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Abstract

Melichar, M. Application of data mining techniques on bank data. Diploma thesis.
Brno: Mendel University, 2015.

The thesis deals with pre-processing of two data sets with information on clients,
loans and debit cards. The data sets were separately pre-processed and modeled by
SPSS Modeler using a number of methods and algorithms. For the modeling pur-
poses, three classification data mining tasks were defined: loan approving or reject-
ing, loan rating and debit card type assignment. By using the selected methods of
machine learning techniques the classification models were built for each task. Mod-
els accuracy was tested by script written in SPSS language for automation. All tasks
were supplemented by clustering technique based on latent factors gained by factor
analysis. Factor analysis combined with clustering presents another approach in
pattern discovery.

Keywords

SPSS Modeler, bank dataset, peer-to-peer loans, loan classification, machine lear-
ning techniques, clustering, factor analysis.

Abstrakt

Melichar, M. Aplikace dataminingovych metod na bankovni data. Diplomova prace.
Brno: Mendelova univerzita v Brné, 2015.

Préce se zabyva procesem pripravy dvou datovych mnozin, které dohromady obsa-
hovaly informace o klientech, avérech a kartach. Datové mnoZiny byly oddélené
predzpracovany a modelovany pomoci softwaru SPSS Modeler, ktery obsahuje
mnoZstvi metod a algoritmt pro podporu obou téchto fazi. Pro modelovani byly de-
finovany tri Klasifikacni dataminingové ulohy: schvalovani ¢i zamitani uvért, jejich
rating a pridélovani vhodného typu debetni karty. Pro kaZzdou ulohu byly pomoci
vybranych metod strojového uceni vytvoreny klasifika¢ni modely, jejichZ presnosti
byly testovany s pouzitim skriptovaciho jazyka v SPSS. Problematika reSenych tloh
byla doplnéna o metodu shlukovani pomoci skrytych faktord vytvorenych pomoci
faktorové analyzy. Shlukovani v kombinaci s faktorovou analyzou predstavuje dalsi
pristup v poznavani vzorl v datech v kontextu reSeni zkoumaného jevu.

Klicova slova

SPSS Modeler, bankovni data, nebankovni ptjcky, klasifikace uvéri, metody strojo-
vého uceni, shlukovani, faktorova analyza.
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

Data mining se pouZziva ve finan¢nictvi fadu let, a pravé banky byly jeho priitkopniky
v zapojeni do praxe. Principy dolovani z dat zde hraji roli napf. pi tvorbé modelt
stavéjicich na mnoZstvi informaci o klientech. Tyto modely pak obvykle slouzi k au-
tomatizaci rozhodovani, anizZ by bylo ve vétsi mitfe potireba lidského faktoru. Typic-
kym prikladem zautomatizovani takového procesu je zadost klienta o uveér. Po zis-
kani parametrti poZzadovaného uvéru jej model porovna s historickymi uvéry, u kte-
rych je znam stav a pokusi se urcit, zda by mohl byt splacen. V tomto ohledu jsou
dolovaci algoritmy pravdépodobné ¢lovékem nepiekonatelné. Jsou totiZ schopné
najit v datech takové vzory, které ¢lovék nema Sanci postirehnout. Zistanou tedy
opomenuty, ¢imZ se automaticky ,dopousti chyby” pfi rozhodovani o poskytnuti
pujcky. Tento zptlisob vyuziti dolovani spada do oblasti fizeni rizik v bankach. Rizi-
kem se zde rozumi potencialni zisk ¢i ztrata, které vznikne v ptipadeé splaceni ¢i ne-
Vysledny model tedy musi byt vytvoren tak, aby byl schopen tento trend udrzet. S ri-
zikem obvykle souvisi potifeba urcovat jeho miru, tedy pravdépodobnost s jakou
bude uvér splacen v pripadé schvaleni. Miru rizika lze vyjadrit pomoci irokové miry.

Pokud je hlavnim cilem zautomatizovani néjakého rozhodovaciho procesu, ob-
vykle vime, co je jeho soucasti a jaké proménné zahrnout. V takovém piipadé usilu-
jeme o vytvoreni co nejpresnéjsiho modelu, u kterého nas nemusi prilis zajimat, jak
jsou nastavena jeho vnitini kritéria pro urCovani. Znamend to tedy, Ze mlZeme
uprednostnit model algoritmu, u kterého dosdhneme vyssi presnost i za cenu toho,
Ze se nedozvime, jak k vysledku doSel. Tento typ ulohy lze pouZit v pripadé, kdy roz-
hodujeme o Zadosti na zakladé iniciativy samotného klienta.

Na druhou stranu vSak banky c¢asto vyviji vlastni aktivitu v kontaktu se zakaz-
niky. To se tyka uloh, kdy nemame piesné stanoveny cil ¢i kritérium jeho plnéni.
Pozadavkem miiZe byt napiiklad nalezeni skupiny klienti se stejnou vlastnosti a je-
jich vymezeni v urcitych dimenzich. V takovém pripadé by nas mélo zajimat, jaka
propojeni se v datech nachazi, abychom nalezli optimalni kombinaci dimenzi pro
vyobrazeni skupin. Jednotlivé skupiny si pak mizeme sami popsat a oslovit je s kon-
krétni nabidkou produktu. Tento typ ulohy Ize také zkombinovat s piredchozim pro-
blémem. Pokud je Zadost klienta o dany produkt zamitnuta, miiZe se banka podivat
na prislusnost klienta do jedné ze skupin, podle které miize nabidnout vhodnéjsi va-
riantu.
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1.2 Cil prace

Cilem diplomové prace je netrividlni zpracovani vybranych datovych mnozin a na-
sledné modelovani, jehoZ vysledky maji byt pouzitelné v bankovni praxi. V pripadé
analyzy vice datovych mnozin, bude formulovana spolecna dolovaci uloha reSici po-
dobny problém. Data budou dale zkoumana i nezavisle na sobé pro dalsi moZnosti
vyuziti. Pfiprava dat a modelovani se provede ve zvoleném dataminingovém na-
stroji. V zavéru budou zhodnoceny dosazené vysledky spocivajici v porovnani vy-
branych metod pouzitych u jednotlivych dloh a budou shrnuty dalsi poznatky.

1.3 Metodika

V teoretické Casti prace je provedena reSersSe relevantnich zdrojt pro postupy zis-
kavani poznatkl pomoci data miningu. Do této €asti jsou zahrnuty principy dolovani
znalosti, pro¢ se pouzivaji a jaké jsou typické dolovaci ulohy v bézné i bankovni
praxi. Dale teoreticka ¢ast obsahuje reSersi soucasné pouzivanych metodologii pro
zpracovani dat, které zahrnuji fadu obecnych postupii pro pripravu dat. Dalsi kapi-
tola je vénovana vybranym dolovacim ¢i podplirnym metodam pro analyzu, zejména
fungovani algoritmi a praci s nimi.

Prakticka ¢ast diplomové prace je vypracovana s ohledem na zvolenou meto-
dologii, kterou je CRISP-DM. Jedna se o nejpouzivanéjsi metodologii pro praci s daty.
Dvé vybrané datové mnozZiny jsou predzpracovany do podoby pouZitelné pro mode-
lovani. Bankovni data nachazejici se vrelacnich tabulkach je zapotiebi vhodné
zkombinovat a odvodit nové atributy, zejména z transak¢nich udaji, které jsou poté
slouceny do jedné matice. Vzhledem k zaméreni obou datovych mnozin, jejichZ ob-
sahem jsou informace o klientech a poskytnutych avérech, je definovana hlavni spo-
le¢na dolovaci uloha, tedy klasifikace avért, popr. shlukovani podle stanoveného
kritéria. Klasifikace bude spocivat v predikci, zda novy klient bude ¢i nebude scho-
pen uveér splacet. Protoze datové mnoziny pochazi od jinych subjektii a obsahuji od-
liSné atributy, jsou dale zkoumany oddélené nezavisle na sobé. Z tohoto divodu jsou
definovany dalsi dolovaci ulohy, prizplisobené pro vybrana data. Pro naplnéni cild
téchto uloh jsou zvoleny algoritmy vhodné pro klasifikaci, mezi které byly zarazeny
rozhodovaci stromy, neuronové sité a SVM. Pro shlukovaci ulohy je pouzit algorit-
mus k - means v kombinaci s faktorovou analyzou. Ptiprava dat a modelovani byly
provedeny v dataminingovém nastroji IBM SPSS Modeler. Dlivodem pro vybér to-
hoto nastroje je predchozi zkuSenost ziskana v ramci studia, a také Siroky rozsah
dostupnych metod, které je mozné vyzkouset. UzZivatelské rozhrani metod je piizpt-
sobeno pro jednotné pouzivani, coZ urychluje seznamovani se s vybranymi algo-
ritmy ¢i postupy pro praci s daty, diky ¢emuz lze 1épe pochopit podstatu procesu
dolovani znalosti. Vygenerované modely jsou testovany pomoci skriptovaciho ja-
zyka v SPSS.
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2 Metodicka vychodiska

2.1 Proces dobyvani znalosti z databazi

Objevovani znalosti z databazi (KDD) je automaticka, priizkumna analyza dat a je-
jich modelovani. Jedna se o proces identifikace validnich, novych, uZite¢nych a sro-
zumitelnych vazeb v rozsahlych datovych mnoZinach. Data mining je jadrem KDD
procesu, zahrnujici pouziti prisluSnych algoritmi pro prizkum dat, vytvoreni mo-
delu pro objevovani ptivodné neznamych vzori. Ziskany model se pouZziva pro po-
chopenijevl v datech, analyzu a predikci. Proces dobyvani znalosti z databaze je ite-
rativni a obecné sestava z deviti kroku. V kazdém kroku je mozZné vratit se zpét, pri-
¢emzZ nékdy je to primo vyZadovano. Je potfeba porozumét celému procesu jako
celku, ale také rliznym pozadavkiim a moznostem v jednotlivych krocich. Cely pro-
ces KDD je zachycen na obrazku niZe. (Maimon, Rokach, c2005)
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KDD Goals

Obr. 1 KDD proces
Zdroj: Maimon, Rokach, c2005

Proces dolovani zacind urcenim cilii projektu a konci aplikaci objevené znalosti.
V jednotlivych KDD procesech se pii dosahovani cilli prochazi nasledujicimi deviti
kroky:

Porozumeéni problémové doméné. Jedna se o pripravny krok slouZici k pocho-
peni celého problému souvisejiciho s transformaci dat, vybérem algoritmd, repre-
zentaci vysledkd, atd. Je treba se diikladné obeznamit s definovanym cilem pro kon-
cového uzivatele a prostredim, ve kterém se bude cely proces odehravat.

Vybér a tvorba datové mnoZiny pro objevovdni znalosti. Po definovani cilii by
mélo byt rozhodnuto, ktera data budou pro priizkum pouzita. Tento krok v sobé za-
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hrnuje zajisténi dostupnych dat véetné dalSich nezbytnych kroki pro provedeni da-
ného priizkumu. Vybrana data jsou integrovana do jedné mnoZiny obsahujici ves-
keré potrebné atributy, které by mohly hrat roli v procesu objevovani znalosti. Na
dikladnosti provedeni toho kroku velice zalezi, protoZe algoritmy se z vybranych
dat uci a objevuji v nich znalosti. Pokud néktery z dtlezitych atributli chybi, mlZze
sestaveny model dosahovat nespravnych vysledkl. Obecné plati, Ze ¢im vice atri-
butli data obsahuji, tim 1épe.

Predzpracovdni a ¢isténi dat. V této fazi se zvySuje spolehlivost dat pomoci Cis-
téni, manipulace s chybéjicimi hodnotami a odstranovanim Sumu a extrémi. Krok
miZe zahrnovat pouZiti riiznych statistickych metod a dataminingovych algoritmi.
Pokud napriklad bude zjiSténo, Ze néktery z atributli ma nedostate¢nou kvalitu nebo
obsahuje mnoho chybéjicich hodnot, miiZe byt oznacen za vystupni proménnou, je-
jiZ hodnoty mohou byt predikovany a doplnény.

Transformace dat. Tento krok v sobé zahrnuje metody pro dimenzionalni re-
dukci, jako je vyhledani relevantnich atributti a jejich transformace (napft. diskreti-
zace numerickych atribut). Tento krok byva nejvice Kkriticky a zaroven je pro kazdy
projekt specificky.

Vybér vhodnych dataminingovych uloh. V této fazi rozhodujeme, jakou datami-
ningovou ulohu nad daty provedeme, zda se bude jednat o klasifikaci, regresi nebo
shlukovani. Tato ¢ast nejvice souvisi s definovanymi cili KDD procesu a samozirejmé
na predchozich krocich. V podstaté rozliSujeme dva druhy uloh, tj. predikci a
deskripci. Predikce byva ¢asto oznacovana jako metoda uceni s ucitelem, zatimco
deskripce je uceni bez ucitele. VétSina dataminingovych technik je zaloZena na in-
duktivnim uceni, kde je explicitné nebo implicitné vytvaren model zobecnénim na
zakladé dostatecného mnozstvi trénovacich prikladt. Zakladnim pozadavkem je vy-
tvoreni natrénovaného modelu pouZzitelného pro nové prichozi ptipady.

Vyber vhodnych algoritmil. Tento krok v sobé zahrnuje vybér specifickych me-
tod pro nalezeni zavislosti. Je diileZité zvazit, zda uprednostnit pfesnost nad srozu-
mitelnosti algoritmi, tedy zda naptiklad zvolit neuronovou sit misto rozhodovaciho
stromu. V této fazi je nutné seznadmeni se s podminkami, pod kterymi dany algorit-
mus pracuje nejlépe. Kazdy algoritmus ma urcité parametry a svilij zptisob uceni,
jako napft. pocet kroku krizové validace nebo déleni dat na mnozinu trénovacich a
testovacich instanci.

Nasazeni algoritmii. V této fazi aplikujeme dataminingové algoritmy. Je moZné,
ze pro dosazeni uspokojivych vysledkii bude nutné algoritmus spustit nékolikrat,
pokaZdé s jinym nastavenim vstupnich parametru.

Zhodnoceni modelu. Zhodnocujeme vydolované vazby v datech s ohledem na
vytycené cile v prvnim kroku. Ovéifujeme, zda kroky provedené ve fazi predzpraco-
vani jsou dostatecné a vedly k dosaZeni cile nebo je nutné se do faze modelovani
vratit a data upravit. Tento krok se zaméruje na srozumitelnost a pouZitelnost vy-
tvoreného modelu.

VyuZiti objevené znalosti. Nyni je moZné pouZit vydolované znalosti nebo je za-
komponovat do podnikového systému pro dalsi vyuziti. (Maimon, Rokach, c2005)
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211 Druhy dataminingovych metod

Metodami se v tomto kontextu rozumi skupiny algoritmii slouZicich k naplnéni da-
taminingovych tloh definovanych nad vybranymi daty. U konkrétni tlohy se vybira
vhodny algoritmus nebo se vezmou z dané skupiny algoritmy vSechny a jejich vy-
sledky se porovnaji.

Cilem dolovacich tloh byva predikce nebo deskripce. Clenéni typt uloh neni
vzdy jednoznacné, nicméné pouZziva se zakladni rozdéleni dle dvou zminénych cilt.
Déleni vychazi z Maimona a Rokacha (c2005), kde je predikce dale rozdélena na kla-
sifikacni a regresni ulohy.

Prediktivni metody popisuji jednu nebo vice proménnych ve vztahu k ostatnim.
Obcas se také nazyvaji jako asymetrické, ucici se s ucitelem nebo primé metody. Na
zakladé pravidel 1ze predikovat budouci vysledky jedné nebo vice odezev ¢i cilovych
proménnych v kontextu s tim, co se stane s vysvétlujici ¢i vstupni proménnou. Mezi
tyto metody patii algoritmy strojového uceni, jako napt. neuronové sité, rozhodo-
vaci stromy, ale také statistické metody, kam radime linearni a logistické regrese.
(Giudici, 2003)

Béhem predikce dochazi k urcovani dodate¢nych nebo chybéjicich hodnot da-
ného atributu konkrétni instance. V klasifikac¢nich lohach se atributu ptirazuje pti-
sluSnost do urcité tridy objektu. Tento atribut ma diskrétni hodnoty. Naproti tomu
v regresnich Ulohach se atributlim na zakladé vytvoreného klasifikacniho modelu
dopocitaji hodnoty spojité. Klasifikace se sklada ze dvou fazi (Rychly, 2003):

e Fdze uceni - na zakladé trénovacich dat, u nichZ je znama hodnota cilové pro-

ménné (jeji tiida), je vytvoren Kklasifikacni model.

o Vlastni klasifikace - vytvoreny model se pouZije ke klasifikaci novych instanci.
Zatimco predikce spiSe predpovida hodnoty atributi, deskripce slouzi ke stru¢nému
popisu skupin instanci nachazejicich se v datech. Nazyvaji se také jako metody sy-
metrické, ucici se bez ucitele nebo nepiimé metody. Zkoumané objekty byvaji sesku-
peny bez predchozi znalosti o spojeni, k ¢emuZ se pouZivaji algoritmy pro shluko-
vani nebo Kohonenovy mapy. Jednotlivé proménné mohou byt spojovany s dru-
hymi, aniZ by tato spojeni byla pfredem zndma. Pro tento ucel se také pouZivaji aso-
cia¢ni pravidla, logistické linearni modely a modely grafické. V tomto pripadé jsou
veSkeré proménné zkoumany rovnocenné a nejsou zde znamé Zadné pricinné sou-
vislosti. (Giudici, 2003)

Ze zakladniho déleni metod na prediktivni a deskriptivni vychazeji i Tan,
Steinbach a Kumar (c2006) s tim rozdilem, Ze popisné modely rozdéluji na tti dalsi
domény vyuzivajici rizné algoritmy. Dohromady tedy mluvime o ¢tytech zakladnich
ulohach modelovani, kterymi jsou:

o prediktivni modelovani (klasifikace a regrese)
e asociacni pravidla
e shlukova analyza

e detekce anomalii
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Klasifikacni modely mohou mit vice podob, kdy jedna z moZnych reprezentaci je ve
formé klasifikacnich pravidel (napt. IF-THEN). Odvozovaci pravidlo je tvoreno pied-
poklady, které se nachazeji na levé strané pravidla, kdy po jejich splnéni je objektu
prirazena tfida z pravé strany pravidla. Dale se pro predikci pouZivaji rozhodovaci
stromy. Rozhodovaci strom je v podstaté vyvojovy diagram tvoreny uzly, ve kterych
se provadi test hodnoty atributu, kde vétve predstavuji vystupy téchto testi a listy
nesou jednu nebo vice tfid. Rozhodovaci stromy mohou byt jednoduse pirevedeny
na klasifikacni pravidla. Neuronové sité se rovnéZz pouzivaji pro klasifikaci. Skladaji
se zumélych neuront tzv. perceptront, které jsou propojené s dal$imi pomoci
ohodnocenych spojeni. Pro klasifikaci se dale pouZivaji naivni Bayesovsky klasifika-
tor, podplirné vektory (SVM) nebo k - nejblizSich sousedii. (Han, Kamber a
Pei,c2012)

age(X, “youth™) AND income(X, “high”) — class(X, “A”)
age(X, “youth”) AND income(X, “low”) ——» class(X, “B”)
age(X, “middle_aged”) —p class(X, "C”)
age(X, “senior”) — class(X, “C”)

(a)

(¢)

Obr. 2 Klasifika¢ni modely: (a) klasifikacni pravidla, (b) rozhodovaci stromy, (c) neuronové sité
Zdroj: Han, Kamber a Pei, c2012

Asociacni analyza se pouZziva pro odkryvani silné souvisejicich vlastnosti v da-
tech. Obvykla forma objevenych vzorl je implikace nebo podmnoZina atribut.
Vzhledem k exponencialné naristajicimu prohledavanému prostoru je ukolem
téchto metod extrahovat co nejvice vyznamnych vzort. Asocia¢ni analyza se pouziva
napiiklad pro nachazeni skupiny genid s podobnymi vlastnostmi, identifikace webo-
vych stranek casto prohliZenych spole¢né nebo pro analyzu efekt ovliviujicich
zemské klima. Velmi ¢astou aplikaci asociacnich pravidel je analyza nakupniho kose.
(Tan, Steinbach a Kumar, c2006)

Shlukovd analyza pracuje na rozdil od predikce s tzv. neoznacenymi ¢i nezatri-
dénymi daty. Pouziva se pro vytvoreni tiid skupin pripadi. Objekty byvaji shluko-
vany podle principu maximalni podobnosti v ramci jedné tridy a minimalni podob-
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nosti mezi riznymi tifidami. Objekt z jedné tiidy je svymi vlastnostmi podobny ob-
jektu z té samé tridy, avsak ma zcela jiné vlastnosti ve srovnani s objektem z jiné
tiidy. Nasledné je mozné z takto vytvorenych skupin objekti odvozovat pravidla.
(Han, Kamber a Pei, c2012)

Detekce anomadlii je zaloZena na vyhledavani pripadd, které nejsou v souladu se
zvyklostmi v daném souboru dat. Tyto objekty nazyvame jako odlehlé hodnoty ne-
boli anomalie. Mnoho dolovacich metod povaZuje anomalie za Sum nebo vyjimku,
avSak ve skutecnosti se milize jednat naptiklad o klienta s podvodnym jednanim. De-
tekce odlehlych hodnot se provadi pomoci statistickych testl predpokladajicich ur-
Cité rozdéleni pravdépodobnosti, pripadné mérenim vzdalenosti, odkud objekty na-
chazejici se mimo kterykoli shluk jsou povazovany za odlehlé. (Han, Kamber a Pei,
c2012)

2.1.2  Vyuziti dolovacich metod v souvisejicich oblastech

Rozhodovdni vyZadujici lidsky faktor - vybérem spravné dataminingové techniky lze
eliminovat nutnost zasahu pracovnika do procesu klasifikace zZadatele o piijcku. Sta-
tistické metody lze pouzit pro urceni klienta jasné naleziciho do tiid ,ptijat” ¢i ,za-
mitnut”. Existuje v§ak mnozina hrani¢nich piipadd, kdy nelze s pomoci téchto me-
tod automaticky rozhodnout, zda Zadatele akceptovat ¢i ne. Napriklad firma, ktera
pouziva pro statistické rozhodovani proceduru spocivajici ve vypoctu parametru
z atributl ziskanych od klienta, ptijima Zadatele na zakladé prekroceni hodnoty da-
ného parametru a zamita pod touto hodnotou. Problém nastava u pripadd nachaze-
jicich se blizko urcené prahové hodnoty. V takovych situacich prichazi na radu lid-
sky faktor, ktery rozhodne o prijeti klienta. Z podnikatelského hlediska by byla totiz
chyba danou skupinu klientli automaticky zamitat. Metody strojového uceni vsak
tento nedostatek odstranuji, protoZe funguji na jiném principu. Tyto metody vytvari
z mnoZiny trénovacich dat radu klasifikacnich pravidel, které jsou nasledné vyuzity
rovnéZ pro spravné zatiidéni hornich 10 % pripadi. Ziskana pravidla také mohou
poslouzit k vysvétleni diivodu pro rozhodnuti. (Witten, Frank a Hall, c2011)
Marketing a prodej - v této oblasti je béZny vyskyt obrovského rozsahu dat. Pre-
dikce zde predstavuje hlavni predmét zajmu dolovani znalosti z dat, ovSem zpiisob
tvorby rozhodovaciho procesu vétSinou neni podstatny. Do této oblasti patfi pro-
blém pomijivé loajality zakaznik(, u nichz je velkd pravdépodobnosti odchodu ke
konkurenci. Tento problém se tyka i bank, které byly prikopniky v nasazovani data
miningu do praxe, hlavné diky dspésnosti v nasazovani metod strojového uceni pro
hodnoceni uvérového rizika. V soucasné dobé banky zjistuji zmény v zdkaznikové
chovani, coz mize predchazet mozné zméné banky. Velmi ¢astym prikladem uziti
data miningu v marketingu je predikce prechodu zakaznika ke konkuren¢nimu ope-
ratorovi. Obvykle byva snahou odhalit vzorce chovani rentabilniho zakaznika, po-
znat jeho potieby a nabidnout mu vhodnou sluzbu. (Witten, Frank a Hall, c2011)
Analyza spotrebniho kose - za pomoci asociacnich pravidel zjiStujeme, které po-
lozKky se spolecné vyskytuji v nakupnim kosi zakazniki. Tato metoda je hojné vyuzi-
vana v supermarketech a byva casto jedinym zdrojem informaci o chovani zakaz-
nikl. Poznané skutec¢nosti mohou byt vyuzity pti planovani prodejniho prostoru,
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snizeni poctu slev vyrobkt na jeden, ktery je soucasti skupiny vyrobki casto kupo-
vanych spolecné, nebo k nabizeni slevovych kuponi na dany produkt v ramci této
skupiny. (Witten, Frank a Hall, c2011)

Detekce podvodii - odhalovani podvodného jednani klienta je zaloZeno na de-
tekci anomalii v datech, ktera spociva v identifikaci piipadd, jejichZ vlastnosti se vy-
znamneé liS{ od ostatnich. Algoritmus provadi priizkum dat za ucelem objeveni sku-
teCnych anomalii ve snaze predejit oznaceni legitimnich pripadl za faleSné. Dobry
detekéni algoritmus dosahuje vysoké miry odhalenych klientd, z nichZ pocet ne-
spravné oznacenych je minimalni. Vzhledem k obvykle mensimu poctu podvodnych
klientd oproti zbytku pripadli v databazi, je detekce anomalif pouzita na vytvoreni
profilu klienta legitimnich transakci. Profil je nasledné pouzit pro porovnavani cha-
rakteristik s nové piichozim pripadem, a v piipadé vzajemné vyznamné odlisSnych
vlastnosti je ptipad oznacen za podvodny. (Tan, Steinbach a Kumar, c2006)

2.1.3 Metodologie pro praci s daty

Metodologie vychazi z obecnych postuptli pro praci s daty a ¢asto byvaji prizpiiso-
beny pro modelovani v konkrétnim softwaru. Za samostatnou metodologii l1ze pova-
zovat KDD proces, ktery obsahuje ze zminénych metodologii nejvice privodnich
krokt. Za vznikem a rozvojem téchto metodologii stoji velké spolecnosti zabyvajici
se danou problematikou, jako je SAS nebo SPSS. Softwarové zavislymi metodologi-
emi jsou SEMMA od firmy SAS pouZivana v nastroji Enterprise Miner a 5A od spo-
le¢nosti SPSS. Univerzalni metodologii je CRISP-DM, na jejimZ rozvoji se rovnéz po-
dilela spolecnost SPSS. (Berka, 2003)

Metodologie 5A
Jednotlivé faze metodologie 5A jsou nasledujici (Berka, 2003):

e Assess - volba vhodnych dat k provedeni analyzy. ZajiStuji se analytické na-
stroje a vyskoleni odbornici pro praci s témito nastroji.

e Access - sbér, priprava a skladovani dat. Data jsou ziskavana z datovych sklad{,
databazi a dalSich internich zdrojl. Je mozné pouzit data z verejnych databazi
nebo z prizkumt, a to vlastnich ¢i provedenych externi firmou.

e Analyze - samotné pouziti analytickych nastroji. V této fazi jsou zodpovidany
definované otazky a ziskavany znalosti. SPSS doporucuje k analyze deskriptivni
statistiku, OLAP technologii a metody strojového uceni. Je vhodné pouZit najed-
nou vice metod a jejich vysledky poté porovnat.

e Act - znalosti ziskané v predchozim kroku se méni na tzv. znalosti akcni, ze kte-
rych se formuluji doporuceni.

e Automate - slouzi k usnadnovani provadéni opakujicich se iloh v podobé auto-
matizace analyzy.
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Metodologie SEMMA

Zkratka metodologie SEMMA predstavuje nazvy fazi Sample, Explore, Modify, Model
a Assess, jejichZ popis vcetné prekladu nazvi je nasledujici (Olson, Delen, c2008):

e Vzorek (Sample) - jedna se o takovy vzorek dat, jehoZ velikost je dostatecné
velka na to, aby byla zachovana jeho informacni hodnota a zaroven byl tak maly,
aby se s nim rychle pracovalo.

e Priizkum (Explore) - faze je zaméiena na porozuméni datiim, Cemuz je napoma-
hano vyhleddvanim neocekavanych trendl a odchylek v datech.

e Modifikace (Modify) - vychazi z objevenych skute¢nosti v prizkumné fazi, kdy
dochazi k apravam dat, jako je vytvareni, vybér nebo transformace promén-
nych.

e Modelovdni (Model) - jakmile jsou data ptipravena, je mozné prejit do faze mo-
delovani, ve které se vysvétluji zavislosti v datech. Vyhleddvdme kombinaci
proménnych, ktera spolehlivé predpovi poZadovany vystup.

e Vyhodnoceni (Assess) - na konci se zhodnoti uzitecnost a spolehlivost vysledki
dataminingového procesu. V tomto kroku se modely vyhodnocuji za tc¢elem od-
hadu spravnosti vysledkd.

Metodologie CRISP-DM

CRISP-DM vznikla jako vysledek spoluprace firem DaimlerChrysler, SPSS zabyvajici
se data miningem a tvorbou nastroje Clementine, NCR poskytujici sluzby v oblasti
data warehousingu a pojiStovnou OHRA. Metodologie CRoss-Industry Standard Pro-
cess for Data Mining predstavuje projekt pod zastitou Evropské komise, ktery si
kladl za cil, vytvorit univerzalni metodiku bez vazanosti na konkrétni nastroj. Uce-
lem této metodiky je zrychleni, zefektivnéni, zvySeni spolehlivosti a snizeni nakladt
procesu dolovani znalosti. Metodologie také slouzi jako priivodce moznymi pro-
blémy a jejich feSenimi, které mohou nastat béhem dolovani. (Petr, 2006)

V soucasnosti nejpouzivanéjsSi metodologii je pravé CRISP-DM. Metodologie
skladajici se ze Sesti fazi je vhodna pro popis postupu analyzy, avSak detaily a rlizna
specifika by méla byt aktualizovana vzhledem k aktudlnim trend@im v oblasti Big
Data projektt. O podporu této metodologie v dnesni dobé usiluje pouze nastroj IBM
SPSS Modeler, coZ je nastupce Clementine. (Piatetsky, 2015)

2.2 CRISP-DM

Vzhledem k volbé nastroje, kterym je IBM SPSS Modeler 14.1, bude pouZita tato me-
todologie prizplisobend pro praci v daném softwaru. Provedena reserse je vypraco-
vana pro potreby praktické ¢asti a zahrnuje predevSim postupy a doporuceni, které
maji vyznam pro reSenti.

Zivotni cyklus metodologie se sklada ze $esti fazi, jejichZ posloupnost nenf
pevné dana. Ve vétsiné pripadi se prechazi z jedné faze do druhé smérem dopiedu
i zpét. (IBM CORPORATION, 2011)
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Metodologie se sklada z téchto Sesti fazi:
Porozumeéni problému (Business Understanding)
Porozumeéni datiim (Data Understanding)
Priprava dat (Data Preparation)

Modelovani (Modeling)

Hodnocenfi (Evaluation)

S ok W N =

Nasazeni (Deployment)

Prirucka k metodologii CRISP-DM piehledné popisuje jednotlivé faze data miningu
z pohledu prinosu pro podnik, které byly shrnuty do nasledujicich etap (IBM COR-
PORATION, 2011):

Porozuméni problému

Nejdrive je potreba definovat podnikové cile, tj. ceho ma byt dosaZeno z obchodniho
hlediska. Pokud ma podnik problém s odchodem zakazniki, pak lze definovat cil
data miningu jako snahu o zamezeni odlivu zakaznikl ke konkurenci. Dal$im cilem
miiZe byt naptiklad zvyseni loajality zakaznikl prostiednictvim nabizeni ptizptiso-
benych sluzeb. Poté se definuji kritéria plnéni cile. Za objektivni kritérium lze pova-
Zovat napf. planované sniZeni poc¢tu odchozich zakazniki. Jako subjektivni kritérium
je mozné vybrat shluky, na nichZ se pozitivné podepsalo zavedené opatieni, jejichZ
zdroji. Dikladnou analyzou hardwaru, datovych zdroji poptipadé lidskych lze
uspofit mnoho casu. V pripadé hardwaru nas zajima, zda je podporovan. U dat je
potieba mit piehled o datovych typech, formatu a jakym zpiisobem jsou skladovana.

Porozumeéni datum

Pocatek faze je zaméren na sbér dat. Data mohou pochazet primo z podniku, kdy se
muze jednat o transak¢ni data, data z prazkumu ¢i z webového logu. Data je mozno
rovnéz zakoupit a pripojit k zakladnim. K tomuto ticelu jsou vhodna tzv. data demo-
graficka. Je tieba klast diiraz na vétsi mnoZzstvi dat, coZ miize vést k presnéjsSim mo-
deltim, nevyhodou vsak mize byt prodlouzeni doby zpracovani. Shromazdéna data
musi byt nasledné popsdna, zejména datové typy (napt. numericky neboli kategori-
alni, string, ¢i boolean). V ptripadé dat z rtznych zdroji miize dojit k nekonzistenci
hodnot atributd. Napt. oznaceni pohlavi miiZe byt v jednom souboru reprezento-
vano pomoci hodnot ,muz“ ¢i ,Zena“ a ve druhém ,m“ a ,Zz“. V takovém pripadé je
nutné zavést jednotny zpisob kédovani hodnot, aby bylo mozno datové mnoziny
sloucit. U atributli nabyvajicich vice nez dvou hodnot Ize pouZit ¢iselné identifika-
tory, ke kterym musi byt prifazen popis. Nasledné provedeme prizkum dat s moz-
nou formulaci hypotéz. Explorace pomaha k hlubSimu pochopeni vyznamu dat a pti-
padné upravé jednotlivych hypotéz. Nakonec je provadéna kontrola kvality dat,
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ktera spociva v odhalovani problémi, jako jsou chybéjici hodnoty, chyby v datech
pri zadavani, chybna méreni nebo nekonzistence v kédovani.

Priprava dat

Piiprava dat je jedna s nejpracnéjsich ¢asti celého procesu dolovani. Velmi ¢asto za-
bira 50 az 70 % celkové doby projektu. Uspory ¢asu lze do jisté miry dosahnout dii-
kladnou pripravou prechozich dvou fazi, presto je vSak nutné vénovat této fazi
znaCné mnozstvi casu. Selekce dat probiha bud’ horizontalné po radcich, kdy vybi-
rame instance, jako jsou ucty, produkty nebo zakazniky, které hodlame zahrnout do
analyzy. V ptipadé vybéru po sloupcich vybirame vlastnosti, které nas u poloZek za-
jimaji. Za vlastnost lze povaZovat napriklad objem transakci nebo prijem domac-
nosti. Selekce atributli se provadi i z dlivodu vypusténi citlivych udaj, jako jsou
jména klientd, adresy, telefonni Cisla nebo cisla kreditnich karet. V ptipadé chybéji-
cich dat l1ze jednotlivé zaznamy odstranit. Pokud je chybéjicich hodnot u konkrét-
niho atributu priliS mnoho, je mozné cely sloupec z dat odstranit. V nékterych pfri-
padech je moZné chybéjici idaj doplnit pomoci technik odhadu. Je pottreba rozliSo-
vat mezi chybéjicim idajem a prazdnou hodnotou. Ve druhém pripadé se v podstaté
jedna o daj sdélujici absenci sledované vlastnosti. Chyby v datech je moZné opravo-
vat manualné, odhadovat, pripadné odstraniovat zaznamy ci celé sloupce. DalSim
problémem z hlediska kvality dat je zminéna nekonzistence v kédovdni. Nekonzis-
tence je potreba napravit, aby bylo moZné datové mnoziny slucovat. V pripadé po-
treby tvorby novych dat se odvozuji atributy. Nové atributy mohou byt vytvoreny ze
stavajicich proménnych, kde mohou piedstavovat rozdil mezi dvéma ¢asovymi uda-
lostmi. Ddle Ize atributy vytvorit na zakladé vysledki slucovani dat nebo jiné re-
strukturalizace. Novy atribut tak miiZe obsahovat napf. pocty transakci, nakupd,
které byly vypocteny na zakladé priichodu daty. Dalsim krokem je integrace dat,
ktera ma za ucel spojeni do jedné tabulky za Uicelem analyzy. Pro integraci existuji
dvé zakladni metody. Prvni zpiisob je slucovdni, kdy byva vice datovych mnozin
slou¢eno dohromady pomoci unikatniho identifikdtoru nachazejictho v danych
mnoZinach. Typicky miiZe jit naptiklad o ID zakaznika. Druhy zptisob, tzv. pripojent,
je zaloZeno na integraci dvou nebo vice mnozin s podobnymi vlastnostmi, avsak
srliznymi zaznamy. Integrace dat je zaloZena na podobnych hodnotach atributi
(napr. nazev produktu nebo délka smlouvy). Poslednim krokem pred zahajenim mo-
delovani je formdtovdni dat. Kazdy algoritmus potiebuje urcity format dat nebo ra-
zeni, aby mohl pracovat spravné nebo rychleji. Formatovani nema za nasledek
zménu vyznamu dat, provadi se pouze v pripadé potieb vyZadovanych konkrétnim
algoritmem.

Modelovani

Modelovani je obvykle zaloZeno na nékolika iteracich, kdy se spousti fada modelt
s vychozim nastavenim parametrli a aZ poté se nastaveni ladi, ¢i dokonce vraci do
faze pripravy dat. VétSinou nelze dosahnout uspokojivych vysledkl sestavenim a
spuSténim jediného modelu, coz Cini data mining zajimavym, protoZe existuje
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mnoho moZnosti nastaveni. Pfed vybérem modelu bychom méli zvaZzit, o jaky typ ci-
lové proménné se jedna (napt. symbolické neboli kategorialni). Dale uvazZujeme de-
finované dataminingové cile a vybirame podle toho, zda chceme spiSe vyhledat zaji-
mavé vzory chovani zakaznika v datech tykajicich ndkupl nebo identifikovat stu-
denty se sklonem k problémovému splaceni ptijc¢ky. Algoritmy mohou mit specialni
poZadavky napft. na velikost dat, typ, nebo se mohou navzajem lisit zplisobem pre-
zentovani vysledki. Poslednim krokem pred zahdjenim samotného modelovani je
vytvoreni tzv. testovaciho designu. Klicovym elementem v této fazi je stanoveni tzv.
kritéria sprdavnosti. U metod uceni s ucitelem, jako je napft. strom C5.0, 1ze spravnost
urcit obvykle pomoci odhadu chybovosti vytvoreného modelu. Pro algoritmy ucici
se bez ucitele, jako jsou Kohonenovy mapy, mize byt kritériem snadnost interpre-
tace vysledku, nasazeni nebo potiebny ¢as pro zpracovani. Testovaci design je pro-
vadén za dcelem popisu krokli potiebnych pro testovani vytvoreného modelu.
Vzhledem k tomu, Ze samotné modelovani je rovnéz iterativni proces, je dobré vé-
dét, kdy je vhodné piestat se zménou parametrii daného modelu a vyzkouset jinou
metodu, k ¢emuZ ndm poslouZi vytvoreny popis. Pfed koncem procesu tvorby mo-
delti byvaji obvykle zjiStovany nastavené parametry véetné poznamek, které vedou
k nejlepsim vysledklim. Dale jsou zjistovany informace o aktudIné vytvoreném mo-
delu a popsdny jeho vysledky zahrnujici vykonnost a objevené problémy s daty. Nyni
jiZ mame Kk dispozici mnoZinu modelii, o kterych lze prohlasit, zda dosahuji poZado-
vanou miru presnosti ¢i efektivnosti, a mohou byt tak oznaceny za kone¢né. Konec-
nost modelu miize spocivat ve vhodnosti jeho nasazeni nebo napriklad v ilustraci
zajimavych vzorl v datech. Vyhodnocovani modeli by mélo probihat s ohledem na
stanovena kritéria v testovacim designu. Pro hodnoceni modelt Ize pouZit napriklad
evaluacni grafy.

Hodnoceni a nasazeni

Faze spociva ve zhodnoceni celého dataminingového procesu v kontextu plnéni kri-
térii definovanych v pocatec¢ni fazi. V priibéhu evaluace by mélo byt zhodnoceno,
zda jsou vysledky jasné, unikatni, umoziuji jednoznacnou interpretaci a zda lze po-
znatky pouzit pro naplnéni podnikovych cili. Po zhodnoceni se dolovaci proces
ukonci a prejde se do faze nasazeni nebo se vraci zpét napriklad z divodu nedosta-
teCné presnosti modeld. Nasazenim se rozumi proces vyuziti nové ziskanych zna-
losti ke zdokonalovani fungovani konkrétni organizace. Toho mtZe byt dosazeno
implementaci modelt ziskanych v daném nastroji za ucelem generovani ,churn
skére” do podnikového datového skladu. Nasazeni vsak miize probéhnout v podobé
vyuziti ziskané znalosti za icelem vyvolani zmén v organizaci. Napriklad, pokud ob-
jevime alarmujici vzory v chovani zakaznikd, jejichZ vék dosahl urcité hranice, neni
nutné tyto vysledky formalné integrovat do informacniho systému, ale staci je zahr-
nout do planovani a marketingového rozhodovani.
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2.3 Pouzité metody

231 Rozhodovaci stromy

Jednou z nejbéZnéjSich dataminingovych metod jsou rozhodovaci stromy. Jedna se
o strukturovany predik¢ni model, kde jednotlivé uzly provadi test na atribut, z uzli
vychazeji vétve reprezentujici vysledek testu, a kde kazdy list je znacen samostatnou
tiidou Ci jejich rozloZenim. Algoritmus je zaloZen na strategii ,rozdél a panuj“, kdy
se rekurzivné shora dolli postupné konstruuje rozhodovaci strom. Kazdy objekt je
klasifikovan podle cesty z vrcholového ¢i korenového uzlu smérem k listlim, kde
hrany odpovidaji hodnotadm atributti daného objektu. V kofenovém uzlu jsou tréno-
vaci data rozdélena na dvé nebo vice mnoZin podle tfid atributu, které se smérem
dolt déli dle rozdélovaciho kritéria v jednotlivych uzlech. (Wang, c2009)

CART stromy

Vyhoda toho typu stromu spociva v moZnosti pouziti pro cilové proménné konec-
ného i neurcitého poctu hodnot, coz strom piredurcuje k pouZiti nejen pro klasifikaci,
dani moZného rozdéleni trénovaci mnoziny, které zajiStuje vybér optimalniho roz-
déleni. Kritériem pro rozdéleni je vypocet Giniho indexu. Doba hledani se vsak miize
znacné prodlouzit v pripadé prace s kvalitativnimi proménnymi s velkym mnoz-
stvim k kategorii, kde pocet testovanych rozdéleni bude 2%1. Ve své zakladni vari-
anté je CART strom binarni. Nevyhodou binarni struktury je tvorba stromii o mnoha
hladinach, coZ je Casto déla priliS komplexni a nesrozumitelné. (Tufféry, 2011)

C4.5aC5.0

Algoritmus C4.5 vznikl jako nastupce ptivodniho Quinlanova ID3 algoritmu. Tento
algoritmus se 1isi od CART rozdélovacim kritériem, kde je uvazovan informacni zisk
misto Giniho indexu. V kazdém uzlu stromu je vybran jeden atribut, ktery nejefek-
tivnéji rozdéluje mnozinu trénovacich ptipadii na podmnoziny zvySeného poctu pri-
padu jedné tridy ci vice. Kritériem je normalizovany informacni zisk neboli zména
v neurcitosti, coz je vysledek vybéru urcitého atributu pro rozdéleni dat. Jako roz-
hodovaci kritérium se voli atribut s nejvyssim ziskem. Diky sledovani miry sniZené
entropie je moZné pracovat i s atributy, ve kterych chybi hodnoty. (Hssina et al,,
2014)

Pokud je strom pftilis prizptisoben konkrétnimu datovému vzorku, dochazi
Casto k pretrénovani. Vytvoreny strom je pak citlivy na Sum a na dosud nepoznanych
vzorcich vykazuje horsich vysledki. Aby byl tento efekt eliminovan, vyuZziva se tzv.
prorezavani, které sniZuje klasifikacni chybu. Profezavani zmensuje velikost stromu
odstranovanim sekci, které maji slabou schopnost klasifikovat. Ve vysledku ma pro-
rezavani dvoji efekt, kdy za prvé, sniZuje velkou sloZitost vytvoreného klasifikatoru
a za druhé, zvySuje presnost odstranénim Sumem ¢i chybou ovlivnénych vétvi.
(Hssina etal., 2014)
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C5.0 je jeho nastupce, ktery byva soucasti komercnich reSeni. Oproti starsi verzi
nabizi nékolik vylepseni. C5.0 je efektivnéjsi z hlediska potieb paméti a vypocetniho
¢asu. V. mnoha pripadech vedlo toto vyznamné zlepSeni ke zkraceni doby genero-
vani modelu z mozné hodiny a piil na 3,5 sekundy. Dale obsahuje oproti C4.5 metodu
boosting pro zvySeni presnosti klasifikace. (Maimon, Rokach, c2015)

2.3.2 Neuronové sité

Uméla neuronova sit je tvorena jednotkami zvanymi perceptrony. Kazdy per-
ceptron ziskdva na vstupu signal, ktery je tvoren kombinaci vystupli predchozich
perceptrond. Signdl je nasledné predan obvykle nelinearni aktivac¢ni funkci, ktera
vypoctenou hodnotu sméruje na perceptrony v nizSich vrstvach. (Larose, c2005)

Jednou z vyhod neuronovych siti je vzhledem K jejich robustnosti odolnost viic¢i
Sumu v datech. Neuronové sité jsou tvoreny mnoha jednotkami propojenych va-
hami, ¢imz jsou predurceny k pouZiti i na velmi Sumem poznamenanych ¢i az chyb-
nych datech. Na druhou stranu neposkytuji ve srovnani, predevsim s rozhodovacimi
stromy, takovou formu informace, ktera je podobna lidskému zptisobu interpretace.
Neméné vyznamnym rozdilem je vyssi potrebny cas k natrénovani. Dale je potieba,
aby hodnoty veskerych atributti byly prevedeny na interval 0 aZ 1. To je v pripadé
numerickych atributii snadno fesitelny problém, nicméné u atributti kategorialnich
je nékdy problém ciselnou hodnotu ptiradit. Jde predevsim o pripady, kdy atribut
nominalniho charakteru dosahuje vice hodnot, které po vyjadieni v daném ciselném
intervalu ziskaji urcitou pozici, z cehoZ mulize neuronova sit vyvodit nesmyslny za-
vér. Vzhledem k produkovani spojitého vystupu je mozné neuronové sité pouzit ne-
jen pro klasifikaci, ale i regresi. (Larose, c2005)

Vicevrstevna neuronova sit

Vicevrstevna neuronova sit' (MLP) nebo také vicevrstevna doptedna neuronova sit
je v soucasnosti nejpouzivanéjsi typ neuronové sité v praxi. Tento typ siti je urcen
k hledani vztahii mezi mnozinou vstupnich proménnych neboli prediktori a vystup-
nich proménnych. Obvyklou strukturu znazoriiuje Obr. 3. Neurony ve vstupni vrstveé
odpovidaji nezavislym proménnym neboli prediktoriim, které jsou dtilezité pro pre-
dikci hodnot zavislé proménné ve vystupni vrstvé. Kromeé neurond ve vstupni vrstvé
kazdy prijima sumu vazenych vstupii nasledné predanou aktivac¢ni funkci, ktera vy-
pocteny vysledek preda do vedlejsi vrstvy. V praxi se pouziva nékolik typt aktivac-
nich funkci, z nichZ nékteré jsou nasledujici:

e Sigmoidalni (logisticka) funkce, f(x) = (1 + exp(—x)) ™!

exp(x) — exp(—x)

e Hyperbolicka tangentni funkece, f(x) = exp(x) + exp(—%)

e Sinova a kosinova funkce, f(x) = sin (x), f(x) = cos (x)

e Linearni funkce nebo funkce identity, f(x) = x
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Obr. 3 Struktura vicevrstevné neuronové sité
Zdroj: Maimon, Rokach, c2005

V soucasnosti nejpouzivanéjSim typem transformacni funkce je logisticka funkce. U
klasifikaCnich problémii, kde vystupni proménna je binarni ¢i kategorialni, Ize tuto
funkci pouZzit ve vystupni vrstvé za tcelem sniZeni rozsahu hodnot vystupti. Vahy
jednotlivych parametrii musi byt stanoveny jesté pied zahajenim faze klasifikace.
Nejprve je sit naplnéna trénovacimi piipady, které sestavaji z mnoziny vstupnich
vzorkil s prisluSnym vystupem. Pro kazdy trénovaci vzorek jsou vstupni hodnoty
zvazeny a seCteny v kazdém neuronu ve skryté vrstvé. VaZeny soucet je poté piredan
aktivac¢ni funkci, ktera prenese vysledek k neurontim ve vystupni vrstveé. Pomoci je-
jich aktiva¢ni funkci jsou ze sité ziskany vystupy, které jsou porovnany s hodnotou
cilové proménné. Vahy spojeni jsou upravovany tak, aby sit' poskytovala lepsi apro-
ximaci vzhledem k poZadovanému vystupu. Tento proces se obvykle opakuje toli-
krat, dokud rozdil mezi vystupem ze sité a cilovou hodnotou neni co nejmensi, resp.
dokud neni dosazeno poZadované trovné chyby. (Maimon, Rokach, c2005)

2.3.3 Support vector machines

SVM je metoda uceni s ucitelem pouZivana ke klasifikaci nebo regresi. U klasifikace
se obvykle pouziva nelinedrni funkce, ktera transformuje vstupni data do vysoko
dimenzionalniho prostoru, ve kterém je mozné pripady jednoduseji rozdélit (viz
Obr. 4). Nasledné je zkonstruovana co nejsirsi nadrovina za dc¢elem optimalniho roz-
déleni dat do trid. Dvé nadroviny jsou zkonstruovany na obou stranach délici nad-
roviny, aby byla maximalizovana vzdalenost mezi témito dvéma paralelnimi nadro-
vinami. Vysledna generalizacni chyba se odviji od velikosti rozdélovaci hranice,
ktera klesa s rostouci vzdalenosti. Pro transformaci dat do oddélitelné podoby se
pouziva nékolik typd nelinedrnich funkci. Obvykle se jednd o nasledujici funkce
(Olson, Delen, c2008):

e polynomialni
e radialni bazova

e sigmoidalni
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Obr. 4 Priklad transformace dat pomoci SVM do linedrné oddélitelné podoby
Zdroj: Tufféry, 2011

2.3.4  Analyza hlavnich komponent a faktorova analyza

Analyza hlavnich komponent (PCA)

Tato metoda patri mezi techniky slouzici k redukci po¢tu dimenzi, tj. poctu atributd.
Cilem je nalezeni takového poctu novych dimenzi ¢i komponent, které maximalné
zachovavaji variabilitu ptivodnich dat. V typickém pripadé, prvni komponenta za-
chycuje co nejvétsi variabilitu. Nasledné druha dimenze byva ortogonalni k prvni a
zachycuje co nejvice zbyvajici variability. PCA ma nékolik zajimavych vyhod. Prvni
je, Ze identifikuje nejsilnéjSi vazby v datech. Toto ji predurcuje k pouziti hledani
vzoru v datech. Druhd a hlavni vyhoda spociva ve schopnosti shrnuti prevazného
mnoZstvi variability do nékolika malo dimenzi. Metoda je vhodna v pripadé, kdy
mame k dispozici prili§ mnoho proménnych pro pouZiti urcité techniky, ktera by ji-
nak vedla ke Spatnym vysledktim. Tieti vyhodou je, Ze za predpokladu nizstho Sumu
a vétSitho mnozstvi vzorl v datech, Ize tento Sum znacné eliminovat. Toto je rovnéz
vhodné pro radu dataminingovych technik ¢i jinych algoritmia pouZzivanych k ana-
lyze dat. (Tan, Steinbach a Kumar, c2006)

Datovou mnozinu s k - numerickymi atributy si 1ze predstavit jako oblak bodt
k - rozmérného prostoru. Atributy predstavuji souradnice v prostoru. Volba os,
podle kterych chceme systém koordinovat je libovolna. Pomoci vybranych horizon-
talnich a vertikalnich os lze jednotlivé ptripady vynést do bodového grafu. At uz po-
uZzijeme jakykoliv koordinacni systém, mrak bodi ma urcity rozptyl ve vSech smé-
rech indikujici stupen Sireni kolem stfedni hodnoty v daném sméru. (Witten, Frank
a Hall, c2011)

Priklad uziti PCA je nasledujici: umistime prvni osu, ktera je ve sméru nejvét-
Siho rozptylu bodd, abychom jej maximalizovali podél této osy. Druha osa bude
kolma k prvni. V pripadé dvoudimenzionalniho grafu je smér Sifeni urCen prvni
osou. U grafu s vice dimenzemi mame vice moznosti jak postupovat, nicméné je po-
tieba opét osy umistit tak, aby byl maximalizovan rozptyl podél jednotlivych os. Cely
tento problém lze vétSinou reSit pomoci specializovaného programu a neni sloZité
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mu porozumét za predpokladu, Ze uZivatel zna nasledujici pojmy (Witten, Frank a
Hall, c2011):

e kovariancni matice
e diagonalizace matice

e vektor vlastnich &isel (angl. Eigenvector)

Kovariance dvou atributi méfi, jak silné jsou proménlivé mezi sebou. Kovariancni
matice tedy vyjadiuje jednotlivé proménlivosti zavislych atributt, které jsou v jedné
komponenté. Nasledné je matice transformovdna (diagonalizovdna) za ticelem nale-
zeni vektora vlastnich cisel, tzv. eigenvektori. Eigenvektory predstavuji mnozinu
novych proménnych ¢i os, tedy vzniklé komponenty. V podstaté 1ze metodu PCA po-
vazovat za priklad rotace ptivodnich souradnych os do nové mnoziny samoziejmé
s niz§im poctem tak, aby byla co nejvice zachovana variabilita ptivodnich dat. Nové
vzniklé osy spolu nekoreluji. (Tan, Steinbach a Kumar, c2006)
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Obr. 5 Priklad komponent a distribuce rozptylu (angl. variance)

Zdroj: Witten, Frank a Hall, c2011

Faktorova analyza

Faktorova analyza navazuje na principy metody PCA, lisi se vSak naptiklad pouZzitim
matice korela¢ni misto kovarian¢ni. Faktorova analyza se provadi za ucelem vyjad-
feni plivodnich proménnych jako linearnich kombinaci malého poctu skrytych ¢i la-
tentnich faktori. Predpoklada se, Ze jedna skupina atributii neni v silné korelaci s ji-
nou, ale atributy v této skupiné jsou navzajem silné korelovany, pravdépodobné
v diisledku existence néjakého vysvétlujiciho atributu. Timto vysvétlujicim atribu-
tem je vypocteny faktor, ktery reprezentuje skupinu piivodnich proménnych. Po-
moci transformaci je vytvorena matice faktorovych zatézi, ktera zobrazuje zavislosti
hodnot ptivodnich proménnych na téchto skrytych faktorech. Pfikladem mohou byt
napriklad data o vykonech desetibojarii. MliZeme zjistit, Ze stejni atleti dosahuji po-
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dobnych vysledki v disciplinach, kde rozhoduje napft. rychlost. Obdobné atlet vy-
hravajici v discipliné vyzadujici vytrvalost, bude vitézit v jinych disciplinach, kde
hraje hlavni roli tento faktor. Z toho miizeme vyvodit hypotézu, Ze vykon atleta v
discipliné je dan jejim druhem a dvou skrytych faktorech: rychlosti a vytrvalosti.
(Tan, Steinbach a Kumar, c2006)

Rotace

V souvislosti s PCA a faktorovou analyzou je dale potfeba nastinit vyznam pojmu ro-
tace. V obou pripadech miiZe byt prevazna vétSina zatéZe umisténa na prvni osu, to
vSak v ptipadé vice skupin atributli miize byt nezadouci. Ackoliv atributy uvnitr fak-
toru jsou silné korelacné provazany, vSechny proménné mohou byt orientovany ve
sméru prvni osy v disledku prevahy vysokych hodnot nad nizkymi a skupiny tak
nevyniknou. Rotace os miize byt reSenim k vhodnéjsi distribuci variability ¢i kore-
lace, jako nahrada za kritérium nejvyssi zatéZe na prvni osu. Nutno podotknout, Ze
po aplikovani rotace dojde ke zméné distribuce zatiZeni, nicméné faktory nadale za-
chovaji celkové zatiZeni, tj. informacni hodnotu. (Tufféry, 2011)

RozliSujeme dva zakladni typy rotaci: ortogondlni a neortogonalni (angl. obli-
gue). V prvnim pripadé nejsou faktory korelovany a umoziuji snadnéjsi interpre-
taci. Druhy typ rotace predpoklada, Ze faktory jiZ na sebe nejsou kolmé a nenf je tak
snadné interpretovat. Na druhou stranu maji vSak vyhodu v silnéjsi korelaci faktori
s proménnymi. Vzhledem k tomu, Ze v praktické casti budeme vyZzadovat metodu
pro snadnéjsi interpretaci faktord, budou nas zajimat rozdily mezi hlavnimi ortogo-
nalnimi rotacemi os, které jsou napft. (Tufféry, 2011):

e Quartimax - kde veSkeré proménné maji vysoky vliv na dany faktor, nenulovy
vliv na faktor jiny a prakticky nulovy na v§echny faktory.

e Varimax - nejcastéji pouzivany typ rotace. Kazdy faktor silné koreluje s nékte-
rymi proménnymi a slabé s ostatnimi. Jinak fe¢eno, nékteré z proménnych maji
velky vliv na danou osu, zatimco jiné velmi maly. Osy lze snadnéji interpretovat.

2.3.5 K - means

Jedna se o algoritmus pouZzivany k nehierarchickému shlukovani. Na rozdil od jinych
clusterizacnich metod sami urcujeme pocet clusterti, do kterych maji byt jednotlivé
piipady zarazeny. Na pocatku urc¢ime inicializa¢ni mnozinu prifazenim objektt do
jednotlivych shlukd. Vhodné rozmisténi této mnoziny nam miaze urychlit cely pro-
ces. Poté zaCneme pocitat stiedy jednotlivych shluki. Tyto stiedy neboli centroidy
se pocitaji pro vSechny pripady v ramci jednotlivych shlukt. Nasledné musime zkon-
trolovat, zda kazdy pripad je co nejbliZe stfedu svého shluku a co nejdale od stredu
sousedniho shluku. Pokud narazime na pripad, ktery je zarazen do nespravného
shluku, tj. ve skutec¢nosti je bliZe stiedu jiného shluku, pak jej do bliZstho shluku pre-
Fadime. Poté musime znovu ptepocitat stiedy téchto dvou shluki. Pokud po dalsi
kontrole vzdalenosti nezaznamendme zZadny nespravné zarazeny objekt, pak je pro-
ces shlukovani u konce a bylo dosaZeno optimalniho vysledku. V opa¢ném pripadé
je nutné zaznamy pretridit a vzdalenosti znovu prepocitat. Kvalitu shlukovani je
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mozné zvysit nékolika zpiisoby, napt. vybérem inicializacni mnoziny s nejmensim
souctem kvadratickych chyb. (Cleff, 2014)
V SPSS Modeleru je kvalita shlukovani ur€ovana metodou siluety miry koheze

a separace shluku. Vysledek shlukovani miize nabit hodnot ,$patny“, ,ptijatelny*“ ¢i
,2dobry“. Silueta méri priméry nad vSemi zaznamy dle nasledujiciho vzorce:

B—-A
maximum (4,B)

Kde A je vzdalenost zaznamu od stfedu svého shluku a B vzdalenost zaznamu od
nejblizsiho stiedu shluku, kterého zaznam neni soucasti. Vysledek ,1“ znamena, Ze
vSechny pripady jsou v blizkosti stfedu svého shluku. JestliZe vyjde hodnota ,-1%
pak veskeré piipady jsou umistény mimo své shluky. ,,0“ znamena, Ze zaznamy se
nachazi v poloviné vzdalenosti mezi stfredem svého shluku a stifedem nejblizSiho
shluku. (IBM CORPORATION, 2012)

2.3.6 Kombinace PCA a K - means

Metoda PCA je Siroce pouzivana statistickd metoda pro dimenziondalni redukci na
bazi uceni bez ucitele. K - means se pouZziva pro deskriptivni tilohy rovnéz bez uci-
tele. Bylo dokazano, Ze pouZziti analyzy hlavnich komponent ma za nasledek zlepSeni
vysledkt shlukovani vyuzivajiciho spojitého méritka. Zplisob rozmisténi centroidt
algoritmu k - means je dan pouZitim kovarian¢ni matice metody PCA. Dimenzionalni
redukce PCA automaticky provadi shlukovani jesté pred pouzitim K - means. (Ding,
He, 2006)

Vyhody vysledného shlukovani jsou evidentni na Obr. 6. V pripadé zobrazovani
pripadi do grafu za Gcelem vizualizace shlukii je po pouZiti metody PCA potieba na
horizontalni a vertikalni osu vynést faktory (¢i komponenty) misto ndhodnych pro-
ménnych. Shluky s pouzitim PCA lze 1épe vizualné oddélit.
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Obr. 6 Srovnani shlukovani pomoci K-means bez pouziti PCA (vlevo) a s ni (vpravo)

Zdroj: Jollifee, c2002
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3 Soucasny stav

3.1 Uplatnéni data miningu v komerc¢ni praxi

Ackoliv jsou dataminingové techniky v praxi pomérné nové, touha po ziskavani pro-
fitabilnich informaci z dat ma jiz dlouhou historii. Nesahd pouze do dob, kdy byly
vynalezeny prvni pocitace, ale jesté daleko predtim. V pribéhu ¢asu byl data mining
Casto spojovan s pojmy, jako napt. objevovani znalosti, business intelligence, pre-
diktivni modelovani, analyza apod. Cilem data miningu v praxi je nalezeni takové
znalosti, ktera bude pro podnik predstavovat pridanou hodnotu. Nalezeni infor-
macné piinosného vzoru lze pouzit pti riznych rozhodovacich procesech. Zakaznik
miuZze byt aplikaci v call centru automaticky oznacen barvou, urcujici jeho atraktivitu
pro podnik. ,Zelena“ barva znaci spokojenost zakaznika, ,Zluta“ znamena urcité pro-
blémy, kdy zakaznik je pro podnik cenny, ale jevi znamKy rizika spojeného s odcho-
dem. ,Cerveny” zakaznik je nespokojeny a je u néj pravdépodobny prechod ke kon-
kurenci. Na zadkladé tohoto ur¢eni mize podnik na dany typ zadkaznika zacilit za uce-
lem presvédceni, aby ztistal, nebo se naopak zamérit na loajalni klienty. (Berry, Li-
noff, c2004)

Tento zplsob vyuziti data miningu patfi do oboru tzv. fizeni vztahu se zakazni-
kem - Customer relationship managementu (CRM). Jedna se o soubor postupii a na-
strojd, které napomahaji organizovanym zplsobem budovat vztahy se zakazniky.
CRM pracuje s informacemi ziskanymi prostiednictvim kontaktu s klienty a vyuziva
je pro efektivni interakci, a to ve vSech fazich vztahu. Diky moZnostem informacnich
technologii a webu je nyni moZné budovat vztahy se zdkazniky lépe, nez tomu bylo
v minulosti. Software pro podporu CRM byl plivodné zaméren spiSe na zjednodu-
Seni organizace a spravy informaci o zdkaznicich. MoZnost hlubsi analyzy dat s cilem
ziskat profitabilni znalost se naskytla az s prichodem data miningu. (Gupta,
Aggarwal, 2012)

Myslenka fizeni vztahu se zakaznikem je zaloZena na principu napodobovani
chovani malych podnik(, které vynikaji pravé v osobnim pristupu k zakaznikovi.
Maly podnikatel ma vétsi prehled o svém zakaznikovi a miize ho tak lépe oslovit.
Firmy se na zakladé téchto informaci mohou rozhodovat, zda zakaznik stoji za oslo-
veni, ¢i je vhodné ho nechat odejit ke konkurenci. Zavedeni CRM do podnikani je
zkratka jeden z vyznamnych krokl v podnikani. Naptiklad banky bez podpory CRM
si zajist'uji svij zisk pouze na zakladé udrzovani co nejvétsiho rozdilu mezi droko-
vou mirou vkladd a ptijcenych penéz a neprizplisobuji své bankovni produkty na
miru potieb klienta. K poznani spole¢nych potieb urcité skupiny klienti ndm muize
pomoci dataminingova technika shlukovani. V tomto kontextu je dolovani dat cha-
pano jako kolekce nastroji a technik pro podporu pro-zakaznicky orientovaného
podniku. V $ir§im slova smyslu se jedna o rozhodovani podloZené informacemi zis-
kanymi ze vztahu se zakazniky, kdy vysledky téchto rozhodnuti prinasi prospéch.
(Berry, Linoff, c2004)
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Pocatek data miningu byl zaznamenan pribliZzné na konci 60. let 20. stoleti. Pr-
votni etapa s ndazvem sbér dat, byla zamérena na tvorbu jednoduchych reportt pied-
formatovanych informaci z dat uloZenych v databazich. V 80. letech byla vyZado-
vana vyssi frekvence individualniho pristupu k datiim, k ¢emuz slouzilo jednoduché
dotazovani nad databazemi. Po roce 1990 uzivatelé zacali vyZadovat okamzity pii-
stup k detailnim informacim prostrednictvim komplexnich dotazii nad databdzi,
které poskytovaly odpovédi na otazky tzv. za béhu. Informace byly vyZadovany
»just-in-time", aby korespondovaly s vyrobou a rozhodovacimi procesy. UZivatelé
formulovali své vlastni dotazy za uCelem extrakce poZadované informace. Samotny
data mining v podobég, jakou znadme nyni, je pouZivan pribliZzné od roku 2000, kdy
hovofime o riznych specializovanych nastrojich a technikach pro nalezeni vyznam-
nych vazeb v datech. (Rohanizadeh, 2009)

%\
1970s
*Data * Data Access * Data Mining
Collection and Data
Warehouses e
2000+

Obr. 7 Historicky vyvoj data miningu.
Zdroj: Rohanizadeh, 2009

VétSina dataminingovych technik existovala, alespon v podobé akademickych
algoritmd, jiz pred nékolika desitkami let. Pro jejich uplatnéni v komer¢ni praxi na
konci 90. let mély podil nasledujici faktory (Berry, Linoff, c2004):

e datajsou vytvarena

¢ data jsou skladovana

e vypocetni sila je jiZ dostupna

e zdjem o podporu fizeni pristupu k zdkazniku je silny
e komercni dataminingové nastroje jsou dostupné

Kombinace téchto faktorli zpisobila, Ze dolovani dat se stale Castéji objevuje jako
zaklad obchodnich strategii mnoha spolecnosti. Prikladem Gspésné strategie zalo-
zené na dolovani znalosti z uZivatelskych dat je vyhledavac spolecnosti Google,
ktery jako prvni zkombinoval sofistikované algoritmy pro vyhledavani s obchodnim
modelem zaloZzenym na maximalizaci pfijmu z tzv. klikani na reklamy. V podstaté
v kazdém oboru podnikani firmy zjiSt'uji, Ze maji k dispozici informace o svych kli-
entech, které mohou v budoucnu vyuZit.

Data mining ma nejvétsi vyznam, pokud pracujeme s obrovskym mnoZstvim dat.
Ve své podstaté vétSina algoritmii vyzaduje toto mnoZstvi pro vystavbu a trénovani
modelti. Data mining Ize tedy uplatnit v podstaté vSude, kde jsou dostupna data, coz
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u firem vlastnicich informace o zadkaznicich je zcela béZné. Pouze jedna osoba miize
pti prohliZeni webu e-shopu vytvairet mnozstvi dat o velikosti nékolika desitek kilo-
bajttli za den.

Ziskana data se sdruZzuji v datovych skladech, které mohou obsahovat data z né-
kolika zdroji v riiznych formatech. Datovy sklad poskytuje jednotny pohled na fi-
remni data napric vSemi divizemi. Je to misto, kde se shromazd'uji veSkera historicka
data, ktera mohou byt nasledné pouzita pro rozhodovani. Vyhoda datového skladu
spociva v moZnosti vyuzit informaci nejen pro operativni rozhodovani, ale také jako
podklad pro vrcholovy management. Pritomnost datového skladu tedy evidentné
data mining usnadiiuje, a v pripadé jeho absence je pro dolovani nutné provést dalsi
nezbytné kroky. (Witten, Frank a Hall, c2011)

Dataminingové nastroje obvykle vyZaduji nékolikanasobny priichod obrov-
skym mnozZstvim dat. Z tohoto diivodu jsou také naroc¢né na vypocetni vykon. Stale
se snizujici ceny diskl, paméti, procesorti a sitovych prostredki vsak prispivaji k
jedinému - drahé technologie, ktery byly piivodné pouzivany v laboratofich nebo
pro akademické ucely se prenasi do prostiredi béznych podnikd.

Napric vSemi odvétvimi si firmy uvédomuji, Ze informace ziskané z kontaktu se
zdkazniky jsou pro né klicovym aktivem. Tyto informace nejsou uZzitecné jen pro sa-
motnou firmu, ale i pro ostatni. Mohou tedy predstavovat produkt, se kterym lze
obchodovat. Samoziejmé musi firma zvazit, zda se ji vyplati data o klientech prodat
ostatnim, ¢imz miiZe ztratit konkuren¢ni vyhodu. Prodat ovSem miize data, ktera
sama nehodla vyuzit. Napriklad data ze spolecnosti spravujici kreditni karty obsa-
huji informace, jak ¢asto zakaznik nakupuje letenky. Tato data tak mohou byt vyu-
zita leteckou spolecnosti, ktera nabidne levnéjsi kilometry pasazériim, kteri casto
1étaji s riznymi leteckymi spole¢nostmi.

Z hlediska spravné vybudované datové zakladny pro podporu CRM reSeni je za-
potiebi, aby data o zakaznicich obsahovala nasledujici informace (Gupta, Aggarwal,
2012):

e transakcni — méla by byt dostupna kompletni historie transakci (prodejt, u
banky napft. vklady a vybéry)

e kontaktni tdaje - v dnesSni dobé jiZ neni problém kontaktovat zakaznika a
mame na vybér z nékolika moZnosti.

e deskriptivni informace - slouZi pro segmentaci Ci jiné analytické ulohy.

o reakce klientii na marketingové kampané - tato ¢ast obvykle obsahuje informace
o tom, zda byla marketingova iniciativa ispésna, tedy zda zakaznik produkt pfti-
jal, ¢i odmitl.

Podpora dataminingovych technik specializovanym softwarem je vZdy otazkou casu,
tedy nez se nové vyvinuté algoritmy zavedou do praxe. Tyto techniky vychazeji
z oborl jako je statistika, uméla inteligence, konkrétné strojové uceni. Soucasna
doba se kromé vyvoje novych algoritmt soustied’'uje na inovaci a zlepSovanti jiz po-
uzivanych, které byvaji obsaZeny v komer¢nich nebo open-source softwarovych re-
Seni.
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3.2 Vyuziti data miningu v bankovni praxi

Bankovni priimysl si nyni uvédomuje, jak dolovaci techniky vyuzit za ticelem ziskani
vyhodnéjsi pozice na trhu. Aplikaci téchto metod mohou banky naptiklad 1épe pre-
dikovat, jak se klienti budou chovat po zvySeni tirokovych sazeb, ¢i kteri klienti bu-
dou pravdépodobné poptavat nové zavadény produkt. Dale mohou identifikovat Kkli-
enty s vysS$im rizikem prodleni (defaultu) se splacenim dluhu nebo ziskavat ze
vztahu se zakaznikem lep$i profit. Disponuji obrovskym mnoZstvim dat zahrnujici
informace o transakcich, demografickych tidajich, adajich o vyuzivani kreditnich ka-
ret atd. ProtoZe bankovnictvi spada do sektoru sluZeb, je poZadovano efektivni a
silné CRM. Pripady, ve kterych banky data mining vyuZivaji, 1ze shrnout do nasledu-
jicich podoblasti (Moin, Ahmed, 2012):

Marketing

Jde se o jednu z nejcastéji pouzivanych podoblasti dolovani dat. Na zakladé analyzy
klientské databaze je mozné spojovat klientovo chovani do souvislosti s urcitym
produktem, cenou ¢i distribu¢nim kanalem. Banky tak mohou ocekavat reakci od
konkrétniho typu zakaznika v pripadé, Ze nabizi urcity produkt. Dale je moZné od-
délit profitabilni zdkazniky od méné zajimavych klientd z pohledu banky.

Risk management

Banky potrebuji odhadovat spolehlivost klient(i, zejména pti poskytovani riiznych
uvért, nabizeni kreditnich karet novym zakaznikiim nebo prodluzovanti jiz existuji-
cich kreditnich linii. Uvér lze poskytnout klientovi po posouzeni nékolika aspektd,
jako napt. velikost ptijcky, irokova mira, typ nemovitosti zatizené hypotékou, de-
mografické udaje, piijem a uvérova historie. Jednim ze zakladnich nastroja risk ma-
nagementu vyuZzivajictho dataminingové metody je kreditni skérovani pouzivané
k ohodnoceni klientd.

Detekce podvodu

Diky data miningu byvd mnoho podvodnych jednani v¢as odhaleno a hlaseno. Byt
v pozici toho, kdo je schopen podvody detekovat, je jisté pro fadu podnikd trnem
v oku. V praxi existuji dva rizné pristupy, jak mtze banka podvod odhalit. V prvnim
pripadé banka ,proklepne” datové sklady zadjemce o uvér, aby ziskala urcité vzorce
chovani. Tyto vzorce nasledné aplikuje na svoji databazi a vysledky porovna. Druhy
zpusob je zaloZen na detekci pomoci vlastnich zdrojt banky.

Rizeni vztahu se zakaznikem

V dnes$ni dobé maji zdkaznici v nabidce spoustu produktii od rtznych bank. Banky
by mély pouzivat data mining k lepSimu poznani potieb klienta a prizptisobovat tak
produkty na miru. Vysledkem tspésného opatieni tak mtize byt udrzeni stavajiciho
zakaznika. Poznani dlivodu odchodu zakaznika ke konkurenci miize v budoucnu po-
moci.
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3.2.1  Vybrané metody pouZzivané k uvérovému skoérovani

Nejvice vyzkumil v odbornych clancich bylo vénovano pouziti neuronovych siti pro
Kklasifikaci ivéra. Jedna se tedy o nejcastéji porovnavanou metodu v odbornych ¢lan-
cich orientovanych na kreditni skérovani. Umélé neuronové sité jsou schopné roz-
poznat komplexni a nelinearni vzorce zavislosti mezi cilovym atributem a vstupnimi
proménnymi, coZ umoznuje predikovat kredibilitu nového uchazece o uvér. DalSim
nejvice diskutovanym algoritmem jsou podpiirné vektory (SVM) zaloZené na statis-
tickém ueni, které se pouziva pro oddéleni béZné nelinearné separabilnich dat. Cas-
tym postupem byva vytvoreni tzv. ensemble modelil, které kombinuji predikci néko-
lika klasifikator. Kombinovat Ize modely jednoho typu s riiznym nastavenim mo-
deld, ale i modely vytvorené odliSnymi klasifikacnimi algoritmy. Pti tvorbé ensem-
ble modeli se pouzivaji riizné typy, jako je napt. boosting ¢i bagging. Jednou z nej-
vice diskutovanych metod pro pouziti kreditniho skérovani, ktera nebyla v analyzo-
vanych ¢lancich?! ¢asto pozorovana, jsou rozhodovaci stromy. U nich se predpoklada
piinos ve vysvétleni pricin klasifikace do dané tiidy ve snadnéji srozumitelné po-
dobé oproti jinym pristuptim. Ddle je diskutovan tzv. hybridni pristup spocivajici
v kombinaci vice metod najednou, napt. souasnym pouZzitim klasifikace a shluko-
vdni. (Sadatrasoul et al., 2013)

Podle spolec¢nosti Kreditech (2015) je prednosti skéringovych modeld staveé-
nych na obrovském mnoZstvi historickych dat predevsim to, Ze klient nema moZnost
odhadnout vysi svého skoére a prizpiisobit svoje chovani tak, aby si svoji bonitu zvy-
Sil. Diivodem je slozitost propojeni riznych sledovanych charakteristik, které klient
nema Sanci odhadnout.

Uvéry nemusi byt klasifikovany pouze do kategorii problémovy &i bezproblé-
movy. V praxi se pouZziva rating, ktery slouzi k ohodnoceni stupné investice do po-
skytnutého uvéru. Jinak receno, avéry, které maji vétsi sklon k nesplaceni, maji vyssi
vynos. Priklad ratingu je uveden na Obr. 8, kdy banka pouziva sviij vlastni postup
pro urceni stupné vynosnosti investice. Kromé vlastniho a externiho ratingu je uve-
deno srovnani s kategoriemi podle CNB, kde kategorie 1 zna¢{ Gvéry splacené do 30
dntli od data splatnosti a 2 avéry splacené do 90 dnti. Ostatni kategorie jsou souhrnné
znaceny jako selhani.

1Vybrané ¢lanky pochazi z obdobi 2000 az 2012.
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Interni rating

Externi rating

Kategorie CNB

1 Extrémné silny AAA
2 Velmi silny AA
Investiéni 3 Siny =
stupen 42 Dobry BBB+
4b Velmi uspokojivy BBB
4c Uspokajivy BBB. 1
ba NiZ5i stfedni riziko BB+
5b Stredni riziko BB
5¢ Vy3Si stiedni riziko BB-
Spekmat‘l,vm Ga Zranitelny B+
stupen
6b Velmi zranitelny B
7 Slaby B-
- - 2
8 Riziko ztraty CCc,CcC

Obr. 8 Priklad interniho ratingu avérd
Zdroj: Ceska sporitelna, 2010
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4 Porozumeéni problematice a priprava dat

4.1 Problémova doména

K dispozici mame dvé sady dat, které maji do jisté miry podobné rysy a smysl pou-
ziti. V pripadé obou sad nalezneme informace o poskytnutych uvérech, z nichz né-
které jsou ukoncené s vysledkem, tj. uvér byl splacen €i nesplacen. Lisi se od sebe
kromeé atributii druhem instituce, od které data pochazi.

V prvnim pripadé se jedna o data od anonymni banky, ktera obsahuji informace
o klientech, z nichZ néktefi maji vér, kartu ¢i oba produkty. Data obsahuji trans-
akeni zaznamy predstavujici obraty na uctech, diky nimZ je mozné vypocitat charak-
teristiky klienta. Jedna se o verejné dostupna data poskytnuta v ramci dolovaci sou-
téze (PKDD’99 Discovery Challenge, 1999). Atributy z transakcnich udaji hraji
hlavni roli pfi porovnavani klientdi, coZ obvykle nelze ofekavat od tzv. demografic-
kych udaji. Pokud je zvoleno vice dolovacich tloh, Ize z téchto transakénich tdajt
vybrat takové atributy, které budou relevantni ve vice dlohach. Dopiedu odhadnout,
které atributy budou souviset s cilovou proménou, vsak nebyva jednoduché. Pokud
klient zada o urcity typ debetni karty, mlze byt bran v potaz i atribut, ktery vice
souvisi s poskytnutim avéru. Z toho diivodu existuji techniky, jako napft. Feature se-
lection, umozZnujici vynechat atributy statisticky bezvyznamné v kontextu zvolené
cilové proménné.

Druhd sada dat pochazi od americké spolecnosti zprostredkovavajici neban-
kovni avéry, konkrétné tzv. P2P pujcky. Peer-to-peer piijcky se lisi od béznych ban-
kovnich ptjcek tim, Ze dluznik Zada o poskytnuti ivéru od nékolika vériteld najed-
nou. Véritel ma dale moznost si rozlozit riziko na vice dluznik, tedy poskytnou ur-
City obnos vice zadateliim. Nevyhodou téchto piijcek je vyssi urok oproti klasickym
bankovnim Gvérim. Dal$im minusem je mensi pocet atributli pro posouzeni spoleh-
livosti klienta, zejména atributili o transakcich. U téchto puijcek lze predpokladat, ze
cenim, ¢i méli vice otevienych uvéri. Jde rovnéz o veiejné dostupna data. Tyto avéry
spi$e reflektuji chovani amerického trhu, ve kterém se oproti Ceské republice ve
vétsi mite vyuzivaji kreditni karty pro financovani z cizich zdroji. (Lending Club,
2015)

41.1 Definovani cilii a kritérii plnéni

S ohledem na dostupné informace v datech byly zvoleny nasledujici obchodni cile,
které Ize aplikovanim vhodnych metod naplnit. Definujme tedy cile:

e Poskytovani uvéru spolehlivym klientim.
e Odhadnuti miry rizika dle spolehlivosti klienta Zadajiciho o avér.

e Udéleni spravného typu karty klientovi podle kritéria, které ma byt odvozeno
z dat.
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Kritéria pro plnénf cilt:
e SniZeni poctu problémovych Gvért na minimum.

e Spravné stanoveni urokové miry - urci rizikovost konkrétniho ivéru a zarovern
vycisli profit, ktery banka ziska v pripadé bezproblémového splaceni avéru.

e ZvysSeni pocCtu spravné piidélenych typt karet dle chovani klienta.

4.1.2  Inventar dostupnych zdroji

K analyze nam budou slouzit dva pocitace. Jeden stroj bude urcen k predzpracovani
dat a shrnuti vysledkl do diplomové prace. Druhy stroj s vykonnéj$im procesorem
bude vyuzit k vystavbé modeli. Kontrola stavu generovani modeli a ptipadnych
zmén parametrl bude provadéna vzdalené s pouzitim nastroje TeamViewer, ktery
funguje na principu vzdalené plochy.

Tab. 1 Inventar pouzitého HW a SW

Inventar dostupnych zdroji
Typ stroje Notebook Desktop PC
Procesor Intel Core i3 M330 2,13 GHz Intel Corei7 4771 3,50 GHz
Pocet jader CPU 2 4
RAM 8 GB DDR3 1600 MHz 8 GB DDR3 1600 MHz
Disk SSD 256 GB SSD 128 GB
Graficka karta AMD Mobility HD 5145 GeForce GTX 660
Operacni systém Windows 7 Professional 64-bit | Windows 7 Professional 64-bit
DM néstroj IBM SPSS Modeler 14.1
Vzdalené ovladani TeamViewer

Data jsou dostupna na lokalnim pocitaci v textové podobé. V pripadé bankovnich dat
se jedna o vice samostatnych tabulek (tj. klienti, ucty, avéry, karty atd.) tvorenych
zadznamy (records), které jsou oddéleny konci radki. Jednotlivé atributy zaznami
jsou oddéleny strednikem. Tabulky se mezi sebou daji propojovat pomoci identifi-
katorli. Zplsob, kterym se atributy (¢i pole - angl. fields) v SPSS propojuji napric
tabulkami, je obdobny principu v databazovych systémech. Misto SQL dotazi se
v tomto prostiedi nejcastéji pouziva uzel ,Merge“, ktery imituje funkce ptikazu JOIN
se vSemi jeho variantami. Pro kontrolu spravného napojeni dvou tabulek Ize pouzit
samotného pohledu pomoci uzlu ,Table“. Dalsim zptisobem je napft. aplikovani uzlu
,Data audit”, kterym Ize zjiStovat, zda se po propojeni nezménil pozadovany celkovy
pocet zaznami, ktery pirebirame z jedné tabulky (napf. tabulka uvéri a klienti), ¢i
zda nevznikly chybéjici hodnoty.

Druhd mnozina nebankovnich piijcek se sklada rovnéz z vice tabulek, ovSem
kazda tabulka obsahuje vzZdy stejné atributy. Zaznamy o pajckach jsou rozdéleny
chronologicky podle data uzavreni uvéru. Pro analyzu je v tomto pripadé potreba
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zaznamy opét sloucit do jediné matice, coZ se v konkrétnim pripadé provadi hori-
zontalné. K tomuto ucelu se pouziva uzlu ,Append”, ktery slucuje tabulky podle za-
znamt, které musi mit stejné atributy. Pro slucovani dat se tedy nepouZziva zadného
klice, na rozdil od uzlu ,Merge*“.

Faze pripravy dat je obvykle nejdelsi a kon¢i v podstaté az ve chvili, kdy je roz-
hodnuto o kone¢né podobé modell urc¢enych k testovani. Je typické, Ze ani faze vy-
stavby model neznamend ukonceni etapy piredzpracovani dat. Z vysledkii modeli
totiZ Casto vychazi najevo, Ze s daty jeSté porad neni néco v poradku. Nespravné vy-
sledky nas donuti se vratit o krok zpét a provadét dalsi upravy v datech.

4.2 Porozuméni datum

4.2.1 Sbér dat

V piipadé bankovnich dat byly kromé transak¢nich udaji k dispozici data demogra-
ficka. K témto atributiim patii naptiklad mira nezaméstnanosti v daném regionu kli-
enta nebo napf. primérna mzda v regionu. Tyto vlastnosti jsou zajimavé, ale vétsi-
nou maji velmi maly vliv na vysledek klasifikace. Demograficka data je vSak moZzné
pouZzit opacnym zptsobem, tedy napriklad uvazovat jako cilovou proménnou demo-
graficky atribut prlimérna mzda v regionu, a poté z ostatnich atributi zjistit, které
maji zasadni vliv na tuto proménnou. Toto zjiSténi vSak nema pro nase ulohy velky
vyznam.

U nebankovnich ptijéek jsou k dispozici zejména atributy tykajici se chovani Kkli-
enta a priibéhu splaceni avéru. Demografické atributy nejsou v této sadé viibec
k dispozici, kromé regionu, ze kterého klient pochazi. Data by Slo doplnit napt. o
miru nezameéstnanosti, avsak se neprepoklada jejich vyznamnost.

4.2.2 Popis dat

Popis atributd ptivodnich bankovnich dat se nachazi niZe v tabulkach s vypusténim
primarnich kli¢i a charakteristik, které pro nas nemaji vyznam (napft. ¢islo uctu a
oznaceni banky prijemce u transakci). U atributli jsou kromé nazvi zminény tzv.
rozsahy hodnot, které vyjadiuji, jak se maji jednotlivé proménné chapat. Pokud
mame Ciselny atribut o velkém mnoZstvi hodnot, je obvyklé jej oznacit za interva-
lovy (continuous). V pripadé, Ze hodnoty atributu jsou spocitatelné napf. na prstech
rukou, je dobré atribut nastavit jako vy¢tovy (nominal). Rozsah hodnot musi byt na-
staven pred pouZitim nékterych tprav, jako je napriklad kategorizace. Kategorizo-
vat lze pravé intervalové hodnoty, zatimco nominalni atributy lze napf. preuspora-
dat vytvorenim jinych kategorii. Nastaveni rozsahu hodnot je v pripadé modelovani
obvykle dtilezitéjsi, nez znalost o zpisobu uloZeni hodnot, tedy o datovém typu.
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Tab. 2 Atributy bankovnich dat
Tabulka Atributy Rozsah hodnot | Datovy typ Pocet zaznami

ID regionu pobocky Interval Integer

Uéty Datum ztizeni uctu Interval Date 4500
Frekvence poplatki Nominalni (3) String

Klienti Rodné ¢islo Interval Integer 5 369
ID regionu klienta Interval Integer
ID klienta Interval Integer

Dispozi¢ni prava | ID uctu Interval Integer 5369
Typ dispozi¢niho prava Bindrni (2) String
Nazev regionu Nominalni (77) | String
Kraj Nomindlni (8) String
Pocet obyvatel regionu Interval Integer
Pocet obci do 499 obyvatel Interval Integer
Pocet obci s 500 aZ 1 999 obyvateli Interval Integer
Pocet obci se 2 000 aZ 9 999 obyvateli Interval Integer
Pocet obci s vice nez 10 000 obyvateli Interval Integer

Regiony Pocet mést nad 100 000 obyvatel Interval Integer 77
Podil méstského obyvatelstva Interval Real
Priimérna mzda Interval Real
Mira nezaméstnanosti (1995) Interval Real
Mira nezaméstnanosti (1996) Interval Real
Pocet podnikatel na 1000 obyv. Interval Integer
Pocet spachanych trestnych ¢inti (1995) Interval Integer
Pocet spachanych trestnych ¢inti (1996) Interval Integer
ID Gctu Interval Integer
Datum schvaleni tvéru Interval Date

Uvéry Plijcena ¢astka Interval Integer 682
Doba splaceni v mésicich Interval Integer
Mési¢ni splatka Interval Integer
Status splaceni Nominalni (4) String
ID dispozi¢niho prava Interval Integer

Karty Typ karty Nomindlni (3) String 892
Datum zavedeni karty Interval Date
ID actu Interval Integer

Trvalé prikazy Odepsana ¢astka Interval Real 6471
Druh platby Nominalni (4) String
ID Gactu Interval Integer
Datum transakce Interval Date
Oznaceni prijmové ¢i vydajové polozky Binarni (2) String

Transakce Méd transakce - napf. vybér kartou Nominalni (5) String 1056 320
Castka Interval Real
Ztstatek po transakci Interval Real
Charakter transakce - napf. SIPO Nomindlni (7) String
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Tabulka s popsanymi atributy bankovnich dat tedy tvori vstupni data, ktera budou
nasledné predzpracovana. Celkovy pocet atributii poté vyznamné naroste, protoZe
Fada charakteristik klienti se ukryva v transak¢nich adajich. Ty predstavuji veskeré
bankovni operace nad ucty klientt, z nichz budou rtiznymi zptisoby odvozeny, pres-
néji vypocteny, potencialné pouZzitelné proménné.

Data o nebankovnich plijckach tvoii po slouceni vSech zaznamt jednu matici o
cca pul milionu uvérd. Nazvy atributi byly podle dostupného popisu v anglictiné
preloZeny za ucelem usnadnéni procesu porozumeéni datlim. Na rozdil od bankov-
nich dat se pocet atributi prilis§ nezméni, pripadné pouze snizi.

Tab. 3 Atributy nebankovnich pijcek

Atributy Rozsah hodnot Datovy typ Pocet zaznamii
ID klienta Interval Integer
Pljcena ¢astka Interval Integer
Pocet splatek Interval Integer
Urokova mira Interval Real
Mési¢nf splatka Interval Real
Rating tivéru Nomindlni (7) String
Délka zaméstnani Interval Integer
Vlastnictvi nemovitosti Nomindlni (5) String
Ro¢ni piijem Interval Integer
Splatkovy kalendar Binarni (2) String
Ucel tivéru Nomindln{ (14) String
Stat USA Nomindlni (50) String
ZIP koéd Interval Integer
Koeficient mési¢ni splatky dluhd/mési¢ni mzda Interval Real 512 340
Pocet kreditnich prohfeski za posledni 2 roky Interval Integer
Pocet prihorsujicich verejnych zadznami Interval Integer
Kreditni skdre klienta - dolni mez Interval Integer
Kreditni skdre klienta - horni mez Interval Integer
Pocet mésicti od posledni delikvence Interval Integer
Pocet mésicti od posledniho vefejného zdznamu Interval Integer
Pocet mésicil od hlavni neptiznivé udalosti Interval Integer
Pocet otevirenych kreditnich linif Interval Integer
Celkovy pocet kreditnich linii Interval Integer
Celkovy objem revolvingovych tvéra Interval Integer
Mira vyuziti revolvingovych avéra Interval Real
Datum schvaleni Gvéru Interval Date
Datum zavedeni prvni kreditni karty Interval Date
Status Gvéru Nominalni (7) String
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4.2.3 Kontrola kvality dat

Nezbytnym krokem, ktery ma za cil eliminovat mozné chyby ve vystavénych mode-
lech, je provéreni kvality dat. V SPSS se pouZiva pro zakladni a rychly zpisob kon-
troly kvality dat uzlu Data audit, diky kterému je mozné sledovat charakteristiky po-
lohy a variability, Sikmosti, mnoZstvi chybéjicich, odlehlych a extrémnich hodnot.
Dale je mozné pomoci tohoto uzlu sledovat Cetnosti hodnot v jednotlivych atribu-
tech, coz miiZe vypovidat o jejich pouZitelnosti. Radu ,nekvalitnich“ a nesouviseji-
cich atributii Ize odfiltrovat pomoci algoritmu Feature selection.

Chybéjici a prazdné hodnoty

V ptipadé obou mnozin nebylo zapotrebi odstraniovat radky s chybéjicimi hodno-
tami. U bankovni sady chybély nékteré udaje pouze mezi demografickymi daty. Po
dohledani konkrétnich pripadi bylo zjisténo, Ze nejlepsi cestou bude doplnéni chy-
béjicich hodnot pomoci metod odhadu. K tomuto tcelu 1ze pouZzit napriklad linearni
regresi, regresni stromy, neuronové sité atd.

V ptipadé nebankovnich dat nebyly nalezeny Zadné chybéjici hodnoty v tom
smyslu, Ze by udaje skutec¢né chybély, protoZe se jednalo spiSe o prazdny udaj. Po-
kud udaje neexistovaly, nejcastéji se jednalo o pocty prohieski klientd, kde v pri-
padé vcasného splaceni tento idaj samoziejmé chybél. Nedefinované hodnoty byly
v téchto ptipadech nejcastéji nahrazeny nulou nebo upraveny tak, aby hodnoty zi-
staly konzistentni.

Nekonzistence dat

U bankovnich dat byly objeveny mirné nekonzistence v hodnotach atributi trans-
ak¢nich udaji. Typicky Slo napiiklad o zdménu hodnoty ,vydaj“ za ,vybér*, pticemz
vyznam téchto hodnot u konkrétniho atributu byl nadale zjevny, tudiz bylo chybu
jednoduché napravit.

V ptipadé nebankovnich piijcek bylo nekonzistentnich zadani hodnot vice. Za
moznou prifinu nekonzistence je povaZovana zména v kédovacim schématu hodnot
v pribéhu casu?. Problémy se tykaly atributii o po¢tu mésicli od poslednich pro-
hieski. U uvéri z let 2007 byly prazdné hodnoty oznaceny jako NULL, tedy hodno-
tou nedefinovanou, zatimco u noveéjsich uveért byly tyto hodnoty znaceny takto - "".
Diky tomu nebylo mozZné zaznamy zlet 2007 sloucit s ostatnimi bez potiebnych
uprav.

4.2.4 Pruzkum dat

Nejjednodussi zptlisob, jakym Ize ziskat co nejvice informaci o datech a urychlit tak
cely proces pripravy, je data vizualizovat ¢i agregovat. Kromé popisu atributti lze
ziskat prvotni informace pomoci riiznych agregacnich tabulek ¢i grafii. SPSS nabizi
Fadu nastrojti pro podporu této faze.

2 Informace o avérech pochazi z obdobi 2007 az 2015
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Z hlediska vytycCenych cilli nds mtliZze zajimat co nejvice informaci o ivérech a
kartach. Vzhledem k tomu, Ze fada atributii jesté nebyla v této etapé znama, musime
pracovat pouze s pivodnimi. V prvni fazi nds miize zajimat, zda je vhodné v piipadé
zadosti o pijcku uvazovat atributy, tykajicich se karet a opac¢né. Tato povrchni ana-
lyza byla provedena nad sadou bankovnich dat.
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Obr. 9 Podil problémovych tvérd u klientti s kartou a bez ni

Na obrazku Obr. 9 je vidét, Ze u klientt s kartou se vyskytuje méné problémovych
uvérl. Mize to tedy znamenat, Ze pokud klient kartu vlastni, bude vice pravdépo-
dobné, Ze uvér splati. Jinymi slovy, atribut tykajici se pouzivani ¢i nepouzivani karet,
miiZe mit roli pri posuzovani zadosti o poskytnuti ivéru. Podivejme se nyni na ob-
racenou situaci, zda pri vybéru vhodného typu karty ma smysl uvazovat atribut ty-
kajici se avéru.
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Obr.10  Podily typt karet v zavislosti na poskytnut{ ivéru

Z Obr. 10 je vidét, Ze rozloZeni typtli karet mezi klienty s ivérem se skoro nelisi od
Klientli bez néj. Existence tvéru tedy nemusi mit takika zadny vliv na pridéleni
vhodného typu karty. Pfed zahdjenim modelovani bude provedena redukce atributli
pomoci algoritmu Feature selection, ktery zajisti vyrazeni atributd tykajicich se
napft. uvért, ale nesouvisejicich s kartami.



Porozuméni problematice a priprava dat 43

Klasifikace avéra

Pro tuto ulohu budou pouzita data bankovni i nebankovni. V prvni fadé bude zkou-
mano rozlozeni zaznamu do tiid cilovych proménnych v kontextu vyty¢enych dolo-
vacich uloh. Pocty problémovych (NOK) a bezproblémovych (OK) Gvért u obou sad
jsou nasledujici:
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Obr.11  Vychozi pocty uvéra bankovnich (vlevo) a nebankovnich (vpravo)

U bankovnich ptijcek byl problém s malym poctem problémovych tvéria. Nebylo
tedy mozZné vyrovnat pocty zaznami ve tridach redukci. Pro odhalovani vzori v da-
tech je ¢asto doporucovano mit vyrovnany pocet zdznami ve vSech tfidach, z toho
diivodu bude dobré pocet problémovych uvéra zvysit duplikovanim zaznami. Mo-
del tak nebude mit tendenci vyhodnocovat podle tridy, ve které je vice zdznam{.
Toto zvySeni poctu zdznaml miiZe mit kladny vliv na presnost modelu, ktera by byla
v piipadé redukce obvykle nizsi z divodu ztraty casti trénovacich dat. Vyssi pies-
nosti je ocekavano i z diivodu vyrazné prevysujici mnozstvi atributi oproti neban-
kovnim ptijckam.

U nebankovnich Gvért rovnéz prevazuje pocet bezproblémovych. Zaznami je
vSak dost v obou tridach, a proto neni problém zaznamy zredukovat pro dosazeni
vyrovnaného poctu v obou tfidach. Tato data se lisi od bankovnich Gvért v poctu
riznych délky uvért dle splaceni. V sadé nebankovnich dat jsou k dispozici pouze
uveéry tiileté nebo pétileté. Zde se nabizi otazka, zda nevytvorit soubézné dva klasi-
fikacni modely pro oba typy uvért, vybrat pouze jeden nebo zahrnutou oba typy
najednou. Pocty avért na Obr. 11 nejsou piivodni. V sadé se nachazelo sedm stavii
splaceni uvéru, kdy ¢tyti z nich byly pro tuto dlohu oznaceny jako problémové. Jed-
nalo se o avéry, u kterych se klienti dopustili k pochybeni v podobé zpozdéného
splaceni, ¢i k uplné neschopnosti piijcku platit. Jeden typ avérd, tzv. odepsanych byl
vyloucen zcela, protoZe nemél v kontextu této ulohy vyznam. Zbyly avéry splacené
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e

a neukoncené. Bézici uvéry byly podle potreby oznacCeny za bezproblémové, ¢i vy-
louceny. Vice o Feseni zplisobu rozloZeni zdznami do ttid je ve fazi pripravy dat.

Urceni rizikovosti avéru

DalSim cilem je zpétné zjistit, jakym zplisobem byla ur¢ovana rizikovost avéru z pre-
dem znamého zattidéni. Rizikovost jednotlivych uvéri je znacena atributem rating
uvéru a je obvykle vyjadiena konkrétni vysi tirokové miry. Rating je znacen pismeny
A az G a predstavuje jakési pasmo hodnot drokovych mér v Sirsim rozsahu. UZsi
pasmo je specifikovano v atributu podrobnéjsi rating. Samotné hodnoty trokovych
mér jsou vsak stanoveny pro konkrétni avéry, které nalezi do jednoho pasma. Pro-
toZe urokova mira ma spojity charakter, nabizi mozZnost vyuZiti regrese. Pfi konkrét-
nim poctu hodnot cilového atributu vsak lze predpokladat vyssi pravdépodobnost,
Ze se natrénovany model ,trefi“ do spravné hodnoty znamé v testovaci mnoZiné. Pro
pomyslné urceni irokové miry bude zvolena klasifikace s pouZitim jednoho z ratin-
govych atributti jako cilové proménné. Ddle lze predpokladat, Ze s niz§im poctem
hodnot cilové proménné bude snadnéjSi postavit presnéjsi model. Atribut rating
uvéru by byl z tohoto pohledu vhodnéjsi, protoZe ma nizsi pocet hodnot nez podrob-
néjsi rating. DalSim dlivodem pro volbu jednodussiho ratingu je moZnost jeho pou-
Ziti pro nastaveni rovného poctu avért ve vSech tiidach. Je celkem pravdépodobné,
Ze by se nam nepodarilo rozdélit zaznamy ve vSech urokovych tridach rovnomérné,
aniz by pocet zaznami v jednotlivych tiidach nebyl prilis maly, pokud bychom vy-
brali podrobnéjsi variantu. O ptivodnim rozloZeni uvéri dle ratingu vypovida Obr.
123.
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Obr.12  Pocty uvérd dle atributu ,rating ivéru“ a ,podrobnéjsi rating".
Rovnomeérné rozlozeni uvéra se bude ridit po¢tem zaznami v nejméné Cetné tiidé.
Z grafti je vidét, Ze v tomto souboru dat vyrazné prevazuji méné rizikové uveéry,

které jsou castéji také bezproblémové. Pro tulohu klasifikace rizikovosti avéru budou
pouzita data nebankovnich pujcek.

Pridéleni typu karet

3 Jsou uvazovany veskeré uvéry bez ohledu na status splaceni.
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K naplnéni cile této ulohy budou pouzita data bankovni. Po prizkumu dat bylo zjis-
téno, Ze typy karet, které banka rozdélovala, jsou junior, classic a gold. U karty junior
je dle nazvu evidentni, Ze pridéleni bude souviset s vékem, a po dosazeni urcité vé-
kové hranice uz nebude mozné tuto kartu ziskat. Je tedy moZné, Ze atribut vék vyjde
jako urcujici pro pridélovani typu karty, coZ by nebylo prilis vypovidajici. Hlavni kri-
térium pro doporucenti typu classic nebo gold pravdépodobné nebude souviset s vé-
kem. Z tohoto divodu bude tento atribut vyloucen pti sestavovani klasifika¢niho
modelu. Model bude vice zaméren na chovani klienta z hlediska operaci na uctu.
Vzhledem k malému poctu zdznami o kartach bude vychozi rozloZeni zdznami dle
typu karty doplnéno o duplikované zaznamy (viz Obr. 13).

: i i typ_karty
00— - - - - - b e e Cciassic
M gold
! ! M junior
w400 e R EEREE
- ' '
=] 1 '
v i i
200 - - - - - o Eeesaa

i | |
classic gold junior

typ_karty
Obr.13  Rozdéleni zdznami o kartach dle typu karty

Na zavér kapitoly je jesté potreba zminit znéni cili jednotlivych dataminingovych
uloh:

1. Vytvoreni klasifikacnich modelii pro pridélovdni ¢i zamitdni tveri a zjisténi kli-
covych atributtl.
1.1. Vytvoreni shlukii klientii a vizualizace v grafu dle poctu problémovych tivert.
2. Vytvoreni klasifikacnich modelii pro rating tvert a zjisténi klicovych atributii.
2.1. Vytvoreni shlukii klientii a vizualizace v grafu podle tirovné tirokové miry.

3. Vytvoreni klasifikacnich modelii pro pridélovdni typu karty a zjisténi klicovych
atributi.

3.1. Vytvoreni shlukil klientii a vizualizace v grafu dle priimérné vybrané cdstky.
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4.3 Priprava dat

4.3.1 Bankovni data - ucty, avéry a karty

Ovéry
ID uctu

Karty
ID dispozice

Klienti Dispf)vzice Uéty Transakce
ID regionu ID uctu ID regionu ID uctu
ID klienta

Prikazy
ID uctu

Obr.14  Schéma propojeni ptivodnich tabulek bankovnich dat

U bankovnich dat se vétSina sledovanych atributd vztahuje k actu. Napriklad trans-
akeni udaje obvykle nelze pridruzit k jednotlivym klientim, ale pravé k uctu. Dlika-
zem toho je atribut o primérném zlistatku na uctu, ktery vychazi z vypoctu nad ope-
racemi zahrnujici zmény na uctu podle toho, zda prichazi ptijmova nebo vydajova
polozka. U jednotlivych poloZek nelze obvykle urcit, zda se tykaji vlastnika uctu ci
disponenta. Vysledkem je tedy jedna velkd matice zdznami uctd se stovkami atri-
butt, ze kterych se vybere potiebna mnozina dat vzhledem k vytyc¢enému cili. Vy-
brand mnoZina pak predstavuje klienty a jejich parametry.

Kazdy uvér je vztazen k pravé jednomu uctu a na kazdém acétu je maximalné
jeden uvér. Stejna situace je u karet. Pokud by bylo uvért nebo karet k jednotlivym
uctiim vice, musely by se napft. stejné informace o jednom tctu pripojit vicekrat k ji-
nému zaznamu o uveéru ¢i karté. V takovém pripadé by vznikly napt. dva zdznamy o
uvérech, které by se aZ na poZzadovany obnos penéz ¢i typ karty nijak nelisily. Tato
situace vSak nenastala.

U uvéri bylo potieba nejdiive pomoci uzlu Reclassify zménit ptivodni tiidy na
OK a NOK. Vyhodou SPSS je, Ze umi pracovat s datovym typem DATE ¢i DATETIME,
diky ¢emuz lze prostrednictvim CLEM#* vyrazl naptiklad vypocitat casovy rozdil
mezi dvéma okamziky ve dnech, mésicich, rocich, ale treba i v sekundach. Z infor-
mace o datu schvaleni ptijcky a délce tivéru bylo urceno planované datum, dokdy ma
byt avér splacen. Podobné bylo postupovano pri vypoctu doby od zavedeni karty,
ktera miize mit vyznam napft. pii zadosti o uvér. Informace o kartach a uvérech poté
byly slou¢eny dohromady.

4 Zkratka CLEM - The Control Language for Expression Manipulation
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4.3.2 Bankovni data - transakce

V prvni radé bylo nutné upravit nekonzistence v pojmenovani dc¢tovanych polozek,
tak aby Sly od sebe jednoznacné odlisit kviili vypoctu atributli. Soubor byl rozdélen
na prijmovou a vydajovou ¢ast, odkud byly odstranény tyto nekonzistence v pojme-
novani typu polozek. Nasledné byly zdznamy opét slou¢eny pomoci Append a seta-
zeny podle ID uctu a data. U kazdé poloZky jsou sledovany nasledujici atributy:

e ID uctu

e datum transakce

e obnos

e zlstatek po operaci
e prijem/vydaj

e mod transakce

e symbol operace

Tab. 4 Typy prijmovych a vydajovych polozek u transakci

Prijem/Vydaj Typ polozky

Vklad na ucet

Pievod ve prospéch uctu - mzda ¢i jiny prijem
Dilichod

Ptipsany bonusovy urok

Poplatek za sluzby

Sankéni tirok - opozdéné splacent

SIPO - Soustiedéni inkaso plateb obyvatelstva
Pojistné

Vybér z Uctu u prepazky

Vybér kartou

Prevod na vrub

Splatka uvéru

Pi{jem

Vydaj

Zustatek

Pri zjiStovani charakteristik kolem ziistatku bylo v prvni fadé potieba vyloucit z vy-
poctu polozky nevhodné pro kombinaci s moznymi cilovymi proménnymi. Pokud
ma Kklasifikacni model slouzit k rozhodovani o poskytovani ptijcek Kklientt, ktefi o
uveér teprve zadaji, pak nelze do vypoctu priimérného zlistatku historickych klienti
zahrnout i splatky avéru, pripadné sank¢ni urok. Zistatek by se totiz u zadajiciho
klienta doposud bez tvéru mohl liSit, pricemz by teoreticky mohlo jit o stejny pripad,
jako byl trénovaci. V pripadé klasifika¢ni dlohy o udéleni typu karty nas vSak miize
zajimat zlistatek vCetné sankc¢nich drokt za pozdni splaceni avéru, které ani tehdy
v zlistatku nebudou zapocteny. Jsou evidovany samostatné v atributu tykajiciho se
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sankci. V pripadé tveri jsou vypustény spldtky uvéru a sankcni uroky. U karet se
jedna o veskeré atributy tykajici se vybéru kartou. Tyto poloZky tedy viibec nebudou
zahrnuty do vypoctu priimérného ziistatku.

Nyni prejdéme k samotnému vypoctu. V prvni fadé je potreba vypocitat zlista-
tek pro dny, ve kterych probéhly néjaké operace. Po priizkumu dat bylo zjisténo, Ze
funkéni metodou pro stanoveni zlstatku v konkrétni den, je tento vyraz>:

if prijmy_Sum>0 then
balance_Max-vydaje_Sum
else balance_Min endif

prijmy_Sum soucet vSech prijmovych polozek v dany den
balance_Max maximalni zlistatek po pricteni vSech prijmovych polozek
vydaje_Sum soucet vSech vydajovych polozek v dany den
balance_Min minimalni zlstatek po odecteni vSech vydajovych polozek

Po zjisténi ziistatku v danych dnech mame vice moznosti, jak pokracovat. Mlizeme
pocitat ziistatek za celé obdobi aktivity klienta nebo jen napft. za posledni dva roky.
Bylo rozhodnuto, Ze zlistatek bude vypocten pro obé délky obdobi s vyuzitim dvou
odlisnych pristupti, protoZe oba piinasi jiné moZnosti vyuziti.

if @OFFSET(account_id__1,1)=undef then 0 else
elseif account_id=account_id__1 then
date_days_difference(datum_transakce__1,datum_transakce)
else 0 endif

Pro postup vypoctu ziistatku za celé obdobi aktivity byl napsan uvedeny vyraz slou-
Zici k urceni ¢asového rozdilu mezi dvéma po sobé jdoucimi dny, ve kterych pro-
béhly zmény ziistatku. Pro zkraceni zapisu tohoto vyrazu byl pouzit uzel History,
ktery umoznuje duplikovat hodnoty vybraného atributu prechoziho zdznamu do
pripravené proménné v nasledujicim zaznamu. Vypocet ¢asového rozdilu lze reali-
zovat u vypoctd nad riznymi operacemi, tedy nejen u zmén ziistatki. Lze jej pouzit
jako atribut ve formé primérného ¢asového rozdilu, vyjadiujiciho periodicitu ope-
raci daného typu - napft. kazdych 30 dni.

if @OFFSET(account_id__1,1)=undef then balance_Mean else
elseif account_id=account_id__1 then
balance_Mean+(casovy_rozdil-1)*balance_Mean__1
else balance_Mean endif

Tento vyraz nasobi posledni znamy zlistatek poctem dnti od posledni zmény zi-
statku a pricte aktudlni stav zlstatku v daném dni. Poté se pomoci uzlu Aggregate

5 Tento vyraz pocitd s variantou, Ze nejdrive jsou evidovany vSechny polozky prijmové.
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sectou hodnoty pomocného atributu u vSech uctl. Priimérny ziistatek za celé obdobi
aktivity ziskdme vydélenim vysledku poctem dnii sledovaného obdobi (suma caso-
vych rozdild).

Nevyhodou této metody je nemoZzZnost urcit napi. minimalni, maximalni zista-
tek, smérodatnou odchylku ¢i primér samotny napti¢ mésici v roce. V SPSS vsak
existuje uzel Time intervals (dale TI), ktery umozZiuje rozprostrit casové provazané
zaznamy do tabulky se stanovenym krokem (napf. vtefina, den, rok) v urcitém ca-
sovém intervalu. Tento postup bude pouZit pro vypocet ziistatku za posledni dva
roky.

MiiZeme navazat na Cast tykajici se vypoctu primérného zistatku v konkrétni
dny. Pred pouzitim uzlu TI je vSak potieba provést nékolik krokt. Nejprve odfiltru-
jeme sloupce, které nebudeme pro vypocet potrebovat. Musime totiz matici dostat
do podoby, ve které jediny identifikator zdznamu v fadku bude datum a kde vSechny
ucty budou prevedeny na sloupce. Pomoci uzlu Restructure je nedrive oddéleno da-
tum transakce od zaznamu a pievedeno na sloupce. Dlivodem proc¢ nyni prevadime
na sloupce datum misto ucCtd je, Ze uzel Restructure neumi najednou vytvorit vice
nez 255 atributd. Pocet dnti za dva roky je nizsi nez pocet uctu v tabulce, bude tedy
rychlejsi prevést postupné vSechna data transakci na sloupce a poté matici transpo-
novat pomoci Transpose. Nyni mame matici, kde jsou na radcich data transakci a ve
sloupcich ucty. Po provedeni nékolika dalSich dprav je mozné pouzit uzel TI. Vysled-
kem je rozprostieni zmén ziistatkl u vSech uctl ve zvoleném ¢asovém métitku pro
jednotlivé dny. Nyni staci duplikovat posledni znamé ztistatky smérem dolt. Poté je
mozné zacit agregovat podle mésict, let a postupné pocitat pozadované charakte-
ristiky. Po nékolika dalSich upravach je moZné transponovat matici tak, Ze na rad-
cich budou opét identifikatory uctu a ve sloupcich nové atributy.

Funkce Time intervals je jisté prinosng, ale je potieba zvazit, zda je jeji pouziti
opodstatnéné. Vzhledem k multiplikovani poctu atributii lze ocekavat vysoké na-
roky na systémové zdroje, které se jesté zvysi s vétSim mnozstvim zaznami.

Tab. 5 Atributy tykajici se zlstatku

Délka obdobi Zistatek - atributy
Primér

Celkem

Pocet operaci celkem

0d pocatku aktivity Primérny pocet operaci najednou (v urcity den)
Délka sledovaného obdobi (ve dnech)
Pramérné ¢asové rozmezi (ve dnech)

Aktivni dny (pocet)

Mésicné primér

‘v x Mési¢né maximum
Mésicné za 2 roky oL
Mési¢né minimum

Mésicné odchylka




Porozuméni problematice a priprava dat 50

Ostatni typy operaci

Mezi ostatni typy operaci budeme tadit rizné typy poloZek a navic celkové prijmy a
vydaje. U vydajli bude zavedeno podobné omezeni, jako u zlistatkd, tedy Ze do nich
nebudou zahrnuty polozky tykajici se uvért a karet. U nékterych typli operaci budou
sledovany pouze atributy za celé obdobi aktivity, nikoliv mési¢ni za posledni dva
roky. Tyka se to predevsim téch operaci, jejichZ prlimérna hodnota ziistavala po ce-
lou dobu stejna. Dobrym kritériem pro rozhodnuti, zda pocitat u daného typu ope-
race navic jesté pribéh v mésicich byla smérodatna odchylka od priméru. Jestlize
byla ve vétsiné pripadd nulova, pak nemélo smysl pocitat priimérné mésicni atri-
buty. Tfeba minimum a maximum nema pfti nulové odchylce Zadny vyznam.

Pokud je vhodné mési¢ni charakteristiky vypocitat, situace je oproti zistatku
snazsi v tom, Ze neni potireba pouZzit komplikovanou metodu typu Time intervals.
Pokud zaznamy v daném mésici nejsou, pak se automaticky pocita s nulou a mésice
se sCitaji. Nasledné se pomoci uzlu Aggregate spocita primeér, minimum, maximum,
smérodatna odchylka a pocet operaci za dva roky. Hodnoty je pak nutno upravit
v pripadé, Ze zaznamy za nékteré mésice chybi. Primér se nahradi sumou zaznamu
za rok vydélenou dvanacti misto ptivodniho poc¢tu mésici, ve kterych existovaly
udaje. Za minimum se uvazuje nula. Dale je mozZné prepocitat smérodatnou odchylku
na pocet mésict kalendarniho roku. SPSS pouziva smérodatnou odchylku s vybérem
n - 1. Lze ji prepocitat podle nasledujici formule®:

sqrt((amount_Sum_SDev*amount_Sum_SDev*(pocet_mesicu-1)+
amount_Sum_Mean*amount_Sum_Mean*pocet_mesicu-amount_Sum_Sum*amount_Sum_Sum*12)/11)

Je potteba zminit, Ze u téchto operaci je oproti zlistatku velky rozdil mezi primér-
nymi hodnotami atributii za celé obdobi a priméry mésicné za dva roky. U ziistatku
se totiZ v pripadé obou atributii jednd o priimér z priiméru, ¢ili vysledky jsou v pod-
staté stejné. Rozdil v hodnotach je dan hlavné odliSnou délkou sledovaného obdobi.
U ostatnich poloZek se vSak jedna o odlisné atributy. Nazev priimér piredstavuje arit-
meticky primér nad vSemi zdznamy dané operace na uctu. Priiméry mésicné jsou
vypocteny jako primeéry celkovych ¢astek v jednotlivych mésicich.

Tab. 6 Rozdil hodnot atributii u zGstatku a vybért

Zistatek Zistatek Vybéry Vybéry Vybéry
pramér meésicné priumeér primér mésicné primér mésicné pocet
16 269 15181 1481 1445 1.125
36 707 41736 5759 16 077 2916
27 882 29 881 2996 4561 1.291
20781 22718 1795 1900 1.166
22978 26 205 1508 2706 1.791

6 Proménna pocet_mesicu ve vzorci odpovida poc¢tu mésicti, kdy probéhla alespon jedna operace da-
ného typu
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Tab. 7 Prehled sledovanych atributti u ostatnich operaci
Délka obdobi Typ atributu Operace
Celkem Vklady na tcet
Pfevody ve prospéch uctu
Pramér Diichody
Ptipsané bonusové uroky
Odchylka Poplatky za sluzby
p Sankc. urok
ocCet operaci
SIPO
0d zacatku aktivity L,
Pojistné

Primérny pocet

Sledované obdobi

Vybéry z actu
Vybéry kartou
Prevody na vrub

Priimérné casové rozmezi Splatky uvéru
Pi{jmy
Aktivni dny Vydaje
Mésicné primér Vklady na tucet

Mési¢né minimum

Prevody ve prospéch uctu

Pripsané bonusové troky

Mési¢né za 2 roky Mési¢né maximum Vibéry z Gétu
Mési¢né odchylka Vybéry kartou

Prijmy

Mési¢né pocet Vydaje

Dle Tab. 7 je mozZné vidét, Ze mésicni atributy byly uvazZovany pouze u sedmi typi
operaci kromé ztlistatku. Jednalo se o operace, které probihaly ¢asto a v nepravidel-
nych periodach. Obnos ¢astky byl aZ na vyjimky pokazdé jiny. U prevodii ve pro-
spéch se obvykle jednalo o pravidelné ptichozi platby, které se obc¢as opakovaly.

4.3.3 Bankovni data - dalsi tabulky

Klienti a dispozi¢ni prava

Z tabulky klientl bylo na zakladé rodného ¢isla urceno datum narozeni a pohlavi
klienta. Podle tabulky s dispozi¢nimi pravy byla ke klientim pridana informace, zda
k uctu, ke kterému klient naleZi, existuje disponent. Disponent je druhy uZivatel
uctu, napt. manZelka ¢i manzel, ktery ma pouze disponentska prava.

Trvalé prikazy

Tabulka obsahuje zdznamy o ziizenych trvalych prikazech k uctiim. Byly identifiko-
vany Ctyti typy prikazi: SIPO, pojistné, uvér a leasing. Ostatni piikazy byly nespeci-
fikované. Pokud bylo k nékterému uctu vice trvalych ptikazi stejného typu, pak byl
spocten primeér pomoci uzlu Aggregate. Opét se jednalo o charakteristiky souvisejici
s ucty.
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Demografické udaje

Demografické tidaje zahrnovaly Sestnact atributl. Nachazely se mezi nimi chybéjici
hodnoty, a to u dvou atributti. Pro doplnéni byla zvolena metoda odhadu. Pomoci
Feature selection byly vybrany atributy, které maji vliv na odhadovanou cilovou
proménnou. Konkrétné slo napriklad o chybéjici idaj v mife nezaméstnanosti za rok
1995. Feature selection vybral v kontextu této proménné nasledujici ¢tyri atributy:

e mira nezaméstnanosti v roce 1996
e kraj

e pocet zZivnostnikt na 1 000 obyvatel

pocet obci s vice nez 10 000 obyvateli

Pro odhad chybéjicich hodnot byl pouZit boostovany regresni strom s nastavenim
zminénych vstupnich prediktori. Demografické tidaje byly po odstranéni chybéji-
cich hodnot pripojeny k jednotlivym tuctiim. Byly v§ak parovany dvakrat. V prvnim
piipadé jako atribut vlastnika uc¢tu, podruhé jako misto, kde byl ziizen bankovni
ucet, ¢i kde se nachazi bankovni poradce.

4.3.4  Dalsiupravy

U obou datovych mnoZin, tj. u bankovni i nebankovni, byly pro vybrané ¢iselné in-
tervalové hodnoty vytvoreny jejich kategorizované varianty. Z téchto vytvorenych
atributti mohou byt nékteré z nich oznaceny jako cilové proménné. Vzhledem k vel-
kému mnoZzstvi atributii Ize data do budoucna pouzit k dalSim analyzam prostied-
nictvim kategorizovanych proménnych. Tyto atributy byly dale pouZzity pti shluko-
vani pro vyznaceni piipadi u jednotlivych shluka v grafu. Kategorizované atributy
vSak nebyly pouzity pii vystavbé modeld, protoZe jsme chtéli pracovat pouze s pi-
vodnimi hodnotami.

Nové hodnoty Dolni hranice Horni hranice =

=-
-3 <-17108,82482962 EI o
-2 >=-17108,82482962 <-7819,48988641 E ’
-1 >=-7819,48988641 <1469,84505679 % 5
0 >=1469,84505679 <=20048,51494321 .E‘- 3

@
1 >20048,51494321 <=29337,84988641 | T T T T

0 500 1000 1500 2000

2 >29337,84988641 <=38627,18482962 Count

Obr.15  Kategorizace proménné SIPO primér

Obr. 15 znazornuje priklad kategorizace odvozené proménné SIPO primér. Vétsi-
nou byla zvolena metoda diskretizace podle priimérné hodnoty atributu a jeho smé-
rodatnych odchylek. Z kategorizace byly vylouceny nedefinované hodnoty, ¢imz se
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zabezpeci nezkresleni priimérnych hodnot, ke kterému by doslo pfipadnym nahra-
zenim prazdnych hodnot nulou. Proménné kategorizované metodou smérodatnych
odchylek jsou v nazvu doplnény priznakem SDBIN (Standard Deviation Binning).
Pomoci takto vytvorenych hodnot lze jednoduse urcit, v jaké pozici je hodnota da-
ného atributu vzhledem k ostatnim pripadlim, tj. zda je priimérnd, nadprtimérna ¢i
podpriameérna.

Bankovni data

Zbyvajici upravy spocivaly v odvozovani dalSich atributti. Byla zavedena proménna
podil aktivnich dnii u jednotlivych typl operaci. Vyjadiuje relativni mnozstvi pocti
dnd, ve kterych probihala dana operace, vzhledem ke stafi tictu. Tento atribut vyja-
di'uje miru aktivity na actu dle typu operace. Tab. 8 obsahuje zaznamy z péti riznych
uctd, kde je mozné porovnavat aktivity na uctech dle typu operace. Podil aktivity
zlstatku v sobé obsahuje vSechny ostatni aktivity, kromé vybért karet, sank¢nich
uroki a splatek avéru. Zajimavym zjisténim je, Ze vice ¢asto probihaly vydajové
operace misto prijmovych.

Tab. 8 Aktivita na uctech dle typu operace (v %)

Uroky
bonus.
13,488 9,500 7,324 3,916 3,191 2,828 2,828 0,798 0,000
17,283 13,677 7,026 7,869 3,279 3,044 3,044 0,562 0,000
18,416 12,707 8,287 3,315 3,315 2,394 2,394 5,157 0,000
14,450 11,196 6,220 3,062 2,871 2,775 2,775 0,096 3,158
11,876 8,262 6,024 3,442 2,582 2,410 2,410 0,172 3,270

Zistatek Vydaje Prijmy Vybéry Sluzby SIPO VKklady Diichody

Nasledné je mozné pouzit Data audit pro kontrolu extrémnich a odlehlych hodnot,
ktery zjisti jejich pocet. Problémy miZe tesit nékolika zplisoby. Nevyhovujici za-
znamy je moZzné odstranit nebo napt. zaménit extrémni ¢i odlehlé hodnoty za nej-
bliZsi, které nejsou povaZovany za extrém. Pred klasifikaci nebudou pouZity Zadné
podobné dpravy v podobé vylucovani zaznami, ¢i doplnovani jinych hodnot z di-
vodu moZnych ztrat smérodatnych informaci. Pfed shlukovanim je vSak pouZito al-
goritmu pro detekci anomalii, které by mohly mit negativni vliv na vytvareni shlukd.

Nebankovni data

Po odstranéni nekonzistenci v hodnotach atributti bylo mozné sloucit dohromady
Ctyri CSV soubory. Poté nasledovalo vyluCovani nerelevantni atributti. Data obsaho-
vala mnoho informaci, kterych se nedalo nijak vyuzit. Jednalo se o riizné atributy
tykajici se stavu splaceni plijcky vztazené ke konkrétnimu datu (¢erven 2015), jako
napriklad mnozZstvi zaplacenych splatek. Klienti Zadajici o ivér dopliovali kromé
vybéru kategorie uvéru detailn€jsi popis ucelu. Zde se nabizela moznost vytvoreni
kédovaciho schématu, ale vétSina sdéleni oproti vybrané kategorii nepiinasela no-
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vou informaci nebo byla dokonce v rozporu. Pomérné uZitecny atribut mohl vznik-
nout z popisu pracovni pozice, nicméné mnozstvi hodnot bylo pro zakédovani prilis
velké.

Veskeré hodnoty véetné atributti byly preloZeny do Cestiny. Dale byly doplnény
prazdné hodnoty. Napriklad u po¢tu mésicii od posledniho prohiesku byla zaddna
hodnota -1 pokud Zadny prohresSek neexistoval. Chybéjici hodnoty v pravém slova
smyslu se v souboru nevyskytovaly. Na konci Uprav byla provedena kategorizace
hodnot podobnym zptsobem, jako u transak¢nich daji v pripadé bankovnich dat.

Z data schvaleni ivéru bylo odvozeno datum, do kdy ma byt avér uhrazen. Na-
sledné bylo mozné urcit zbyvajici pocet mésicli do konce splaceni. Tento atribut po-
slouzil k omezeni ,mladych” bézicich uvéri a dale také ke snizeni poctu predcasné
splacenych uvéri. Omezeni bylo provedeno pomoci uzlu Select v reZimu Discart
s nasledujici formuli:

(data="pujcky" and (term-pocet_mesicu_do_konce_uveru)<term and loan_status="Fully Paid" and
term=36) or

(data="pujcky" and loan_status="Current” and term=36) or

(data="pujcky" and (term-pocet_mesicu_do_konce_uveru)<(term*0.7) and loan_status="Current” and
term=60) or

(data="pujcky" and (term-pocet_mesicu_do_konce_uveru)<(term*0.7) and loan_status="Fully Paid"
and term=60)

VysSe uvedeny vyraz odstranuje uvéry s délkou 36 mésicti, které byly splaceny pied
dohodnutym datem. Dale v pripadé avért na 36 mésici jsou vypustény veskeré bé-
zici pljcky, protozZe jsou upfednostnény dokoncené splacené v dohodnutém ter-
minu, kterych byl dostatek. U ptijcek na pét let pocet problémovych uvéra vyrazné
prevysoval nad poctem OK uvért. Byly tedy vybrany i predCasné splacené a bézici
uveéry, v obou pripadech po 70 % uhrazenych splatek. Dlivod, pro¢ omezujeme pocet
uvérd nedokoncenych je jasny, ale omezeni predcasné splacenych tvért ma rovnéz
svilij vyznam. Véritelé nemaji zajem, aby se uvér splatil diive, neZ v dohodnutém ter-
minu, protoZe mohou ocekavat niZsi tirok, a tedy niZsi zisk. Obrazek niZe znazornuje
poctu uveért ve tridach po provedeni téchto tprav.

40 000 )
podily_uveru
Onok 36
B oK &0
MoK 36
Bok &0

30 0007

E
2 20 000
(%}

T T T T
MOK 368 MNOKBOD OK38  OKBD
podily_uveru

Obr.16  RozloZeni tvéra dle stavu a délky splaceni v mésicich
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VyvazZovani zaznami lze provést automaticky po vygenerovani uzlu Balance z dis-
tribu¢niho grafu, a to pomociboostingu nebo redukce. V pripadé boostingu bude do-
plnén pocet zaznami v ostatnich tiidach podle tridy s nejvétsSim poctem piipadi. U
redukce se naopak pocty sniZi, a to podle tridy s nejméné zaznamy. Velmi vysoky
pocet OK uvéri o délce 36 mésicli bude sniZen na urovein NOK 36. Pocet problémo-
vych a bezproblémovych uvér na 60 mésicti mizeme také zredukovat dle méné
pocetné tiidy.

Pokud by se pocet zaznami vyvaZoval pouze podle stavu avéru OK ¢i NOK bez
ohledu na dobu splaceni, mohlo by se stat, Ze model bude Kklasifikovat prevazné
podle uvért kratsich. Dale je treba zvazit, zda ivéry s riiznou délkou viibec slu¢ovat
dohromady, protoZe se jedna o odliSny produkt. Da se prepokladat, Ze model posta-
veny pouze na datech tykajiciho se jednoho produktu, bude presnéjsi nez ten, ktery
zahrnuje oba typy. Aby se vSak pocet zaznam{ jesté vice nesnizil, sloucime oba typy
uvérd a pokusime se udélat jakysi kompromis v podobé nalezeni hranice mezi pro-
blémovym a bezproblémovym tuvérem bez ohledu na dobu splaceni s o¢ekavanim
nizsi presnosti. Pri pripravé dat pro rating avért se postupovalo obdobnym zpiiso-
bem, kdy pocet uvért v jednotlivych tiidach byl nastaven stejné.
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5 Modelovani

5.1 Klasifikace uvéru

U bankovnich dat bylo nejprve potieba vytradit atributy tykajici se pribéhu splaceni
uveéru, které vznikly z transakcnich tidaji. Jedna se o veskeré atributy obsahujici ve
svém nazvu ,uvér‘ nebo ,sankce”. Tykaji se zminénych operaci, které nebyly zahr-
nuty do vypoctu primérného zlistatku. U nebankovnich dat bylo potieba vyloucit
predevsim prohiesky a pocty mésicli od poslednich nepriznivych udalosti. Zde vSak
bylo potfeba dat pozor, zda atribut neobsahuje v nazvu slovo ,verejny*“. U takovych
atributti lze predpokladat, Ze mohou byt dostupné v okamziku zZadosti o Uvér z né-
jaké dostupné databaze. Proto je dobré vzit je v ivahu, i kdyZ samoziejmé nemusi
hrat vyznamnou roli. MiiZe jit o historii splaceni jinych avért nebo o tzv. revolvin-
govy uvér, ktery se tyka kreditnich karet. Vzhledem k tomu, Ze v ptipadé téchto ne-
bankovnich dat, které pochazi z amerického trhu, byl vyznam nékterych atributt
odhadovan az v priibéhu modelovani, coz jisté plni sviij ucel. Pfed modelovanim
byla provedena selekce dimenzi pomoci Feature selection, ktery vyradil ty nejméné
dtlezité z hlediska klasifikace uvéra. V uzlu Partition byla nastavena hodnota roz-
délovaciho seminka, pti kterém byl podil zdznami v jednotlivych tiidach v trénovaci
i testovaci mnoziné priblizné stejny.

Tab. 9 Vychozi nastaveni streamu pro klasifikaci uvért
Data Pocet zaznamu Pocet atributt Délici seminko Trénovaci m. Testovaci m.
Bankovni 1116 135 5330371 50% 50%
Nebankovni 32 868 20 295244 50% 50%

VySe uvedena tabulka shrnuje vychozi nastaveni spole¢né pro veSkeré algoritmy po-
uzité pro stavbu modeld v ramci tlohy. Dale bylo potieba nastavit prostrednictvim
uzlu Type odpovidajici typy jednotlivych proménnych vcetné urcenti cile. Algoritmy
nasledné prevezmou vlastnosti streamu a v kombinaci s vlastnimi zadanymi para-
metry vybuduji klasifikacni modely. Pomoci uzlu Analyze je vytvoireny model testo-
van nad mnoZinami trénovacich a testovacich dat za ucelem zjisténi klasifikacni
presnosti. V zavislosti na pouZziti manudlniho testovani ¢i skriptu byly vysledné
presnosti klasifikace uloZeny do soubord, u kterych jsou v ndzvu uvedeny parame-
try modelu. Pro vysvétleni vyznamu nékterych parametrt byla pouZzita online pri-
rucka IBM Knowledge Centre. (IBM CORPORATION, 2012)

5.1.1 Rozhodovaci stromy

V pripadé rozhodovacich stromi byl pro klasifikaci uvéra zvolen algoritmus C5.0
v rezimu stromu. Pomoci skriptu bylo vytvoieno nékolik modeli (cca 1000), které
se od sebe lisily riiznym nastavenim parametrl. Testovanymi parametry byly:

e mira lokalniho profezavani,
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e minimalni pocet zdznami ve vétvich.

U vSech modelil byl zapnut boosting za iCelem zvySeni piesnosti s poCtem opako-
vani deset. Dale bylo u vSech modeld povoleno globdlni protezavani, které také
miiZe presnost zvysit. Tato volba byva ve vychozim stavu vzdy zapnuta. Redukce
poctu atributii tzv. winnowing nebyla vyuZita z dGivodu piedchozi selekce. U rozho-
dovacich stromt je mozné pouzit i metodu kirizZové validace misto déleni zaznami
na trénovaci a testovaci. KriZova validace je doporucend, pokud je vzorek dat maly.
V tomto pripadé by tedy mohla byt vhodna, nicméné chceme pouzit podobné nasta-
veni parametrl pro obé datové mnoziny. Druha datova sada s nebankovnimi ptjc-
kami ma mnohem vice zaznamt, a proto by nemélo pouZiti kiizové validace vyznam.

V pripadé bankovnich dat se dale nabizi moznost vyuziti metody hlavnich kom-
ponent pro redukci poctu atributii. U rozhodovaciho stromu se budeme pokouset i
o interpretaci informaci, kterou by aktivni zapojeni skrytych faktorii mohlo zkom-
plikovat, nehledé na piipadnou nizsi presnost. Dalsim diivodem je paralelni porov-
navani Kklasifikacnich modeld nad dvéma sadami dat, kde by v pripadé nebankov-
nich uvéra redukce dosavadniho poctu dvacet atributii neméla vyznam. V obou pfri-
padech chceme pracovat s pivodnimi proménnymi.

v

Bankovni avéry

Nejpresnéjsi modely nad testovaci sadou dosahly vysledku 99,06 %, kterého bylo
dosaZeno pri:

e mifte lokalniho profezavani 50 az 65
e minimalnim poctu zaznam ve vétvich 1 az 2.

Testované miry lokalniho prorezavani se pohybovaly mezi 50 az 100 a minimalni
pocCty zaznami na vétev mezi 1 aZ 20. Pro dal$i analyzu volime model s nastavenim
65 a 2 podle poradi uvedenych parametr. Vysledna presnost je vysoka, i pres takto
maly pocet zaznami. U neboostovaného stromu bylo dosaZeno o néco nizsi pres-
nosti 95,09 % s jinak stejnym nastavenim parametri. Pro interpretaci nejvyznam-
néjsich proménnych se jevi jednodussi pouZit neposileny strom, ve kterém jsou pa-
trnéjsi rozdily mezi dileZitostmi jednotlivych proménnych. Tento model rozhodo-
vaciho stromu oznacil za nejvyznamnéjsi z hlediska klasifikace uvéri tyto atributy:

e minimdIni mésicni ziistatek

e disponent k uctu - ANO/NE

e SIPO odchylka - vyjadiuje kolisani primérnych vydajt na SIPO.
Celkovy pocet hladin u boostovaného stromu je Sestnact a u zakladniho dvanact. Oba
modely jsou ve vyobrazenych hladinach stejné, kde vétveni a poCty zaznami v uz-
lech se nijak nelisi. Cast vytvoreného stromu (Obr. 17) 1ik3, Ze pokud minimdIni me-
si¢ni ziistatek byl vyssi, neZ uvedend hranice, byla pak vétSina uvéri bezproblémo-
vych. Nasledné s nulovou odchylkou od priimérného SIPA byla rovnéz vétSina aveért
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bezproblémovych. Pokud byl zlistatek niZsi nebo roven stanovené hranici, pak roz-
hodoval atribut o poctu uZivateli uctu. V pripadé existence disponenta, tedy dru-
hého uzivatele, ziistaly uvéry bezproblémové.

stav_uvery

MNode 0

Zustatek_mesicne_miminum

==11860.500 = 11560500
Mode 1 Mode 14
=
disponent sipo_odchylka
MHE ARG == [0.000 = 0.000
MNode 2 Mode 13 Mode 14 Mode 38
= = =
zZustatek_mesiche_miminum Sipo_prumerne_rozmezi prijmy_mesicne_pocet
==4120080 =4120.080 == 30158 = 30158 == 2258 = 2258
Mode 3 MNode 4 Mode 16 Mode 39 Mode 40

i Mode 35 |;

[1

Obr.17  Cast stromu pro Kklasifikaci bankovnich Gvért

i

i N

Nebankovni uvéry
Nejpresnéjsi model dosahl vysledku 80,54 %. Jeho nastaveni parametr bylo nasle-
dujict:

¢ mira lokalniho protezavani 83

e minimalni pocet zdznami ve vétvich 18

Rozdil presnosti cca 20 % mezi bankovnimi a nebankovnimi avéry je velky. MliZe to
byt dano rozdilnym pocétem vstupnich proménnych nebo i odliSnosti sledovanych
charakteristik. U nebankovnich dat oznacil neboostovany model rozhodovaciho
stromu tyto atributy za nejvyznamné;jsi:

e kreditni skére - hodnoti bonitu klienta. Cim vy$3i skére, tim vy3si bonita.
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o koeficient spldatka/plat - vyjadifuje pomér mezi mésicni splatkou ostatnich
dluhti a priimérnou mési¢ni mzdou. Cim nizsi hodnota, tim lepsi.

e mésicni spldtka tivéru
status_uveru

MNode 0

R

kaeficient_splatkaiplat
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Obr.18  Cast stromu pro klasifikaci nebankovnich avért

Dle Obr. 18 mame moZnost zachytit, Ze klienti s koeficientem spldtka/plat vysSim jak
25 % méli v drtivé vétSiné problém se splacenim. Dalsi klienti v pravém podstromu
méli rovnéZ problém se splacenim, pokud skdre bylo niZsi nez 715.

Nyni je potieba zminit, Ze v datech nebankovnich ptij¢ek jsou v tuto chvili zahr-
nuty obé délky uvért, tj. 3 a 5 let. Pokud bychom postavili dva modely se zminénym
nastavenim parametrli pro oba typy zvlast, dostali bychom se na nasledujici ptes-
nosti:

e 81,31 % pro model s 5letymi Givéry o cca 12 000 zaznamech
e 78,4 % pro model s 3letymi uvéry o cca 20 000 zaznamech

Zajimavé je, Ze i pres vyssi poCet zdznamu o kratSich avérech je vypoctena presnost
nizsi nez u delSich. Dale jsou kratSi uvéry tvoreny zaznamy o zcela ukoncenych uve-
rech, na rozdil od 5letych, ¢ili predikce by mély byt u kratsich uvéri i proto spoleh-
livéjsi. Na zakladé téchto zjiSténi se lze domnivat, Ze informace o del$ich uvérech
jsou stabilnéjsi a lze od nich ocekavat presnéjsi modely. Pozitivnim zjisténim je, Ze
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u obou téchto modeli byly oznaceny za nejvyznamnéjsi stejné atributy, jako u mo-
delu obsahujiciho oba typy avéri.

Tab. 10  Porovnani klasifikatord rozhodovaciho stromu pro oba typy tvéra

Typ aveéri Parametry’ Nejvyssi presnost
Bankovni uvéry 65a?2 99,06 %
Nebankovni avéry 83a18 80,54 %

5.1.2 Neuronové sité

Pro stavbu modelu pomoci neuronovych siti byl zvolen typ vicevrstevného per-
ceptronu (MLP). Kromé MLP je dostupny typ RBF, ktery ovSem nebude testovan
vzhledem k ocekavané niZsi presnosti. Nevyhodou MLP je vyssi potfebna doba pro
trénovani a skérovani zadznamu. Vzhledem k vlastnostem MLP bylo zapotiebi nasta-
vovat riizné pocty perceptronti v obou skrytych vrstvach, za icelem dosazeni co nej-
vySsi presnosti. Ta byla zjiSténa pomoci skriptu obsahujiciho for cykly, které testo-
valy presnost nejdrive s riiznym poctem neuront u prvni skryté vrstvy. Nastaveni
prvni vrstvy s nejlepsim vysledkem bylo poté pouZito ve druhém cyklu, ktery ménil
pocet neuronti ve druhé vrstvé a zapisoval vysledky do souboru. V SPSS je mozné
urcit vhodny pocet perceptroni i automatickou volbou. Této moznosti vSak nebylo
vyuzito, protoZe timto zplisobem Ize sestavit model pouze s jednou skrytou vrstvou.
Pocet neuront v jednotlivych vrstvach by nemél presdhnout pocet vstupnich pre-
diktord. (IBM CORPORATION, 2012)

Ve vSech pripadech byl zapnut boosting za celem dalsiho zvySeni presnosti.
Tato metoda vytvortila urcity pocet modelq, z nichZ se sestavil vysledny s nejvyssi
presnosti. Pocet modeld komponent byl 10, coz byla vychozi hodnota. Z omezujicich
kritérii byly zvoleny pouze maximalni doba trénovani pro kazdou komponentu.
Tento parametr byl nastaven na 15 minut, coz byla také vychozi hodnota. Trénovaci
Cas se vSak vZdy mirné lisil, protoZe se ¢ekalo na dokonceni probihajiciho cyklu. Dal-
$im mozZny parametrem pro nastavovani je stanoveni podilu mnoziny zaznami ur-
¢enych pro predchazenti tzv. pretrénovani. Vychozi hodnota byla 30, ktera byla zvo-
lena.

Bankovni uvéry

U neuronové sité s jednou skrytou vrstvou byla nejvyssi namérend presnost nad tré-
novaci mnozinou 95,85 %. Pocet neuronti v této vrstvé byl 14. Po pridani druhé
skryté vrstvy stoupla presnost na 97,17 % pti poctu 7 neuroni v této vrstveé. S timto
poctem neuronl v obou skrytych vrstvach dosahl neboostovany model presnosti
92,08 %. U zakladniho modelu bylo mozné zjistit typy pouZitych aktivac¢nich funkci
v jednotlivych vrstvach. V pripadé obou skrytych vrstev byla pouZzita funkce hyper-
bolicky tangens. Jedna se o nelinearni typ funkce, ktera ma svym tvarem blizko

7 Mira lokalniho profezavani a minimalni pocet potomkd ve vétvi
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k funkci sigmoiddlni. LiSi se vSak vystupnimi hodnotami, které se pohybuiji v inter-
valu (-1,1), zatimco u sigmoidalni funkce v intervalu (0,1). U neuronti ve vystupni
vrstvé byla pouzita prosta identita, tedy nejjednodussi typ linearni funkce.

U posileného modelu byly oproti zakladnimu vyraznéjsi rozdily mezi vyznam-
nostmi atributti. Za nejdtilezitéjsi model oznacil skupiny atributi tykajicich pripsa-
nych bonusovych tirokii a priimeérného ziistatku. Zakladni model se lisil od posileného
oznacenim atributu priimérné rozmezi vybéri kartou ve dnech za nejdiileZitéjsi. Ve
fazi prostoupeni do problematiky uvéri bylo zminéno, Ze atributy tykajici se pouzi-
vani karet mohou mit vliv na rozhodnuti o poskytnuti ¢i zamitnuti ivéru, coz vysle-
dek domnénku potvrzuje. NiZe je uvedena zminéna proménna v kontextu rozloZeni
predikovanych vysledkd dosazenych pomoci nejpiresnéjsiho modelu8. Z obrazku je
patrné, Ze zamitnuté uvéry pochdazely pouze od klientd, ktefi vybirali méné casto az
primérné. Graf se tyka pouze klientt, kteri kartu méli, coZ je v piipadé téchto dat
mensina. To mize byt diivod, proc¢ tyto atributy sehraly tlohu v pripadé jen nékte-
rych modeld.
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Obr.19  RozloZeni klasifikovanych tvért dle primérného ¢asového rozmezi mezi vybéry kartou

Nebankovni uvéry

U nebankovnich piijcek se podarilo v pripadé pouziti jedné skryté vrstvy dosdhnout
presnosti nad testovaci mnozinou 78,83 %. Pocet neuronii v této vrstvé byl 4. Pokud
se pridala druhd skrytd vrstva, ptesnost stoupla na 79,74 % pti poctu 3 neuronti
v této vrstvé. Vzhledem k vyrazné niz$imu poctu vstupnich prediktort oproti ban-
kovnim plijckam byla podle oc¢ekdvani nalezena nejvyssi presnost u mensiho poctu
neuront nez u bankovnich pijcek.

Tab.11  Porovnani klasifikatord neuronovych siti pro oba typy avért

Typ uvéru Pocty neuronti® Nejvyssi presnost
Bankovni uvéry 14a7 97,17 %
Nebankovni avéry 4a3 79,74 %

8 Jedna se o model rozhodovaciho stromu s presnosti 99,06 %.
9V prvni a druhé skryté vrstve.
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Neuronova sit oznacila za nejvyznamnéjsi stejné atributy, jako model rozhodova-
ciho stromu. Zdkladni neboostovany model se stejnym pocCtem neuronti ve skrytych
vrstvach dosahl presnosti 76,48 %. Neurony ve skryté vrstvé rovnéz obsahovaly ak-
tivacni funkci hyperbolicky tangens a ve vystupni vrstvé identitu.

5.1.3 Support vector machines

V SPSS Modeleru se v pripadé SVM rozlisuji 4 jadrové funkce, kdy kazda se hodi na
jiny typ dat. Pokud mame linedarné neseparabilni data, pak funkce nelinearni za-
znamy obvykle 1épe transformuji do jednoduseji oddélitelné podoby. Typy téchto
jadrovych funkci jsou:

e linearni

e RBF

e sigmoidalni
e polynomialni

Vzhledem k tomu, Ze nevime, jaké vlastnosti data maji, vyzkousime vSechny typy
funkci s riznym nastavenim parametri a vysledky porovname. Parametry, které
budeme nastavovat a sledovat, jsou (IBM CORPORATION, 2012):

e Stop kritérium - niz$i hodnota znamena vyssi presnost, ale delsi ¢as pro natré-
novani. Mlze vést k preuceni.
e C Regularizacni parametr - hodnoty by mély byt v rozsahu 1 azZ 10. Smyslem

regularizacniho parametru je ridit kompromis mezi maximalizaci délici nadro-
viny a minimalizaci chyby

e ygamma / RBF gamma - vyss$i hodnota zvySuje presnost, také miiZe vést k pre-
uceni. V pripadé RBF gamma by méla hodnota parametru bézné spadat do in-
tervalu 3/k aZ 6/k, kde k predstavuje pocet vstupnich proménnych.

o D stuperi sloZitosti polynomu - pouze polynomialni fce.

Nékteré parametry se tykaly pouziti spojité cilové proménné misto kategori-
alni, a proto nebyly relevantni. Atribut bias byl ve vétsiné ptipadt ponechan dle do-
poruceni s vychozim nastavenim 0. Nasledné byl vytvoren skript za iCelem zjisténi
nejvyssich presnosti danych typi funkci s riiznym nastavenim parametri u obou
datovych sad. Volba urceni vyznamnosti jednotlivych proménnych byla vypnuta,
protoZe tato moznost zna¢né prodluzovala dobu generovani modelt.

Bankovni avéry

Dle vysledki v tabulce niZe byl nejptresnéjsi model SVM s jadrovou funkci RBF. U
téchto dat Ize pouZit i linedrni funkci, pravdépodobné proto, Ze transformovat data
lze pomoci linearné oddélitelné hranice. Regularizacni parametr mél nejvyrazné;jsi
vliv na zménu presnosti klasifikace.
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Tab.12  Porovndni klasifikatorti SVM bankovnich tvéri

Sto Regularizacni (RBF) Stupeit
Typ funkce ., p g slozitosti Piresnost
Kritérium parametr C Gamma vy
polynomu D

RBF 1.0E-1 7 0,03 - 97,74 %
Polynomialni 1.0E-1 5 0,5 4-5 96,79 %
Linearni 1.0E-1 3 - - 96,42 %
Sigmoidalni 1.0E-1 1 0,1 - 79,25 %

Metoda testovani parametrii vypadala nasledovné. Naptiklad u polynomidlini funkce
se pomoci skriptu zjistilo, jaké nastaveni regulariza¢niho parametru zajisti nejvyssi
presnost. Poté se podle vybrané hodnoty C ladily vysledky ostatnich parametrd, tj.
nastaveniy a D. Nejjednodussi bylo ladéni modelu s linedrni funkci, u kterého stacilo
sledovat narist presnosti, v disledku zmény hodnoty parametru C. U sigmoiddini
funkce bylo jako u jediné zapottebi testovat parametr bias, kdy nejlepsiho vysledku
bylo dosaZeno pri hodnoté chyby 1. V ostatnich pripadech stacilo nastaveni vycho-
zich hodnot. Tento typ funkce nebude uvazZovan pfti zavéretném zhodnoceni.

Nebankovni uvéry

Tab. 13  Porovndni klasifikatortt SVM nebankovnich Gvéru

St i
Stop Regularizaé¢ni (RBF) tl'pen . .
Typ funkce . slozitosti Presnost
Kritérium parametr C Gamma vy
polynomu D

RBF 1.0E-1 7 0,15 - 78,39 %
Polynomialni 1.0E-1 1 0,5 2 78,02 %
Linearni 1.0E-1 10 - - 77,39 %
Sigmoidalni 1.0E-1 1 2,5 - 76,03 %

[ v pripadé modelti SVM s rznymi typy jadrovych funkci se piresnosti vyznamné li-
Sily od bankovnich tvéri. U sigmoidalni funkce byl zjiStén nejlepsi vysledek pti na-
staveni parametru bias v hodnoté 2.

5.1.4 Shrnuti klasifikace bankovnich a nebankovnich avéru

Na zakladé porovnani modeld postavenych nad obéma mnoZinami lze rici, Ze uvéry
skutecné mohou byt klasifikovany s velkou presnosti. ZaleZi vSak na poctu a typu
sledovanych atributli. Lze predpokladat, Ze velkou tulohu v pripadé bankovnich
uveéri sehraly atributy pochazejici z transak¢nich udajt, jako je napriklad primérny
zUstatek na uctu. Atribut kreditni skore klienta u nebankovnich uvért v kombinaci
s ostatnimi atributy ani zdaleka nezajistil tak vysokou piesnost modelti, a to ani
vzhledem k mnohonasobné vétsimu poctu dostupnych zdznamt.

Poradi presnosti klasifikacnich modeli je v piipadé obou datovych mnozin
stejné. Nejvyssi presnosti dosahly modely algoritmu C5.0, druhé byly neuronové sité
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a jako treti SVM. Vzhledem k podobnych presnostem jednotlivych modeld v ramci
jedné sady dat nelze rici, Ze by néktery ze tii typti modeld byl vyrazné piresnéjsi. Di-
lezité je predevsim nastaveni parametri u jednotlivych algoritmu. V pripadé obou
typl avéri byl rozdil mezi nejlep$im a nejhorsi modelem cca tfi procenta.

5.2 Navazujici uloha ke klasifikaci uvéru

V této uloze ptlijde o shlukovani na zakladé urcité vlastnosti, kterou je pocet OK/NOK
uvérd mezi jednotlivymi shluky. Pro ucely této ulohy budou pouzity obé datové
mnoziny, které jsou pfipraveny stejnym zpisobem, jako u Kklasifikace. Pro vytvoreni
shluki bude pouZzito dvou metod, které na sebe budou navazovat. V prvni fazi je
uZzito faktorové analyzy, ktera podle korelaci mezi atributy vytvori skupiny skrytych
atributii. S pouzitim rotace vznikne nékolik ortogonalni faktord, které vystihuji roz-
ptyl v datovém souboru. Vybrané faktory poté budou pouZity pro shlukovani a vizu-
alizaci v grafu, kde ve zvolenych dimenzich jednotlivé shluky vyniknou. Shluky bu-
dou v podstaté vytvoreny jeSté pired pouZitim clusterovaciho algoritmu. Algoritmus
k - means zde bude hrat roli v pripadé zatridéni zaznami do jednotlivych skupin,
které bude moZné popsat pomoci agregacni tabulky. Z této tabulky budou nasledné
odvozeny sledované charakteristiky. Hlavni zkoumana vlastnost bude slouZzit k vy-
znaceni a popisu shlukd zaznamii v bodovém diagramu. Pro obarveni zdznami tedy
bude pouZita tfida vznikla z algoritmu k - means, jejiZ popis bude nahrazen vypoc-
tenym podilem problémovych uvért v daném shluku. Diky témto metoddm bude
mozné osvétlit vyznam nékterych atributii, ke kterému nebyl vénovan prostor
v predchozich kapitolach. Za ucelem potvrzeni zavislosti mezi urcitymi promén-
nymi v ramci jednoho faktoru miize byt pouzit klasifikacni algoritmus, naptiklad
C5.0. Na druhou stranu pouziti samotné faktorové analyzy (dale FA) je z pohledu
zjisténi zavislosti mezi atributy vhodnéjsi, protoZe z ni miizeme odvodit, zda mezi
atributy panuje ptima ¢i neptima korelace.

5.2.1  Nebankovni avéry

Nejdrive byl proveden experiment u nebankovnich ptijcek, které obsahuji mensi po-
Cet atributli, na némz piijde problém FA prehlednéji demonstrovat?0. Pfed jejim pro-
vedenim bylo zapotiebi najit a odstranit pripadné anomalie pomoci Anomally de-
tection, coz by mélo zamezit tvorbé prilis malych shlukl obsahujici pravé tyto od-
lehlé hodnoty. Do procesu FA byly zahrnuty stejné atributy jako p¥i klasifikaci uveért,
kromé cilové proménné, ktera byla vypusténa. FA patfi mezi metody uceni bez uci-
tele, resp. redukci atributd bez ucitele. Nominalni proménné bylo potieba prevést
na spojité pomoci uzlu Reclassify, aby mohly byt rovnéz zapojeny do FA. Pro vytvo-

vvvvvv

e korelacni matice — pouZziva se pro faktorovou analyzu

10 Do analyzy byly zahrnuty uvéry s délkou 5 let.
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e parametr extrakce faktori - eigen value > 1. To znamena, Ze budou vysvétleny
atributy, jejichZ eigen value je vétsi neZ jedna. Nebudou tedy extrahovany fak-
tory, které vysvétluji méné neZ jednu proménnou.

e metoda rotace - Varimax. Chceme rovnomeérnou zatéz na jednotlivé faktory. Na-
priklad prvni faktor tak nebude pretiZen nékolika atributy s vysokou zatézi.
Faktor plijde 1épe interpretovat v kontextu vstupnich atributd.

Jednim z vystupti vytvoreného modelu je vysvétlovany rozptyl (viz Obr. 20), kde ex-
trakci ptivodnich 19 dimenzi se pocet zredukoval na 9. Tyto skryté faktory vysvétluji
77 % ptivodniho rozptylu datového souboru.

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues ExtractionLE:;r;rr:gosi Squared Rotation Sums of Squared Loadings
Component Total % of Variance || Cumulative % | Total | % of VVariance | Cumulative % | Total | % of Variance | Cumulative %
1 3,214 16,917 16,917 | 3,214 16,917 16,917 | 2,576 13,559 13,559
2 2657 13,986 30,903 | 2,657 13,986 30,903 | 2,445 12,868 26,427
3 1,826 9,613 40,516 | 1,826 9,613 40,516 | 1,960 10,316 36,742
4 1,543 8,120 48,636 | 1,543 8,120 48,636 | 1,897 9,986 46,728
5 1,201 £,322 54,958 | 1,201 6,322 54,953 | 1,355 7,134 53,862
6 1,154 6,075 61,033 || 1,154 6,075 61,033 | 1,159 6,099 59,961
7 1,085 5,550 66,583 | 1,055 5,550 66,583 | 1,149 6,046 66,007
8 1,030 5,420 72,003 | 1,030 5,420 72,003 1,126 5,928 71,935
9 1,012 5327 77330 1,012 5327 77,330 | 1,025 5,396 77,330
10 891 4,690 82,020

Obr.20  Celkovy vysvétlovany rozptyl pomoci vytvoienych faktori

Z devatenActi inicializac¢nich faktorl byly vybrany ty, jejichZ eigen value bylo vyssi
nez 1. Suma eigen values téchto faktori odpovida poctu piivodnich dimenzi. Jednot-
livé faktory vysvétluji zatiZeni rozptylem po extrakci pomoci PCA. Nasledné po pro-
vedeni rotace doslo ke zméné zatiZeni rozptylem na jednotlivych faktorech. Z vy-
stupu je patrné, Ze po rotaci se znacna cast rozptylu z prvniho faktoru prenesla na
dalsi. Nadale vSak zistava platnym pravidlem, Ze mnoZstvi rozptylu na jednotlivych
faktorech se postupné snizuje smérem od prvniho faktoru.

Vysledkem je tedy rotovana matice podle metody Varimax (viz Obr. 21), kde je
uptednostnéno rozloZeni zatiZeni tak, aby v jednotlivych komponentach (¢i fakto-
rech) bylo co nejméné proménnych s velkym vlivem. Z matice jsou patrné skupiny
ptivodnich atributd, které jsou nyni popsany skrytym faktorem. Z deviti faktort byly
zahrnuty do shlukovani pomoci k - means prvni tfi, jejichZ pocet byl dostate¢ny na
vytvoreni definovaného poctu odliSnych shlukd. Jednotlivé clustery nemély prilis
rozdilnou velikost. Pomér mezi nejmensim a nejvétSich shlukem byl cca dvojna-
sobny. Pocet shlukii je Sest. V SPSS se méri kvalita shlukovani podle miry koheze a
separace. V podstaté se jedna o to, Ze pripady musi byt co nejbliZe centroidu svého

clusteru a co nejdale od centroidu nejblizsiho clusteru. Kvalita shlukovani byla
v SPSS hodnocena jako ,Fair“. Nasledné byly s pomoci agregac¢ni tabulky a dalSich
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operaci zjistény podily problémovych uvért v jednotlivych shlucich, které byly po-
uzity jako popis skupin ptipadi predstavujici shluky.

Rotated Component Matrix{a)

Component

1 2 3 4 5 6 T 8 9

kreditni_skore_dolni_mez -,895

kreditni_skore_horni_mez -.885

mira_vyuziti_revolvingovych_uveru 781

uver_castka 930

mesicni_splatka 911

rocni_prijem 664 -359

celkovy_objem_revolvingovych_uveru A2T -.349

pocet_otevrenych_kreditnich_linii 884

celkovy_pocet_kreditnich_linii a3

koeficient_splatka/plat 407 549 322

pocet_mesicu_od _posledniho_verejneho_zaznamu a5z

pocet_prihorsujicich_verejnych_zaznamu 852

delka_zamestnani 729

viastnictvi_nemovitosti_Reclassify7 -580 341

pocet_mesicu_od_zavedeni_prvni_Kreditni_karty 569 -302

pocet_mesicu_od_posledni_delikvence -888

pocet_kreditnich_prohresku_posledni_2_roky -.888

ucel_uveru_Reclassify7 738

stat_usa_Reclassify7 B24

Obr.21  Rotovana matice faktorovych zatézi dle metody Varimax
Hodnotu prvniho faktoru lze u jednotlivych pripadi vypocitat takto:

Fl = _0,895 X X1 - 0,895 X Xz + 0,781 X X3 + 0,4‘07 X X4

Xn vyjadfuje hodnotu pripadu u daného atributu. Tyto hodnoty pivodnich promén-
nych jsou vynasobeny svymi zatéZemi uvniti faktoru a secteny. Vysledek je vyjadien
v normalizovaném méritku.

Na Obr. 22 jsou po vyneseni dvou faktord vidét jednotlivé shluky vcetné pfri-
blizné pozice jejich centroidi. Pii vynaseni piipadl do grafu byla nastavena omezu-
jici podminka pro zobrazeni zaznamt se vzdalenosti alesponn 0.08 od svého k -
stfedu. Svétle modry shluk je diky prvnimu faktoru nejvice oddélen od ostatnich.
Jedna se o shluk s nejmensim poctem problémovych tvéra. Podivejme se nyni na
vztah proménnych ve faktoru 1. Nejvétsi vliv na hodnotu tohoto faktoru ma kreditni
skore klienta, které je v silné neptrimé korelaci. Se zvysujicim se skoére klienta obvykle
klesa mira rizika. Pojmenujme tedy prvni faktor jako miru rizika. Dale pak proménna
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mira vyuZiti revolvingovych tiverti je také v korelaci, ale ve slabsi ptimé. Jedna se vy-
jadreni miry vyuZivani disponibilnich revolvingovych uvéri. Mira zavisi na maximu,
které si klient mize pujcit dle rizikového ohodnoceni, a aktudlni vysi Cerpani. Tyto
uvéry jsou spojeny s cerpanim prostiednictvim kreditnich karet.

Pokud srovname svétle modry a oranzovy shluk, zjistime, Ze oranzovy je podle
podilu problémovych Gvéri na tom nejhtie ze vSech. V pripadé druhého faktoru je
moZné postupovat stejné. Faktor 2 Ize pojmenujme jako velikost tivéru. Pokud opét
srovname podle naSeho kritéria dva nejvzdalenéjsi shluky, pak vidime, Ze velikost
uvéru opét hraje roli. Na druhou stranu pokud do srovnani zahrneme vSechny
shluky, pak tento faktor nam rik3, Ze sklon ke splaceni ivéru piimo nezavisi pouze
na velikosti plijcky. Zni to logicky, protoze predevsim rizikovost klienta udava, pri
jaké hranici velikosti ivéru bude vice pravdépodobné, Ze avér nesplati. Kazdy klient
ma tuto pomyslnou hranici nastavenou jinak.

podil_NOK_uveru podil_NOK_uveru

Q0161 Q0.161

2 @0.254
@0.254
@®0593 @®0593
@059 @0.598
00.675 Q0675
©0.731 @0.731

$F-Factor-2
$F-Factor-2

$F-Factor-1

Obr.22  Vizualizace shluki ve dvou a tfi rozmérném prostoru

Pokud vyneseme do grafu jesté treti faktor, uvidime vizualni oddéleni dvou nejhor-
$ich shlukd, tedy Zlutého a oranZového. Tento faktor miiZeme nazvat jako pocet kre-
ditnich karet. Odtud lze odvodit, Ze vy3$si pocet kreditnich linif zvySuje pravdépodob-
nost nesplaceni uvéru. Vyssi pocet kreditnich karet opét zvysuje zatiZeni klienta cel-
kovym objemem uvérl vcetné revolvingovych, coz nahrava trendu splaceni pajcek
uvérem.

Dle Tab. 14 je vidét, Ze shluk s nejmensim poctem problémovych uvért byl cha-
rakteristicky nejnizsi mirou rizika, primérné vysokym pozadovanym uvérem a pri-
meérnym poctem kreditnich karet. Pro srovnani jsou u kazdého faktoru uvedeny sou-
visejici kategorizované proménné vzniklé ve fazi pripravy dat.
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Tab. 14  Charakteristiky shluki nebankovnich avérta

Podil Kreditni skére Faktor 2 Ovér Faktor 3 Pocet otevirenych
NOK Fal-(t.or ! dolni mez PoZadovany castka Pocet kreditnich kreditnich linii
uvéru Riziko SDBIN avér SDBIN karet SDBIN
0,254 -0,426 0,289 -0,576 -0,109 -0,484 -0,289
0,593 0,858 -0,296 -0,481 -0,049 -0,424 -0,222
0,598 0,193 0,014 1,395 1,114 -0,810 -0,249
0,675 0,191 -0,089 -0,470 0,028 1,387 0,642

5.2.2  Bankovni uvéry

Obdobnym zptlisobem bylo pristupovano k bankovnim uvértim. Vytvorené faktory
jsou umistény v priloze diplomové prace ve formé vygenerovaného HTML souboru.
Vysledek shlukovani je vidét na obrazku nize. U¢astnilo se jej prvnich osm faktor.
Tento pocet byl uvdzen na zakladné posouzeni metrik pro hodnoceni shlukovani
v SPSS podobnym zptisobem, jako u piedchozich dat.

Do vizualizace byly zahrnuty faktory 1, 3 a 4. Podle rotované matice jsou v prv-
nim faktoru zastoupeny atributy zahrnujici prijmy, tvorené prevody ve prospéch a
vklady. Pfevody ve prospéch jsou v silné piimé korelaci s faktorem, zatimco vklady
pievazné v méné silné korelaci neprimé. To znamena, Ze pokud prichazi na dany
ucet prostiedky v elektronické formé, pak mnozstvi prostiredki vloZenych fyzicky u
pirepazky obvykle klesa. Pokud ptijmy prichazi formou pirevodu na ucet, pak se mlize
jednat o pravidelné mésicni vyplaty ze zaméstnani. V opacném piipadé mize jit o
nepravidelné vklady, které nemusi predstavovat trvaly prijem. Pojmenujme prvni
faktor napriklad jako pravidelné prijmy, kde je pro jeho vysvétleni zvolena pro-
meénna shrnujici minimalni mési¢ni prijmy. Treti faktor je popsan pomoci odchylky
od mési¢nich vydaji a vyjadiuje cerpdni prostredkii. Ctvrty faktor zachycuje aktivitu
na uctu. Popis jednotlivych shlukii podle faktorti v kombinaci s vybranymi promén-
nymi je k dispozici v Tab. 15. Tabulka obsahuje agregované hodnoty predstavujici
primérné hodnoty u danych charakteristik nad vSemi ptipady.

Tab. 15  Charakteristiky shlukt bankovnich uvért

Podil Faktor 1 Faktor 3
Prijmy mésicné . Vydaje mésicné | Faktor 4 Zistatek podil
NOK Pravidelny Cerpani
minimum SDBIN odchylka SDBIN | Aktivita aktivnich dnii SDBIN
avérud prijem prostiredki
0,319 -0,631 0,113 -1,294 0,000 -0,783 -0,019
0,360 1,686 1,258 -0,200 0,258 -0,061 0,266
0,470 -0,520 -0,286 -0,278 0,493 1,530 0,908
0,598 -0,518 -0,781 0,848 1,285 -0,268 0,055
0,751 -0,506 -0,683 0,506 1,102 -0,594 0,024
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Na Obr. 23 m4 svétlemodry shluk nejméné problémovych avéra. S pomoci tabulky
miiZzeme tici, Ze se jedna se o klienty, ktefi maji prijmy F1 prlimérné aZ podpri-
mérné vzhledem ke vSem klientiim. Mira cerpani prostiredki F3 je v priméru nej-
nizsi. Aktivita na uctu F4, kterou nejlépe vyjadiuje zména ztlstatku, je rovnéz nej-
nizsi. Takovyto shluk vSak nemusi byt z pohledu banky prili§ zajimavy, protoZe kli-
enti v ném prinasi malo prostredki, kterymi banka mtize kooperovat pii poskyto-
vani uvérl. Z tohoto pohledu se zda byt vyhodnéjsi shluk ¢erveny, ve kterém klienti
maji nadpriimérné prijmy. Za nejvice rizikovy mizeme oznacit zluty shluk, ktery ma
stejné jako svétlemodry podpriimérné piijmy a nizkou aktivitu. Lisi se vSak nadpri-
mérnou mirou Cerpani prostiredkd.

podil_NOK_uveru

Q0319
@036
@0.47
@0.598
Q0.751

$F-Factor-3

Obr.23  Shluky klientid s bankovnimi uvéry

5.3 Rating avéru

Kromé predpovédi, zda klient viibec bude avér splacet, miiZzeme predikovat, s jakou
pravdépodobnosti se mu to podafti. Tento proces lze nazvat jako skérovani, k cemuz
miZe slouzit vysledek predchoziho modelu pro klasifikaci. Ke skérovani mizeme
pouZzit v podstaté kazdy klasifikacni model v SPSS. Obecné je potteba, aby cilovy atri-
but byl binarni, u kterého jedna z hodnot je oznacena jako ,true“. Nasledné se u kaz-
dého zaznamu urcuje pravdépodobnost, sjakou bude cilovd hodnota pravdiva.
V konkrétnim ptipadé to znamena, Ze pokud uvér bude modelem oznacen za pro-
blémovy, sklon ke spolehlivosti splaceni se bude pohybovat mezi 0 aZ 50 procenty.
V pomysliné skdrovaci tabulce tak vZdy bude zatrazen do kategorie NOK. Pokud vyjde
sklon ke splaceni nad 50 procent, pak predikovany uvér je povazZovan bezproblé-
movy. Hodnoty tohoto skdre je poté moZné roztridit do nékolika pasem, které budou
predstavovat rating. Na Obr. 24 niZe je k dispozici realizovany rating u obou typi
uvéru. Tridy A az E predstavuji intervaly sklonu v $ifi 10 %, kde napf. rating A zahr-
nuje uvéry se sklonem 100 az 90 %.
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Obr.24  Vlastni rating bankovnich a nebankovnich Gvéra

U nebankovnich ptijéek k dispozici rating mame, ¢ehoZ miiZzeme vyuzit pro pokus
zpétného urceni vzorce pro skérovani avéri. Tento vzorec ¢i model nam miiZe po-
slouzit pro predikci ratingové tiidy v pripadé, Ze bychom chtéli Zadat o avér u dané
spolecnosti. Pokud zadame prislusné parametry avéru a predame je modelu, mu-
Zeme s urcitou pravdépodobnosti predikovat prisluSnost naseho dvéru do dané
tiidy. Také miZeme parametry ménit tak, abychom dosahli lepSiho ratingu. Jako vy-
chozi informace, ktera bude urcujici pro zdtivodnéni urcitych postupti v této uloze,
bude rozloZeni jednotlivych ratingovych tfid podle vyse urokové miry. Domnénka o
ptivodnim rozlozeni dat byla takova, Ze irokova mira je u vSech uvéri v ramci ratin-
gové tridy presné vymezena intervalem a je tedy moZné ji zatradit do pasma vyhra-
zeného ratingem. Tento obrazek to ¢astecné vyvraci, nicméné v datech neexistuje
vice provazana proménna s urokovou miru, nez je pravé rating.

3 000y SR A AR A A rating_uveru

Count

15 20
urckova_mira

Obr.25  Pocty uvérd dle vyse tirokové miry a ratingu

5.3.1 Klasifika¢ni modely pro rating uvéri

Tato uloha slouZzi k vytvoreni klasifikacntho modelu pro ur€ovani stupné rizika
uvért. Podle zatridéni do urcitého pasma lze stanovit pribliznou vysi tirokové miry.
Pro vytvoreni modell byly aplikovany stejné algoritmy, jako v predchozi Klasifi-
kacni uloze. Byly pouzity nebankovni uvéry s délkou péti let z diivodu nepfrijatelné
nizké presnosti v pripadé zahrnuti obou délek.
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Tab.16  Vychozi nastaveni streamu pro rating aveérd

Pocet zaznamu Pocet atributi Délici seminko Trénovaci m. Testovaci m.

22196 20 140598 50% 50%

Rozhodovaci stromy

Nejvys$si presnost u boostovaného stromu byla namérena ve vysi 77,96 %. Mira pro-
Fezavani byla nastavena na 68 a minimalni pocet potomkt ve vétvi na 5. Zakladni
neposileny model oznacil za nejvyznamnéjsi atribut vysi mésicni spldatky. Dalsi atri-
buty vysledky zpresnuji a patfi mezi né napr-:
e Kreditni skdre
e Pocet mésicti od posledni delikvence — Udaj se tyka splaceni ostatnich avéri
vcetné kreditnich

Piesnost zakladniho modelu byla 73,65 %.
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Obr.26  Castrozhodovaciho stromu pro rating nebankovnich Gvéra

Dle Obr. 26 vidime, Ze pokud vySe mésicni spldtky prekrocila hranici cca 600 USD,
pak uvér castéji spadal do vice rizikovych kategorii. Nasledné kreditni skére s hod-
notou nizsi nez 700 vedlo vice opét k problémovym ratingtim. V levém podstromu
ve tieti hladiné doSlo prekrocenim &dstky tiveru nad 23 000 USD k vyraznéjsi zméné
v rozloZeni avért do tiid. Od této ¢astky byla vice rozliSovana rizikovost uvért, které
byly v tomto pripadé zatim méné rizikoveé.
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Neuronové sité

Nejpresnéjsi model mél 17 neuront v prvni skryté vrstvé a 0 ve druhé. Namérena
presnost byla 80,68 %. Zbylé nastaveni parametrli koresponduje s nastavenim neu-
ronovych siti u predchozi tlohy. Boosting mél rovnéz vliv na zvySeni presnosti s vy-
uzitim ensemble modelu. Neboostovany model se stejnym nastavenim dosahl pies-
nosti 62,12 %. Pokud bychom pouzili irokovou miru jako cilovou proménnou pro
odhad formou regrese, volba boostingu i baggingu by neméla vyznam, protoze je
automaticky v SPSS pro tyto pripady ignorovana. Samoziejmé i moZnost regrese
urokové miry byla uvazovana misto pouziti ratingovych trid, nicméné vysledky ne-
byly uspokojivé. Odhady jednotlivych sazeb se vyznamné liSily od ptivodnich hod-
not, proto bylo od tohoto reSeni tlohy upusténo.

Support vector machines

V pripadé pouziti algoritmu SVM byly vyzkouSeny vSechny dostupné jadrové funkce,
nicméné prijatelnych vysledkii bylo dosaZeno pouze pii pouziti funkci linedrnich.
Uspokojivé vysledky poskytla funkce polynomidlini se stupném slozitosti 1 a funkce
linedrni. Vysledné ptesnosti byly u téchto typt nasledujici:

e polynomidlni fce s presnosti 79,15 %, C = 20, y = 6,5
e linedrni fce s presnosti 77,91 %, C = 20

Polynomialni funkce stupné jedna ma rovnéz tvar piimky. Kromé testovani vlivu pa-
rametru C, byla sledovana hodnota y, ktera pti vysSich hodnotach rovnéz zvySovala
sledka klasifikatorti postavenych pomoci SVM Ize usoudit, Ze data jsou pravdépo-
dobné linedrné separabilni a s pouzitim nelinearni mapovaci funkce nelze ocekavat
vyssi presnost, spiSe naopak.

5.3.2  Shrnuti vysledkii ratingu avéri

Smyslem této dlohy byl pokus o vytvoreni modelu, ktery bude schopen replikovat
vzorce pro odhad rizikovosti uvérd, které pouziva dana spolecnost. Rozdélit uvéry
podle rizika lze tak v tomto pripadé takika linedrné, coz je z pohledu vytvoreni spo-
lehlivého klasifikatoru pozitivni zjiSténi, nicméné je potreba dostatetné mnoZstvi
dat. Nejvyssi presnosti bylo dosazeno pouZitim neuronovych siti. Rozhodovaci
stromy dosahly o par desetin horsiho vysledku. Nejhorsi model u SVM mél opét
pouze o cca tfi procenta horsi vysledek ve srovnani s nejlepSim modelem. U tohoto
algoritmu se projevila vyhodnéjsi volba linearni mapovaci funkce do prostoru
vyssiho poctu dimenzi. Pouziti nejspiSe jakékoliv nelinearni transformacni funkce
by tak vedlo k horsim vysledki, protoze by byla z pohledu téchto dat prilis slozita
pro klasifikovani.
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5.3.3  Shlukovani dle priimérné vyse trokové miry

Pro tuto dlohu byla pouzita podobné pripravena data s rovnym poctem zdznami
v ratingovych tfidach s tim rozdilem, Ze byl vypustén atribut o kreditnim skore Kkli-
enta. Analyza tak bude zaloZena na atributech, které jsou jednoduseji zjistitelné. Vy-
sledny pocet shluki byl stanoven na 7, podle poctu ratingovych tiid.

Tab.17  Rotovana matice faktort pro rating avéra

Faktor
1 2 3 4 5 6 7 8
uver_castka 0,928
mesicni_splatka 0,918
rocni_prijem 0,63 -0,392
pocet_otevrenych_kreditnich_linii 0,891
celkovy_pocet_kreditnich_linii 0,877
pocet_mesicu_od _posledniho_verej_zaznamu 0,944
pocet_prihorsujicich_verejnych_zaznamu 0,941
koeficient_splatka/plat 0,375 0,793
mira_vyuziti_revolvingovych_uveru 0,664
delka_zamestnani 0,733
pocet_mesicu_od_zavedeni_prvni_kreditni_karty 0,599
vlastnictvi_nemovitosti_Reclassify -0,479 0,435
ucel_uveru_Reclassify 0,692
celkovy_objem_revolvingovych_uveru 0,383 -0,496
pocet_mesicu_od_posledni_delikvence 0,822
pocet_kreditnich_prohresku_posledni_2_roky 0,446 | -0,602
stat_usa_Reclassify 0,906
Tab. 18  Charakteristiky shlukt klientli podle vySe irokové miry
Urok. Faktor 1 B Faktor 2 Pocet otevi. Faktor 4 Koeficient mésiéni
Uvér ¢astka
mira Velikost Pocet kredit. kredit. linii Zatizeni splatka/prijem
SDBIN uvéru SDBIN karet SDBIN ostat. uv. SDBIN
0,023 -0,381 0,127 -0,198 -0,077 -1,239 -0,442
0,329 -0,098 0,407 1,935 1,529 -0,117 0,351
0,403 -0,961 -0,033 0,534 0,253 0,255 0,429
0,669 -0,640 -0,007 -0,933 -0,288 0,366 0,055
0,877 0,350 0,607 0,168 0,175 0,852 0,480
0,980 1,046 1,063 -0,939 -0,230 -0,009 -0,196
1,061 1,760 1,595 0,505 0,400 -0,368 -0,025

Faktor Cislo jedna souvisi prevazné s velikosti tivéru, at uz mame na mysli mési¢ni
splatku, ¢i celkovou piij¢enou ¢astku. Tento faktor obsahuje nejvice vysvétlovaného
rozptylu ptivodnich dat, a proto byl pouzit. Druhy faktor je zastoupen informacemi
o poctu kreditnich karet bez ohledu na to, zda se jedna o karty aktivni nebo neak-
tivni. Treti faktor zahrnuje zadznamy o prohfescich klientt. Ctvrty faktor predstavuje
zatiZeni klienta ostatnimi uvéry. Nejlepsiho vysledku shlukovani bylo dosaZeno po
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zahrnuti faktort 1, 2 a 4, diky nimZ vzniklo 7 shluk, u kterych rozdil mezi nejvétSim
a nejmensim ¢inil cca dvojnasobek. Pokud byl napt. misto faktoru 2 zahrnut faktor
3 o prohrescich, pak pomér stoupnul priblizné na devitinasobek. Vzniklo by tak né-
kolik malych skupin s problémovymi uvéry, jejichZ existence lze predpokladat jesté
pred zahajenim shlukovani.

Svétlemodry shluk (viz Obr. 27) ma nejniz$i primérnou urokovou miru. Veli-
kost uvéru F1 byla jedna z nejnizsich, stejné tak primérny pocet kreditnich karet F2
byl blizko stfedni hodnoty. F4 vypovida o zatiZeni ostatnimi uvéry (tj. i avéry z kre-
ditnich karet), které bylo v pripadé tohoto shluku rovnéz nejnizsi. Protiklad tohoto
shluku se lisi predevsim ve vétsim obnosu poZadovaného uveéru, ale i pocet karet byl
vyssi vcetné celkového zatiZeni ostatnimi uvéry.

urokova_mira_SDBIN

©0.023
@0.329
@0.403
@0.669
Q0877
@0.98

@1.061

$F-Factor-2

Obr.27  Shlukovani uvért a zobrazeni primérné tirokové miry

5.4 Pridélovani typu karet

V bankovnich datech jsou dostupné uidaje o klientech, kteri vlastni jeden ze tii typl
bankovnich karet. Karta junior byla poskytovana klientim mezi 16 a 24 lety. Po
uplynuti horni vékové hranice bylo nutné prejit na typ classic. V pripadé dosaZeni
urcitého kritéria bylo mozné ziskat kartu gold. U mladych Zadatel(i rovnéZ Slo zvolit
jiny typ karty neZ junior, prestoZe vékova hranice nebyla prekrocena. ZaleZelo pre-
devsim na chovani klienta vyjadireného pomoci atributli z transakénich tidajt. Bé-
hem Kklasifikace bylo vhodné atribut véku vypustit pravé z diivodu nalezeni lepsiho
pravidla pro ptidéleni karty. Vék zde hraje roli omezeni, které nemusi byt pfimo za-
komponovano do modelu. Pred klasifikaci bylo samoziejmé nutné vypustit atributy
tykajici se vybérl kartou. Vychozi nastaveni streamu se nachazi v Tab. 19.
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Tab.19  Vychozi nastaveni streamu pro Klasifikaci typi karet

Pocet zaznamu Pocet atributi Délici seminko Trénovaci m. Testovaci m.

1982 134 4551136 50% 50%

Rozhodovaci stromy

1
| W classic |
I m gold :

1

: W junior
| 1
swhery_prumerne_rozmezi
==358.182 = 38182
MNode 172
=
prijmy_podil_aktivhich_dnu sipo_prumer

=10.924 == 1563000 =1563.000

Mode 171 Mode 173 MNode 174

_B B[

Zustatek_mesicne_miminum

== 44983.400 = 44933.400

Mode 3 Mode 87

O B

Obr.28  Strom pro Klasifikaci typi karet

Ve druhé hladiné stromu (viz Obr. 28) vidime, Ze pokud klienti v prliméru vybirali u
prepazky po 38 dnech, pak $lo v drtivé vétSiné o juniory. Treti hladina levého pod-
stromu rozdéluje klienti podle podilu aktivnich dnti prijmovych operaci. Pokud tedy
klient dostaval piijem v 11 % dni z celkového poctu sledovanych dnti od zacatku
existence 0¢tu, pak $lo o juniora. Ctvrta hladina rozdéluje klienty podle z@istatku, kdy
v pripadé minimalniho mési¢niho zlstatku vétsiho nez 45 000 korun o klienty s kar-
tou gold.

Nejvyssi dosazena presnost nad testovaci mnoZinou byla 92,11 % pri mire lo-
kalniho protfezavani 88 a minimalnim poctu 2 potomkii ve vétvi. NejdtlezitéjSim kri-
tériem pro pridéleni jednotlivych typi karet je vySe minimdlniho ¢i maximdlniho
priimérného mésicniho ziistatku. Na Obr. 29 je znazornéno rozlozeni klientt dle typt
karet a kategorizovaného priimérného mésicniho zlstatku. Je patrné, ze klienti s
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mési¢nim zistatkem pohybujicim se v primérném (0) ¢i podprimérném (-1)
pasmu vlastnili kartu classic pripadné junior. Na druhou stranu prevazujici vétsSina
klientl s kartou gold méla mési¢ni zlistatek vyrazné nadprimérny (3).

'
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Obr.29  Typy karet podle primérného mési¢niho zlstatku

Neuronové sité

Zakladni neboostovany model dosahl piesnosti 70,88 %. Neurony ve skrytych vrst-
vach obsahovaly aktiva¢ni funkci hyperbolicky tangens, zatimco ve vystupni vrstvé
byla pouZita identita. Nejlepsiho vysledku s piesnosti 91,41 % dosahl boostovany
model se sedmi neurony v prvni skryté vrstvé a tfemi neurony ve druhé.

Podle modelu neuronovych siti mély nejvétsi vyznam atributy tykajici se pri-
psanych bonusovych trokii a priimérného ziistatku. NiZe jsou uvedeny primeéry vy-
branych kategorizovanych atributi tykajicich se ptripsanych uroki podle typu karty.
Nejvyssi primérny mésicni obnos bonusovych turoki byl pripsan klienttim s kartou
gold, naopak nejméné klientiim s kartou junior.

Tab. 20  Skupina atributl pFipsanych trokd nad vSemi typy karet!!

Karta PU mésiéné PU mési¢né PU mésiéné PU mési¢né
primér minimum Maximum odchylka
Junior 0,418 0,342 0,317 0,324
Classic 0,422 0,419 0,352 0,335
Gold 1,311 1,405 0,856 0,345

Support vector machines

Nejvyssi presnosti bylo dosazeno pomoci nelinearni funkce RBF. Linearni jadrova
funkce poskytla zhruba o 15 % horsi vysledek. V ptipadé této tlohy by bylo vhod-
néjsi vybrat model s nékterou z nelinedrnich transformacnich funkci. Nejvyssich
presnosti bylo u jednotlivych funkci dosazeno pfti nastaveni parametri uvedenych
v Tab. 21.

11 Hodnoty je vhodné srovnavat vertikalné
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Tab. 21  Srovnani Kklasifikatori SVM pro pridélovani typt karet

Typ funkce Stop kritérium C Y D Piresnost
RBF 1.0E-1 24 0,4 - 96,06 %
Polynomialni 1.0E-1 35 4,5 5 89,08 %
Linearnf{ 1.0E-1 28 - - 80,18 %

54.1 Shrnuti klasifikace karet

Nejvyssi presnosti tedy dosahl model SVM s kernel funkci RBF, za nim se umistil
model rozhodovaciho stromu a nakonec neuronové sité. Vytvoreny klasifikator m-
Zeme pouZzit pro doporuceni vhodného typu karty pro jednotlivé klienty. Novému
klientovi vS§ak mize byt automaticky pridélen nejcastéji pouzivany typ karty classic.
Pokud dosahne urcitého kritéria a bude modelem Klasifikovan jako klient, pro kte-
rého se vice hodi napft. typ gold, pak mtze byt bankou osloven z diivodu nabidky
vymény. Timto hlavnim kritériem miiZe byt napiiklad vyse mésicniho zlstatku,
ktera vysla u dvou modelt jako Kklicova. Pfi tvorbé modelu byly také vyloucCeny atri-
buty tykajici se pouzivani karet, jako napriklad primérna vybrana ¢astka. Divodem
bylo vytvoieni modelu upiednostnéného pro klienty doposud nevlastnici karty. Mo-
del zahrnujici tento atribut by Sel pouzit napf. pri zméné typu stavajici karty, kdy
banka ma u daného klienta k dispozici historii o pouzivani karty. Na Obr. 30 je mozné
vidét, Ze naprimérné vysoké vybéry z bankomatili byly realizovany hlavné klienty
se zlatou kartou. Toto kritérium tedy miiZe byt smérodatné pro doporuceni zmény
typu karty.
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Obr.30  Rozdéleni klient podle typu karty a primérnych vybéra kartou

5.4.2 Shlukovani dle primérné vyse vybéru kartou

VySe zminéné kritérium bude pouZito pro popis sledované vlastnosti odlisujici jed-
notlivé shluky. Z rotované matice faktort byly vybrany osy 1, 5 a 6, které byly na-
sledné zapojeny do shlukovani pomoci k-means. Faktor prvni predstavuje délku sle-
dovaného obdobi vyjadrenou rozmezim mezi prvni a posledni operaci. Takovou ope-
raci mdze byt napt. zména ziistatku, u které rozmezi vyjadruje, jak dlouho klient sviij
ucet aktivné pouziva. Faktor pdty je obsazen proménnymi tykajici se sdruzenych in-
kasnich plateb (SIPO), tedy jejich vysi, pokud byly provadény. Posledni zahrnuty fak-
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tor s ¢islem 6 obsahuje proménné tykajicich se vyse priimérného ziistatku a vyse pri-
psanych bonusovych urokii, které spolu podle vysledku koreluji. Toto bylo mozné
predpokladat jiz od vysledku modelu vytvoreného pomoci neuronovych siti, které
oznacily zminéné skupiny atributl za nejdutlezitéjsi. Jiné faktory, z nichZ nékteré se
tykaly napft. prijmi, vydaji nebo dlichodi nebyly zahrnuty. Prijmy a vydaje 1ze na-
hradit faktorem ztistatku, ¢imz nam vznikne dalsi prostor pro umisténi jiné osy. Dii-
chody se tykaji jen urcité casti klientd, Cili by nebyly dobrym podkladem pro vysvét-
lenf zkoumaného jevu z hlediska vSech klientii. Respektive zahrnuti tohoto faktoru
do shlukovani by nemélo smysl, protoze skupina diichodcti se da urcit primo na za-
kladé nenulového dlichodu. Vysledek shlukovani je v pasmu ,fair“ a pomér mezi nej-
vétSim a nejmensim shlukem je cca 2,5nasobny. Lepsiho vysledku shlukovani muze
byt dosazeno volbou prvnich tii faktord, které nesou nejvice vysvétlovaného roz-
ptylu. Kvalita shlukovani by v tomto pripadé byla vyjadiena co nejvice odliSnou ve-
likosti prlimérnych vybért kartou napii¢ shluky. Na druhou stranu je také mozné
pouzit takovou kombinaci faktort, kterd problém objasni s pouzitim ne na prvni po-
hled dtlezitych pritom vyznamnych skrytych dimenzi, a to i za cenu horsi kvality
shlukovani.
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Obr.31  Shlukovani klientli podle primérné vyse vybéru kartou
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Na Obr. 31 stfedné tmavé modry shluk predstavuje klienty s nejvétSim primérnym
vybérem kartou. Jejich primérny zlstatek F6 byl ze vSech skupin nejvyssi. Pri-
meérna vyse jejich ndjmu F5 byla jedna z nejnizsich nebo neplatili najem vibec. Jed-
nalo se o klienty, ktefi byli v bance aktivni jiz delSi dobu F1. Protikladem je svétle
modry shluk, ve kterém se klienti lisi podpriimérnym zlstatkem, kratsi dobou akti-
vity a nadpriimérné vysokym najmem.

Tab. 22  Charakteristiky shlukt klientti podle vyse vybéru

Faktor 1 Zistatek SIPO Zistatek
Vybéry kartou Faktor 5 Faktor 6
Délka sledované primér meésicné
primér SDBIN Vyse najmu Vyse ziistatku
aktivity obdobi BIN SDBIN primér SDBIN
0,015 -0,745 2,514 0,661 0,296 -0,667 0,106
0,124 1,059 5,183 -1,345 -1,000 -0,822 0,360
0,192 -0,806 2,345 -0,985 -0,300 -0,147 0,451
0,260 0,754 4,923 0,661 0,026 0,945 1,678
0,312 -0,892 2,398 0,416 0,046 0,744 1,014
0,460 1,208 5,432 1,073 0,573 -0,811 0,456
0,534 0,842 4,926 -1,313 - 1,060 1,839
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6 Zaver

Diplomova prace se zabyvala problematikou pripravy dat pro modelovani ve vybra-
ném dataminingovém nastroji. Diivodem k vybéru tohoto nastroje byla predchozi
zkuSenost ziskana béhem studii. Nastroj je idealni na sezndmenti se s Sirokym rozsa-
hem metod pro praci s daty béhem celého dataminingového procesu. Metody jsou
pristupné intuitivnim zplisobem, coz znacné zefektiviiuje cely proces, a je tedy eli-
minovana nutnost zjiStovat, jak metodu ovladat. Piesto je vSak potreba porozumét
jednotlivym algoritmlm ¢i postupiim do hloubky a pochopit, kdy a jak je pouzit.
SPSS Modeler obsahuje fadu uc¢innych nastroji pro podporu faze predzpracovani
dat. Velmi zjednodusSené receno, jednotlivé operace s daty jsou provadény pomoci
tzv. uzl(, které se navzajem propojuji a s nastavenim parametru ¢i specialnich vy-
razl ovliviiuji proud prochazejicich dat. Tento postup se opakuje aZ do samotné vy-
stavby modelt.

V praktické ¢asti byly k dispozici dvé sady dat, z nichZ prevazna ¢ast prace byla
vénovana datlim bankovnim. Spole¢né s analyzou dat o nebankovnich piij¢kach vy-
plynulo feSeni tff dataminingovych uloh. Jednalo se o Kklasifikaci uvért, rating a p¥i-
délovani riznych typt karet k uctiim. Pro Klasifikaci byly pouzity metody strojového
uceni, z nichz dvé se podle odbornych zdrojti bézné v praxi pouzivaji pro automati-
zované schvalovani a zamitani tvérd. Kromé neuronovych siti a SVM byly testovany
modely rozhodovaciho stromu C5.0. Vynikaly v lepsi interpretovatelnosti, ale pie-
devsim v rychlosti poskytnuti vysledku, ktery se dostavil i u objemnéjSich dat béhem
par sekund.

Pro klasifikaci tivert byly sledovany oddélené sady bankovnich a nebankovnich
uveérd, u kterych byly porovnavany Kklasifika¢ni schopnosti modelt vytvoienych
zminénymi typy algoritmi. Testovani nejvys$si presnosti bylo dosazeno pomoci
skriptovani, které je podporované primo v SPSS. UmoZnuje automatizovat genero-
vani modell s rliznym nastavenim parametri véetné vypsani vysledkt do soubori.
V pripadé bankovnich Gvéri bylo dosazeno presnosti vyssi radoveé v desitkach pro-
cent oproti nebankovnich avértim. Témér stoprocentni predikci ma na svédomi do-
statek atributd, které pochazeji z transak¢nich idaji banky, a které spolehlivé vypo-
vidaji o chovani klienta s danym typem uvéru. Modely jsou nastaveny, tak aby byly
pripraveny na obé situace stejné, tj. na problematické i spolehlivé klienty. Pokud se
realné ocekava napt. pouze deset procent problémovych uvérd, pak je pomérné
pravdépodobné, Ze podil se podari udrZzovat i nadale minimalni. Pokud mame
v obou tfidach dostatek zdznamd, pak by nemélo dochazet ani k opacné situaci, tj.
Ze potencialné vynosny uvér by byl modelem eventualné zamitnut.

Rating uvert do vice nez dvou skupin lze provést jiz pri vystavbé predchoziho
modelu. Kritériem pro zatridéni uvéru do urcitého ratingového pasma muze byt vy-
sledek ve formé skdre, které poskytuje v SPSS kazdy klasifika¢ni model predikujici
hodnoty binarni proménné. Skére neboli sklon se pocita jako vysledek spolehlivosti
(confidence) prislusnosti do modelem klasifikované tridy, ktery se odecte od hod-
noty 1. Hodnota 1 predstavuje pravdépodobnost prislusnosti do hlavni tiidy, ktera
v tomto piipadé predstavuje schvaleny uvér. U nebankovnich uvéri byl k dispozici
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rating, ktery byl pouzit jako cilova proménna této dolovaci ulohy. Jednalo se o pokus
zpétného urceni vzorce ¢i vytvoreni modelu pro rating avért poskytovanych u dané
spolecnosti. Model muze byt pouzit pro predikci rizikové tridy po zadani parametru
uvéru. Mizeme tak napftiklad sledovat, pti jaké vysi by jiz avér spadal do vice rizi-
kové tridy, odkud by se odvijel vyssi urok. Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno po-
moci MLP, z ¢ehoz lze predpokladat, Ze pro rating byl pouZit algoritmus bliZsi neu-
ronovym sitim. Podle vysledku SVM je moZné fici, Ze v ptipadé ratingu lze zdznamy
mapovat pomoci linearni funkce, ktera je pro naslednou separaci dat vhodnéjsi.

Model pro klasifikaci karet slouzi k automatickému pridélovani druhi karet Kkli-
entiim poprvé zadajicich nebo kartu jiz vlastnicich. Po testovani modeli se ukazalo,
ze vySe primérného ziistatku v kombinaci s dal$imi atributy je dostatecna pro pfi-
délovani vhodného typu karet s vysokou presnosti. Z modell byl vypustén atribut
bude odhadnut na zakladé jinych kombinaci vlastnosti, nez je pravé vék. V pripadé,
Ze by banka posunula vékovou hranici pro pridélovani karty typu junior, modely vy-
stavéné na tomto atributu by prestaly byt validni. Pokud bude modelem vyhodnocen
typ karty, ktery klient nemiiZe vlastnit napt. kvili véku, pak bude ptidélen vychozi
typ classic. Diky SVM se ukazalo, Ze data jsou pomérné vyrazneé linedrné nesepara-
bilni. V takovém ptipadé€ je potifeba pouZit nelinearni mapovaci funkci, z nichZ mo-
del s RBF dosahl nejlepsiho vysledku nad vSemi typy modeld.

Dal$im postupem v praktické ¢asti bylo pouziti pripravenych mnozin urcenych
ptivodné pro Kklasifikaci k deskriptivni tloze realizované pomoci shlukovani. Pro
clusterovani byl pouzit algoritmus k - means. K vybéru atributli pro zapojeni do
shlukovani bylo pouZito faktorové analyzy, ktera se lis{ od pouziti metody analyzy
hlavnich komponent mimo jiné v odvozeni vétsiho poctu skrytych faktort nez dvou.
FA seskupuje ptivodni proménné do novych, které zachovavaji maximum rozptylu
ptivodniho datového souboru. Kromé toho FA miiZe slouzit k vysvétleni souvislosti
mezi jednotlivymi proménnymi uvnitt skupiny popsané skrytym faktorem, kde jsou
zjiStovany korelace mezi konkrétni proménnou a hodnotou faktoru. Provadi se tedy
i za UCelem nachazeni vzori v datech, které prostrednictvim faktori vysvétluji sou-
vislosti mezi proménnymi. Do shlukovani byly zapojeny faktory, které obsahuji pre-
vaznou C¢ast rozptylu, ¢imZ lze pozitivné ovlivnit vysledky k - means. V nékterych
ptripadech mohou shluky vyniknout jesté pred pouzitim k - means, protoZe samotna
FA ¢i PCA vede k rozptylovani zdznamt dle vytvorenych os. Rozdil je patrny mezi
bankovnimi a bankovnimi daty, kde ve druhém pripadé vedl mensi pocet zaznami
k viditelnéjSimu seskupeni v trojrozmérném prostoru, aniz bychom museli omezo-
vat vyobrazeni zdznami v urcité vzdalenosti od stiedu svého shluku. Pokud bychom
FA ¢ijinou podobnou metodu nepouzili, museli bychom nahodné zkouset rtizné pro-
ménné, abychom dosahli optimalniho vysledku shlukovani. Je vhodné vybirat ta-
kové faktory, které lze sledovat u vétSiny pripadd, v opacném pripadé by skupiny
mohly byt zfejmé bez pouziti shlukovani. Pozitivné ovlivnit clustrovanti Ize i zahrnu-
tim skdre vygenerovaného klasifikatnim modelem, nicméné tento postup je apliko-
vatelny pouze u uloh s binarni cilovou proménnou. Jako mozZné rozsireni prace se
nabizi tvorba konkrétnich opatieni pro vytvorené segmenty klientf.
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A Ukazka testovaciho skriptu v SPSS

Tento skript byl pouZzit pro generovani modeli SVM s riiznym nastavenim parame-
tra a ukladani vysledki do souboru.

var symNode

var regmax

set svmNode = svmA

set modelName = "svmA"

set symAnalysis = AnalyseA
set inputNode = PartitionA

set typ="Polynomial" # vybér kernel funkce

set stop=1 # stop kritérium - nastaveno na nejniZsi hodnotu
set regmin = 1 # dolni hranice regularizacniho parametru

set regmax = 10 # horni hranice regularizacniho parametru

for I from regmin to regmax

set “svymNode:svmnode.mode=Expert
set “svymNode:svmnode.stopping_criteria = "1.0E-"><stop
set “svmNode:svmnode.regularization = |

if typ="RBF" then
for]fromO0to3

set rbgmm = 0.02*]+0.01 # rbf gamma testovdna v rozmezi 3/k a k/6, tedy napr. 0,02 az 0,04
set “svymNode:svmnode.kernel = typ
set “svmNode:svmnode.rbf gamma = rbgmm

execute “svmNode # spusténi generovdni modelu algoritmem SVM

insert model “modelName connected between “inputNode and “svmAnalysis
# vloZeni modelu mezi uzly Partition a Analysis z palety vygenerovanych modelii
set “svmAnalysis.output_mode = File
set “svmAnalysis.output_format = text
set “svmAnalysis.full_filename = "D./vysledky/banka/svm/svm_rbf regpar_"><I><"_gamma_"><rbgmm><"_stop-
ping_"><stop><".txt"

# nastaveni parametru uzlu Analysis, ktery uloZi vysledky do souboru

execute “svmAnalysis # spusténi uzlu Analysis
delete “svmNode:applysvmnode # vymazdni vioZeného modelu
clear generated palette # vymazdni palety s vygenerovanymi modely - uvolnéni RAM
endfor
else

if typ="Polynomial" or typ="Sigmoid" then
for] from1to 10

set gmm=0.5%*
set “svmNode:svmnode.kernel = typ
set “svmNode:svmnode.gamma = gmm

if typ="Polynomial" then

forKfrom1to5 # stuperi polynomu
set “svymNode:svmnode.degree = K
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execute “svmNode
insert model “modelName connected between “inputNode and “svmAnalysis

set “svmAnalysis.output_mode = File
set “svmAnalysis.output_format = text
set “svmAnalysis.full_filename = "D:/vysledky/banka/svm/svm_"><typ><"_reg-
par_"><[><"_gamma_"><gmm><"_stopping_"><stop><"_degree_"><K><".txt"

execute “svmAnalysis

delete “svmNode:applysvmnode
clear generated palette

endfor
else
execute “svmNode
insert model “modelName connected between “inputNode and “svmAnalysis

set “svmAnalysis.output_mode = File
set “svmAnalysis.output_format = text
set “svmAnalysis.full_filename = "D:/vysledky/banka/svm/svm_"><typ><"_reg-
par_"><I><"_gamma_"><gmm><"_stopping_"><stop><".txt"

execute “svmAnalysis

delete “svmNode:applysvmnode
clear generated palette

endif
endfor
else
set “svmNode:svmnode.kernel = typ

execute “svmNode
insert model “modelName connected between “inputNode and “svmAnalysis

set “svmAnalysis.output_mode = File
set “svmAnalysis.output_format = text
set “svmAnalysis.full_filename = "D:/vysledky/banka/svm/svm_"><typ><"_regpar_"><I><"_stopping_"><stop><".txt"

execute “svmAnalysis

delete “svmNode:applysvmnode
clear generated palette
endif
endif
endfor
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B Ostatni prilohy

PriloZeny disk obsahuje nasledujici polozky:
e vystupy z modell pro jednotlivé tlohy
o vykony modelti
o evaluacni grafy
o nastavené parametry
e projektové slozky s mnoZinami ,bankovnich“ a ,,nebankovnich“ dat obsahujici:
o dataajejich ptivodni popis

o SPSS soubor s projektem. Projekt je s pouzitim SuperNode hierarchie
rozdélen na nékolik specifickych streami.

o testovaci skripty



