
value) je pomér mezi Gvérem a zastavni hodnotou. Logistickd regrese v tomto piipadé
vypocita pravdépodobnost defaultu.

Logisticka regrese se stala bézné pouzivanou metodikou v modelovani kreditniho
rizika. (Logistic regression and probability of default of developing, 1990) ptestavil model
logistické regrese ke zjisténi pravdépodobnosti defaultu dluhti rozvojovych zemi. Studie
zahrnovala dluhy 79 zemi v 19letém obdobi. Model piedpovédél default statniho dluhu
Mexika, Brazilie a Argentiny dva roky doptedu.
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3.4.2 Decision tree

Decision tree (¢esky rozhodovaci strom) je struktura ptipominajici flowchart graf,
kde kazdy uzel pfedstavuje rozhodovani podle jedné (vybrané) vlastnosti objektu (naptiklad
vysledek hodu minci mize byt hlava, nebo orel). Kazda vétev stromu predstavuje vysledek
rozhodovani a kazdy konecny list (nebo uzel) stromu zobrazuje vyslednou klasifikaci.

Rozhodovaci stromy pomahaji I1épe identifikovat skupiny, identifikovat vztahy mezi
nimi a odhadnout budouci stavy na zakladé cilové proménné. Stromy dokazou pomoci pii
porozuméni vztahu mezi proménnymi, a jak proménné Vv kreditnim riziku klasifikuji dobré
a Spatné Kklienty.

Principem stromu je rozdélovani dat do specifickych skupin, které viéi ostatnim
skupinam kontrastuji svoji vysokym vyskytem cilové proménné. Stromy testuji mozné
kombinace vystupnich proménnych K identifikaci, jaka nejlepsi kombinace proménnych
nejlépe vysvétluje vysledky a zobrazi tyto zjisténé stavy graficky pomoci uzli (angl. nodes).

Zakladem je kotfen na vrcholu stromu. Strom se dale otevira v jednotlivych arovnich
pomoci vétvi, dokud nasledujici vétev uz dal nic nevysvétluje. Uzly na konci téchto vétvi
jsou kone¢né a napiiklad v ptipadé kreditniho rizika vyjadfuji hodnoceni rizikovosti. Na
rozdil od logistické regrese nepozaduji rozhodovaci stromy normalni rozdéleni dat. Jelikoz
dokazou zpracovat data jakéhokoliv typu, jedna se 0 relativné jednoduchy zpisob, jak
zpracovat najednou vSechna data a vyhodnotit rizné faktory nebo kombinace faktoru, které
mohou v kreditnim riziku zpiisobovat selhani tivéru klienta.

Nasledujici ptiklad rozhodovaciho stromu ukazuje vysledné kreditni hodnoceni
,Credit Rating" na zaklad¢ tfi proménnych: Income Level (vyska piijmu), Number of credit
cards (pocet kreditnich karet) a Age (vek).
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Obrazek 5 Piiklad rozhodovaciho stromu v kreditnim riziku

Credit Rating

Category % n

Total 100 2 464
]

Income Lewvel
|

< = Low Lowy, Medium = Medium
Category % n Category % n Category % n
Good 18 a9 Good 58 658 Good 88 B87
Total 2z 553 Total 48 1,134 Total 31 iy
1 1
Murmber of credit cards Nurmber of credit cards
| ]
5 or more Fewer than 5 5 or more Fewer than 5
Category U n Category % Category % Category %
Gooc 22 I 86 33€ Good a2 375 Goor 97 312
Total 30 744 Total 16 390 Total 18 455 Total 13 a2z
|
Age
|
Younger than 28 Older than 28
Category % n Category % n
Good 19 50 Good 56 272
Total 16 261 Total 20 483

Zdroj: (CGAP/World Bank, 2019)

Jak lze vidét, tento model identifikuje vztahy mezi proménnymi a vyhodnocuje
pravdépodobnosti Spatnych klienti.
Vysledkem klasifikace stromu jsou kone¢né uzly, které zobrazuji jednotlivé

koncentrace $patnych klient a vyhodnoceni rizikovosti.
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Obrazek 6 Vyhodnoceni rizikovosti

Terminal Node % of cumulative %
Identifier customers of customers
Node 1 454 a9 553 82 22 22
MNode 8 211 50 261 81 11 33
MNode 9 211 272 483 44 20 53
Node 6 80 375 455 18 18 Tl
Mode 5 54 336 390 14 16 a7
MNode 7 10 312 322 3 13 100

Zdroj: (CGAP/World Bank, 2019)

3.4.3 Random forest

Random forest (nahodny les) je kombinovana uéici metoda pro Kklasifikaci, regresi
a dalsi typy rozhodovacich tkolt. Jak jiz nazev napovida, jedna se o velké mnozstvi
rozhodovacich stromt, které¢ operuji kombinovanég, a vysledkem je u klasifikacnich uloh
modus jejich vysledku a u regresnich uloh primér vysledku.

Metoda random forest vezme v Givahu vysledné tfidy jednotlivych individualnich

rozhodovacich stromu a tfida S nevice ,,hlasy* se zvoli jako vysledny odhad.

Obrazek 7 Random forest

X dataset
N, features N, features N, features N, features
e} ./0 oy o I} Q o} [}
SO €0 00 e Jde 30 S0 60
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

I I I I
I

MAJORITY VOTING

FINAL CLASS

Zdroj: (Abilash, 2018)

Random forest metoda je obecné piesnéjsi nez rozhodovaci stromy, jelikoz
kombinace vysokého mnozstvi nekorelovanych stromli pomaha opravit tendenci

jednotlivého stromu overfitting (pieuceni) na trénovaci datové sadé.
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Vyssi presnost metody random forest ma ale i své nevyhody. Rozhodovaci strom je
jeden z mala modelt strojového uceni, ktery je jednoduse interpretovatelny podobné, jako
je tomu u linearnich modeld nebo modelt zaloZzenych na pravidlech. Pravé moznost
interpretace vysledku je jedna z nejzadanéjsich vlastnosti rozhodovacich stromd. Umoziiuje
vyvojaiim modelu potvrdit, Zze se model naudil realistické informace a také, co je
timto modelem. Sledovat cestu rozhodnuti jednoho rozhodovaciho stromu je zcela trivialni,
naopak sledovat tyto cesty u desitek nebo stovek stromu je uz obtizné. Nékteré modely proto
pouzivaji kompresni techniky, které dokazou zachovat jak vykon modelu, tak moznost
interpretace. Docili toho transformovanim nahodného lesa do jednoho ,,minimalniho
rozhodovaciho stromu, ktery vé€rné zkopiruje stejnou rozhodovaci funkci (Using Machine
Learning to Examine Impact of Type of Performance Indicator on Flexible Pavement
Deterioration Modeling, 2021).

3.4.4 Gradient boosting

Oproti metod¢é nahodného lesa jsou metody gradient boosting zalozené na boosting
algoritmu. Zakladni myslenkou boosting algoritmu je vytvoteni velkého mnozstvi slabych
modeld (anglicky weak learner), tedy modelu, jehoz ptesnost je pouze o malo lepsi nez
nahoda. Velké mnozstvi slabych modelt je vytvotreno, aby se modely nevytvofily nezavisle
na sobé a nerozdélily trénovaci datovou sadu. Noveé vytvoreny model je napasovany za
vyuziti informaci 0 chybach pfedchoziho modelu. Vysledny prediktor je kombinaci vSech
modelt. Tedy kazdy nové vznikly strom je napasovan na upravenou verzi originalnich dat
(Harshdeep, 2018).

Klasicky boosting algoritmus pfitadi na zacatku kazdému pozorovani stejnou vahu.
Po vyhodnoceni prvniho stromu se zvy$i vahy pro pozorovani, které jsou obtizné na
roztiidéni a snizi vahy pozorovani, které jsou jednoduché na roztiidéni. Druhy strom je poté
postaven na upravenych datech svahami a dojde ke zlepSeni oproti prvnimu stromu
(Harshdeep, 2018).

Gradient boosting trénuje nekolik modeli stupniovité. Hlavni rozdil mezi klasickym
a gradient boosting je identifikace slabych stromu. Klasicky boosting pouziva jiz zminéné
vahy, zatimco gradient boosting pouziva ztratovou funkci (anglicky loss function). Ztratova
funkce je méftitko, které ukazuje, jak dobte dokazou koeficienty modelu vysvétlit originalni

data. Pro logické pochopeni ztratové funkce zalezi na tom, co se snazime modelem
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optimalizovat. Naptiklad pokud se snazime predikovat ceny na trhu pomoci regrese, ztratova
funkce bude rozdil mezi skute¢nou a odhadovanou trzni cenou. V ptipad¢ kreditniho rizika
nam ztratova funkce tika, jak dobry je na§ model v odhadovani $patnych avéra (Harshdeep,
2018) (Browlee, 2016).

Gradient boosting algoritmy se daji Siroce prizptsobit. Algoritmus gradient boosting
skonéi, pokud dosahne pfedem specifikovaného maximalniho poctu iteraci, nebo jiné
definované podminky. Pocet iteraci je béZzné¢ omezen uspésnosti piedchozi iterace. Pokud
nékolik iteraci po sobé nezaznamenalo dalsi zlepSeni, dojde k ukonc¢eni uéeni. Dal$i omezeni
gradient boosting je hloubka stromu. Pokud neni algoritmus nijak omezen, vznikaji zejména
U pocatecnich iteraci prilis velké stromy. Zpravidla se doporucuje vybrat pouze malé stromy,
jelikoz modely s velkym poctem malych stromd (napiiklad pouze hloubka 2) byvaji
ptesngjsi. Dalsi mozna omezeni v gradient boosting mohou byt pocty uzlu stromt nebo

pocty listd stromu (Hastie, a dalsi, 2008).
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Obrazek 8 Vizualizace kombinovani iteraci gradient boostingu

Iteration 1
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Zdroj: (Exploring the clinical features of narcolepsy type 1 versus narcolepsy type 2 from European

Narcolepsy Network database with machine learning, 2018)

3.4.5 Support vector machine

Support vector machines (SVM) neboli metoda podplrnych vektorii je metoda
strojového uceni s ucitelem pouzivana jak pro regresni, tak pro klasifika¢ni tikoly, nicméné
je preferovana spise pro klasifika¢ni tkoly. Tato metoda je Casto preferovana pro svoji
presnost a nizkou naro¢nost na vypocetni vykon (Gandhi, 2018).

Cilem algoritmu Support Vector Machine je nalezeni nadroviny
V n-dimenzionalnim prostoru (n je pocet proménnych), ktera zteteln¢ definuje trénovaci

data.
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K rozdéleni skupin tiid existuje mnoho moznych nadrovin. Cilem Support Vector
Machine je najit rovinu, u které 1ze na ob¢ strany nalézt co $ir$i pruh, ktery neobsahuje zadné
body. Tomuto pruhu se fika, ze ma tzv. maximalni odstup (angl. maximal margin) (Gandbhi,
2018).

Obrazek 9 Nalezeni optimalni nadroviny

\\/marg@‘

O O \

v
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Zdroj: (Gandhi, 2018)

Nadroviny jsou hranice rozhodovani, které pomahaji pii klasifikaci dat. Data
spadajici na jakoukoliv stranu nadroviny jsou roztfidéna mezi odlisné tiidy. Pocet dimenzi
nadroviny je definovan po¢tem proménnych. Pokud mame dvé proménné, nadrovina bude
pouze piimka. V piipadé¢ tii proménnych bude nadrovina dvoudimenzionalni rovina. U tii
a vice proménnych je podoba nadroviny obtizna na ptedstavu.

Podpirné vektory (angl. suport vector) jsou body nejblizsi k nadroving a ovliviuji
jeji pozici a orientaci. Jedna se o body, které nam pomahaji pii vytvareni modelu support

vector machine. Pouzitim téchto bodi maximalizujeme odstup klasifikatoru.
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4 Vlastni prace

4.1 Priprava systému

V nasledujici sekci prace se budeme zabyvat ptipravou systému pro ¢teni a Gpravu
Jupyter Notebooku.

Projekt Jupyter Notebook dokaze podporovat Sirokou skalu programovacich jazykd.
Pro cil prace testovani rozhodovacich algoritmii byl vybran programovaci jazyk Python.
Konkrétné byla vybrana popularni data science distribuce Anaconda verze 2020.11, ktery

pouziva verzi Python 3.8.5.

4.1.1 Anaconda

Anaconda je nejpouzivangjsi distribuce jazykd Python a R uréena zejména pro
védecké vypocetni projekty. At uz se jedna o klasicka data science, strojové uceni nebo
umélou inteligenci, distribuce Anaconda je poskytovana zdarma a po jednoduché instalaci,
poskytuje spravu programovych knihoven. Python distribuce obsahuje pies 1500
popularnich open source knihoven, které se automaticky aktualizuji (Anaconda, 2021).

Pro ucely diplomové prace byla zvolena verze Anaconda3-2020.11 64-Bit dostupna

na webu anaconda.com.

4.1.2 Jupyter Notebook

Jak jiz bylo zminéno, distribuce Anaconda obsahuje velké mnoZstvi popularnich
knihoven se zaméfenim na data science. Jupyter notebook mezi tyto knihovny patii a je

predinstalovany. Neni tedy potieba dale instalovat.
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Obrazek 10 Jupyter Notebook v distribuci Anaconda
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i
H
f i
Applications on base (roat) v  channels Refresh
.Envronm&r\rs -- r . SEN -~
S )
% L
‘ Learning CMD oxe Prompt Datalore 1BM Watson Studio Clowd
d exe 'v 2 ¥ o
- Community e 3 om NEwgaLor o e oS
e
ANACONDA ] ] o
. .
—
jupyter
o
Jupyreriab Notebook
v
Anece o
vy & ¢ v

Zdroj: Vlastni zpracovani

Instalace Jupyter widgetu Jupyter Notebook Extensions

Pro snaz$i navigaci v Jupyter notebooku byl zvolen neoficialni Jupyter doplnck
Jupyter Notebook Extensions. Jedna se o widget, ktery vytvofi interaktivni okno navigace

po nadpisech v celém Jupyter Notebooku.
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Obrazek 11 Okno navigace v Jupyter Nootebooku — oznaceno Cervené

i jupyter Bayesian Linear Regrassion Project Last Creckpoint an bouw ago junsaved changes) +

@ B 4+ x M B 4 4+ HAn B C B u { = = | ey i e E = o aa[W] e
Contents & @ i . . . .
= 1 Introsduction: Bayesian Linear Regression Project 1 Introduction: Bayesian Linear Regression Project
i Diatasat
= 3 Explormony Dats Anabyis In this notebook, we will implement a compise maching leaming propect, Totusng on Bayessan infemen

W will G IFWGLgh Bhis antiee MBCHING IBAMING DIOcESS. Cheaning IHe ML, axploning i 10 find trends, e
maching lBarning appreachss or CoMparisons, implementing Bayesian Lines Regrssion, inbprating

pations by Dillwrent Caleg 1.1 Dataset

= 7 Varablo Comelatons with Fral Grads 'Wa are uaing dala on shudent graces collscied from & Portugusds secondary [high) school, This dals =
cxoligction of dainsets for model Testing. The dats ncludes academs: and perscnal chansciensics of th
pracict the final grace inem the student information which makes thes & supsrvised, regression task, |
1 Firal S we ward the moded to leam a mappang from the features explanatory vanables) o the target (tha label}
becauss the final grade is a continuous valus.

2 Exploratory Data Analysis

import pandas as pd
impart nusgy as np
np. randos, seed(42)

impart matplotlib.pyplet as plt
matplotlib inline

import matplotlib

matplotlib. reParans | Siza ]

matplotlib. reParans | s | 15, %)
import seaborn as mms

from IPython.core.pylabtools isport figaize

from scipy.stats isport percentilesfscore
from scipy import stats

wnpcuded in BiSere, Srinhed POESGHES JOUR-17-07

Zdroj: (Koehrsen, 2021)

Instalace widgetu se provadi pies terminal spustény v Anaconda. StaZeni a instalace

probéhne automaticky po zadani néasledujiciho ptikazu:

Obrazek 12 Instalace widget nbextensions

Zdroj: (Vlastni zpracovani, 2021)

Otevi‘eni Jupyter Notebooku

Po spravné instalaci Jupyter Notebooku mizeme Jupyter oteviit bud’ pfes Anacondu,

kliknutim na ikonku Jupyter, nebo zadanim adresy http://localhost:8888/ v libovolném

webovém prohlizeci.
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4.1.3 Python a potiebné software knihovny

Vytvofeni a testovani rozhodovacich algoritma bude provadéno vV programovacim
jazyku Python. Vybrana distribuce Anaconda obsahuje verzi Python 3.8.5. K dosazeni cile
prace budou potieba nasledujici Python knihovny:

Pandas — knihovna pouzivana zejména pro datovou analyzu. Pandas umoziuje
import dat z riznych zdrojovych formata, jako jsou: CSV, JSON, SQL a Microsoft Excel.
Data jsou ukladana v tabularnich strukturach, kde sloupce piedstavuji jednotlivé proménné
a fadky sledovani. Kromé moznosti manipulace s daty umoznuje dale tato knihovna rtizné
operace pro Cisténi dat jako naptiklad vyplnéni chybéjicich hodnot, nebo také vypocty
statistickych ukazateld (Galea, 2018) (pandas, 2021).

NumPy — knihovna NumPy poskytuje pokroc€ilejsi matematické funkce, ale také
moznost manipulace s vicerozmérnymi datovymi sadami. Operace provedené knihovnou
NumPy probihaji na pozadi pomoci programovaciho jazyka C. Toto umoziuje
mnohonasobné rychlejsi feSeni operaci, nez kdyby se provedly klasickou Python strukturou
(Galea, 2018) (NumPy, 2021).

Matplotlib — knihovna slouzi k vizualizace informativnich statistickych grafik. Je
inspirovand populdrni matematickou platformou MATLAB. Jednd se o jednu
z nejpopularnégjsich Python knihoven pro vizualizaci hodnot (Matplotlib, 2021) (Galea,
2018).

Seaborn — seaborn slouzi jako rozsifeni knihovny matplotlib a je uzce integrovan
s knihovnou pandas. Jsou zde pridany riznorodé nastroje pro vizualizaci, data science
a obecné umoziuje nékteré problémy vyftesit rychleji, neZ kdyby se feSily manudlné jen
pomoci knihoven, jako jsou matplotlib nebo scikit-learn (seaborn, 2021) (Galea, 2018).

XGBoost — open-source knihovna poskytujici algoritmus strojového uéeni zalozeny
na gradientnich rozhodovacich stromech. Knihovna je navrzena, aby byla co nejefektivng;si
a flexibilni. Tento algoritmus ziskal v soucasné dob¢ velkou popularitu. Stala se z né&j prvni
volba v soutézich zabyvajicich se strojovym ucenim (xgboost developers, 2020) (dmlc,
2020).

Vétsina vySe zminénych Python knihoven je jiz obsazena v distribuci Anaconda,
aneni je tedy potieba instalovat. Jedind potfebnd software knihovna, kterd neni soucasti
zakladni Anaconda instalace, je knihovna XGBoost. Knihovnu stdhneme a nainstalujeme

nasledujicim piikazem v Anaconda terminélu:
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Obrazek 13 Instalace XGBoost knihovny

e
I'_II_II_I;\._

Zdroj: (Vlastni, 2021)

Po spravné instalaci knihoven, mizeme Vv novém Jupyter Notebooku knihovny
importovat, aby byly piipravené k pouziti:

Obrazek 15 Import potfebych knihoven

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline

import warnings

import xgboost
warnings.filterwarnings( ignore")

Zdroj: Vlastni (2021)

4.2 Pouzita data

Poskytovani Givéru je zakladnim obchodem banky. Hlavni zdroje ptijmu ptichazi ve
formé urokl z uvéru. Ackoli jsou uvéry poskytovany na zdklad¢ intenzivniho procesu
schvalovani, ktery obnasi verifikaci a validaci klienta, neznamena to, Ze bude mit banka
jistotu fadného spléaceni ze strany klienta.

Banky si ¢im dal tim vic uvédomuji prenosnost optimalizace rozhodovaciho systému
a diky tomu se ztoho stala popularni ¢innost v riznych komunitach zabyvajicich se
strojovym ucenim. Ve zminénych komunitach vznikaji soutéze, kde se tymy z celého svéta
snazi o vymysleni nejoptimalnéjsiho algoritmu pro zadany problém. Nékteré soutéZe jsou
v fadech desetitisic dolarti.

Pro tcely diplomové prace byla vybrana vzorova data soutéze ,,Loan Prediction
Practice Problem* z komunity Analytics Vydhya. Pro lepsi porozuméni byla data

pieloZzena do ¢estiny (Analytics Vidhya, 2016).

4.2.1 Datova sada

K praktickému pfedvedeni rozhodovacich algoritmd v Jupyter Notebooku bude
pouzita datova sada ve formatu CSV (Comma-separated values, hodnoty odd¢lené carkami).
Soubor train.csv je datova sada tabularnich dat uréeny pro ,,trénovani‘ modelu. Na
tomto souboru budou pfedvedeny vybrané rozhodovaci algoritmy a nas finalni model se na
tomto souboru nauci rozpoznavat kreditni riziko. Datovéa sada obsahuje vSechny nezavisle

proménné a cilovou promeénnou. Celkem se jednd o 13 sloupcti a 614 fadki vzorovych dat.
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422 Ctenidat

Pro pouziti zminénych datovych sad je potieba sady nacist. Naéteni dat provedeme
funkci ,,read csv* z knihovny pandas. CSV data pouZivaji jako oddélovac stiednik, proto je
potieba pouzit argument sep=";"

Vzorové data lze zobrazit funkci head:

Obrazek 16 Nacteni a zobrazeni dat

train = pd.read_csv('Dataset/train.csv’, sep=";")
train.head()

Cislo_Zadosti Pohlavi Zenaty_Vdana Clenove_Rodiny Vzdelani OSVC Prijem_Zadatele Prijem_Spoluzadatele Vyse Uveru Maturita Kreditni_Historie Mira_Urbanizace Cilova_Promenna

0 LP001002 Muz Ne 0 Magisterske Ne 5849 0.0 NaN 360.0 1.0 Mesiska A
1 LF001003 Muz Ano 1 MWagisterske Ne 4583 1508.0 128.0 360.0 1.0 Venkovska N
2 LP001005 Muz Ano 0 Magisterske  Ano 3000 0.0 66.0 360.0 1.0 Mestska A
3 LFP001006 Muz Ano 0  Bakalarske Ne 2583 23580 1200 360.0 i0 Mestska A
4 LP001008 Muz Ne 0 Magisterske Ne 6000 0.0 141.0 360.0 10 Mestska A

Zdroj: Vlastni zpracovani

Jak jiz bylo zminéno, v datové sadé¢ mame celkem 12 nezavislych proménnych

a jednu cilovou proménnou.

Obrazek 17 Sloupce datové sady

train.columns

Index(['Cislo Zadosti', 'Pohlavi’, 'Zenaty_Vdana', 'Clenove_Rediny’,
'Vzdelani', 'OSVWC', 'Prijem_Zadatele', 'Prijem Spoluzadatele’,
"Vyse_Uveru', 'Maturita’, 'Kreditni_Historie', 'Mira_Urbanizace',
‘Cilova_Promenna’],

dtype="object"')

Zdroj: Vlastni zpracovani

Datové formaty jednotlivych sloupcti v datové sadé miizeme dale zobrazit pomoci

funkce dtypes.

Obrazek 18 Zobrazeni datovych typt

train.dtypes

Cisle_Zadosti object
Pohlavi object
Zenaty_Vdana object
Clenove_Rodiny object
Vzdelani object
osve object
Prijem_Zadatele inte4
Prijem_Spoluzadatele floates
Vyse_Uveru floated
Maturita floate4
Kreditni_Historie floated
Mira_Urbanizace object
Cilova_Promenna object

dtype: object

Zdroj: Vlastni zpracovani
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V nasich datech mizeme vidét tii datové formaty:

Object — ptedstavuje textové nebo smiSené textové a ¢iselné hodnoty. Jedna se tedy

zejména o kategorické proménné.

Float64 — ¢iselny format. Hodnoty jsou ¢iselné a maji desetinné hodnoty.

Int64 — ¢iselny format bez desetinnych hodnot.

4.3 Explorac¢ni analyza dat

Ke spravnému sestaveni a pochopeni modelu je potieba spravné porozumét pouzitym

datim. Prizkum dostupnych dat provedeme explora¢ni analyzou, kdy prozkoumame

jednotlivé proménné a vazby mezi nimi.

Zakladni popis jednotlivych proménnych je dostupny z dokumentace datové sady:

Proménna
Cislo_Zadosti
Pohlavi
Zenaty_Vdana
Clenove_Rodiny
Vzdelani

osvC
Prijem_Zadatele
Prijem_Spoluzadatele
Vyse_Uveru
Maturita
Kreditni_Historie
Mira_Urbanizace

Cilova_Promenna

Popis

Unikatni identifikator dvérové zadosti
Pohlavi Zadatele

Rodinny stav Zadatele

Pocet ¢lend rodiny zavislych na Zadateli
Vzdélani zadatele

Pfiznak, zda je Zadatel osoba samostatné vydéle¢né ¢inna (OSVC)
Celkovy pfijem zadatele

Celkovy pfijem spoluZadatele

VySe pozadovaného uvéru v tisicich

Délka Uvéru v mésicich

Ptiznak pozitivni kreditni historie Zadatele
Mira urbanizace bydlisté Zadatele

Cilova proménna urcujici dobré a Spatné zadosti

Trénovaci datovd sada obsahuje celkem 422 dobrych a 192 S$patnych Zadosti.

Proporce proménné Cilova Promenna jsou tedy 68,73 % dobré zadosti a 31,27 % S$patné

zadosti:
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Obrazek 19 Pomér vyskytu cilové proménné

1 train['Cilova_Promenna'].value_counts(normalize=True)

A ©.687296
M @.312784
Mame: Cilova Promenna, dtype: float64

Zdroj: Vlastni zpracovani
Obrazek 20 Graf ¢etnosti vyskytu cilové proménné

1 train['Cilova_Promenna'].value_counts().plot.bar(}

<AxesSubplot:>

Zdroj: Vlastni zpracovani

Ostatni proménné lze roztiidit do tii kategorii podle druhu:
e kategorické,
e ordinalni,

e kvantitativni.

4.3.1 Kategorické proménné

Kategorické proménné, které predstavuji jisté kategorie. Kategorie jsou bez
piirozeného uspotadani a o kazdych dvou variantach lze pouze fict, zda jsou stejné, nebo

rizné. Mezi tyto proménné patii: Pohlavi, Zenaty Vdana, OSVC, Kreditni_Historie.

Obrazek 21 Zobrazeni poméru kategorickych proménnych

1 train['Pohlavi®].value_counts(normalize=True).plot.bar(title="Pohlavi')

2 plt.show()

3 train['Zenaty_Vdana'].value_counts(normalize=True).plot.bar(title="Zenaty Vdana')

4  plt.show()

train[ "0SVC"].value_counts(normalize=True).plot.bar(title="05VC")

plt.shou()

train['Kreditni_Historie'].value counts(normalize=True).plot.bar(title="Kreditni_Historie')
g plt.show()

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrazek 22 Grafy poméru kategorickych proménnych
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Jak lze z grafa vidét, pouze 20 % zadatelt jsou zeny, 85 % zadatelti nejsou OSVC,

vice jak polovina zadatell jsou Zenaty/vdana a vice jak 85 % zadatelt ma kreditni historii.

4.3.2 Ordinalni proménné

Ordinalni proménné jsou Kategorie s pfirozenym uspofadanim. Vsechny varianty

téchto proménnych Ize ur€itym zpisobem sefadit. Ordinalni proménné nasi datové sady jsou

proménné: Clenove_Rodiny, Vzdelani a Mira_Urbanizace.

Obrazek 23 Zobrazeni pomérti ordinalnich proménnych

train[ 'Clenove Rodiny'].value_counts{normalize=True).plot.bar(title="Clenove Rodiny')
plt.show()

train[ 'Vzdelani'].value counts(normalize=True).plot.bar(title="Vzdelani")

plt.show()

train[ 'Mira_Urbanizace'].value_counts(normalize=True).plot.bar(title="Mira Urbanizace")
plt.show()

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrazek 24 Grafy pomérti ordindlnich proménnych

Clenove_Rodiny Vzdelani
06 0.8 |
05 - 0.7 4
06
04
0.5 4
034 0.4 1
0.3 4
02 A
02
01
0o - 0o -
= — m~ *

L
[4
L]
g
@

Magisterske

Mira_Urbanizace

0.35 |

0.30 |

0.25 A

0.20

0.15 |

0.10 |

0.05 A

I
I
o

0.00 -

Mestska
Venkowska

Mezi-mestska

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z grafu lze konstatovat, ze vétSina zadatell nema clena rodiny, ktery je na ném
zavisly. Kolem 80 % zadatelt ma alespont magisterské vzdélani a 40 % zadatelti ma bydliste

V misté s meziméstskou urbanizaci.
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4.3.3 Kvantitativni proménné

Kvantitativni proménné nabyvaji Ciselnych hodnot. Nejprve se podivame na

distribuci ptijmu Zadatele:

Obrazek 25 Graf distribuce proménné Prijem_Zadatele
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Jak lze z graft vidét, piijmy Zadateld se chyli k levé strané grafu, coz znamena, ze
data nemaji normalni rozdé€lni. Odchylky v ptijmech zadatelti (80000+) proto budeme muset
dale osSetiit, jelikoz algoritmy, které pouzijeme, 1épe funguji na data S normalnim
rozdélenim.

Hypotézu 0 normalnim rozdéleni potvrzuje i tzv. box plot graf, kde jsou extrémni

hodnoty vidét.
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Obrazek 26 Ptijem zadatele podle pohlavi

train.boxplot(column="Prijem Zadatele', by = "Pohlavi')
plt.suptitle('")

Text(e.5, 0.93, ')

Prijem_Zadatele

BOODO o
70000
60000 L
50000
40000 B8
[}
30000
20000
10000 é i
o
M;.IZ Zelna

Pahlavi

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pti rozdéleni podle pohlavi lze vidét, Ze extrémni hodnoty se vyskytuji zejména
U muZza.
Obrazek 27 Distribuce proménné Prijem Spoluzadatele

sns.distplot(train[ 'Prijem_Spoluzadatele'])

plt.show()
train[ "Prijem_Spoluzadatele'].plot.box(figsize=(18,5))
plt.show()
0.0005
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Furl
" 0.0003
5
[=]
0.0002
0.0001
0.0000
0 10000 20000 30000 40000
Prijem_Spoluzadatele
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0 é

Prijem_Spoluzadatele

Zdroj: Vlastni zpracovani

Podobnou distribuci jako u piijmu Zadatele 1ze vidét i u ptijmu spoluzadatele. VétSina
spoluzadatelt ma piijem mezi 0 a 5500, nicmén¢ jsou zde také extrémy s piijmem pies

40000, které budeme muset v dalSich kapitolach oSetfit.
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Obrazek 28 Distribuce vyse pfijmu

train.notna()

sns.distplot(train[ 'Vyse_Uveru'])

plt.show()

train[ 'Vyse_Uveru'].plot.box(figsize=(18,5))
plt.show()
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Proménna vyse tvéru také nabyva extrémnich hodnot (600+). Presto Ize konstatovat,

ze je rozde€leni normalni.
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4.3.4 Vztahy kategorické a cilova proménna

Pomoci sloupcovych grafii miizeme porovnat vztahy mezi kategorickymi

proménnymi a cilovou proménnou.

Obrazek 29 Kombinovani proménnych pomoci pandas a jejich zobrazeni

Zenaty_Vdana=pd.crosstab(train[ Zenaty_vdana'],train['Cilova_Promenna’])
Clenove_Rodiny=pd.crosstab(train['Clenove_Rodiny'],train[’'Cilova_Promenna'])
Vzdelani=pd.crosstab(train['Vzdelani'],train[ 'Cilova_Promenna"])
0SVC=pd.crosstab(train[ '0SVC'],train['Cilova_Promenna'])
Kreditni_Historie=pd.crosstab(train[ 'Kreditni_Historie'],train[’'Cilova_Promenna'])
Mira_Urbanizace=pd.crosstab(train[ 'Mira_Urbanizace'],train['Cilova_Promenna'])

Pohlavi.div(Pohlavi.sum(1).astype(float), axis=0).plot(kind="bar’,stacked=True,figsize=(5,4))

plt.show()

Zenaty_Vdana.div(Zenaty_Vdana.sum(1l).astype(float), axis=@).plot(kind="bar',stacked=True,figsize=(5,4))
plt.show()

Clenove_Rodiny.div(Clenove_Rodiny.sum(1).astype(float), axis=8).plot(kind="bar",stacked=True,figsize=(5,4))
3 plt.show()

14 vzdelani.diwv(Vzdelani.sum(1).astype(float), axis=8).plot(kind="bar',stacked=True,figsize=(5,4))

5 plt.show()

16 0SVC.div(OSVC.sum(1l).astype(float), axis=8).plot(kind="bar',stacked=True,figsize=(5,4))

17 plt.show()

18 Kreditni_ Historie.div(Kreditni_Historie.sum(1).astype(float), axis=8).plot(kind="bar',stacked=True,figsize=(5,4))
19 | plt.show()

28 Mira_Urbanizace.div(Mira_Urbanizace.sum{l).astype(fleoat), axis=8).plot(kind="bar',stacked=True,figsize=(5,4))
21 plt.show()
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Zdroj Vlastni zpracovani

Obrazek 30 Poméry cilové proménné Pohlavi a Rodinny stav

10 4 Cilova_Promenna | 10 1 Cilova_Promenna
- A e
N |
0.8 4 0.8 - N
0.6 1 06 4
0.4 1 0.4 -
024 0.2
00 - o0
L] =} [=] L'E}
g 5 £ =
Pohlawvi Zenaty_Vdana

Zdroj: Vlastni zpracovani

Proporce poctu zadateltt muzu a zen je u dobrych a Spatnych zadosti stejna. Pohlavi
zadatele tedy nema vliv na kvalitu Zadosti. U svobodnych lidi 1ze o¢ekavat lehce horsi

kvalitu Zadosti.

51



Obrazek 31 Poméry cilové proménné a proménnych Clenove Rodiny a Vzdélani

10 1 Gloua meenna 104
0.5 1 0.5 1
0.6 - 0.6 1
0.4 1 0.4 -
0.2 1 0.2 1
0.0 - 0.0 -

Clenove_Rodiny

Cilova_Promenna
L)
L

g
4
i)
2
&

Magisterske

Wzdelani
Zdroj: Vlastni zpracovani

Distribuce $patnych zadosti je ve vSech kategoriich poc¢tu zavislych ¢lent rodiny

stejna. U lidi s bakalafskym vzdélanim Ize ocekavat lehce horsi kvalitu Zadosti.

Obrazek 32 Poméry cilové proménné a OSVC/Kreditni historie

10 1 Cilova_Promenna | 101 Cilova_Promenna
. A L%
M .
0.8 0.8 A N
0G4 0.6 4
04 4 0.4 -
0.2 A 0.2 1
0 - 0o
=] i
2 = '
0svC Kreditni_Historie

Zdroj: Vlastni zpracovani

Fakt, zda je osoba samostatné vydéle¢né ¢inna, nema zadny vliv na zadost. Informace

0 pozitivni kreditni historii klienta ma zna¢ny na kvalitu zadosti.
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Obrazek 33 Pomér cilové proménné a miry urbanizace

104

Cilowa_Promenna
. A

. N
08 A

06

044

02 A

00 -

Mestska
Mezi-mestska
enkovska

Mira_Urbanizace

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z posledniho grafu muzeme konstatovat, Ze u Zadatelt z meziméstskych oblasti je
veétsi pravdépodobnost kvalitni zadosti.
4.3.5 Vztahy kvantitativni a cilova proménna

Prvnim krokem je zjiSténi primérného piijmu zadatele u dobrych a Spatnych Zadosti.
Toho docilime vytvofenim sloupcového grafu piijmt pro hodnoty cilové proménné.
Obrazek 34 Primérny piijem Zadatele pro cilovou proménnou

1 train.groupby('Cilova_Promenna')['Prijem_Zadatele'].mean().plot.bar()

<AxesSubplot:xlabel="Cilova Promenna‘>

5000

Cilova_Promenna

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z grafu Ize vidét, ze primérny piijem je pro obé kategorie stejny. Dale mizeme

piijmy zadatelti seskupit do binti podle velikosti: nizky, primérny, vysoky a velmi vysoky.
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Obrazek 35 Rozdéleni ptijmu zadatele do bint

bins=[@,30ee,5000, 368a, 3860a]

group=[ 'Nizky"', 'Prumerny’, "Vysoky', "Velmy vysoky"]

train[ "Prijem_bin']=pd.cut(train[ 'Prijem_Zadatele'],bins,labels=group)
Prijem_bin=pd.crosstab(train[ 'Prijem_bin'],train['Cilova Preomenna’])
Prijem_bin.div(Prijem bin.sum(1).astype(float), axis=8).plot(kind="bar',stacked=True)
plt.xlabel( 'Prijem_Zadatele')

7 P=plt.ylabel('%")

10 Cilova_Promenna
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Prijem_Zadatele

Zdroj: Vlastni zpracovani

Lze vidét, ze velikost piijmu zadatele nema vliv na Gvéruschopnost klienta. Stejny

postup mizeme provést pro piijem spoluzadatele.
Obrazek 36 Rozdéleni piijmu spoluzadatele do bint

bins=[@, 1888, 3860,42808]

group=["Nizky', "Prumerny’, 'Vysoky']

train[ ‘Prijem_Spoluzadatele_bin']=pd.cut(train['Prijem_Spoluzadatele'],bins,labels=group)
Prijem_Spoluzadatele_bin=pd.crosstab(train['Prijem_Spoluzadatele_bin'],train['Cilova_Promenna'])

Prijem Spoluzadatele_bin.div(Prijem_Spoluzadatele_bin.sum(1).astype(float), axis=8).plot(kind="bar',stacked=True)
plt.xlabel( 'Prijem Spoluzadatele")

7 P=plt.ylabel('%")
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Graf ukazuje, Ze nizsi ptijem spoluzadatele zvySuje Sanci na kvalitni zadost. Nicméné
nulovy pfijem spoluzadatele nemusi byt automaticky Spatny. Muze to znamenat, Ze na
zadosti je pouze zadatel, nikoliv dva zadatelé. Zpisob, jak se vyhnout $patné interpretaci,

muze byt seCteni vSech pfijmi na Zadosti do nové proménné Prijem_Celkovy.
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Obrazek 37 Rozdéleni celkového piijmu do bint

train[ 'Prijem_celkovy']=train[ 'Prijem_Zadatele']+train[ Prijem_Specluzadatele']
bins=[8, 2580, 4668, 5008, 81608]

group=[ 'Nizky"', "Prumerny’, 'Vysoky', 'Velmy vysoky"']

train[ 'Prijem_cCelkovy_bin']=pd.cut(train['Prijem_Celkovy'],bins,labels=group)
Prijem_Celkovy_bin=pd.crosstab(train[ 'Prijem_Celkovy_bin'],train['Cilova_Promenna’])
Prijem_Celkovy_bin.div(Prijem_cCelkovy bin.sum(1).astype(fleoat), axis=@).plot(kind='bar’,stacked-True)
plt.xlabel( "Prijem Celkovy')

P=plt.ylabel('%")
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Jak Ize vidét proporce kvalitnich zadosti u nizkého celkového piijmu je velmi odlisna

od predchoziho grafu.

Dale budeme pozorovat vliv vySe tvéru na cilovou proménnou.

Obrazek 38 Rozd¢leni vyse uvért do bint

bins=[e,1e8, 288, 760]

2 group=[ 'MNizky"', Prumerny’, 'Vysoky']
3 train['Vyse_Uveru_bin']=pd.cut(train[ 'Vyse_Uveru'],bins,labels=group)
4 Vyse_Uveru_bin=pd.crosstab(train[ 'Vyse_Uveru_bin'],train[ 'Cilova_Promenna'])
5 Vyse Uveru bin.div(Vyse Uveru_bin.sum(1).astype(float), axis=0).plot(kind="bar',stacked=True)
6 plt.xlabel('Vyse_Uveru'})
7 P=plt.ylabel('%")
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Po rozdéleni proménné vyse uvéru do bint nizky, primérny a vysoky, lze vidét, ze

procento dobrych zadosti je u vysokych tivéri pouze mirné vyssi.
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4.3.6 Korelaéni matice

K zobrazeni vzajemnych vztahii mezi ¢iselnymi proménnymi ndm pomiizZe sestrojeni
korelaéni matice. Vizualizaci provedeme pomoci heat mapy. Heat mapy zobrazuji data
pomoci odstinovani rdznych barev. V Python nam stimto pomutze knihovna seaborn
s funkci ,,heatmap®. Parametr cmap upravi zékladni barvy podle volby. V nasem piipadée
volime Zlutou — zelenou — Modrou heat mapu. Hodnoty s tmavsi barvou ukazuji vyssi

korelaci.
Obrazek 39 Korela¢ni matice

matrix = train.corr()

f, ax = plt.subplots(figsize=(9,6))

sns. heatmap(matrix,vmax=.8, square=True,cmap="Y1GnBu", annot = True)
<AxesSubplot: >

-0.8

Prijem_Zadatele 0.015  0.0047

- 0.6

Prijem_Spoluzadatele - 0.0021 0.059

Vyse_Uveru 0.0084 0.037 o4

Maturita - 0.045 40.06

-02

Kreditni_Historie - 0.015  0.0021 0.0084 0.0015

-00
Cilova_Promenna - 0.0047  -0.05% 0.037 0.021

Maturita -

WVyse Uveru -

Cilova_Promenna |

w
£
s
i
=
B
=
14
Z

Prijem_Zadatele -

Prijem_Spoluzadatele -

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z heat mapy korela¢ni matice lze vy¢ist, Ze nejvice koreluji kombinace proménnych
piijmu zadatele, vyse uvéru, ale také kreditni historie s cilovou proménnou. Vyse Gvéru dale

lehce koreluje s pfijmem spoluzadatele.

4.4 Cisteéni dat

Dostupna data nemusi byt pokazdé dokonala. Je proto potieba data progistit. Cisténi
mize zahrnout identifikaci neuplnych, nebo také nepiesnych dat. V nasem ptipadé se
budeme zabyvat nahrazenim chybé&jicich null hodnot v datech, odchylkami v datech
a pretvofenim kategorickych proménnych na dummy proménné.

Nejprve v nasem notebooku smazeme nase uméle vytvorené proménné.
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Obrazek 40 Smazani sloupcti z datasetu pomoci funkce drop
train=train.drop([ "Prijem_bin', "Prijem_Spocluzadatele_bin', "Prijem_Celkovy', 'Prijem_Celkovy bin",'Vyse_Uveru_bin"], axis=1)

Zdroj: Vlastni zpracovani

Algoritmy jako logisticka regrese dokazou pracovat pouze s ¢iselnymi hodnotami.
Z tohoto divodu budeme muset n¢které kategorické proménné pietvorit na ¢iselné.
Proménna ¢lenové rodiny nabyva hodnot ,,0%, ,,1¢, ,2% ,3+“. Hodnoty ,,3+

nahradime hodnotou 3, abychom mohli s proménnou dale pracovat jako s numerickou.

Obrazek 41 Nahrazeni hodnot v proménné Clenove Rodiny
train[ "'Clenove_Rodiny'].replace('3+", 3,inplace=True)

Zdroj: Vlastni zpracovani
V dalsim kroku pfeménime hodnoty A/N cilové proménné na binarni hodnoty 1/0

Obrazek 42 Nahrazeni textovych hodnot za Ciselné

train[ 'Cilova_Promenna'].replace('N", @,inplace=True)
train[ 'cilova_Promenna’].replace('A", 1,inplace=True)

Zdroj: Vlastni zpracovani
4.4.1 Chybéjici hodnoty

Jak jiz bylo zminéno, poskytnuta data mohou byt netplna a nékteré proménné mohou

nabyvat null hodnot. Funkei isnull() zjistime jejich Cetnosti.
Obrazek 43 Zobrazeni chybé&jicich hodnot v datech

train.isnull().sum()

Cislo_Zadosti 2]
Pohlavi 13
Zenaty_Vdana 3
Clenove_Rodiny 15
Vzdelani e
05V 32
Prijem_Zadatele 2]
Prijem_Spoluzadatele 2]
Vyse_Uveru 22
Maturita 14
Kreditni_Historis E]
Mira_Urbanizace 2]
Cilova_Promenna 2]

dtype: inté4

Zdroj: Vlastni zpracovani

V nasich datech se vyskytuji prazdné hodnoty u proménnych Pohlavi,
Clenove_Rodiny, OSVC, Vyse_Uveru, Maturita a Kreditni_Historie.
Prazdné hodnoty u proménnych ciselného typu nahradime primérem.

U kategorickych proménnych tyto hodnoty nahradime hodnotou modus.
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Obrazek 44 Vyskyt hodnot proménné maturita

train[ 'Maturita’].value_counts()

16@.0 ti2
188.0 a4
428.9 15
lge.0 13
24.0 4
24@.0 4
12@.@ 3
36.8 2
68.8 2
12.0 1

Name: Maturita, dtype: inted

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pokud se podivame detailnéji na hodnoty vyskytujici se u proménné Maturita, Ize
vidét, ze hodnota 360 se vyskytuje suverénné nejcastéji. Muzeme tedy chybé&jici hodnoty
nahradit touto proménnou pomoci funkce modus. Stejné provedeme i u ostatnich
kategorickych proménnych.

Kvantitativni proménna vyse Gvéru chybi v datech v 22 piipadech. Jak jiz bylo
zminéno, u numerickych hodnot 1ze chybéjici hodnoty nahradit primérem nebo medianem.
Z podrobnéjsi analyzy této proménné v predchozich kapitolach vime, ze proménna obsahuje
velké odchylky hodnot a zvoleni priméru jako nahrady chybéjicich hodnot by nebyla

spravna volba. Proto zvolime median.

Obrazek 45 Nahrazeni hodnot u chybéjicich proménnych maturita a vyse Gvéru

train[ "Maturita’].fillna(train[ 'Maturita’].mode()[@]. inplace=True)

train[ 'Vyse_Uveru®].fillna(train[ 'Vyse Uveru'].median(), inplace=True)
Zdroj: Vlastni zpracovani

Stejny postup opakujeme u ostatnich proménnych s chybéjicimi hodnotami:
Obrazek 46 Doplnéni zbyvajicich hodnot

train[ "Pohlavi’'].fillna(train[ 'Pchlavi’].mode()[8]., inplace=True)

train[ "Zenaty_vdana'].fillna(train['Zenaty_Vvdana'].mode()[@], inplace=True)

train[ "Clenove_Rodiny'].fillna(train[ 'Clencve Rodiny'].mode()[@], inplace=True)
train[ "0SVC'].fillna(train] '0SVC'].mode()[@], inplace=True)

train[ "Kreditni_Historie'].fillna(train[ 'Kreditni Historie'].mode()[8], inplace=True)

Zdroj: Vlastni zpracovani

Funkci isnull miizeme pro kontrolu jesté jednou zjistit Cetnosti chybéjicich hodnot.
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Obrazek 47 Finalni kontrola chybéjicich hodnot

train.isnull().sum()

Cislo Zadosti
Pohlavi
Zenaty_Vdana
Clenove_Rodiny
Vzdelani

0SVC
Prijem_Zadatele
Prijem_Spoluzadatele
Vyse_Uveru
Maturita
Kreditni_ Historie
Mira_Urbanizace
Cilova_Promenna
dtype: inte4

DD 000000005

Zdroj: Vlastni zpracovani

4.4.2 Odchylky hodnot

Z analyzy proménné vySe uv€ru bylo vidét, Ze hodnoty této proménné nemaji
normalni rozdé€leni. Seskupeni hodnot vyse uvéru v levé ¢asti grafu se fika Sikmost. Jeden
ze zpusobu, jak osetfit Sikmost proménné, je logaritmicka transformace. Logaritmus ptilis
neovlivni malé hodnoty, ale velmi zredukuje vysoké hodnoty. Proto se vysledna distribuce
bude vice podobat normalnimu rozdéleni. Proménnou Vyse_Uveru zlogaritmujeme funkci

log z knihovny numpy. Dale proménnou Vvizualizujeme v histogramu.

Obrazek 48 Opraveni distribuce vyse tvéru

train[ "Wyse_Uveru_log']=np.log(train[ 'Vyse_Uveru'])
train[ "Vyse_Uveru_log'].hist(bins=2@)

<AxesSubplot:»
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Zdroj: Vlastni zpracovani

443 Dummy proménné

Dals§im potifebnym krokem pfi ptipravé dat je vytvoreni dummy proménnych pro
kategorické proménné. Pomoci dummy proménnych pfeménime kategorické proménné do
proménnych obsahujicich 1 a 0. Tato transformace na binarni proménné nam pomuze

k jejich kvantifikaci a porovnani.
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Jako ptiklad vezmeme proménou Pohlavi, ktera nabyva hodnot muz, ¢i Zena.
Algoritmy jako logisticka regrese dokazou pracovat pouze s numerickymi hodnotami,
musime tedy tuto proménnou transformovat. Diky dummy proménné mizeme vytvorit dvé
nové proménné ,,Pohlavi Muz* a ,,Pohlavi_Zena“.

Proménna Pohlavi_Muz nabude hodnot 1, pokud pohlavi bude muz a hodnotu 0
pokud bude pohlavi zena.

K automatickému transformovani kategorickych proménnych na binarni dummy

proménné Ize pouzit funkci ,,get dummies z knihovny pandas.
Obrazek 49 Vytvoreni dummy proménnych

X = pd.get_dummies(X)

train=pd.get_dummies(train)

train.head()

Prijem_Zadatele Prijem_Spoluzadatele Vyse_Uveru Maturita Kreditni_Historie Cilova_Promenna Vyse_Uveru_log Pohlavi_Muz Pohlavi_fena Zenaty_Vdanz

5849 0.0 1280 360.0 1.0 4.852030

4583 1508.0 1280 3800 1.0 4.852030

2583 23580 120.0 360.0 1.0

1 1
0 1
3000 0.0 66.0 36800 1.0 1 4.189655 1
1 4787492 1
1 1

T
o o o o o

6000 0.0 1410 360.0 1.0 4.948760

5rows % 22 columns

Zdroj: Vlastni zpracovani

4.5 Vytvoreni modelu

K vytvoteni modelti budeme pouzivat open source Python knihovnu scikit-learn
(sklearn). Knihovna obsahuje spoustu funkci a modeli. Jedna se o jednu z nejlepSich
knihoven pro modelovani v Python.

Pfed zacatkem modelovani je potieba odstranit proménnou Cislo Zadosti, jelikoz

pro vytvareni model nema zadnou pfidanou hodnotu.

Obrazek 50 Odstranéni ¢isla zadosti
train=train.drop('Cislo_7adosti’,axis=1)
Zdroj: Vlastni zpracovani

Knihovna sklearn pozaduje, aby byla cilova proménna oddélena v odlisné datové
sadé. Vytvoifime proto dvé nové sady x ay. V datové sadé x budeme mit v§echny nezavislé

proménné a v sad¢ y budeme mit pouze cilovou proménnou.
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Obrazek 51 Vytvoteni novych datovych sad

X = train.drop('Cilova_Promenna’,1)
y = train.Cilova_Promenna

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nyni miizeme pokracovat ve vytvareni modelu.

Po trénovani modelu je potieba predikce modelu validovat. Tohoto dosahneme
vytvorenim splitu datové sady na dvé ¢asti: trénovaci a valida¢ni.

Ke splitu nasi datové sady pouzijeme funkci train_test split z knihovny sklearn.

Parametrem test_size ur¢ime, ze velikost valida¢niho datasetu bude 30 % originalnich dat.

Obrazek 52 Split dat

from sklearn.model_selection import train_test_split
x_train, x_cv, y_train, y_cv = train_test_split(X,y, test_size-8.3)

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po upraveé proménnych a ptipravé trénovaci a validaéni datové sady mtizeme vytvorit
prvni model.

Jako prvni model byla zvolena logisticka regrese. Algoritmus logistické regrese je
obsazen V knihovné sklearn. Dale jsme pouzili funkci accuracy_score, ktera nam popisuje

presnost naSeho modelu.

Obrazek 53 Prvni model logistické regrese

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import accuracy_score

model = LogisticRegression()

model.fit(x_train, y_train)

pred_cv = model.predict(x_cv)
accuracy_score(y_cv,pred_cv)
acc_lr_1 = (accuracy_score(y_cv,pred_cv) * 18@.8)

print(“Presnost: %.2f%%" % acc_lr_1)

Piesnost: 68.11%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Piesnost naseho prvniho modelu je 68,11 %. Znamena to tedy, ze na§ model spravné
identifikoval 68 % cilovych proménnych.
4.6 Logisticka regrese za pouziti stratifikované ki'izové validace

K zajisténi robustnosti modelu je potfeba provést validaci. Validace je technika, pti
niz se Cast datové sady rezervuje a nepouziva se K trénovani modelu. Po vytvotreni modelu

se tato rezervovana ¢ast pouZije pro testovani piesnosti modelu.
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V ptedchozi kapitole jsme pouzili metodu valida¢niho setu pomoci funkce
train_test_split z knihovny sklearn. Tato prosta metoda vybere X % nahodnych dat, ktera
rezervuje pro validaci.

Metod pro validaci dat existuje mnoho. Pro ucely této prace byla vybrana metoda
stratifikované kiizové validace k-fold (angl. stratified k-folds cross-validation).

Pti stratifikované kiizové validaci k-fold jsou oddily vybrany tak, aby stiedni
hodnota odezvy byla pfiblizn€ stejna ve vSech oddilech. V piipad¢ nasi binarni klasifikace
(cilovd proménnd nabyva hodnot 1/0) to znamena, ze kazdy oddil obsahuje zhruba stejné
proporce cilové proménné.

V opakované kiizové validaci jsou data nahodné rozdélena do k-oddilt nékolikrat
a vykon modelu tak 1ze primérovat. Pro ucely prace bylo vybrano k = 5, tedy model pouZzije
5 ndhodnych oddila validaénich dat.

K stratifikované kiizové validaci k-fold pouzijeme funkci StratifiedKFold

z knihovny sklearn.

Obrazek 54 Import funkce StratifiedKfold

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

Zdroj: Vlastni zpracovani

Kod pro logistickou regresi upravime pomoci klasického ,,for cyklu®, aby se

opakoval pro kazdy oddil stratifikace zvlast:
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Obrazek 55 Logisticka regrese za pouziti stratifikace

i=1
mean = @
kf = StratifiedKFold(n_splits=5,random_state=1)
for train_index,test_index in kf.split(X,y):
print(‘[Fold ¥d/%d]" ¥ (i, kf.n_splits))
xtr,xvl = X.loc[train_index],X.loc[test_index]
ytr,yvl = y[train_index],y[test_index]
model = LogisticRegression(random state=1)
model . fit(xtr,ytr)
pred_test=model.predict(xvl)
score=accuracy_score(yvl,pred test)
mean += score
print("Presnost: %.2f%%" % (score * 166.8))
i+=1
pred = medel.predict_proba(xvl)[:,1]
print("\n Primé&rni pPesnost: %.2f%%" % (mean/(i-1) * 1@6.8@))
acc_lr_2 = (mean/(i-1) * 1@@.8)

[Fold 1/5]
Pfesnost: 68.11%
[Fold 2/5]
Pfresnost: 78.85%
[Fold 3/5]
Pfesnost: 78.85%
[Fold 4/5]
Pfresnost: 68.11%
[Fold 5/5]
Presnost: 81.15%

Pramérnd pfesnost: 75.89%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Model logistické regrese ma po 5 opakovanich primérnou piesnost 75 %.

Kvalitu naseho modelu dal vyhodnotime pomoci ROC ktivky (z anglického Receiver
Operating Characteristic, operacni charakteristika pfijimace). ROC ktivka je graf, ktery
popisuje kvalitu nasi binarni klasifikace. Na zakladé poctu piipada pravé a falesné pozitivity
vyhodnoti pravdépodobnost detekce (true positive rate) a pravdépodobnost falesného
poplachu (flase positive rate).

Metriku ROC ktivku naimportujeme z knihovny sklearn a aplikujeme na piedchozi
model. Vysledky vizualizujeme v grafu:
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Obrazek 56 ROC kiivka

from sklearn import metrics

fpr, tpr, _ = metrics.roc_curve(yvl, pred)

auc = metrics.roc_auc_score(yvl, pred)

plt.figure(figsize=(12,8))

plt.plot(fpr, tpr, label="validace, area under curve = '+str(auc))
plt.xlabel( 'Mira Fleiné Pozitivity")

plt.ylabel('Mira Pravé Pozitivity')

plt.legend(loc=4)

plt.show()
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Agregovana metrika ROC ktivky je hodnota AUC (Area under the ROC Curve,
plocha pod kiivkou ROC). AUC nabyva hodnot od 0 do 1, kdy 0 znamena, ze ma model

100 % predikci Spatnych a 1 znamen4, ze ma model 100 % predikci spravnych.

4.7 Hledani a priprava proménnych

Anglicky feature engineering je proces vyuziti znalosti k extrakci features (novych
proménnych) z dat. Features by mély byt jednodussi na pochopeni v kontextu problému.
Dale feature hraje roli v ovlivnéni vysledkt naseho prediktivniho modelu.

Jak jiz bylo zminéno Vv analyze dat, prvni features proménnou, kterou pouzijeme,

bude proménna Celkovy_Prijem. Jedna se 0 prosty soucet piijmi zadatele a spoluzadatele.
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Obrazek 57 Proménna celkovy piijem

train[ 'Prijem_Celkovy']=train[ 'Prijem_Zadatele']+train['Prijem_Spoluzadatele']

sns.distplot(train[ 'Prijem_Celkovy'])

<AxesSubplot:xlabel="Prijem_Celkowy', ylabel='Density'>
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Z grafu lze vidét, ze je distribuce nasi nové proménné Sikma doprava. Proménnou

proto pieménime logaritmickou transformaci, aby méla normalni rozd¢leni.

Obrazek 58 Logaritmicka transformace

train[ 'Prijem_celkovy log'] = np.log(train[ 'Prijem_Celkovy'])
sns.distplot(train[ 'Prijem Celkovy log'])

<fxesSubplot:xlabel="Prijem_Celkovy_log', ylabel='Density'»
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Logaritmicka transformace vyrazné snizila extrémni hodnoty a distribuce ma nyni
normalni rozdé€lenti.
Dalsi novou proménnou je vyska splatky. Vysi splatky spocitame pouze jako prosty

pomér velikosti tvéru a poctu mésict maturity.
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Obrazek 59 Proménna Vyse Splatky

train[ 'Vyse_Splatky']=train[ "Vyse_Uveru']/train[ Maturita’]

sns.distplot(train[ 'Vyse_Splatky'])

<hAxesSubplot:xlabel="vVyse Splatky', ylabel='Density'>
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Posledni novou proménnou je ziistatek piijmu. PO vypoctu vysky splatky miizeme
tuto proménnou odecCist od celkového piijmu. Duvodem vytvofeni této proménné je
ptedpoklad, ze pokud jedinci zustane vic penéz kazdy mésic, bude vétsi pravdépodobnost,
ze splatku znova splati. Vyse splatky byla v tisicich, proto ji musime vynasobit 1000, aby se

pracovalo se stejnymi jednotkami.

Obrazek 60 Proménna Zustatek Prijmu

train[ 'Zustatek_Prijmu'] = train['Prijem_Celkovy']-(train['Vyse_Splatky']*182a)
sns.distplot(train[ 'Zustatek_Prijmu’])

<AxesSubplot:xlabel="Zustatek Prijmu', ylabel='Density’>
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Logisticka regrese piedpoklada, ze korelace mezi proménnymi neni piili§ vysoka.
Korelace mezi novymi a starymi proménnymi je vysoka. Z tohoto divodu musime staré

proménné, ze kterych jsme vytvofrili nové, smazat z datové sady.

Obrazek 61 Smazani korelovanych proménnych
train=train.drop([ 'Prijem_Zadatele®, 'Prijem_Spoluzadatele®, "Vyse Uveru', 'Maturita'], axis=1)

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.8 Logisticka regrese

Po vytvofeni novych proménnych mizeme pokracovat ve vytvareni modelt. Jak jiz
bylo zminéno v teoretické ¢asti prace, pro ucely diplomové prace byly vybrany algoritmy od
jednodussich, jako je logisticka regrese a rozhodovaci stromy, po komplexngjsi, jako je
algoritmus nahodnych lest, gradient boosting a support vector machines.

Prvnim algoritmem je logisticka regrese. Logistickou regresi pustime stejnym
zpusobem jako v piedchozi kapitole. Nyni nicméné pracujeme jiz s features proménnymi,

a piesnost proto muze vyjit jinak.
Obrazek 62 Logisticka regrese

i-1
mean = @
kf = StratifiedKFold(n_splits=5,random_state=1,shuffle=True)
for train_index,test_index in kf.split(X,y)
print(‘[Fold %d/%d]" % (i, kf.n_splits))
xtr,xvl = X.loc[train_index],X.loc[test_index]
ytr,yvl = y[train_index],y[test_index]
model = LogisticRegression(random_state=1)
model. fit{xtr,ytr)
pred_test=model.predict(xvl)
score=accuracy_score(yvl,pred_test)
mean += score
print{"Presnost: %.2f%%" % (score * 180.8))
is=1
print("\n Primérnd pFesnost: %.2f%%" ¥ (mean/(i-1) * 126.8))
acc_lr_3 = (mean/(i-1) * 1e0.0)

[Fold 1/5]
Plesnost: 78.86%
[Fold 2/5]
Pfesnost: 69.11%
[Fold 3/5]
Presnost: 66.67%
[Fold 4/5]
Pfesnost: 78.85%
[Fold 5/5]
Pfesnost: 68.83%

Prim&rnd phesnost: 72.14%

Zdroj: Vlastni zpracovani

7w

Primérna ptresnost naSeho modelu logistické regrese pii pouziti stratifikac¢ni kiizové

validace a za pouziti features proménnych je 72,14 %.

4.9 Decision Tree

Rozhodovaci strom je metoda uceni s ucitelem, coz znamena, ze mame piedem
definovanou cilovou proménnou. V tomto modelu se data rozdéli do dvou a vice
homogennich skupin dat v zavislosti na rozdéleni pomoci proménné.

Decison tree algoritmus naimportujeme z knihovny sklearn a spustime funkci
DecisonTreeClassifier. Stejné¢ jako u logistické regrese nadale pouzijeme k validaci
stratifikaci k-fold, kde k = 5.
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Obrazek 63 Decision tree

from sklearn import tree
i=1
mean = @
kf = StratifiedKFold(n_splits=5,random_state=1,shuffle=True)
for train_index,test_index in kf.split(X,y)
print(‘[Fold %d/%d]" % (i, kf.n_splits))
xtr,xvl = X.loc[train_index],X.loc[test_index]
ytr,yvl = y[train_index],y[test_index]
model = tree.DecisionTreeClassifier(random_state=1)
model.fit(xtr,ytr)
pred_test-model.predict(xvl)
score=accuracy_score(yvl,pred_test)
mean += score
print("Presnost: %.2f%X" % (score * 188.8))
i+=1
print("\n Primérnd pFesnost: %.2f%%" % (mean/(i-1) * 188.@))
acc_dt = (mean/(i-1) * 10@.8)

[Fold 1/5]
Prresnost: 74.88%
[Fold 2/5]
Pfresnost: 71.54%
[Fold 3/5]
Piesnost: 72.36%
[Fold 4/5]
Pfresnost: 71.54%
[Fold 5/5]
Presnost: 67.21%

Primé&rni phasnost: 71.49%

Zdroj: Vlastni zpracovani
Primérné presnost modelu decison tree je v naSem piipade 71,49 %.

4.10 Random Forest

Random forest je jiz komplexn&j$i metoda, kterd pouziva mnozstvi nékolika
rozhodovacich stromi K vytvofeni jednoho prediktivniho modelu. Vysledny prediktivni

model je funkci vSech pouZitych rozhodovacich stromt.
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Obrazek 64 Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
i=1
mean = @
kf = StratifiedKFold(n_splits=5,random_state=1,shuffle=True)
for train_index,test_index in kf.split(X,y):
print(’[Fold %d/%d]" % (i, kf.n_splits))
xtr,xvl = X.loc[train_index],X.loc[test_index]
ytr,yvl = y[train_index],y[test_index]
model = RandomForestClassifier(random_state=1, max_depth=18)
model.fit(xtr,ytr)
pred_test=model.predict(xvl)
score=accuracy_score(yvl,pred_test)
mean += score
print("Pfesnost: %.2f%%" % (score * 190.8))
i+=1
print("\n Primé&rnd pPesnost: %.2f%%" ¥ (mean/(i-1) * 186.8))
acc_rf = (mean/(i-1) * 10@.8)

[Fold 1/5]
Presnost: 82.93%
[Fold 2/5]
Piesnost: 81.30%
[Fold 3/5]
Presnost: 78.67%
[Fold 4/5]
Pfesnost: 78.86%
[Fold 5/5]
Pfesnost: 76.23%

Pramérnd pfesnost: 79.80%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Primérné ptresnost modelu random forest je u nasich dat 71,49 %.

Jak jiz bylo zminéno, algoritmus random forest je komplexnéjsi a je mozné ho jistym
zpusobem ladit. Ladéni algoritmu se provadi pomoci tzv. hyper parametru.

V této praci se zaméiime pouze na parametry max_depth (maximalni hloubka
stromil) a n_estimators (pocet stromi).

Ladéni hyper parametrti mtizeme provadét manualné podle intuice, nebo automaticky
pomoci grid search metody. Grid sreach metoda postupné vyzkousi zadané kombinace
parametru a vybere nejpiesnéjsi kombinaci.

Nevyhodou této automatické metody je naro¢nost na vypocetni vykon. Kombinovani
nékolika moznosti parametrt je vypocetné naro¢né, a i pti pouziti pouze cca 600 fadkd dat

muze trvat nékolik minut k nalezeni optimalnich parametri.

Obrazek 65 Grid search

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

paramgrid = {'max_depth': list(range(1,28,2)), 'n_estimators': list(range(1,208,28))}

grid_search=GridSsarchCV(RandomForestClassifier(random state=1),paramgrid)

from sklearn.model_selection import train_test_split

x_train, x_cv, y_train, y_cv = train_test split(X,y, test_size=8.3, random_state=1)

grid search.fit(x_train,y train)

GridSearchCV(estimator=RandomForestClassifier(random_state=1),
param_grid={'max_depth': [1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17, 19],

‘n_estimators’: [1, 21, 41, 61, 81, 181, 121, 141, 161,
181]})

grid_search.best_estimator_

RandomForestClassifier(max_depth=5, n_estimators=41, random_state=1)

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Meto grid-search nasla  jako optimalni kombinaci parametrl
max_depth=5 a n_estimators=41. Doporucuje nam tedy pracovat pouze S maximalni
hloubkou stromt 5 a celkovym poctem stromu 41.

Parametry nyni aplikujeme do funkce RandomForestClassifier a pustime algoritmus

random tree znovu:

Obrazek 66 Random forest po ladéni hyperparametrii

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
i=1
mean = @
kf = StratifiedKFold(n_splits=5,random state=1,shuffle=True)
for train_index,test_index in kf.split(X,y):
print('[Fold #d/%d]" % (i, kf.n_splits))
xtr,xvl = X.loc[train_index],X.loc[test_index]
ytr,yvl = y[train_index],y[test_index]
model = RandomForestClassifier(max_depth=5, n_estimators=41, random_state=1)
model.fit(xtr,ytr)
pred_test=model.predict(xvl)
score=accuracy_score(yvl,pred_test)
mean += score
print("Presnost: %.2f%%" % (score * 186.8))
i+=1
print{"\n Primérnd pPesnost: %.2f%%" % (mean/(i-1) * 1080.8))
acc_rf2 = (mean/(i-1) * 166.8)

[Fold 1/5]
Pfesnost: 82.11%
[Fold 2/5]
Presnost: 83.74%
[Fold 3/5]
Piesnost: 78.85%
[Fold 4/5]
Piresnost: 78.86%
[Fold 5/5]
Presnost: 7%.51%

Prim&rnd prasnost: 86.45%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Jak Ize vidét, priméerna piesnost stoupla na 80,45 %.

4.11 XGBoost

XGBoost je algoritmus, ktery v posledni dobé dominuje na poli aplikovaného
strojového uceni a Vv soutéZich zaméfenych na strukturovana nebo tabularni data (Browlee,
2016).

XGBoost je implementace zalozena na rozhodovacich stromech gradient boostingu.
Vyhoda algoritmu je jeho rychlost, ale i pfesnost vyslednych modeli.

K validaci modelt bude nadale pouzita kiizova validace k-fold. Algoritmus
XGBoost naimportujeme z nainstalované knihovny XGBoost. Modelace probéhne pomoci
funkce XGBClassifier.
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Obrazek 67 XGBoost

from xgboost import XGBClassifier
i=1
mean = @
kf = StratifiedKFold(n_splits=5,random_state=1, shuffle=True)
for train_index,test_index in kf.split(X,y):
print("[Fold %d/%d]" % (i, kf.n_splits})
xtr,xvl = X.loc[train_index],X.loc[test_index]
ytr,yvl = y[train_index],y[test_index]
xgb_params = {
‘objective’: 'binary:logistic
model = XGBClassifier(**xgb params)
model.fit(xtr, ytr, eval metric='logloss')
pred_test = model.predict(xvl)
score = accuracy_score(yvl,pred_test)
mean += score
print("Presnost: X%.2f%%" % (score * 180.8))
i+=1
print("\n Primérnd pPesnost: %.2f%%" % (mean/(i-1) * 1e8.8))
acc_xgb_1 = (mean/(i-1) * 188.8)
[Fold 1/5]
Pfesnost: 78.86%
[Fold 2/5]
Pfesnost: 74.88%
[Fold 3/5]
Pfesnost: 75.61%
[Fold 4/5]
PFesnost: 75.61%
[Fold 5/5]
Pfesnost: 72.95%

Primérnd pfesnost: 75.57%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Primérna ptesnost naseho prvniho modelu xgboost je 75,57 %.

Stejn€ jako u metody Random Forest, xgboost nabizi moZnost ladéni velkého
mnozstvi hyperparametri. Parametry mohou byt opét optimalizované za ucelem dosaZeni
nejvyssi presnosti, nicméné kvuli vypocetni narocnosti byly parametry optimalizované
pouze manualné. Pro ucely prace bylo vybrano 5 hyper parametrt:

learning_rate: Kontrola vah u nové ptidanych stromt do modelu. Vychozi hodnota
parametru je 0,3, v nasledujicim modelu pouzita hodnota 0,01

n_estimators: Pocet stromi Vv lese. Vychozi hodnota parametru je 100,
Vv nasledujicim modelu bude pouzita hodnota 1000.

max_depth: Maximalni hloubka stromi. Vychozi hodnota parametru neni
stanovena, V nasledujicim modelu pouzita hodnota 3.

gamma: Minimalni redukce ztraty pozadovana pro dalsi déleni stromu. Vychozi
hodnota parametru je 0, v nasledujicim modelu bude pouzita hodnota 5.

min_child_weight: Minimalni suma vah uzli. Pokud rozvétveni stromu bude mit
soucet vah nizsi nez tento parametr, nebude se strom dal délit. Vychozi hodnota parametru
je 1, v nasledujicim modelu bude pouzita hodnota 2.

Po zadani vybranych parametrti do funkce XGBClassifer mizeme model pustit

Znovu.
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Obrazek 68 Model XGBoost po piidani parametra

from xgboost import XGBClassifier
i=1
mean = @
kf = stratifiedKFold(n_splits=5,random_state=1,shuffle=True)
for train_index,test_index in kf.split(X,y):
print('[Fold %d/%d]" % (i, kf.n_splits))
xtr,xvl = X.loc[train_index],X.loc[test_index]
ytr,yvl = y[train_index],y[test index]
xgb_params = {
‘objective’: 'binary:logistic’
»learning_rate’: 8.81
,'n_estimators’: 1080
» 'max_depth': 3
, gamma': 5
> 'min_child_weight': 2
¥
model = XGBClassifier(**xgb_params)
model.fit(xtr, ytr, eval metric='logloss',verbose=True)
pred_test = model.predict(xvl)
score = accuracy_score(yvl,pred test)
mean += score
print("Presnost: %.2f%X" % (score * 1080.8))
i+=1
print(”\n Primérna pFesnost: %.2f%%" % (mean/(i-1) * 106.8))
acc_xgbh_2 = (mean/(i-1) * 188.8)
[Fold 1/5]
PPesnost: 81.30%
[Fold 2/5]
Presnost: 83.74%
[Fold 3/5]
Piesnost: 79.674%
[Fold 4/5]
Piasnost: 20.49%
[Fold 5/5]
Presnost: 79.51%

Primérnd pfesnost: 30.94%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Primérné piesnost modelu XGBoost je po uprave vstupnich parametrit modelu 80,94

%.

4.12 Support vector machines

Poslednim vybranym modelem je Support vector machines (SVM) neboli metoda
podpirnych vektoru. Validace bude nadale provedena kiizovou validaci k-fold (k = 5).

Tuto metodu strojového uéeni importujeme z knihovny sklearn a pustime funkci
SVC.
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Obrazek 69 Model SVM

from sklearn import swvm
i=1
mean = 8
kf = StratifiedKFold(n_splits=5,random_state=1,shuffle=True)
for train_index,test_index in kf.split(X,y):
print('[Fold %d/%d]' % (i, kf.n_splits}))
xtr,xvl = X.loc[train_index],X.loc[test_index]
ytr,yvl = y[train_index],y[test_index]
model = swm.SVC()
model.fit(xtr,ytr)
pred_test=model.predict(xvl)
score=accuracy_score(yvl,pred_test)
mean += score
print("Presnost: X.2f%%" % (score * 108.8))
i+=1
print("\n Primdrni pPesnost: %.2f%%" % (mean/(i-1) * 188.8))
17 acc_svm = (mean/(i-1) * 1ee.8)

[T

[Fold 1/5]
Pfesnost: 69.11%
[Fold 2/5]
Pfesnost: 69.11%
[Fold 3/5]
Pfesnost: 68.29%
[Fold 4/5]
Pfesnost: 68.29%
[Fold 5/5]
Pfesnost: 67.21%

Prumérnd presnost: 68.40%

Zdroj: Vlastni zpracovani

Primérna ptresnost naseho modelu SVM je 68,40 %.
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5 Vysledky a diskuse

5.1 Vyznamnost proménnych

Nejvétsi vyzvou pii pouzivani modelt strojového uceni je jejich interpretovatelnost.
Schopnost porozumét, jak modely funguji, je velmi dalezita a v ptipadech, kdy modely d€laji
business rozhodnuti, je jejich interpretovatelnost black-box algoritmu kriticka.

Modely strojového uceni jiz v praxi predvedly svoji schopnost pfinést piesnéjsi
moznosti vytvareni predikci. V soucasné dob¢ se pfi jejich vyvoji klade vétsi duraz, aby se
modely strojového uceni daly zaroven i pochopit. Jednim takovym nastrojem pro interpretaci
vysledkt je nastroj Feature Importance.

Feature Importance je graf, ktery zobrazuje relativni dulezitost proménnych
v modelu. Nicmén¢ existuje n€kolik metod vypocteni ,,dalezitosti* proménné. Pro metody
zalozené na stromech se nejéastéji pouziva primérné zlepSeni, celkové zlepSeni, pocet
Stépeni stromu a Shapley Additive Explanations (SHAP).

Vychozi metoda pro hodnoceni modeli XGBoost je metoda primérného zlepSeni.

proménnych.

Obrazek 70 Feature importance gain

Wyse_Uveru_log N score
Wyse Splathky
Mira_Urbanizace_Mezi-mestska
Mira_Urbanizace_Venkovska
Prijem_Celkowy
Zenaty Vdana_Ano

Zustatek_Prijmu

Kreditni_Historie

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z grafu lze vidét jednozna¢na dulezitost proménné kreditni historie. Takto vysoka
dilezitost odpovida oc¢ekavani, jelikoz historicka zkusenost instituce s klientem je velice
cenna z hlediska kreditniho rizika. Dale je vidét, ze nase nové proménné Zustatek_Prijmu,

Prijem_Celkovy a Vyse_Splatky jsou z hlediska primérného pfinosu modelu také dulezité.
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Znamena to tedy, Ze nam cast features engineering pomohla pii odhadovani cilové

proménné.

Problém metody features importance je, Ze pfinosnost proménnych se U rtznych

pohledu 1isi a je na nas odhadnout, zda pouZijeme zrovna pohled primérného, nebo

celkového zlepSeni.

K lep$imu méteni dilezitosti proménnych se pouziva nastroj Shapley Additive

Explanations (SHAP). SHAP se pii vyhodnocovani duleZitosti proménnych zaméiuje

zejména na jejich konzistenci a piesnost. Celkovou duleZitost proménné lze v grafu vy¢ist

diky Sifce rozpéti proménné. Jak proménna ovliviiuje predikce modelu, Ize poznat podle

barvy. Cervena barva znamena, ze proménné obecné zvysuje piesnost predikce modelu.

Obrazek 71 Feature importance SHAP

Kreditni_Historie
Mira_Urbanizace_Mezi-mestska
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Zdroj: Vlastni zpracovani
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Z grafu lze vidét, ze kreditni historie klienta ma vysoky a pozitivni vliv na schopnost

klienta splécet.
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5.2 Srovnani vysledku presnosti algoritmii

V Jupyter Notebook jsme celkem pouzili 9 variaci metod. Vysledna tabulka ukazuje

pramérné piesnosti modelu predikovat cilové proménné u kazdé metody.

Tabulka 2 Tabulka vyslednych piesnosti

Metoda Piesnost
Logisticka regrese (stratified k-fold cross validation) + feature engineering  72.14 %
Decision Tree 71.49 %
Random Forest 79.80 %
Random Forest + Grid Search hyperparametr tuning 80.45 %
XGBoost 75.57 %
XGBoost + hyperparametr tuning 80.94 %
Support Vector Machines 68.40 %

Zdroj: Vlastni zpracovani

AUC

56.27 %
61.78 %
63.82 %
64.54 %
62.99 %
65.55 %
58.21 %

Z tabulky vyslednych presnosti je ziejmé, ze presnost modelu stoupa s jeho

komplexnosti. Nejnizsi pfesnosti v nasem piipadé dosahla metoda Support Vector Machines

s piesnosti 68,4 %. Jednodussi algoritmy jako logisticka regrese a decison tree u nas dosahly

pouze presnosti kolem 72 %.

wevr

ktera dosahla piesnosti 79,80 %, po ladéni hyperparametrti pomoci algoritmu grid-search se

ptesnost zvysila o dalSich 0,65 % na 80,45 %.

Posledni a nejkomplexnéjsi pouzita metoda byla metoda XGBoost. Prvni model této

metody dosahl piesnosti 75,57 %, coz je niz§i nez metoda Random Forest. Druhy model

vvvvvv

modelu tyce, s ptresnosti 80,94 %.

Je potfeba zminit, ze ladéni parametrti u modelu XGBoost bylo pouze manualni podle

uvazeni a ze prii dostatetném vypocetnim vykonu a pouziti algoritmu grid-search

optimalizace by se mohla pfesnost modelu jesté zvysit.

Diagnostickou silu testi méfime pomoci hodnoty AUC, tedy plochou pod kiivkou

ROC. | podle této metriky, méfici poméry skute¢né pozitivnich a skute¢né negativnich

pozorovani, jsou algoritmy Random Forest a XGBoost favority.

5.3 Prinosy realizace v Jupyteru

Jupyter Notebooky exceluji v prezentaci vytvorené prace, jelikoz ukazuji jak

komentate pomoci Markdown bunék, tak kéd a vystupy kodu. V piipade sdileni modeli
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aanalyz je pro ¢lovéka mnohem jednodussi porozumét analyze, pokud je schopen si
postupné pustit kod bunku po burice.

Dalsim piinosem je bezpecnost. Jupyter Notebooky lze ukladat na serveru, ktery
muze byt mnohem 1épe zabezpeCen, nemusi byt tedy z4dna data uloZena na lokalnich
pfistrojich. Déle je také v pfipad¢ server-side noteboocich mozné vyuzit vypocetniho

vykonu serveru.
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6 Zavér

Statistické modely zvySuji piesnost a efektivitu rozhodovani v kreditnim riziku.
Finan¢ni instituce si Casto mysli, ze zavedeni kreditniho skoérovani je piiliS obtizné
a nakladné, nebo Ze nemaji dostatek dat pro jeho implementaci. Nicmén¢ nejdileZzitéjsim
nejmensim vstupem pro modely kreditniho skorovani je jiz dostupna historie splaceni
Klienta.

Ke kreditnimu skorovani lze pouzit mnoho statistickych modelt. Pti vybéru modela
je potieba zohlednit naklady na implementaci. Naklady zahrnuji naklady na vypocetni
techniku (databaze a servery pro vypocéet modelt) az po naklady na analytické pozice
potiebné pro vyvoj modeli, jako jsou naptiklad datovi analytici nebo matematici.

Zakladem vsech modeli je spravna datova zakladna z plné integrovanych primarnich
systémil, zachycujicich data v realném c¢ase. Tato data je potiecba spravné uchovavat
v databazich a nasledn¢ spravn¢ analyzovat.

Finanéni instituce, které nemaji pfili§ mnoho zkusenosti s datovou analyzou mohou
zacit s jednodussimi modely a postupné je odladit k jejich potfebam. VEtsi instituce mohou
pro dosazeni ptesné&jSich vysledk pii kreditnim skérovani pouzit komplexnéjsi algoritmy,
jako je random forest nebo XGBoost. Spravnym ladénim téchto algoritmti mohou dosahnout
opravdu dobrych vysledk, co se piesnosti tyce.

Nicméné je potieba zohlednit vysokou ndro¢nost na vypocetni vykon. V praci
pouzita datova sada obsahovala pouze 600 fadk pozorovani a pii pouziti metody grid-
search trvalo hledani optimalnich parametri nékolik minut. V praxi se pfi vytvafeni modelt
pouzivaji datové sady v fadech stovek tisic pozorovani.

Dale je potieba zohlednit ndklady na personalistiku. K dosazeni nejlepsich vysledk
nestaci pouze vypocteny vykon, ale i kvalitni team analytikti @ matematikd. Dikazem
naro¢nosti na personalistiku, ale i pfinosnosti na ptesnosti vytvorenych modeld, je vysoka
popularita soutézi zaméfenych na hledani nejlepsiho algoritmu v kreditnim rozhodovani.
Jedna takova soutéZ byla soutéz poradana mezinarodni bankou Home Credit, kdy tato banka
poskytla vefejné hned nékolik velice podrobnych a obsahlych anonymizovanych datovych
sad 0 svych klientech, zadostech a historii splaceni (zékladni datova sada Ccitala

vvvvvv

vyhru penézni odménu $70.000.
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V posledni fad¢ je pii pouziti modeli strojového uceni potieba, aby si kazda instituce
ovétila soulad s pravidly regulatord. Slozita interpretovatelnost black-box modelt nemusi
byt pokazdé v souladu s pozadovanou férovosti a srozumitelnosti, Co se ty¢e problematiky
automatického rozhodovani a profilovani.

At uz se instituce pfi vybirani modelt kreditniho rozhodovani rozhodne pro
jakykoliv algoritmus, vzdy bude pfinosné mit celkovy vyvoj analyzy a modeli dostupny
V jednom souvislém dokumentu, proto je v soucasné dob¢ Jupyter Notebook ,,industry-

standard* v oblasti data science.
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