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uvoD

Tveganje je v bankah prisotno ze od samega zacetka in skozi celotno zgodovino
banc¢nistva. Eno bolj prisotnih tveganj je kreditno tveganje ali z drugimi besedami tveganje
banke, da ne dobi povrnjeno posojenega. Obvladovanje kreditnih tveganj se je razvijalo
skozi celotno zgodovino bané¢niStva, saj banke z le-tem zmanj$ajo potencialne izgube in
posledi¢ne ekonomske in socialne krize. Na obvladovanje kreditnih tveganj lahko gledamo
kot na proces, ki v grobem sestoji iz zaznavanja potencialnih tveganj, merjenja
potencialnih tveganj, primernega razreSevanja in dejanske implementacije modelov, ki
ocenjujejo kreditno tveganje.

Kreditno tveganje lahko v grobem razdelimo na tri komponente: verjetnost neizpolnitve,
izguba ob neizpolnitvi in izpostavljenost ob neizpolnitvi obveznosti. V nalogi bom
preuceval natan¢nost razli¢no izbranih metod pri ocenjevanju verjetnosti neizpolnitve.

Dandanes se zaradi velike koli¢ine dostopnih podatkov za analizo le-teh vse pogosteje
uporablja t.i. metode podatkovnega rudarjenja, ki predstavljajo alternativo tradicionalnim
metodam analize in ocenjevanja podatkov. Te metode lazje prepoznavajo vzorce v veliki
koli¢ini podatkov, na podlagi katerih lahko potem pridemo do kaks$nih zaklju¢kov. V
bancnistvu zaradi strogih regulacij uporaba teh metod ni pretirano razsirjena (Baesens &
Van Gestel, 2009).

V magistrskem delu bom predstavil primerjavo natancnosti razli¢énih metod pri
ocenjevanju verjetnosti neizpolnjevanja obveznosti posameznikov. Primerjava je narejena
med tradicionalnimi metodami kot je npr. logisti¢na regresija in alternativnimi pristopi kot
je npr. metoda podpornih vektorjev.

Do sedaj je bilo na podrocju podatkovnega rudarjenja razvitih in raziskanih Ze precej
metod. S cedalje ve¢jo kolicino podatkov pridejo le-te do izraza, saj nam omogocajo
drugacen pogled na same podatke z odkrivanjem podobnih vzorcev, grupiranjem itd. V
finanénem svetu sta zelo uporabni metodi nevronskih mreZ in odlocCitvenih dreves, ki
pripomoreta k dodatni finan¢ni analizi. Po drugi strani uporaba metod podatkovnega
rudarjenja zahteva ve¢ zgodovinskih podatkov kot standardne metode, prav tako pa jih je
tezje interpretirati. Nekateri avtorji (Chirani, Nashtaei, & Takyar, 2015; Delihodzic &
Donko, 2013; Gouvea & Goncalves, 2007) so naredili primerjave metod podatkovnega
rudarjenja s standardnimi modeli, kjer je bilo ugotovljeno, da se nekatere metode
podatkovnega rudarjenja obnesejo bolje. Seveda se poraja tudi vpraSanje, kako ucinkovite
dejansko metode podatkovnega rudarjenja so. Pokazano je bilo, da imajo nevronske mreze
dobro sposobnost napovedovanja in predvidevanja takrat, ko so efektivno implementirane
in preverjene (Angelini, Di Tollo, & Roli, 2008). Med strokovnjaki Se vedno prevladuje
mesano mnenje o njihovem prispevku in uporabi, saj imamo na eni strani modele



(logisticna regresija), ki jih je lazje interpretirati, na drugi strani pa modele, ki imajo boljSo
sposobnost napovedovanja (nevronske mreze).

Cilj magistrskega dela je primerjati alternativne metode ocenjevanja kreditnih tveganj
(nevronske mreze, odloc¢itvena drevesa, metoda podpornih vektorjev, genetski algoritmi, k-
najblizjth sosedov), s tradicionalnimi metodami ocenjevanja kreditnih tveganj
(diskriminantna analiza, logisticna regresija). Nadalje bom v magistrski nalogi raziskal,
kako razli¢na velikost vhodnih podatkov vpliva na natan¢nost zgoraj naStetih metod in
kako na natan¢nost vplivajo razli¢no izbrani parametri teh metod. Nazadnje se bom Se
dotaknil vpraSanja, kaj bi za banke pomenila izbira natan¢nejSe metode.

Klju¢na vprasanja, na katera bom tekom magistrskega dela skusal podati odgovor, so
naslednja:

1. Kateri od modelov se bolje obnese pri ocenjevanju posameznikovega kreditnega
tveganja: diskriminantna analiza, nevronske mreze, logisti¢na regresija, odlo¢itvena
drevesa, metoda podpornih vektorjev, k-najblizjih sosedov ali genetski algoritmi?

2. Kako vpliva velikost vzorca na natan¢nost metod? Kako razli¢no izbrani parametri
vplivajo na natan¢nost metod?

3. Ali je za banko smiselno uporabiti model, ki po eni strani bolje napove verjetnost
neizpolnjevanja obveznosti, po drugi strani pa ga je tezZje interpretirati in
implementirati?

Ocenjevanje kreditnega tveganja je eno najpomembnejSih podrocij, s katerimi se ukvarja
obvladovanje finan¢nih tveganj. Osnovne smernice obvladovanj kreditnega tveganja so
predstavljene s t.i. baselskim kapitalskim sporazumom (angl. Basel Capital Acorrd). Do
sedaj so bili predstavljeni standardi Basel I, Basel Il in Basel I1l. Na tem mestu velja
poudariti, da se je implementacija standarda Basel III pricela leta 2013 in Se ni koncana.
Banke se s kreditnimi tveganji soo¢ajo na dnevni ravni. Zmoznost lo¢evanja med dobrimi
in slabimi posojilojemalci je ena kljucnih nalog, ki jih opravljajo. V ta namen banke
uporabljajo razlicne metode ocenjevanja kreditnega tveganja posameznikov, ki Zelijo
prejeti posojilo.

Prvi najden zapis posojila sega v anti¢ni Babilon. Lewis (1992) je v svoji Studiji zapisal, da
je na kamniti plos¢i stari okoli 5000 let napisano sledece: "Mas-Schamach, sin Adadrimena
si je od sveCenice boga sonca Amat-Schamach, hé¢ere Warad-Enlil, sposodil dva Sekela
srebra. Son¢ni svecenici bo Mas-Schamach placal obresti. V ¢asu Zetve bo vrnil izposojeno
in do takrat nabrane obresti." Ta zapis dokazuje, da so se ze takrat kmetje soocali s
problemom denarnih tokov, ki so ga reSevali z izposojo ob setvi in vrnitvijo z obrestmi ob
zetvi. Samo ocenjevanje kreditnega tveganja pa ima precej krajSo zgodovino, njegovi
zacetki segajo v prvo polovico dvajsetega stoletja. Ocenjevanje kreditnega tveganja je

dejansko problem razvrstitve populacije na dve podskupini, dobro in slabo. Prvi, ki je
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reSeval ta problem, je bil Fisher (1936), ki je v svoji Studiji raziskoval razlikovanje
razli¢nih vrst irisa glede na velikost rastlin. Durand (1941) je kasneje prepoznal, da bi
lahko tehnike iz Fisherjeve raziskave uporabili tudi pri razlocevanju dobrih in slabih
posojil. Med drugo svetovno vojno so imele finan¢ne institucije zaradi pomanjkanja kadra
veliko tezav pri ocenjevanju kreditnega tveganja. Veliko odlocitev so sprejemali na podlagi
neutemeljenih ocen narejenih preko palca (Crook, Edelman, & Thomas, 2002).

Kmalu po koncu druge svetovne vojne se je pricela uporaba statisticnih razvrstitvenih
tehnik in statisticnih modelov (Wonderlic, 1952). Uporabnost in razcvet ocenjevanja
kreditnega tveganja pa je postala razvidna koncem Sestdesetih let prejSnjega stoletja s
pri¢etkom uporabe kreditnih kartic. Stevilo prosilcev je skokovito naraslo, kar je privedlo
do potrebe po avtomatizaciji odloc¢anja o posojilih. Priblizno isto¢asno se je zacela razvijati
racunalniska tehnologija, kar je omogocilo avtomatizacijo procesa. Myers in Forgy (1963)
sta ugotovila, da je takrat novej$i avtomatiziran nacin ocenjevanja kreditnega tveganja
precej ucinkovitejSi od tradicionalnega, saj se je stopnja neizpolnjevanja obveznosti na
posojilih znizala za ve¢ kot 50%. Nekateri tradicionalisti (Capon, 1982) so trdili, da surovo
empiri¢no ocenjevanje kreditnega tveganja zali tradicijo druzbe. Zagovarjali so dejstvo, da
bi morale biti kreditne ocene bolj odvisne od preteklih kreditov. Prav tako so zahtevali
pojasnilo, zakaj so nekatere lastnosti uporabljene za ocenjevanje in druge ne. Ocenjevanje
kreditnega tveganja s statisticnimi metodami je bilo dokon¢no sprejeto po uveljavi aktov o
enakih kreditnih priloznostih (angl. Equal Credit Opportunity Acts) v Zdruzenih drzavah
leta 1975 in 1976 (Crook et al., 2002).

V osemdesetih letih prejSnjega stoletja so banke pricele uporabljati modele ocenjevanja
kreditnega tveganja tudi za osebna posojila, v devetdesetih letih prej$njega stoletja pa so se
te metode pricele uporabljati tudi za namene trznih raziskav. V istem obdobju se je prav
tako razsirila uporaba logisti¢ne regresije in linearnega programiranja (Crook et al., 2002).

V zadnjih letih se je ob povecani koli¢ini podatkov v banénistvu pokazala potreba po
drugacnih pristopih k upravljanju s kreditnimi tveganji. Alternativo tradicionalni
diskriminantni analizi in logisti¢ni regresiji predstavljajo metode podatkovnega rudarjenja.
Te za razliko od tradicionalnih metod iS¢ejo vzorce v podatkih in ne predpostavljajo
odvisnosti spremenljivk kot npr. pri logisti¢ni regresiji. To prednost lahko dandanes ob
povecani racunski moci in koli¢ini podatkov s pridom izkoristimo tudi pri obvladovanju
kreditnih tveganj. Najpogosteje omenjene metode podatkovnega rudarjenja za ocenjevanje
kreditnih tveganj so nevronske mreze in odlocCitvena drevesa, uporabljajo pa se tudi metode
k-najblizjih sosedov, genetski algoritmi in metoda podpornih vektorjev (Crook et al.,
2002).

Nevronska mreZza je metoda za obdelavo informacij, ki deluje po vzoru cloveskih
mozganov. Osnovni gradniki metode so t.i. nevroni, ki imajo ve¢ razlicno utezenih
vhodov, medsebojne povezave ter en izhod. Bistvo nevronskih mrez je v tem, da med
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ucenjem same ugotovijo povezavo med vhodnimi podatki in ciljno spremenljivko. Ko je
nevronska mreza naucena, lahko resuje tudi probleme, s katerimi v procesu ucenja ni imela
opravka.

Odlocitveno drevo je metoda, ki sloni na grafi¢ni upodobitvi drevesa. Drevo sestavljajo
koren, notranja vozlis¢a in listi. Odloc¢itvena drevesa so zelo uporabna, ker jih je lahko
interpretirati, po drugi strani pa lahko Ze zelo enostaven primer razvr§c¢anja privede do
¢asovno zelo zahtevnega postopka.

K-najblizjih sosedov je postopek za klasifikacijo primerov na podlagi najblizjih primerov
iz u¢ne mnozice vseh danih karakteristik. Parameter k je naravno Stevilo, ki ga poljubno
izberemo na zacetku postopka. Tipi¢no je vrednost parametra majhna.

Osnovna naloga metode podpornih vektorjev je lociti podana razreda glede na dane
karakteristike (v primeru kreditnih tveganj lo¢iti dobre od slabih posojilojemalcev glede na
dane karakteristike). Metoda je zelo primerna za ucenje na velikih mnozicah z velikim
Stevilom nepomembnih karakteristik. Slaba stran metode je v njeni ¢asovni zahtevnosti in
interpretaciji odlocitev.

Genetski algoritem je postopek optimizacije po vzoru bioloSke evolucije. Evolucijo lahko
preprosto opiSemo s tremi parametri: mutacijo, selekcijo in krizanjem. Genetski algoritmi
nam omogocajo iskanje resitev v celotni populaciji, zato lahko najdemo vec potencialnih
reSitev hkrati. Slabost genetskih algoritmov je, da je pri mutaciji potrebna sreca za hitro in
kvalitetno reSitev, torej so lahko zelo potratni.

Prvi je primerjal diskriminantno analizo z logisticno regresijo Wiginton (1980). Uporabo
odlocitvenih dreves pri ocenjevanju kreditnega tveganja je prvi raziskoval MakowskKi
(1985). Metodo k-najblizjih sosedov sta v kontekstu ocenjevanja kreditnega tveganja prvic
uporabila Charttejee in Barcun (1970). Nekoliko kasneje sta uporabo metode najblizjih
sosedov pri ocenjevanju kreditnega tveganja raziskovala tudi Hand in Henley. Metoda
nevronskih mrez je bila pri ocenjevanju kreditnega tveganja najveckrat uporabljena. Njeno
uporabnost pri ocenjevanju posameznikovega kreditnega tveganja so raziskovali Malhotra,
Malhotra in R.W.McLeod (1994). Nevronske mreZze so prav tako uporabljali pri
ocenjevanju kreditnega tveganja podjetij, in sicer so na to temo objavljali Altman, Marco
in Varreto (1994), ki so raziskovali uporabo nevronskih mrez za napovedovanje propada
podjetij v Italiji, Coats in Fant (1993) pa sta raziskovala uporabo nevronskih mrez za
napovedovanje propada podjetij v ZDA. Metoda podpornih vektorjev pri ocenjevanju
kreditnega tveganja se pri ocenjevanju kreditnega tveganja uporablja Sele v zadnjih 15
letih. Verjetno prvi, ki je primerjal metodo podpornih vektorjev z ostalimi metodami
ocenjevanja kreditnega tveganja, je Baesens, ki je v soavtorstvu z Van Gestelom, Viaene,
Stepanovo, Suykens in J. Vanthienenom ugotovil, da metoda podpornih vektorjev ni vedno
najboljsa za ocenjevanje kreditnega tveganja.
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V magistrskem delu nameravam primerjati razlicne metode podatkovnega rudarjenja s
tradicionalnimi metodami ocenjevanja kreditnega tveganja.

Uvodno poglavje magistrskega dela predstavi problem kreditnega tveganja in na kratko
osvetli razvoj ocenjevanja kreditnega tveganja skozi zgovodino. Skozi uvodna poglavja je
podan tudi kratek opis metod podatkovnega rudarjenja, ki se bodo uporabila v nadaljevanju
magistrske naloge.

Naslednje poglavje predstavlja smernice obvladovanja kreditnega tveganja v ban¢nistvu, ki
so predstavljene z mednarodnimi standardi Basel 11 in Basel I11.

Magistrsko delo nadaljujem s podrobnej$im opisom metod ocenjevanja kreditnega
tveganja. Podrobneje so opisane naslednje metode: diskriminantna analiza, logisti¢na
odloc¢itvena drevesa in genetski algoritmi. Za boljSo ponazoritev delovanja metod
podatkovnega rudarjenja so pri nekaterih opisih podani tudi enostavni ilustrativni primeri.

Delo se nadaljuje s poglavjem Priprava podatkov za analizo, ki nam opiSe proces
obdelovanja podatkov in pripravo le-teh pred zacetkom izvajanja metod ocenjevanja
kreditnega tveganja. Kratko opiSem vzor¢enje, dolocanje tipa podatkov, vizualno in
statisticno raziskavo podatkov, obvladovanje manjkajo¢ih in napacnih vrednosti,
standardizacijo in kategorizacijo podatkov, dolo¢anje spremenljivk, kon¢am pa z opisom
procesa podatkovnega rudarjenja.

V nadaljevanju naloge sledi empiri¢ni del, ki sestoji iz analize podatkov, predstavitve
empiri¢nih rezultatov in se zakljuci s sklepom.

Na samem koncu magistrskega dela so kot priloge prilozene $e programske kode, ki sem
jih uporabil za ocenjevanje verjetnosti neizpolnjevanja obveznosti posameznikov.

1 KREDITNO TVEGANJE V BANCNISTVU

Kreditno tveganje je oblika tveganja, ki je v bancnistvu zaradi same narave poslovanja
najbolj prisotna. Izmed vseh oblik tveganja v ban¢nistvu, kreditno predstavlja potencialno
najvecjo izgubo. Kreditno tveganje lahko definiramo kot tveganje, da gre posojilojemalec
v steaj in s tem ne izpolnjuje svojih obveznosti do banke v obliki odplacevanja dolga.
Pojavi se takrat, ko posojilojemalci dolga niso zmozni odplacevati pravocasno ali pa ga
sploh niso zmozni odplacevati. Najpogostejsi razlog nezmoZznosti odplacevanja dolga je
financna stiska posojilojemalca. Stecaji se pogosto pojavijo tudi zaradi nerazumevanja
samega procesa odplacevanja dolga, ki se lahko pojavi zaradi tehni¢nih napak ali napak v

informacijskih sistemih. Banke lahko utrpijo izgube tudi pri investiranju v posojilo
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posojilojemalcu, ki zgleda kot dober, a se mu nato njegova kreditna ocena poslabsa, kar
potencialno lahko vodi do njegove nezmoznosti odplacevanja dolga. Pri postopku
likvidacije se ustvarja neto izguba, saj je cena kredita na trgu niZja od cene kredita, ki ga je
kupila banka. V primeru stecaja nasprotne strani je izguba banke odvisna od same narave
kreditne pogodbe. Ce so v samo pogodbo vkljutena tudi jamstva in garancije, izguba
banke ni nujno tako visoka. lzguba v primeru stecaja pa je odvisna tudi od neposredne
izpostavljenosti banke ste¢ajnemu posojilojemalcu (Baesens & Van Gestel, 2009).

Pri ocenjevanju kreditnega tveganja je potrebno biti nekoliko pazljiv, saj merjenje
kreditnega tveganja predstavlja nemalo tezav. Tradicionalno se kreditno oceno dolgov meri
z lestvicami (angl. rating), ki predstavljajo zgolj stevilsko oceno dolga. Banke ve¢inoma
uporabljajo notranje lestvice, ki so prilagojene njihovim potrebam. Slaba stran lestvic je ta,
da ne merijo tveganja celotnega portfelja, temve¢ merijo tveganje zgolj na individualnem
posojilu. Merjenje kreditnega tveganja na celotnem portfelju je kritiéno za ugotavljanje
potencialnih izgub in s tem povezanim kapitalom, Ki je potreben za absorbcijo le-teh. Prav
tako je tezko meriti vpliv na celotnem portfelju, saj sta lahko tveganji dveh posameznih
posojil korelirani, s ¢imer se tveganje njunih posojil poveca. Glavni problem, s katerim se
tu soocajo razvijalci modelov za ocenjevanje tveganja, je pomanjkanje podatkov, S
katerimi bi lahko ocenili tveganje na celotnem portfelju (Bessis, 2002).

Kreditno tveganje je sestavljeno iz tveganja pred poravnavo (angl. pre-settlement risk) in
tveganja poravnave (angl. settlement risk).

Tveganje pred poravnavo se nanaSa na potencialne izgube, ki nastanejo zaradi stecaja
posojilojemalca med samim obdobjem transakcije (bodisi transakcije posojila, obveznic,
izvedenih finan¢nih inStrumentov, itd.). Tveganje pred poravnavo traja od zacetka veljave
same pogodbe do konca poravnave (Baesens & Van Gestel, 2009).

Tveganje poravnave nastane zaradi posrednega odplacevanja posojila. Posojilojemalec
lahko banki, ki mu je odobrila kredit, tega vraca preko transakcij druge banke, ki grejo
lahko med samim potekom transakcij v stec¢aj. Ta oblika tveganje je prisotna od trenutka,
ko druga banka od posojilojemalca prejme placilo, do trenutka, ko prva banka prejme to
transakcijo. Dalj$i kot je Cas med obema transakcijama, vi§je je tveganje poravnave. Tej
obliki tveganja so bolj izpostavljene visje transakcije in transakcije narejene v razli¢nih
Casovnih pasovih (Baesens & Van Gestel, 2009).

Kreditno tveganje najlaZje predstavimo s tremi komponentami in sicer S tveganjem
neizpolnitve (angl. default risk), izgubo ob neizpolnitvi (angl. loss given default, v
nadaljevanju LGD) in izpostavljenostjo ob neizpolnitvi (angl. exposure at default, v
nadaljevanju EAD) (Baesens & Van Gestel, 2009).



Tveganje neizpolnitve je definirano kot verjetnost, da nasprotna stran ne izpolnjuje
obveznosti, kar imenujemo tudi verjetnost neizpolnitve (angl. probability of default, v
nadaljevanju PD). 1z same narave definicije verjetnosti sledi, da je verjetnost neizpolnitve
Stevilski izraz, ki lezi med O in 1. Najpogostejsa definicija neizpolnitve obveznosti je
zamuda placila za vsaj 3 mesece. Najpogosteje uporabljeni dejavniki, ki vplivajo na visino
verjetnosti neizpolnitve so finan¢no stanje posojilojemalca, viSina dolga in finanéni
prihodek. Slabo finan¢no stanje, velik dolg in nizek ter nestanoviten finan¢ni prihodek
vplivajo na vi§jo verjetnost neizpolnitve. Nekateri kvalitativni dejavniki, ki vplivajo na
verjetnost neizpolnitve so kvaliteta upravljanja in razlicne informacije iz oddelkov. Na
trgih, kjer je prisotna velika konkurenca, makroekonomska recesija in zniZzanje stopnje
industrializacije, je pri¢akovana verjetnost neizpolnitve visja. Prejemanje sredstev iz
drugih virov (torej ne zgolj samofinanciranje) zniza verjetnost neizpolnitve. Tveganje
neizpolnitve je ocenjeno interno s strani bank obi¢ajno na podlagi sistema kreditnega
ocenjevanja. Prav tako je lahko verjetnost neizpolnitve ocenjena neodvisno s strani
bonitetnih agencij. Verjetnost neizpolnitve obi¢ajno merimo na posojilojemalcu, ne na
produktih. Pri individualnih potro$nikih je opaziti vi§jo verjetnost neizpolnitve pri
kreditnih karticah kot pri hipotekah. Posamezniki raje prenehajo izpolnjevati obveznosti na
manj tveganem produktu kot na hipotekah, saj ne Zelijo trpeti stanovanjske krize. Dejansko
izgubo banke ob neizpolnitve pa nam merita karakteristiki izguba in izpostavljenost ob
nezpolnitvi (Baesens & Van Gestel, 2009).

Izguba ob neizpolnitvi ali LGD je dolo¢ena kot delez izpostavljenosti v primeru
neizpolnitve obveznosti. V primeru, ko ni izgub je izguba ob neizpolnitvi enaka 0, v
primeru ko je banka polno izpostavljena pa je njena izguba ob neizpolnitvi enaka 100%.
LGD ima lahko tudi negativen predznak, kar nakazuje na dobicek (navadno zaradi
obrestnih mer ali kazenskih taks). LGD lahko tudi preseze 100% v primeru, visoke
izpostavljenosti in dodatnih morebitnih stroskov, ki pri tem nastanejo (npr. stroski sodne
poravnave). Vrednost LGD variira glede na naravo produkta. Vrsta neizpolnitve
obveznosti znatno vpliva na dejanske izgube. Problem nastane, ker sama vrsta neizpolnitve
morda ni znana v trenutku neizpolnitve in zagotovo ni znana v trenutku investicije. V
primeru neizpolnitve posojilojemalcev imajo banke pravico do pravnega postopka.
Dejavnike, ki opisujejo vrsto neizpolnitve in njegovo resitev, lahko v grobem razdelimo na
finan¢no zdravje podjetja ali posameznika, moZnost prestrukturiranja in moznost
likvidacije. V primeru, ko je finan¢no zdravje podjetja ali posameznika kmalu po
neizpolnitvi popravljeno, banka ne utrpi znatne izgube, saj lahko podjetje ali posameznik
nadaljuje z odplacevanjem dolga. Prav tako to nima znatnega vpliva na sam odnos banka-
stranka. Samo prestrukturiranje dolga slabSe vpliva na banko kot izboljSava finan¢nega
zdravja posojilojemalca. Odnos banka-stranka je nacet, vendar se nac¢eloma ohrani, banka
pa sprejme zmerne izgube, da bi se izognila vecjim, ki nastanejo, Ce se zgodi postopek
likvidacije ali neizpolnitve obveznosti. V primeru likvidacije banka zaseze
posojilojemalcevo jamstvo. Odnos banka-stranka se konca in banko obi¢ajno prizadenejo
visoke izgube. Sam tip razreSitve neizpolnitve je tezko predvideti, preden se dejansko
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zgodi. Predvideva se, da je likvidacija pogostejSa med SibkejSimi strankami. V primeru
visokega tveganja neizpolnitve ali izgube banke navadno zahtevajo jamstvo ali garancijo.
Z jamstvom ali garancijo banko pokrijejo izgubo neplacanega dolga, ki nastane v primeru
neizpolnitve obveznosti stranke. Vrednost parametra LGD je odvisna tako od vrednosti
jamstva v Casu prodaje kot tudi od same pravne zmoznosti zasega in prodaje le tega.
Vkljucitev garancij v pogodbo o dolgu bolje zasciti banko, saj je porok naceloma manj
tvegan in ni odvisen od dolznikovega dolga. Banke, ki vlagajo v prednostni dolg, imajo ob
morebitni neizpolnitvi obveznosti ve¢ pravic (Baesens & Van Gestel, 2009).

Izpostavljenost ob izgubi ali EAD ni vnaprej znana. Velikost izpostavljenosti je odvisna
od same narave posojila in pri nekaterih vrstah ni vnaprej znana (npr. kreditne kartice), pri
nekaterih pa je (obveznice, kredit). Tveganje izpostavljenosti nastane zaradi neznane
velikosti izpostavljenosti pri morebitni neizpolnitvi obveznosti nasprotne strani. Obic¢ajno
opazimo, da je nasprotna stran v financni stiski takrat, ko ima visoke likvidnostne potrebe,
kar se kaze kot uporaba kreditnih instrumentov do njihovega limita. Banka na drugi strani
zeli zascito pred takim obnasanjem, kar doseze z dodajanjem pogodbenih klavzul v obliki
znizanega kreditnega limita ali spremenitvi pogodbe ob nastopu dolocenega dogodka. Tem
klavzulam pravimo tudi pogodbene zaveze ali materialne nezelene klavzule (angl.
material adverse clauses). Poleg samih lastnosti pogodbe in klavzul, je izpostavljenost
tveganju odvisna tudi od karakteristik posojilojemalca in sploSnega stanja gospodarstva.
Izpostavljenost tveganju obic¢ajno izrazamo v denarni enoti pogodbe (Baesens & Van
Gestel, 2009).

Na vse tri oblike kreditnega tveganja (PD, LGD in EAD) vpliva tudi ro¢nost dolga. DaljSa
kot je rocnost, bolj negotova je pogodba in s tem tudi tveganje. Najbolj razvito
ocenjevanje, obvladovanje in upravljanje kreditnega tveganja je ravno za pogodbe z
enoletno ro¢nostjo. Nov ban¢ni standard Basel posveca veliko pozornosti EAD in LGD
tveganju. Za koherentno merjenje in upravljanje kreditnega tveganja potrebujemo natanéne
definicije spremenljivk PD, LGD in EAD. Spremenljivki EAD in LGD sta odvisni od same
definicije neizpolnitve obveznosti, ki mora biti konsistentna in koherentna za pravilno
izrazanje kreditnega tveganja. Mednarodni ban¢ni standard Basel II podaja prve smernice k
enakomerni definiciji neizpolnitve obveznosti, kar nam zagotavlja tudi smernice za
definicijo izpostavljenosti ob izgubi in izgubo ob neizpolnitvi (Baesens & Van Gestel,
2009).

1.1  BASEL Il in BASEL Il1lI

Smernice obvladovanja kreditnega tveganja v ban¢nistvu so predstavljene z mednarodnimi
standardi Basel Il in Basel Ill. VV okviru standarda Basel Il je predstavljen standardiziran
postopek obvladovanja kreditnega tveganja v bankah. Bankam je dovoljeno uporabljati
tudi svoj notranji postopek obvladovanja kreditnega tveganja.
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Glede na standard Basel 1l lahko terjatev vklju¢imo v regulatorni portfelj posameznikov,
¢e izpolnjuje naslednje Stiri pogoje:

e Orientacijski kriterij je opredeljen kot izpostavljenost banke individualni osebi ali
osebam ali maloprodaji.

e Produktni kriterij je opredeljen kot izpostavljenost banke v eni od naslednjih oblik:
obnovljiv kredit in kreditne linije (tu so vkljucene tudi kreditne kartice in prekoracitve
stanja na rac¢unu), osebna dolgoro¢na posojila in najemi (avtomobilska posojila in
najemi, Studentska in druga posojila namenjena izobraZevanju, osebne finance, obrocna
posojila) ter maloprodajni objekti in obveznosti. Iz te kategorije so posebej izkljuceni
vrednostni papirji (obveznice, delnice) ter hipotekarna posojila, ¢e se le-ta ne
kvalificirajo kot terjatve, zavarovane s stanovanjskimi nepremic¢ninami.

e Kriteriju razdrobljenosti se zadosti z zadostno razdrobljenostjo regulatornega portfelja
posameznikov tako, da le-ta zmanjSuje tveganje v portfelju.

e Nizka vrednost posameznikove izpostavljenosti je opredeljena kot najvisja
izpostavljenost eni maloprodajni nasprotni strani, Ki v celoti ne sme presegati enega
milijona evrov.

Ce posameznika lahko vkljué¢imo v banéni regulatorni portfelj posameznikov, je njegova
utez tveganja postavljena na 75%, razen v primeru, ko je posameznik v preteklosti ze
zamujal s placili. Utezi tveganja morajo oceniti drZavne nadzorne oblasti glede na njihove
pretekle izkuSnje s tako vrsto izpostavljenosti. Nadzorniki lahko bankam priporocijo
ustrezno prilagoditev utezi tveganja.

Glede na standard Basel II se utezi tveganja zapadlim posojilom dodelijo nekoliko
drugae. Nezavarovanemu delu katerega koli posojila (razen kvalificiranega
stanovanjskega hipotekarnega kredita), ki je zapadel ve¢ kot 90 dni, brez posebnih dolocb
(vkljuceno delni odpis dolga), se dodeli utezi tveganja na naslednji nacin:

e 150%, Ce posebne dolocbe predstavljajo manj kot 20% neporavnanega dela dolga,

e 100%, ce posebne dolocbe predstavljajo ve¢ kot 20% neporavnanega dela dolga,

e 100%, ce posebne dolocbe predstavljajo manj kot 50% neporavnanega dela dolga,
vendar se lahko uteZ tveganja z diskrecijsko pravico nadzornih organov zniZza na 50%.

Zapadla posojila se izkljucijo iz celotnega maloprodajnega regulatornega portfelja za
namene doloCanja utezi tveganja glede na kriter;j razdrobljenosti. Stanovanjskim
hipotekarnim posojilom, ki so zapadla ve¢ kot 90 dni, se dodeli utez tveganja 100% brez
posebnih doloéb. Ce so ta posojila zapadla in predstavljajo njihove posebne dolo¢be man;
kot 20% neporavnanega zneska, se lahko utez tveganja preostalega neporavnanega zneska
zniZza na 50% na drzavni presoji.
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1.2 Ocenjevanje kreditnega tveganja

Ocenjevanje kreditnega tveganja je namenjeno predvidevanju kreditnega tveganja in ne
njegovi razlagi. V zadnjem stoletju je bila glavna naloga ocenjevanja kreditnega tveganja
predvideti, ali bo posojilojemalec prenehal izpolnjevati svoje obveznosti do banke.Banke z
ocenjevanjem kreditnega tveganja ne skuSajo oceniti zgolj verjetnosti posameznikovega
neizpolnjevanja obveznosti, temve¢ skuSajo predvideti tudi ali bo posameznik produkt
dejansko uporabljal, ali bo posameznik med samim trajanjem pogodbe odSel k drugemu
posojilojemalcu ter morebitne laznive prijave za posojila. Ocenjevanje kreditnega tveganja
je v bistvu predvidevanje tveganja na podlagi analize narejene z odlo¢itvenimi modeli,
samo ocenjevanje pa ne pojasnjuje razlogov za nastanek stecaja. Glavna pozitivna stran
ocenjevanja kreditnega tveganja je njegova zdrava metodologija in empiricna uporaba
podatkov za izraCun ocene kreditnega tveganja. Za ocenjevanje kreditnega tveganja
uporabljamo tehnike odloc¢itvenih modelov. Ti modeli nam pomagajo pri razlo¢evanju med
dobrimi in slabimi prosilci posojila, prav tako pa nam pomagajo dolociti visino kredita, ki
bi ga posameznik bil sposoben odplacati. Pri samem terminu kreditna sposobnost moramo
biti nekoliko pazljivi, saj ni lastnost posameznika kot na primer viSina, teza ali njegov
prihodek. Kreditna sposobnost je posojilodajal¢eva ocena posojilojemalca, Ki izraza tudi
posojilodajalcev pogled na verjetno prihodnje gospodarsko stanje. Zaradi tega bosta
razlicna posojilodajalca drugace ocenila iste posojilojemalce. Dolgorocna slabost
ocenjevanja kreditnega tveganja je ta, da teoreti¢no lahko obstajajo posojilojemalci, ki
dobijo posojilo pri vsakem posojilodajalcu in posojilojemalci, ki ne dobijo posojila pri
nobenem posojilodajalcu. Posojilodajalec se mora odlociti, komu od novih prosilcev bo
odobril kredit in kako upravljati s prosilci, ki Ze imajo pogodbo. Uporaba in robustnost
metod odloc¢itvenih modelov temelji na predpostavki, da imamo dobre zgodovinske
podatke prosilcev kredita. Veliko je odvisnega od samega vzorca, na podlagi katerega nato
ocenjujemo kreditno tveganje novega prosilca (Crook et al., 2002).

Ocenjevanje kreditnega tveganja temelji torej na predpostavki, da se bodo novi prosilci
obnasali podobno kot pretekli prosilci s podobnimi karakteristikami. Ocena novih
prosilcev je torej dobljena z obdelavo podatkov preteklih posojilojemalcev. V primeru, ko
nimamo dovolj preteklih prosilcev, ali ¢e ocenjujemo prosilca novejSega produkta, lahko
uporabimo manjsi vzorec podatkov ali vzorce podatkov podobnih produktov. Uporaba
slednjega je slabsa kot uporaba manjSega vzorca podatkov. V praksi je za uporabo
modelov za ocenjevanje kreditnega tveganja prosilca potrebna katera koli lastnost
posameznika, ki bi nam pomagala pri predvidevanjih. Vecina uporabljenih lastnosti ima
ocitno povezave s tveganjem neizpolnitve obveznosti do banke. Nekatere kot so trajanje
trenutne zaposlitve ali ¢as bivanja na trenutnem naslovu nam orisejo stabilnost prosilca,
druge kot so imetje tekocega racuna, imetje kreditnih kartic ali koliko ¢asa je prosilec pri
trenutni banki stranka, nam oriSejo prosil¢evo finan¢no stanje, tretje kot so status
rezidentstva, zaposlitve ali zaposlitve partnerja, nam oriSejo prosiléeve vire prihodka,

nekatere kot so Stevilo otrok ali Stevilo oseb odvisnih od prosiléevega dohodka, pa nam
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oriSejo morebitne prosil¢eve finanéne odlive. V sploSnem pa pri uporabi spremenljivk velja
nacelo, ¢e pomaga pri predvidevanju, bi jo bilo pametno vkljuciti v model predvidevanja.
Vendar pa vseh ni dovoljeno vkljuciti. Regulacije prepovedujejo vkljucitev spola, rase ali
verskega prepri¢anja v ocenjevanje kreditnega tveganja. Chandler in Evert (v Crook et al.,
2012, str. 5) sta v svoji Studiji pokazala, da bi ob vkljucitvi spola v ocenjevanje kreditnega
tveganja imelo ve¢ zensk kot moskih odobren kredit. Nekatere posameznikove lastnosti kot
so posameznikovo zdravstveno stanje ali Stevilo vozniSkih prekrS$kov niso vkljucene v
kreditno ocenjevanje, ker so kulturno in socialno nesprejemljive. Nekateri posojilodajalci
uporabljajo pri ocenjevanju kreditnega tveganja tudi uporabo zavarovanja dolga kreditne
kartice. V sploSnem pa je uporaba lastnosti pri ocenjevanju kreditnega tveganja
subjektivnega znacaja (Crook et al., 2002).

V osemdesetih letih prej$njega stoletja so Nevin in Churchill (1979) ter Saunders (1985) v
svojih delih zagovarjali ocenjevanje kreditnega tveganja, Capon (1982) pa mu je
nasprotoval. Capon (1982) je v svojem delu trdil, da so modeli preve¢ subjektivni in
odvisni od lastne presoje analitikov. Trdil je, da ocenjevanje kreditnega tveganja zmanjSuje
potrebo po temelitejSem preiskovanju novih prosilcev, kar pa se v resnici ni dogajalo.
Banke so tako ali tako zmanjSevale preiskovanje novih prosilcev, saj jim je to omogocalo
dajanje novih ponudb Ze obstojecim, ki so se jim zdele nesprejemljive. Uporaba kreditnih
birojev je postajala pomembna predvsem pri zaznavanju prevar, saj so kreditni biroji
preverjali informacije o prosil¢evih preteklih kreditih. Zagovorniki ocenjevanja kreditnega
tveganja pa so trdili, da ocenjevanje povecuje konsistentnost prosilcev, izboljSuje
informacije dobljene iz racunov in povecuje kvaliteto portfeljev. Nasprotniki uporabe
ocenjevanja so predvsem napadali dejstvo, da ocenjevanje kreditnih tveganj ne pojasnjuje
povezave med karakteristikami, ki so pomembne za ocenjevanje, in poznejSim izidom
kreditne pogodbe. Trdili so, da obstaja kompleksna veriga vzajemno delujocih
spremenljivk, ki povezujejo prvotne karakteristike in izid kreditne pogodbe. Nekateri
modeli, kot je na primer grafi¢no modeliranje, preiskujejo take verige spremenljivk. Prav
tako je bila kritizirana uporaba statisticnih metod zaradi pristranskosti uporabljenih
vzorcev, ki ne vsebujejo Ze zavrnjenih prosilcev. Izpostavljeno je bilo tudi vpraSanje o
velikosti vzorca, ki ni natan¢no dolo¢ena. Prav tako so kritizirali kolinearnost spremenljivk
in njihovo nezveznost, ki jo grobo razvr§¢anje spremeni v zveznost (Crook et al., 2002).

1.2.1 Diskriminantna analiza

Diskriminantna analiza je poleg klasifikacijske metode edina metoda, ki se uporablja Ze od
samih zacetkov ocenjevanja kreditnega tveganja. Prednost diskriminantne analize je v
dejstvu, da za namen ocenjevanja kreditnega tveganja uporabimo lastnosti vzor¢nih cenilk,
konstruiramo intervale zaupanja in testiramo Zelene hipoteze. Zaradi same statisti¢ne
narave diskriminantne analize, je to metodo laZje interpretirati. Lahko govorimo o moci

same diskriminacije in relativni pomembnosti razli€nih spremenljivk uporabljenih pri
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oceni kreditnega tveganja. S pomocjo statisticne analize lahko tako odstranimo
nepomembne karakteristike iz modela. Originalno metodo diskrimantne analize je prvic¢
uporabil Fisher (1936) za reSevanje sploSnih razvrstitvenih problemov. Po njegovi metodi
pridemo do linearne ocene, ki temelji na Fisherjevi linearni diskriminantni funkciji.
Linearna diskriminantno funkcijo lahko dobimo na tri naCine: na podlagi odlocitvene
teorije, na podlagi lo¢evanja dveh podskupin in na podlagi formulacije linearne regresije.
V magistrskem delu si bomo ogledali delovanje metode lo¢evanja dveh podskupin (Crook
etal., 2002).

Kot smo ze izpostavili, je cilj diskriminantne analize poiskati kombinacijo spremenljivk, ki
najbolje locujejo dve skupini glede na dane karakteristike. V primeru ocenjevanja
kreditnega tveganja sta to podskupini, ki ju posojilodajalec razvrsti kot dobre in slabe, dane
karakteristike pa so podrobnosti iz pro$nje za odobritev kredita ter informacije kreditnih
birojev. Ozna¢imo z X = (Xl,Xz,...,Xp) mnozico karakteristik prosilcev kredita in z
Y =wX; + wyX; + -+ wpX,, neko linearno kombinacijo teh karakteristik. En moZen
pristop k locevanju dobrih od slabih je iskanje povprecne vrednosti linearne kombinacije Y
za dobre in slabe prosilce v vzorcu. Ideja je torej, da poiS¢emo pogojni matemati¢ni upanji
E(Y|D) in E(Y|S) in izberemo utezi w; tako, da se le-te sestejejo v 1. Ta nacin se izkaze za
nekoliko naivnega, saj se lahko slabi zbirajo tudi okoli povpre¢ja dobrih in obratno. Fisher
je zato predlagal, da predpostavimo, da imajo dobri in slabi skupno vzor¢no varianco.
Dobra mera loc¢ljivosti dobrih od slabih se potem lahko izrazi kot koli¢nik med vzor¢nima
povprecjema dobrih in slabih ter skupno vzoré¢no varianco. Denimo, da je vzoréno
povprec¢je dobrih up, vzoréno povprecje slabih pg in S skupna vzoréna varianca. Nadalje
predpostavimo, da je linearna kombinacija Y definirana kot zgoraj. Potem sledi, da je
mera, ki lo¢i dobre in slabe, ozna¢ena z M, enaka

Hp 7 Hs (1)

M=w
(W'SW)l/Z

To drzi, ker sta pogojna pri¢akovana vrednost dobrih in slabih enaki w'uy, in w'ug. Cilj je
poiskati take utezi, Ki bojo maksimirale razdaljo M. Zato torej razdaljo M odvajamo po
parametru w in dani izraz izena¢imo z 0. ReSevanje tega optimizacijskega problema
privede do resitve za uteZi w, ki je sorazmerna s faktorjem S~1(u, — ug). Ta rezultat drzi
ne glede na porazdelitev podatkov, saj v izrazu za razdaljo sredin uporabimo samo vzor¢ni
povprecji in skupno varianco (Crook et al., 2002).

1.2.2 Logisti¢na regresija

Pri logisti¢ni regresiji skuSamo napovedati, kakSen bo prihodnji rezultat kategori¢ne
spremenljivke, natan¢neje binarne spremenljivke. Ta lahko zavzame samo vrednosti 0 ali
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1. Pogojno matemati¢no upanje te spremenljivke je izrazeno kot E(y|X) = P(y = 1|X).
Poskusamo torej modelirati verjetnost nekega dogodka, torej pricakujemo rezultat med 0 in
1. Model logisti¢ne regresije povezuje predikate z verjetnostjo z naslednjo enacbo

exp(Bo + B1x1 + Prxz + -+ Brxy) (2)
1+ exp(Bo + Bix1 + Boxy + -+ + Brxy)

p=Ply=1X)=

Verjetnost dogodka modeliramo z logisti¢no porazdelitvijo. Koli¢ino % imenujemo obeti

(angl. odds) in povezuje verjetnost dobrega in slabega izida nasega poizkusa.
Logisti¢na regresija je najbolj pogosto uporabljen model za predvidevanje verjetnosti
binarnega dogodka (Ledolter, 2013)

1.3 Metode podatkovnega rudarjenja

Druzba je dandanes preplavljena z informacijami in podatki. Podatke lahko definiramo kot
zapis dejstev, informacije pa kot nabor vzorcev ali pricakovanj, ki so osnova podatkom.
Podatkovne baze vsebujejo ogromno informacij, ki so potencialno zelo pomembne, a Se
niso bile odkrite. Odkritje teh informacij nam omogoc¢ajo metode podatkovnega rudarjenja.
Podatkovno rudarjenje bi lahko definirali kot ¢rpanje neposrednih prej neznanih in
potencialno uporabnih informacij iz podatkov. Osnovna ideja podatkovnega rudarjenja je
narediti program, ki iz podatkovnih baz samodejno filtrira in i§¢e vzorce ali regularnosti.
IzrazitejSi vzorci vodijo k natancnejSim predvidevanjem prihodnjih podatkov. Pri
podatkovnem rudarjenju pa naletimo tudi na marsikateri problem. Veliko prepoznanih
vzorcev je nezanimivih in banalnih, nekateri so lahko lazni, spet tretji pa odvisni od kakih
naklju¢ij v dolo¢enem naboru podatkov. Prav tako so resni¢ni podatki nepopolni,
velikokrat so popaceni in manjkajo¢i. Vse kar lahko odkrijejo metode podatkovnega
rudarjenja je lahko nenatanc¢no. Vsako odkrito pravilo bo imelo izjeme, prav tako pa lahko
naletimo na primere, za katere ne obstaja sploSno pravilo. Zatorej morajo biti metode
podatkovnega rudarjenja dovolj robustne, da so kos nepopolnim podatkom, in da izlo¢ijo
vzorce in regularnosti, ki so nenatanéni a uporabni (Frank, Hall, & Witten, 2011).

Strojno ucenje predstavlja tehnicno osnovo podatkovnega rudarjenja. Uporablja se za
pridobivanje informacij iz podatkov, ki jih vsebujejo podatkovne baze. Osnovni proces
strojnega ucenja lahko opiSemo kot zajem podatkov ter njihovo procesiranje in kon¢no
sklepanje o osnovnih strukturah podatkov. Strojno ucenje lahko interpretiramo tudi kot
pridobitev strukturnih opisov iz primerov. Najdeni opisi se lahko uporabljajo za
napovedovanje, razlaganje in razumevanje dolo¢enih problemov (Frank et al., 2011).

V grobem bi lahko metode podatkovnega rudarjenja razdelili v dve skupini: metode, ki se

ukvarjajo z napovedovanjem in metode, ki se ukvarjajo z opisom struktur, na podlagi

katerih lahko razvrstimo posamezne primere. Metode, ki se ukvarjajo z napovedovanjem,

poskusajo napovedati, kaj se bo zgodilo v prihodnjih situacijah iz zgodovinskih podatkov,
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najpogosteje z ugibanjem razvrsc¢anja novih primerov. Metode, ki skusajo z u¢enjem priti
do opisov struktur ponujajo poleg predvidevanja Se razlago in razumevanje. Iskanje
spoznanj pridobljenih s strani uporabnikov je zelo pomembno v prakti¢ni uporabi metod
podatkovnega rudarjenja, kar je tudi glavna prednost uporabe teh metod. V nadaljevanju
poglavija sledi opis nekaterih metod podatkovnega rudarjenja (Frank et al., 2011).

1.3.1 Nevronske mreze

Nevroni so sestavni del mozganov, ki so odgovorni za hranjenje podatkov in prenaSanje
informacij. Kot Ze ime metode pove, je ta navdahnjena po delovanju nevronov v ¢loveskih
mozganih. Osnovni gradniki metode so t.i. nevroni, ki imajo ve€ razli¢no uteZenih vhodov,
medsebojne povezave ter en izhod. NajenostavnejSe nevronske mreze imajo le en sloj,
kompleksnejse pa jih lahko imajo ve¢. Po medsebojnih povezavah nevroni posiljajo drug
drugemu signale. Ko je vsota vhodnih signalov dovolj velika, pride do vziga nevrona in na
izhodu se pojavi signal. Utezi vhodov posameznih nevronov, njihove medsebojne
povezave ter prag oddajanja signala, se oblikujejo z u¢enjem. Parametri nevronske mreze
se torej spreminjajo toliko Casa, dokler ni ta zmozna optimalno resiti problem. Metoda
nevronske mreze je torej matematicni model delovanja ¢loveskih mozganov. Po drugi
strani pa lahko na nevronske mreze gledamo kot na posploSitev obstojecih statisti¢nih
metod. Ta pogled si oglejmo na primeru logisti¢ne regresije.

Slika 1: Prikaz logisticne regresije s pomocjo nevronskih mrez

..'1'1 ﬁ1
X, P
_\“ FLN |x| _____ X 1=
.- 1
Py +B X o
By 1+ &P +A Frckn
Xpq B
B
Xn

Vir: B.Baesens, Analytics in a Big Data World: The Essential Guide to Data Science and its Applicatios,,
2014, stran 48.

Na Sliki 1 element na sredini imenujemo nevron ali procesni element. Nevron ima dve
nalogi, prva je procesiranje vhodnih podatkov in mnoZenje teh z ustreznimi utezmi, kjer je
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vkljucen tudi konstanten ¢len B, (v primeru nevronskih mreZz ga imenujemo c¢len
pristranskosti). Nevron nadalje uporabi nelinearno transformacijo, ki spremenljivke
transformira v zeleno obliko, v nasem primeru v enacbo logisticne regresije. Logisti¢na
regresija je torej nevronska mreza z enim nevronom. Podobno kot logisti¢no lahko
okarakteriziramo tudi linearno regresijo, ki je nevronska mreza z enim nevronom in
linearno transformacijo (ali identiteto). Enostaven primer regresije lahko razSirimo na
veéslojno perceptronsko nevronsko mrezo (v nadaljevanju MLP nevronska mreza) z
dodajanjem nevronov (Baesens, 2014).
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Slika 2: MLP nevronska mreza

h; :_.ﬁi.l‘,-u',-); + b))
i=1

Vir: B.Baesens, Analytics in a Big Data World: The Essential Guide to Data Science and its Applications,
2014, stran 49.

Slika 2 nam prikazuje MLP nevronsko mrezo z eno vhodno plastjo, eno skrito plastjo in
eno izhodno plastjo. Skrita plast ima nelinearno transformacijo f, izhodna plast pa ima
linearno transformacijo. Najpogosteje uporabljene transformacije pri nevronskih mrezah so
(Baesens, 2014):

1

1+e~Z’ ki

e Logisti¢na, kjer vhodno spremenljivko transformiramo s funkcijo f(z) =

variiramed 0 in 1,

e hiperboli¢na tangentna, kjer vhodno spremenljivko transformiramo s funkcijo f(z) =
€= ki variiramed -1in 1,
eZ+e~%

e linearna, kjer vhodno spremenljivko transformiramo s funkcijo f(z) = z, ki variira

med -0 in oo.

Optimizacija parametrov pri metodi nevronskih mrez je kompleksnejSa od optimizacije
parametrov enostavnih statisticnih modelov (na primer linearne regresije). Za ocenjevanje
utezi, ki so na povezavah uporabljamo navadno iterativne postopke. Na koncu algoritem
optimizira Se funkcijo, ki meri variabilnost izhodnih parametrov. Postopek optimizacije
parametrov obicajno zacnemo z naklju¢no dolo¢enimi utezmi, ki jih nato iterativno
prilagajamo vzorcem, ki so dobljeni iz podatkov s pomocjo optimizacijskih algoritmov.
Najpogosteje uporabljene metode optimizacije so metoda backpropagation, metoda
konjugiranih gradientov in Levenberg-Marquardtova metoda. Glavni problem pri vseh
metodah je doloCanje zacetnih uteZi. Ciljna funkcija optimizacijskega problema ni nujno
konveksna in ima lahko veé lokalnih minimumov. Ce so zadetne uteZi izbrane neprimerno,
lahko dobimo kot globalno reSitev problema v bistvu reSitev, ki je lokalni ekstrem.
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Postopek optimizacije se po izboru zacetnih utezi in iteraciji zaustavi ko je napaka dovolj
majhna, ko se utezi ne spreminjajo ve¢ ocitno ali ko smo prekoracili doloceno Stevilo
vnaprej predpisanih korakov iteracij. Ce uporabljamo nevronsko mreZo z ve¢ kot enim
nevronom, moramo dolo¢iti Stevilo skritih nevronov. Najenostavneje lahko ta postopek
opisemo z naslednjimi koraki (Baesens, 2014):

e Podatke razdelimo na tri podmnozice: podmnoZzica namenjena treningu, podmnoZica
namenjena testiranju in podmnozica namenjena validaciji.

e Spreminjamo Stevilo skritih nevronov od 1 do 10 s korakom 1.

e Podmnozica podvrzeno treningu izpostavimo ucenju na nevronski mrezi in izmerimo
izvedbo na podmnozici namenjeni validaciji (tu lahko uporabimo ve¢ nevronskih
mrez).

e Izberemo optimalno Stevilo skritih nevronov, ki ima najoptimalnejSo izvedbo.

e Izmerimo izvedbo na podmnozici namenjeni testiranju.

Nevronske mreze so navkljub njihovi splosnosti modeliranja pogosto opisane kot ¢rna
skrinjica, kjer so vhodni in izhodni parametri s kompleksnimi matemati¢nimi modeli. Za
ocenjevanje kreditnih tveganj je pomembna tudi interpretacija matemati¢nega modela, zato
je potrebno biti pri uporabi nevronskih mrez previden, saj nas ne zanimajo zgolj izhodni
parametri, pa¢ pa sta pomembna tudi vpogled in razumevanje osnovnih vzorcev. Za
interpretacijo nevronskih mrez obicajno uporabimo ekstrakcijo pravil ali dvostopenjsko
modeliranje. Namen ekstrakcije pravil je posnemati obnasanje nevronskih mrez. Ena
moznost je dekompozicija celotne mreze na posamezne dele glede na vrednosti utezi. To
najpogosteje lahko storimo v naslednjih petih korakih:

e Treniramo nevronsko mrezo in zmanjSamo Stevilo povezav na najmanj$e mozno.

e Razvrstimo aktivne vrednosti skritih enot z uporabo grozdenja.

e [zlus¢imo pravila, ki opisujejo izhodne parametre mreze glede na razvrScene aktivne
vrednosti skritih enot.

e [zlus¢imo pravila, ki opisujejo razvrSCene aktivne vrednosti skritih enot glede na
vhodne parametre mreze.

e Za direkten opis razmerja med vhodnimi in izhodnimi parametri zdruZimo pravili pod
tockama 3 in 4.

Druga moznost ekstrakcije pravil je uporaba tehnik pedagoske ekstrakcije pravil. Pri tem
postopku podmnozico podatkov, ki je namenjena treningu umetno pove¢amo z dodajanjem
opazovanj, ki so umetno ustvarjena (Baesens, 2014).

Za lazjo interpretacijo nevronskih mrez lahko uporabimo tudi dvostopenjsko modeliranje.

Osnovna ideja je, da ocenjujemo model, ki ga je lahko interpretirati (na primer linearna

regresija), nato pa v drugi stopnji modeliranja uporabimo nevronske mreze, ki
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predvidevajo napake enostavnega modela z uporabo enake mnozice prediktorjev. Obe
stopnji modeliranja nato seStejemo,kot je ilustrirano na naslednjem primeru:

Odvisna spremenljivka (3)
= linearna regresija (Prediktorji X, ..., X,)
+ nevronska mreza (Prediktorji Xy, ..., X;,)

Na ta nac¢in sam model lazje interpretiramo in merimo njegovo izvedbo (Baesens, 2014).

1.3.2 Metoda podpornih vektorjev

Metoda nevronskih mrez ima dve klju¢ni pomanjkljivosti: ciljna funkcija ima lahko vec
lokalnih ekstremov in tezko je dolo€iti Stevilo skritih nevronov. Metoda podpornih
vektorjev teh problemov nima. Osnovna naloga metode podpornih vektorjev je lo¢iti
podana razreda glede na dane karakteristike (v primeru kreditnih tveganj lociti dobre od
slabih posojilojemalcev glede na dan karakteristike). To metoda podpornih vektorjev
opravi s postavitvijo optimalne hiperravnine. Optimalna hiperravnina je ravnina, ki je
hkrati enako in najbolj oddaljena od najblizjih primerov obeh razredov. Najblizje primere
obeh razredov imenujemo podporni vektorji, njihovi razdalji do hiperravnine pa pravimo
rob. Optimalna hiperravnina je tista, ki ima optimalen rob. Ker pa med originalnimi razredi
velikokrat ne obstaja linearna delitev, je potrebno najprej podatke nelinearno
transformirati. Metoda je zelo primerna za ucenje na velikih mnozicah z velikim Stevilom
nepomembnih karakteristik. Slaba stran metode je v njeni Casovni zahtevnosti in
interpretaciji odlocitev.

Oglejmo si delovanje metode podpornih vektorjev na enostavnem primeru. Za ilustracijo
naj nam sluZi Slika 3.
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Slika 3: Razdelitev po metodi podpornih vektorjev v primeru popolne linearne locljivosti
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Vir: B.Baesens, Analytics in a Big Data World: The Essential Guide to Data Science and its Applications,
2014, stran 59.

Slika 3 nam prikazuje tri hiperravnine, dve robni H1 in H2 ter eno vmesno HO, ki sluzi kot
|b—1]
lwll’
m obi¢ajna Evklidska norma. Podobno je razdalja med ravninama H2 in HO enaka
%. Razdalja med robnima ravninama H1 in H2 je torej ﬁ Cilj metode podpornih
vektorjev je maksimirati razdaljo med tema robnima ravninama. Problem lahko prevedemo

razdelitvena meja. Razdalja med ravninama H1 in HO je enaka Kjer je |lw]l =

na minimizacijo norme ||w||, kar se nadalje lahko prevede v minimizacijo izraza ;Z?ﬂ wi.

V primeru popolne linearne lo¢ljivosti z metodo podpornih vektorjev postopamo takole.
Denimo,da imamo mnozico podatkov za urjenje modela (angl. training set) {xx, Yi}r=1,
kjer je x;, € RY in y, € {—1,+1}. Dobri predstavniki mnozZice podatkov za urjenje (razred
+1) naj bi lezal nad ravnino HI, slabi predstavniki (razred -1) pa pod ravnino H2. Ta
razdelitev nas pripelje do reSevanja naslednjega optimizacijskega problema

Min> %I, w? pri pogojih (4)
yiWx, +b)>1zak=1,..n

Ta problem kvadrati¢ne optimizacije reSimo s pomoc¢jo metode Lagrangevih mnoziteljev.
Ciljna funkcija v tem primeru je kvadratna brez lokalnega minimuma in z enim globalnim
maksimumom. Tocke iz mnozice podatkov za urjenje modela, ki lezijo na hiperravninah
H1 in H2 se imenujejo podporni vektorji. Za nova opazovanja je potrebno preveriti ali
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lezijo nad razdelitveno hiperravnino HO, kar jih uvrsca kot dobra (+1) ali pod razdelitveno
hiperravnino, kar jih uvrséa kot slaba (-1) (Baesens, 2014).

Do sedaj smo predpostavljali, da je med dobrimi in slabimi vedno mozna popolna linearna
locitev. V primeru, ko se razreda dobrih in slabih prekrivata lahko razsirimo razvrstitev
glede na metodo podpornih vektorjev, kar nas privede do naslednjega optimizacijskega
problema

Min YN, w? + C ¥y e; pri pogojin (5)
Vew'x,y +b) >21—ezak=1,..n
ey = 0.

Parameter e, imenujemo napaka razvrstitve, parameter C v ciljni funkciji pa nam
omogoca ustvariti ravnotezje med maksimiziranjem odmika hiperravnin in minimizacijo
napake v podatkih. Visoka (nizka) vrednost parametra C nakazuje visoko (nizko) tveganje
za prenasiCenost (angl. overfitting) modela. Zgornji kvadratiéni optimizacijski problem
ponovno reS§imo s pomocjo metode Lagrangevih mnoziteljev (Baesens, 2014).

V primeru, ko delitev podpornih vektorjev ni linearna, vhodne podatke najprej
transformiramo z neko preslikavo ¢(x), ki naredi delitev linearno. Optimizacijski problem
se prevede v

Min%Z’ivzlwiz + C Y™, e; pri pogojih (6)
ViW'o(x,)+b)=>1—e,zak=1,..n
€er > 0.

Ta optimizacijski problem ponovno re§imo z metodo Lagrangevih mnoziteljev (Baesens,
2014).

Izkaze se, da je zgornji optimizacijski problem laZje resiti, ¢e vpeljemo t.i. jedrno funkcijo
K(xy, x;) = @(xi) @o(x;). Z vpeljavjo jedrne funkcije lahko SVM Klasifikator y, izrazimo
kot y(x) = sign(Qr=1 AkViK(x,x) + b), kjer A, predstavljajo Lagrangeeve mnozitelje,
ki izhajajo iz optimizacijskega problema (6). Lagrangeevi mnozitelji podpornih vektorjev
so nenicelni, preostali so enaki ni¢. Za jedrno transformacijo lahko uporabimo ve¢ moznih
funkcij, spodaj so nastete nekatere najbolj osnovne (Baesens, 2014):

e jedro K(x,x;) = x;x imenujemo tudi linearno jedro,

e jedro K(x,x;) = (1 + xpx)% imenujemo tudi polinomsko jedro ter
e jedro K(x, x;) = e Y= xl* imenujemo tudi radialna bazna fukncija (RBF).

22



Empiri¢ne raziskave so pokazale, da se v povprecju najbolje obnese RBF jedro, vendar ta
po drugi strani zahteva Se iskanje optimalnega parametra y. Parameter y definira vpliv
posameznega podpornega vektorja. Visoke vrednosti parametra nakazujejo finejSo delitev
podatkov in so pokazatelj prenasicenosti modela. Nizke vrednosti parametra pa po drugi
strani nakazujejo grobo delitev podatkov. V tem primeru verjetno ne opisemo
kompleksnosti modela dovolj natan¢no, saj vsak podporni vektor vpliva na celotno
mnozico podatkov(Burke & Felfernig, 2008).

Tako kot nevronske mreze ima tudi metoda podpornih vektorjev univerzalno lastnost
aproksimacije, kar pomeni, da lahko poljubno zvezno funkcijo aproksimirajo poljubno
natan¢no. Za razliko od nevronskih mrez, pri metodi podpornih vektorjev ni potrebno
dolociti Stevila skritih nevronov, prav tako pa je metoda karakterizirana s konveksno
optimizacijo. Po drugi strani je uporaba metode podpornih vektorjev lahko zelo
kompleksna pri problemih, ki zahtevajo interpretacijo modelov. Metodo podpornih
vektorjev se lahko predstavi kot nevronsko mrezo, torej nam pri interpretaciji metode
lahko pomaga eno od pravil, ki smo jih uporabili za interpretacijo nevronskih mrez
(Baesens, 2014).

1.3.3 Odloéitvena drevesa

Odlocitvena drevesa sodijo v razred rekurzivnih razdelitvenih algoritmov. Ime izhaja iz
drevesne strukture, ki nam predstavlja mozne vzorce osnovnih podatkov. Drevo sestavljajo
koren, notranja vozli§¢a in listi. V vsakem notranjem vozliS€u se opravi preizkus, ki
preveri eno ali ve¢ neodvisnih spremenljivk. Pot iz korena do listov nam predstavlja
zaporedje delnih odlocitev, ki jih sprejemamo pri razvr§¢anju vzorcev. Listi dreves
predstavljajo rezultate. Novi primeri se klasificirajo po naslednjem postopku: za¢nemo pri
korenu, potujmo navzdol v skladu z rezultati testov in na koncu dobimo odgovor v listu.
Na Sliki 4 je prikazan primer regresijskega odloCitvenega drevesa.

23



Slika 4. Primer odlocitvenega drevesa

Jamstvo posojila

Nepremiénina Brez jamstva

Denarno
jamstvo
Geografska regija Poznana stranka LGD = 72%
ZDA EU
LGD = 30% LGD = 18%

LGD =42% LGD = 55%

Vir: B.Baesens, Analytics in a Big Data World: The Essential Guide to Data Science and its Applications,
2014, stran 47.

Odlocitveno drevo sestavljajo koren, notranja vozliS¢a in listi. V primeru na Sliki 4 je
koren spremenljivka Jamstvo posojila, listi so vrednosti pri spremenljivki LGD, notranja
vozlis¢a pa so Nepremi¢nina, Denarno jamstvo, itd. V vsakem vozli§¢u opravimo preizkus,
ki preveri vrednost ene ali ve¢ spremenljivk. Ce ima preizkus dva izida, govorimo o
binarnih odlo¢itvenih drevesih. Vsak list vsebuje preizkus, ki odvisni spremenljivKi
(razredu) priredi kategori¢no ali 3tevilsko vrednost. Ce je vrednost kategoriéna, govorimo
0 razvrScevalnih odlocitvenih drevesih, ¢e pa je vrednost Stevilska, govorimo o
regresijskih odlocitvenih drevesih. Ko gradimo odlocitveno drevo, je potrebno
odgovoriti na tri kljuéna vprasanja. Kako in glede na kak$ne vrednosti razdeliti
spremenljivke (npr. starost < 40)? Kdaj ustaviti rast drevesa? Ali bodo na listih dobri ali
slabi? Te tri naloge lahko imenujemo tudi razdelitvena odlocitev, zaustavitveni kriterij in
odlocitev o nalogi. Odgovor na zadnje vpraSanje je obi¢ajno najlazji. Najlazje je preveriti,
ali so vecinski rezultati v listih dobri ali slabi in se odlociti na podlagi te primerjave.
Vprasanje, kako razdeliti podatke je odvisno od same kvalitete podatkov. Najpopularnejse
mere, ki merijo kvaliteto podatkov so:

e Entropija, ki se izratuna kot —d;log, d; — dglog, dg, Kjer je d; delez dobrih v
osnovnih podatkih in dg delez slabih v osnovnih podatkih,

¢ Gini, ki se izracuna kot 2d;dp,

e analiza hi-kvadrat.

Entropija in Gini imata najnizjo vrednost takrat, ko so v osnovnih podatkih vsi dobri ali

slabi, in najvi§jo vrednost takrat, ko je delez dobrih in slabih v osnovnih podatkih enak.

Glede na kvaliteto podatkov, dobimo ve¢ moznih razdelitev. Na koncu se odlo¢imo za
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tisto, s katero najve¢ pridobimo. Ostane nam Se odgovor na vprasanje, kdaj ustaviti rast
drevesa. Ce je drevo preveé¢ razcepljeno, dobimo veliko listov, ki vsebujejo zelo malo
opazovanj. Ta lahko vsebujejo veliko Suma, kar potencialno vodi do prenasienosti
modela. Da se izognemo temu problemu razdelimo podatke na mnozico, ki je namenjena
urjenju in mnozico, ki je namenjena preverjanju. Mnozica, ki je namenjena urjenju, bo
uporabljena za odloCitev o razdelitvi, mnozico, ki je namenjena preverjanju, pa
uporabljamo za kontrolo napake napacnega razvr$¢anja (angl. misclassification error).
Napaka na vzorcu mnozice, ki je namenjena urjenju se z vecanjem Stevila vozliS¢ manjsa,
napaka na vzorcu mnozice, ki je namenjena preverjanju, pa se na zacetku manjSa, nato
doseZze minimum in se ponovno pri¢ne vecati z veCanjem Stevila vozliSC. Razlog je v
cedalje finejsi delitvi listov, kar privede do tega, da odloCitveno drevo veckrat preveri
podobne informacije. Optimalno je ustaviti rast drevesa v toc¢ki, kjer doseze napake
mnozice, ki je namenjena preverjanju svoj minimum (Baesens, 2014).

V primeru, ko se odlo€amo o razdelitvi pri regresijskem drevesu, uporabimo kot mero
kvalitete podatkov povpreéno kvadratno napako (angl. mean squared error), ki se

izrauna kot MSE = %Z?ﬂ(Yi —Y)2, kjer je n §tevilo opazovanj v listu, Y; je vrednost i-
tega opazovanja in Y predstavlja povpre¢no vrednost vseh opazovanj v listu. Kot
zaustavitveni Kriterij v primeru regresijskih odlogitvenih dreves lahko uporabimo mero R?,
povprecno kvadratno napako ali povprecno absolutno deviacijo. Odlocitev o nalogi lahko

naredimo glede na povpreéno vrednost posameznega lista. Za vsak list lahko prav tako
izraCunamo interval zaupanja (Baesens, 2014).

Najvecja prednost odlocitvenih dreves je, da jih je lahko interpretirati. Prav zaradi tega se
jih lahko uporablja na $tevilnih podrocjih (Baesens, 2014).

1.3.4 K-najblizjih sosedov

Metoda Kk-najblizjih sosedov je zelo uporabna takrat, ko Zzelimo narediti razvrstitev
dolocenih objektov (v primeru kreditnih tveganj bi radi razvrstili tiste, ki so se prijavili za
posojilo na bolj in manj tvegane). Deluje tako, da nov objekt glede na zelene rezultate
postavi k tistim v mnozici, ki je namenjena urjenju, ki so mu najbolj podobni.
Poenostavljeno povedano, ali si med dobrimi ali slabimi prosilci posojila odlocajo tisti, ki
so Ze razvrsceni, in sicer tisti, ki si jim bolj podoben. U€enja pri tej metodi skorajda ni,
zato tej vrsti ucenja re¢emo tudi leno uc¢enje. Metoda deluje po naslednjem postopku:

¢ [z mnozice namenjene treningu vzamemo objekt, ki ima d lastnosti, ni pa Se razvrS¢en
v katero koli od skupin.

e |zraCunamo razdaljo med novim objektom in vsakim objektom iz mnozice namenjene
treningu, Ki je Ze razvrscen.
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e Preverimo k najbliZjih razdalj v mnozici namenjeni treningu, preverimo njihovo
razvrstitev in dolo¢imo najpogostejso.

Najpogostejsa razdelitev nato postane predvidena razvrstitev novega objekta. Ce je pri
klasifikaciji novega objekta izenacenih ve¢ najpogostej$ih moznih razdelitev, nov objekt
naklju¢no dodelimo eni od teh. V primeru, da je najblizji sosed en sam, nov objekt dodamo
tej razvrstitveni skupini. Sosede vzamemo iz mnozice, ki je Ze pravilno razvr$cena, kar
nac¢eloma razumemo kot mnozico, namenjeno urjenju, ¢eprav take mnozice metoda
neposredno ne potrebuje. Faza urjenja pri tej metodi je namenjena shranjevanju in
oznacevanju razredov posameznih vzorcev iz mnozice namenjene urjenju. V fazi
razvrstitve najprej dolo¢imo konstanto k. Nov objekt je nato razvrs¢en med obstojece tako,
da ga oznac¢imo z oznako, ki je najpogostejSa med k vzorci urjenja, ki so najblizje temu
novemu objektu (Ledolter, 2013).

V primeru, ko razvr§¢amo Stevilske lastnosti, razdaljo med njimi merimo z obicajno
Evklidsko normo. Ce imamo le eno lastnost objektov, je njuna razdalja absolutna vrednost
razlike. Ko razvr§¢amo kategori¢ne lastnosti (spol, starost), uporabimo Hammingovo
razdaljo. Hammingova razdalja za dva enako dolga niza znakov ustvari zaporedje enakih
in razli¢nih znakov na istoleznih mestih v nizih in nato presteje Stevilo pojavitev razli¢nih
znakov. Razdalja je majhna, Ce je Stevilo razlicnih pojavitev majhno (Ledolter, 2013).

Slaba lastnost te enostavne a uporabne metode je ta, da razredi, ki imajo pogosteje
uporabljene lastnosti dominirajo razvrstitev novega objekta. Ker se njihove lastnosti
pojavijo veckrat, se pogosteje pojavijo med k—najblizjimi sosedi, ko se razvrsti nov objekt.
Metoda je prav tako obcutljiva na lokalno strukturo podatkov, saj nanjo precej vpliva
prisotnost Sumov ali nepomembne lastnosti. Kako najbolje izbrati Stevilo k, je odvisno od
podatkov. Vecje vrednosti parametra k po eni strani zmanjSajo Sum razvrstitve novih
objektov, po drugi strani pa se z vedanjem tega parametra zabrisejo meje med sosedi. Ce
ima problem razvrstitve binarni izid (kar v primeru iskanja verjetnosti neizpolnjevanja
obveznosti drzi) izberemo k kot liho $tevilo, da se izognemo neodlo¢enim izidom pri
razvr$c¢anju (Ledolter, 2013).

1.3.5 Genetski algoritmi

Genetski algoritem bi lahko opisali kot postopek sistemati¢nega iskanja skozi populacijo
potencialnih reSitev doloCenega problema, kjer ima reSitev, ki pride blizje sploSni resitvi
problema, ve¢jo moznost ohranitve v mnozici kandidatov za reSitev od ostalih. Ideja samih
genetskih algoritmov izhaja iz Darwinove teorije o evoluciji naravne selekcije (Darwin,
1859). Evolucijo lahko preprosto opiSemo s tremi parametri: mutacijo, selekcijo in
krizanjem. Mutacija dednega zapisa je neusmerjen proces, ki je namenjen iskanju
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alternativ. Naloga mutacije je preseci lokalni minimum. Krizanje dednega zapisa ima
vlogo iskanja reSitve med mutacijo in selekcijo. Selekcija doloCa, v katero smer se bo
spreminjal dedni zapis. Brez motenj je selekcija deterministi¢na, vendar ji to preprecujejo
mutacije, ki vnasajo naklju¢je v selekcijo. Genetski algoritmi nam omogocajo iskanje
resitev v celotni populaciji, zato lahko najdemo ve¢ potencialnih reSitev hkrati (Crook et
al., 2002).

Recimo, da je funkcija f(x;) = a;x/} + apxl2 + -+ aprp” +c , Kjer so X1 Xip, - Xip
karakteristike i-tega prosilca kredita, enacba, ki ocenjuje kreditno tveganje prosilca i.
Oceniti moramo parametre a,, a,, ..., a, in by, by, ..., by, ter razvrstiti i-tega prosilca glede
na vrednost funkcije f(x;). Ce je vrednost pozitivna, ga razvrstimo kot dobrega, e pa je
negativna, ga razvrstimo kot slabega prosilca. Pri uporabi genetskega algoritma postopamo
po naslednjih korakih. Najprej dolo¢imo populacijo moznih kandidatov za vse parametre
a;, bj in ¢. Vsakemu kandidatu nato dolo¢imo binarno vrednost 0 ali 1, kar imenujemo tudi
niz kromosomov. MnoZica reSitev raCunskega problema je binarna mnozica za vsakega od
parametrov ay, ..., a,, by, ..., by in ¢. Niz kromosomov vsebuje dolocene lastnosti ali gene.
Vsak gen zavzame neko vrednost ali alel. ReSitev enacbe ocenjevanja kreditnega tveganja
sestoji iz mnozic v vrstico urejenih genov, kjer vsak gen zavzame vrednost 0 ali 1, kjer se
vsaka mnozica nanasa na kombinacijo lastnosti in pripadajo¢ih parametrov. Celo vrstico
imenujemo kromosom ali niz. V naslednjem koraku dolo¢imo Stevilo reSitev za vkljucitev
v vmesno populacijo. Ta Stevila reSitev so lahko dolo¢ena naklju¢no. Da dolo¢imo ¢lane
vmesne populacije, izraunamo izid vsake reSitve v zacetni populaciji. Ta izid pogosto
imenujemo tudi fitnes. Pri ocenjevanju kreditnega tveganja, lahko fitnes dolo¢imo kot
delez pravilno razvrS¢enih primerov, veckrat pa uporabimo normalizirano vrednost izida,
?Z 7 ki nam pove delez izida j-te mnoZice reSitev v mnozici
celotnih izidov. Vmesna populacija je dolo¢ena z nakljuénim izborom nizov prvotne
populacije, kjer je p; verjetnost izbora j-tega niza. S tem korakom ustvarimo vmesno
populacijo, ne ustvarjamo pa novih kromosomov, ki jih ustvarimo v tretjem koraku. Te
ustvarimo tako, da dolo¢imo Stevilo parov reSitev iz vmesne populacije, na katerih nato
uporabimo genetske operacije. Genetska operacija je postopek spreminjanja vrednosti
alelov dolo¢enega niza. Uporabimo lahko t.i. krizanje ali mutacijo. KriZanje je genetska
operacija, kjer prvemu nizu zamenjamo prvih ali zadnjih n znakov z istoleznimi znaki
drugega niza. Stevilo znakov, ki jih zamenjamo, je doloeno naklju¢no. Demonstrirajmo

ki jo izraCunamo kot p; =

krizanje na primeru. Prvi niz naj bo 0110110, drugi pa 1101110. Denimo, da kriZanje
izvajamo na zadnjih §tirih znakih niza. Dobimo torej naslednja dva niza

011|0110->0111110
110J1110 ->1100110
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Prvotna niza imenujemo starSa, novonastala pa otroka. Otroka nato v vmesni populaciji
zamenjamo s starSema. Mutacijo pa izvajamo tako, da v nizu naklju¢no dolo¢imo znak in
mu spremenimo njegovo vrednost (iz 0 v 1 in obratno). Ko na kromosomih vmesne
populacije izvedemo krizanja in mutacije dobimo novo populacijo. Drugi in tretji korak
algoritma nato ponavljamo poljubno krat. Parametri, ki jih dolo¢i analitik so Stevilo
kandidatov reSitev v populaciji, verjetnosti krizanja in mutacij in Stevilo generacij (Crook
etal., 2002).

2 PRIPRAVA PODATKOV ZA ANALIZO

Podatki so za namene analize problema klju¢nega pomena. Pravilo, ki naj bi se ga drzali je
nekako ve¢ kot je podatkov, bolje je. V realnosti, pa so podatki lahko zelo slabi zaradi
morebitne nekonsistentnosti, nepopolnosti, podvajanja ali problemov, ki nastanejo pri
zdruzevanju podatkov. Zaradi tega je pred samo analizo podatkov potrebno opraviti proces
filtracije podatkov (angl. Data preprocessing). Seveda nam sama filtracija ne pomaga, ¢e
imamo Ze v osnovi slabe podatke. Tu namre¢ velja nacelo, da nam slabi podatki ne
pomagajo pri uporabi analiti¢cnih modelov (angl. Garbage in garbage out, v nadaljevanju
GIGO).

Pod pojmom filtracija podatkov razumemo procese, ki jih opravimo za izboljsavo vhodnih
podatkov za namene empiric¢ne analize problema. Ti procesi so lahko:

e Vzorcenje,

e dolocanje tipa podatkov,

e Vizualna in statisti¢na raziskava podatkov,

e manjkajoce vrednost,

e ugotavljanje in reSevanje napa¢nih vrednosti,
e standardizacija podatkov,

e Kkategorizacija,

e dolocanje spremenljivk.

V nadaljevanju bom podal kratek opis vsakega od zgoraj naStetih procesov (Baesens,
2014).

2.1 Vzoréenje

Namen vzorcenja je vzeti neko podmnozico zgodovinskih podatkov in jih uporabiti pri

analizi. Pri tem procesu je potrebno paziti na to, da je vzorec reprezentativen. Prav tako se

potrebno izogniti morebitnim pristranskostim kolikor je le mozno, kar je pri zbiranju

podatkov za ocenjevanje kreditnega tveganja zelo tezko doseci. Denimo, da zelimo oceniti

tveganja bodocih prosilcev hipotekarnih posojil. Osnovni vzorec tu sestoji iz vseh, ki so se

pri banki prijavili za kredit (angl. Through-the-door population v nadaljevanju TTD). Da bi
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zgradili analiticen model za ocenjevanje kreditnega tveganja torej potrebujemo
zgodovinske podatke vseh, ki so se pri banki prijavili za kredit. Banka pa je lahko v
preteklosti ze dajala posojila, ki ni bil odobren vsem. Iz tega sledi, da ima njihova TTD
populacija dve podmnozici: stranke, ki so jim odobrili kredit in stranke, ki jim kredita niso
odobrili. Ciljnih vrednosti za slednje ne poznamo, saj kredita niso dobili odobrenega. Ko
torej zbiramo vzorec, lahko uporabimo le tiste, ki jim je banka odobrila kredit, kar pomeni,
da imamo pristranskost v vzorenju. Prav tako moramo pri zbiranju podatkov za
ocenjevanje kreditnega tveganja biti pozorni na tiste, ki jim je bil kredit sicer odobren, a ga
nato niso vzeli. Da bi imeli reprezentativen vzorec, moramo vanj vkljuéiti tudi te (Baesens,
2014).

2.2 Doloé¢anje tipa podatkov

Pri dolocanju tipa podatkov lo¢imo dve moznosti. Podatki so lahko kvantitativni
(numeri¢ni podatki) ali kvalitativni (kategori¢ni podatki). Kvantitativni podatki so na
primer teza v kilogramih, ¢as v sekundah, Stevilo sodelujocih v anketi itd. Kategori¢ni
podatki pa so na primer spol in odgovori na vprasanja z da ali ne. Kvantitativni podatki so
lahko zvezni ali diskretni. Diskretni podatki vsebujejo koncne vrednosti, ki jih lahko
Stejemo, zvezni pa tvorijo kontinuum iz neskon¢no korakov (npr. cas). Kategori¢ne
podatke lahko razdelimo na nominalne, ordinalne in binarne. Nominalni podatki so
podatki, ki lahko zavzamejo koncne vrednosti, kjer vrstni red ni pomemben. Primeri
nominalnih kategori¢nih podatkov so zakonski stan, poklic, namen posojila. Ordinalni
podatki so podatki, ki lahko zavzamejo kon¢ne vrednoti, kjer je pomemben tudi vrstni red.
Primer ordinalnega kategori¢nega podatka je kreditna ocena. Binarni podatki so podatki, ki
lahko zavzamejo samo dve vrednosti, obi¢ajno oznafeni z 0 in 1. Primer binarnega
kategori¢nega podatka je spol (Baesens, 2014).

2.3 Vizualna in statisticna raziskava podatkov

Na vizualno raziskavo podatkov bi lahko gledali tudi kot na spoznavanje podatkov na
neformalen nacin. Najpogosteje tu uporabljamo razli¢ne vrste grafov in histogramov. Pri
statisti¢ni raziskavi podatkov pois¢emo nekatere osnovne statisticne karakteristike
podatkov kot so povprecje, standardni odklon, minimum, maksimum, percentili in intervali
zaupanja. Te karakteristike na¢eloma i$¢emo za vsak ciljni razred (Baesens, 2014).

2.4 Manjkajoce vrednost

Manjkajoce vrednosti so ena glavnih pomanjkljivosti podatkov, saj marsikatera tehnika
ocenjevanja odpove, ¢e te vrednosti podatki vsebujejo. Najpogosteje se pojavijo zaradi
nerazkritja kaks$nih informacij (stranka na primer ne Zzeli razkriti njenega mesecnega
prihodka) ali zaradi napake pri zdruZevanju podatkov. Manjkajoce vrednosti lahko
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nadomestimo, zbriSemo ali obdrzimo. Pri zamenjavi manjkajoCih vrednosti kvantitativne
podatke najpogosteje nadomestimo s povpre¢jem znanih vrednosti, kategoricne pa z
modusom znanih vrednosti. Ce se odlo¢imo za izbris manjkajo¢ih vrednosti, izbrisemo
opazovanja, ki vsebujejo kako manjkajo¢o vrednost. Ce pa se odlo¢imo, da manjkajoce
vrednosti obdrzimo, je potrebno iskati njihovo interpretacijo. Na primer, ¢e stranka ne zeli
dati podatka o njenem mesecnem prihodku, lahko interpretiramo kot trenutno
nezaposlenost stranke. V praksi lahko najprej raziS¢emo povezavo med manjkajo¢imi
vrednostmi in ciljno spremenljivko. Pri iskanju te povezave si lahko pomagamo s y?
testom. Ce najdemo povezavo, lahko manjkajoée vrednosti obdrzimo. Ce povezave ni,
lahko manjkajoce vrednosti spremenimo ali izbriSemo (Baesens, 2014).

2.5 Ugotavljanje in resevanje napacnih vrednosti

Napacne vrednosti so vrednosti, ki precej odstopajo od ostalih podatkov. Lo¢imo lahko dve
vrsti napacnih vrednosti. Prva je veljavno opazovanje (npr. oseba ima 1 mio€ mesecnega
prihodka), druga pa neveljavno opazovanje (npr. oseba je stara 400 let). To sta primera
univariatnih napacnih vrednosti, poznamo pa tudi multivariatne napacne vrednosti
(opazovanja, ki so napacna v ve¢ dimenzijah). Napacne vrednosti je potrebno zaznati in
resiti. Zaznamo jih lahko s pomocjo graficnih metod, npr. risanjem histogramov ali grafov,
izraCunom minimalne in maksimalne vrednosti posameznih spremenljivk ali izraCunom Z-

x‘;“, kjer je p povpre¢na vrednost

vrednosti. Formula za izratun z-vrednosti je z; =

posamezne spremenljivke in o njen standardni odklon. Z-vrednost ima po definiciji
povprecno vrednost 0 in standardni odklon 1. V grobem lahko reCemo, da imajo napacne
vrednosti absolutno z-vrednost ve¢jo od 3. ReSevanje napac¢nih vrednosti pa je odvisno od
tega, ali je napacna vrednost veljavno ali neveljavno opazovanje. Ce je opazovanje
neveljavno, lahko napaéno vrednost re§imo po enakem postopku kot reSujemo manjkajoce
vrednosti. Za veljavna opazovanja pa lahko uporabimo krajSanje ali omejevanje. To
storimo tako, da spremenljivki postavimo spodnjo in zgornjo mejo in vsa opazovanja, ki so
izven tega intervala ustrezno transformiramo (Baesens, 2014).

2.6  Standardizacija podatkov

Standardizacija podatkov je postopek transformiranja podatkov na enotno lestvico.
Poznamo tri vrste standardiziranja podatkov. Prvi je min/max standardizacija, kjer

Xi—minj=1  n X;

uporabimo naslednjo formulo X,,,.,; = . 'V formuli vrednosti X;

maXj=q, n Xi—MiNj=1_n X;
oznacujejo vrednost posameznega opazovanja pred standardizacijo. Drugi mozen postopek
je standardizacija s pomocjo z-vrednosti, kjer vsem opazovanjem priredimo njihovo z-
vrednost. Tretji postopek se imenuje decimalna standardizacija, kjer vrednosti opazovanj
delimo z ustrezno veliko potenco Stevila 10, da dobimo decimalne vrednosti.
Standardizacija podatkov je zelo uporabna pri uporabi regresijskih modelov, medtem ko jo

nekatere druge metode kot npr. odlocitvena drevesa ne potrebujejo (Baesens, 2014).
30



2.7 Kategorizacija

Kategorizacijo uporabljamo pri kategori¢nih spremenljivkah za zmanjSevanje Stevila
kategorij, pri kvantitativnih spremenljivkah pa je uporabna za modeliranje nelinearnih
efektov v linearnih modelih. Kategoriziramo lahko spremenljivke z razliénimi metodami.
Dve najosnovnejSi sta kategoriziranje na enake intervale in kategoriziranje na enake
frekvence. Pri kategoriziranju na enake intervale imajo vse kategorije enak razpon (npr.
leta kategoriziramo kot 0-10,10-20,20-30,...), pri kategoriziranju na enake frekvence pa
ima vsaka kategorija enako Stevilo opazovanj (Baesens, 2014).

2.8 Doloc¢anje spremenljivk

Pri selekcioniranju oz. doloCanju spremenljivk je cilj dolociti spremenljivke, ki nam
pomagajo pri napovedovanju ciljne spremenljivke. Tipi¢na kreditna ocena vsebuje nekje
10 do 15 spremenljivk za ocenjevanje kreditnega tveganja. Pri dolo¢anju spremenljivk je
glavna mera dolocanja korelacija med ciljno spremenljivko in spremenljivko. Kako bomo
merili korelacijo, pa je odvisno od tipa ciljne spremenljivke in ostalih spremenljivk.

Ce sta tako ciljna kot ostale spremenljivke kvantitativna uporabimo za mero Pearsonov
korelacijski koeficient, ki ga izraunamo kot

_ e (X=X (Vi-7) (7)
P -_ — — .
TR R0 [T, -7y

p

Pearsonov korelacijski koeficient meri linearno odvisnost dveh spremenljivk in variira med
-1 in +1. Obicajno spremenljivke katerih Pearsonov korelacijski koeficient je po absolutni
vrednosti vecji od 0.5 dobro pojasnjujejo ciljno spremenljivko.

Ce je ciljna spremenljivka kategoriéna in ostale spremenljivke kvalitativne (velja tudi
obratno), merimo korelacijo s Fisherjevo oceno, ki jo izraGunamo kot

[Xq—X;l (8)

’
2402
Sd+SS

kjer oznaduje vrednost X4 (X;) povpredje dobrih (slabih) v skupini, vrednosti s3 in s? pa
sta pripadajo¢i varianci skupin. Visoka vrednost Fisherjeve ocene pomeni dobro zmoznost
napovedovanja ciljne spremenljivke. Fisherjeva ocena se lahko posplosi v analizo variance
(ANOVA), torej lahko za izracun korelacije med kategoricno ciljno spremenljivko in
kvantitativno spremenljivko uporabimo tudi metodo ANOVA (Baesens, 2014).

Ce uporabimo metodo ANOVA, dejansko merimo velikost efekta posamezne neodvisne
spremenljivke na ciljno spremenljivko. Mera efekta je izraZena s parametrom n? (angl. Eta
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squared), v primeru, ¢e imamo eno neodvisno spremenljivko in s parametrom delni n?

(angl. Partial eta squared) v primeru, ¢e imamo ve¢ neodvisnih spremenljivk. Parameter
Ssefect
Ssefect"'sserror
variacija napake. Vrednosti parametra do priblizno 0.01 nakazujejo majhen vpliv efekta

delni n? izratunamo kot n? = , Kjer je SSerece variacija efekta in SSe.or

spremenljivke, vrednosti parametra do priblizno 0.06 nakazujejo srednje velik vpliv efekta
ina vrednosti parametra vecje od 0.14 nakazujejo na velik vpliv efekta posamezne
spremenljivke (Hullet & Levine, 2002).

Ce so tako ciljna kot ostale spremenljivke kategori¢ne pa merimo korelacijo z informacijo
o0 vrednosti (angl. Information value), ki jo izraCunamo kot

IV = Y (Delez dobrih; — Dele slabih;) * WOE;, ©)

kjer k predstavlja Stevilo kategorij posamezne spremenljivke. Delez dobrih v posamezni
kategoriji je izraGunan kot koli¢nik med vsemi dobrimi v tej kategoriji in vsemi dobrimi v

celotnem vzorcu. Analogno dobimo deleZ slabih. Spremenljivko WOE za posamezno
Delez dobrih
Dele? slabih’
vrednosti nato lo¢imo, ¢e posamezna kategorija ciljne ne predvideva (IV < 0.02), Sibko

predvideva (0.02 < IV < 0.1), srednje dobro predvideva (0.1 < IV < 0.3) ali dobro
predvideva (IV > 0.3). Pri uporabi informacije o vrednosti vedno predpostavimo, da je bila
spremenljivka kategorizirana (Baesens, 2014).

kategorijo izratunamo kot WOE = In Glede na rezultat informacije o

Najvecja slabost filtriranja je ta, da delujejo univariatno (za vsako dimenzijo posebej) in ne
upostevajo morebitne korelacije med dimenzijami. Pri selekciji spremenljivk moramo
upostevati tudi morebitne regulacije, ki dolo¢ene karakteristike prepovedujejo. Za
ocenjevanje kreditnega tveganja je na primer prepovedano uporabljati lo¢evanje glede na
spol, raso ali vero (Baesens, 2014).

2.9 Proces podatkovnega rudarjenja

Na podatkovno rudarjenje je potrebno gledati kot na proces. Ko izvajamo samo rudarjenje
je tako kot pri vseh statisticnih analizah potrebno imeti jasne namene analize. Poleg
samega razumevanja algoritmov podatkovnega rudarjenja je potrebno poznati tudi ciljno
podrocje in ustvariti ustrezno strategijo modeliranja. Proces podatkovnega rudarjenja bi
lahko opisali z naslednjimi medsebojno povezanimi koraki (Ledolter, 2013):

1. Ucinkovito shranjevanje podatkov in njihova filtracija.
2. Dolocanje primerne ciljne spremenljivke in dolo¢anje Stevila spremenljivk, ki bodo
pojasnjevale ciljno spremenljivko.
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3. Pregled in zaznavanje manjkajocih ter napacnih vrednosti v podatkih, ter reSevanje tega
problema z eno od prej naStetih metod v podpoglavju o manjkajocih ter napacnih
vrednostih.

4. Razdelitev podatkov na dve podmnozici: podmnozico namenjeno ucenju in
podmnozico namenjeno testiranju. Ce imamo opravka z zelo veliko mnoZico podatkov,
je potrebno iz teh narediti reprezentativen vzorec, na katerem nato izvajamo metode
podatkovnega rudarjenja.

5. Pred uporabo metod podatkovnega rudarjenja moramo raziskati podatke. To najlazje
naredimo z risanjem Crtnih grafov, grafov raztrosa (angl. Scatter plot), histogrami,
grafov za prikazovanje korelacijskih matrik itd. Paziti moramo na uporabo pravilne
skale, pravilno oznacevanje morebitne tezave zaradi stratificiranja in zdruzevanja.

6. Naredimo povzetek podatkov, ki obicajno vsebuje zbirne statistike kot so povprecje,
mediana in percentili, standardni odklon, korelacije in tudi morebitna naprednejSa
povzetja kot so npr. glavni sestavni deli (angl. Principal components).

7. Na podatkih izvr§imo Zeleno metodo podatkovnega rudarjenja. Izbira metode je
odvisna od same narave problema.

8. Ugotovitve dobljene z u¢enjem metode na podmnozici namenjeni za uéenje potrdimo
na testni podmnozici.

9. Na koncu je potrebno spoznanja dobljena z metodami podatkovnega rudarjenja Se
implementirati in pojasniti.

3 ANALIZA PODATKOV

Za namene primerjave modelov podatkovnega rudarjenja za ocenjevanje kreditnega
tveganja bom uporabil podatke dostopne na spletni strani http://www.kaggle.com. Uporabil
bom javno dostopno podatkovno bazo, ki so jo na spletni strani objavili za tekmovanje
GiveMeSomeCredit. Podatkovna baza je na voljo na naslovu
https://www.kaggle.com/c/GiveMeSomeCredit/data . Za potrebe magistrske naloge bom
uporabil podatke, ki se nahajajo v datoteki cs-training.csv. V spodnji tabeli so prikazani
ime spremenljivke, njen opis, njeno kodiranje, ki ga bom uporabil za lazje branje, ter tip
posamezne spremenljivke.
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Tabela 1: Razlaga pomena spremenljivk v podatkih in tip spremenljivke

Ime spremenljivke

Opis
spremenljivke

Kodirana

vrednost

Tip
spremenljivke

SeriousDIgin2yrs

Posameznik v
roku dveh let
zamuja s placilom
dolga vec kot 90
dni

Binarna

RevolvingUtilizationOfUnsecuredLoans

Skupni znesek na
kreditnih karticah
in osebnih
kreditnih linijah,
Kjer so
izvzete
nepremiénine in
obroki posojila
(npr.
avtomobilsko
posojilo), deljen z
vsoto vseh
kreditnih limitov

Odstotek

Age

Starost prosilca
posojila

Celostevilska

NumberOfTime30-
59DaysPastDueNotWorse

Kolikokrat je
posojilojemalec v
zadnjih dveh letih
zamujal s placili
za 30-59 dni
(slabse ni vsteto)

X4

Celostevilska

DebtRatio

Razmerje
mesecnega placila
dolga, preZivnine,
zivljenjskih
stroskov in
posameznikovega
bruto dohodka

Odstotek

Monthlylncome

Posameznikov

mesecni prihodek

Realno Stevilo

34

Se nadaljuje



Nadaljevanje

Ime spremenljivke

Opis
spremenljivke

Kodirana
vrednost

Tip
spremenljivke

NumberOfOpenCreditLinesAndLoans

Stevilo odprtih
posojil (hipoteka
ali avtomobilsko

posojilo) in
kreditnih linij

Celostevilska

NumberOfTimes90DaysL ate

Kolikokrat je
posojilojemalec v
zadnjih dveh letih

zamujal s placili
za vec kot 90 dni

Celostevilska

NumberRealEstateLoansOrLines

Stevilo hipotek in

nepremi¢ninskih

posojil, kamor so

vkljucene tudi
linije
domacega
lastniskega
kapitala

X9

Celostevilska

NumberOfTime60-
89DaysPastDueNotWorse

Kolikokrat je
posojilojemalec v
zadnjih dveh letih

zamujal s placili
za 60-89 dni
(slabse ni vsteto)

Celostevilska

NumberOfDependents

Stevilo
vzdrzevanih
druzinskih ¢lanov,
kjer je
posojilojemalec
izkljucen

Celostevilska

3.1 Opisne statistike spremenljivk

Vsaka spremenljivka vsebuje 150000 opazovanj, torej imamo skupaj 1650000 vhodnih
podatkov. V nadaljevanju bomo raziskali vsako spremenljivko posebej in podali nekatere
opisne statistike. Za vsako spremenljivko bomo podali njeno maksimalno in minimalno
vrednost, mediano, povprecje prvi in tretji kvartil ter Stevilo manjkajo¢ih vrednosti. Pri
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podajanju opisnih karakteristik spremenljivk uporabljam njihove kodirane vrednosti, ki so
podane v Tabeli 1.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x; sta 0 in 1. Mediana, prvi in tretji
kvartil so vsi enaki ni¢. ManjkajocCih vrednosti pri tej spremenljivki ni. Povprecna vrednost
spremenljivke je 0.06684, kar pomeni da se od veCine prosilcev, ki jim je bil odobren
kredit pricakuje, da bodo tega odplacali.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x, je 0 in 50708. Prvi kvartil je 0.03,
tretji kvartil je 0.56. Mediana te spremenljivke je enaka 0.15, njeno povprecje pa je 6.05,
kar pomeni da ima prosilec v povpre¢ju priblizno Sestkrat vi§jo bilanco na kreditnih
karticah kot je njegov kreditni limit. Glede na vrednosti povpre¢ja in mediane vidimo, da je
porazdelitev populacije te spremenljivke izrazito asimetri¢na. Manjkajoc¢ih vrednosti tu ni,
glede na maksimalno vrednost spremenljivke pa je precej verjetno, da imamo opravka z
nepravilnimi vnosi.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x5 je 0 in 109. Prvi kvartil je 41, tretji
kvartil je 63. Mediana spremenljivke je enaka 52. Povpre¢na starost prosilca, ki mu je bil
odobren kredit je 52. Manjkajocih vrednosti pri tej spremenljivki ni, glede na minimalno in
maksimalno vrednost pa ima spremenljivka verjetno nepravilne vnose.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x, je 0 in 98. Njen prvi in tretji kvartil
ter mediana so enaki 0. Povprec¢na vrednost spremenljivke je 0.421, manjkajocih vrednosti
pri tej spremenljivki ni. Glede na vrednosti minimuma, maksimuma in vrednosti obeh
kvartilov lahko pri¢akujemo tudi tu nepravilne vnose.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x5 je 0 in 329664. Njen prvi kvartil je
0.2, tretji kvartil pa 0.9. Mediana spremenljivke je 0.4, njena povprecna vrednost pa 353.
Manjkajocih vrednosti pri tej spremenljivki ni, prav tako najverjetneje ni napacnih vnosov,
vendar se moramo v to Se prepricati z nadaljnjo analizo.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x, je 0 in 3008750. Njen prvi kvartil je
3400, tretji kvartil pa 8249. Mediana spremenljivke je 5400, povprecna vrednost pa 6670.
Glede na naravo spremenljivke bi morebitne napacne vrednosti lahko smatrali kot veljavna
opazovanja. Pri tej spremenljivki imamo 29731 manjkajocih vnosov, kar predstavlja
19.82% podatkov.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x- je 0 in 58. Njen prvi kvartil je 5, tretji
kvartil pa 11. Mediana spremenljivke je 8, povprecna vrednost pa 8.453, kar lahko
interpretiramo kot dejstvo, da ima prosilec, ki mu je bilo odobreno posojilo v povprecju 8
kreditnih linij. Manjkajocih vrednosti spremenljivka nima, prav tako najverjetneje ni

napacnih vnosov.
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Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke xg je 0 in 98. Njen prvi kvartil je O, prav
tako tudi tretji kvartil in mediana. Spremenljivka ima povpre¢no vrednost enako 0.266 in
ne vsebuje manjkajoc¢ih vnosov. Glede na naravo spremenljivke lahko zaklju¢imo tudi, da
spremenljivka ne vsebuje napacnih vnosov, kar bomo preverili Se grafi¢no.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x4 je 0 in 54. Njen prvi kvartil je O, tretji
kvartil je 2, mediana pa 1. Povpre¢na vrednost spremenljivke je 1.018, manjkajocih
vrednosti ni, morebitne napacne vnose bomo preverili nekoliko kasneje. V povpre¢ju ima
torej prosilec, ki mu je bilo posojilo odobreno eno hipotekarno posojilo.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x;, je 0 in 98. Njen prvi in tretji kvartil
ter mediana so enaki 0. Povprecna vrednost spremenljivke je 0.2404. Manjkajocih
vrednosti spremenljivka nima, morebitnih napac¢nih vnosov zaradi same narave
spremenljivke ni pri¢akovati.

Minimalna in maksimalna vrednost spremenljivke x;; je 0 in 20. Prvi kvartil in mediana
sta enaka 0. Tretji kvartil spremenljivke je 1, njeno povprecje pa 0.757. Spremenljivka ima
3924 manjkajoCih vrednosti, kar predstavlja 2,62% podatkov. Glede na naravo
spremenljivke lahko zaklju¢imo, da tu ni napa¢nih vnosov.

3.2 Cis¢enje in redukcija podatkov

Kot Ze omenjeno po zacetnem pregledu podatkov sledi njihovo c¢iS€enje in morebitna
redukcija. Ciljna spremenljivka v nasi analizi je x;. Ta nima manjkajo¢ih in napaénih
vrednosti, zato ¢iS€enje pri njej ni potrebno. Prav tako ¢is€enje ne bo potrebno pri
spremenljivki x3. Na prvi pogled morda maksimalna vrednost te spremenljivke zgleda kot
napacna, toda Ce upoStevamo dejstvo, da ima najstarejSi Zemljan 122 let, lahko
predpostavimo, da je mozno, da ima prosilec 109 let. Zato torej te vrednosti ne bomo
smatrali kot napac¢no. Ravno tako ¢is¢enje ne bo potrebno pri spremenljivkah x; in xq, Saj
nimamo nikjer nikakrSne omejitve o Stevilu odprtith kreditnih linij ali Stevilu
nepremicninskih posojil ali hipotek, ki jih posameznik lahko ima. Prav tako ni
problemati¢na spremenljivka x;;, saj ne moremo z gotovostjo trditi, koliko ¢lanov nek
posameznik vzdrzuje. Pri tej spremenljivki bomo manjkajo¢e vrednosti nadomestili z
modusom, ki je enak 0. Spreminjali ne bomo niti spremenljivk x,, x;o in xg, Saj nam vsaka
od teh pove, kolikokrat je posameznik v preteklosti zamujal s placili dolga. Ceprav se
morda na prvi pogled zdijo maksimalne vrednosti teh spremenljivk velike, je mozno da
posameznik 98-krat zamudi s pla¢ilom med 30 in 59 dnevi, 60 in 89 dnevi ali ve¢ kot 90
dni.
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Pri spremenljivki x, so nekatere vrednosti glede na tip podatka (odstotek) vprasljive, saj
presegajo 1. Toda tu je mozno najti razlago. Demonstrirajmo jo na primeru. Denimo, da
ima stranka na kreditni kartici 507.08€ neporavnanega dolga in denimo, da je stranka nato
zaprla racun na kreditni kartici. Njen neporavnan dolg Se vedno znaSa 507.08€, njen limit
na kreditnih karticah pa je po novem O€. Pri racunanju razmerja med zneskom skupnega
dolga in vsoto vseh kreditnih linij tu naletimo na problem, saj pridemo do nedefiniranega
izraza (deljenje z 0). Da se doloc¢i vrednost tega razmerja je torej potrebno zaokroziti vsoto
kreditnih linij na 0.01€. Tako pridemo do razmerja med bilanco skupnega dolga in vsote
vseh kreditnih linij, ki v tem primeru znasa 50708. Ta razlaga je moza pri vseh vrednostih
spremenljivke x,, katerih vrednost presega 1.

Posebno pozornost pa bomo namenili spremenljivkam xs in x,. Pri spremenljivki x,
imamo veliko manjkajocih vrednosti. Te bomo nadomestili s povprecno vrednostjo znanih
vrednosti, ki znasa 6670€. Posebno pozornost si zasluzijo vrednosti spremenljivke x5 pri
tistin opazovanjih, ki jim manjka vrednost x¢. Za izracun koli¢nika x5 je namre¢ potreben
podatek o mese¢nem bruto prihodku posameznika. Glede na to, da pri tej spremenljivki ni
manjkajocih vrednosti, je banka verjetno nekako ocenila posameznikov mese¢ni prihodek.
Prav tako so za namene izraCuna spremenljivke xg verjetno uporabili ocenjen mesecni
prihodek pri posameznik, ki so navedli, da je njihov mese¢ni prihodek enak 0. Pravega
ozadja zal ne poznamo, saj ni dostopa do teh informacij, torej je vpraSanje, ali je ta
spremenljivka relevantna za nadaljnjo analizo. Iz podatkov in informacij, ki jih imamo je
namre¢ nemogoce zakljuciti ali pri izracunu spremenljivke x5 banka smatra manjkajoce
vrednosti mese¢nega prihodka in ni¢ni mese¢ni prihodek na enak nacin.

Redukcijo podatkov bomo pri analiz uporabili po potrebi. Z redukcijo Zelimo zmanjsati
racunsko zahtevnost problema, saj nekatere metode (SVM, nevronske mreze) pri veliki
koli¢ini podatkov potrebujejo veliko ¢asa za konéni izradun. Ce bomo uporabili redukcijo,
bo to omenjeno v nadaljevanju.

3.3 Doloc¢anje spremenljivk

V tem podpoglavju bom preveril korelacijo med spremenljivkami in podal interpretacijo
le-te.

Preverimo najprej morebitno korelacijo med spremenljivkami, ki jih bom v empiriénem
delu magistrske naloge uporabil za napovedovanje vrednosti spremenljivke x;. Tu velja
poudariti, da morebitna korelacija med njimi ne vpliva na pristranskost samih cenilk
koeficientov, temve¢ poveca njihovo standardno napako. V primeru zaznavanja korelacije
bomo torej Se vedno vkljucili vse spremenljivke v model. Spodnja tabela nam prikazuje
korelacijsko matriko spremenljivk.
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Tabela 2:

Korelacijska matrika spremenljivk

X2 X3 X4 Xs X6 X7 Xg X9 X10 X11
x, |1 -0.01 |0 0 001 |-0.01 |O 001 |O 0
x3; [-0.01 |1 -0.06 |0.02 |003 [015 |-0.06 |0.03 |[-0.06 |-0.22
x, |0 -0.06 |1 -0.01 |-0.01 |-0.06 [098 |-0.08 {099 |0
xs |0 002 |-001 |1 -0.01 {005 |-0.01 [0.12 |-0.01 |-0.04
x, (001 003 |-001 [-001 |1 0.08 |-0.01 (011 |-0.01 |0.06
x; |-0.01 |0.15 |-006 |[0.05 |0.08 |1 -0.08 |0.43 |-0.07 |0.07
xg |0 -0.06 | 098 |-0.01 |-0.01 |-0.08 |1 -0.05 [ 099 |-0.01
xy |[001 |003 |-003 |0.12 |0.11 |043 |-005 |1 -0.04 | 0.13
X10 | O -0.06 {099 |-0.01 |-0.01 |-0.07 [099 |-004 |1 -0.01
x11 | O -0.22 |0 -0.04 |0.06 |0.07 |-001 (013 |-001 |1

Spremenljivka x, ima skoraj

popolno korelacijo s spremenljivko x;,

(korelacijski

koeficient je enak 0.99) in s spremenljivko xg (korelacijski koeficient je enak 0.98). Prav
tako sta skoraj popolno korelirani spremenljivki x;, in xg (korelacijski koeficient je enak
0.99). Te spremenljivke so torej paroma linearno odvisne, kar pomeni, da se premik enega
izraza v premiku drugega v isti smeri. Spremenljivki xq In x, imata srednje veliko
korelacijo (korelacijski koeficient je enak 0.43). Ostale spremenljivke imajo medsebojno

korelacijo skoraj ni¢no.

Kot Ze omenjeno bom ocenjeval verjetnost posameznikovega neizpolnjevanja obveznosti v
roku dveh let, torej bo ciljna spremenljivka x;. Ker ima ta spremenljivka samo dva mozna
izida (1 za neizpolnitev in 0 za prezivetje), jo kategoriziramo kot binarno kategori¢no
spremenljivko. Ostale spremenljivke lahko smatramo kot kvantitativne. Za preverjanje
efekta posazemzne spremenljivke na ciljno spremenljivko bom izmeril parameter delni 2.

Tabela 3: Velikost efekta posamezne spremenljivke merjena s parametrom delni n?

Spremenljivka Delni n?
X, 0.0000048
X3 0.0085000
X4 0.0120000
Xe 0.0000120
Xg 0.0002000
X7 0.0001800
Xg 0.0100000
Xq 0.0000092
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Nadaljevanje

Spremenljivka Delni n?
X10 0.0270000
X11 0.0004900

Glede na dobljene rezultate imata zgolj spremenljivki x, in xg srednje velik efekt na ciljno
spremenljivko. Na tem mestu velja poudariti, da mera efekta ne pomeni nujno slabe
zmoznosti napovedovanja modela (poudariti je potrebno, da bi bila v idealnem primeru
vsota vseh delnih efektov blizu 1). Glede na omejitve podatkov, bi torej v empiri¢ni analizi
Se vedno bilo smiselno obdrzati vse spremenljivke.

4 EMPIRICNI REZULTATI

V tem poglavju predstavim metodologijo, s katero analiziram podatke. Za obdelavo
podatkov sem uporabil programski jezik R, ki je zelo uporaben za statisti¢no analizo ali
uporabo metod podatkovnega rudarjenja. Algoritmi, ki jih v delu uporabljam za analizo
podatkov, so vsi ze vgrajeni v programskem jeziku R znotraj razli¢nih paketov.

4.1 Diskriminantna analiza
Pri diskriminantni analizi sem uporabil vsa preciS¢ena opazovanja, vklju€enih je bilo vseh
11 spremenljivk. Za ucenje sem uporabil 70% podatkov, za testiranje pa 30%.

Program nam vrne pogojni verjetnosti P(y = 0]x) in P(y = 1|x), kar v naSem primeru
pomeni verjetnost posameznikovega finan¢nega preZivetja dobe dveh let glede na dane
karakteristike in verjetnost posameznikovega neizpolnjevanja obveznosti v dobi dveh let
glede na posameznikove karakteristike. Glede na dane podatke, je pogojna verjetnost
posameznikovega prezivetja dobe dveh let 0.9333 in pogojna verjetnost posameznikovega
neizpolnjevanja obveznosti v dobi dveh let 0.0667. Program nam tudi izraGuna ocene
koeficientov posamezne karakteristike, kar je prikazano v Tabeli 4.

Tabela 4: Ocene koeficientov pri diskriminantni analizi

Koeficient Ocena
X5 -5.78*%10°°
X3 -2.81*1072
X4 8.56*1071
Xs -2.75%10°°
Xe -5.16%107°

Se nadaljuje
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Nadaljevanje

Koeficient Ocena
Xy -1.23*1072
Xg 8.92*1071
X 1.11*1072
X10 -1.64
X11 7.31*1072

v

nakazuje na dejstvo, da veckrat kot posameznik zamudi s placilom obveznosti med 60 in
89 dni, bolj se posameznik nagiba k prezivetju. Nekoliko presenetljiva sta predznaka pri
spremenljivkah x, in xg. Njun predznak je pozitiven, kar pomeni, da ¢e posameznik
zamuja s pladilom obveznosti od 30 do 59 dni ali ve¢ kot 90 dni, da verjetnost
neizpolnjevanja obveznosti tega posameznika v roku 2 let naraste. Ravno tako
posameznikova verjetnost neizpolnjevanja obveznosti nara$¢a z ve¢anjem Stevila hipotek
in nepremicninskih posojil ter veCanjem S$tevila vzdrzevanih ¢lanov (pozitivna predznaka
pri ocenah koeficientov x4 in x;;). Po drugi strani pa verjetnost posameznikovega
neizpolnjevanja obveznosti pada z vecCanjem skupnega zneska na njegovih kreditnih
karticah in osebnih kreditnih linijah (negativen predznak spremenljivke x,), z vecanjem
posameznikove starosti (negativen predznak pri oceni spremenljivke x3), z veCanjem
posameznikovega razmerja med mese¢nim placilom dolga in njegovim bruto dohodkom
(negativen predznak spremenljivke xs), vi§jim posameznikovim mese¢nim dohodkom
(negativen predznak pri oceni spremenljivke x¢) ter vecanjem Stevila odprtih posojil
(negativen predznak pri oceni spremenljivke x-).

Dobljene ocene iz mnoZzice za uc¢enje nato uporabimo $e na mnozici za testiranje, kjer nato
preverimo natan¢nost modela. Diskriminantna analiza ima v tem primeru 93.367%
pravilno napovedanih rezultatov.

Nadalje sem analiziral vpliv spremembe velikosti vzorca na natan¢nost metode.
Natancnost modela sem testiral na 20 razli¢no velikih vzorcih velikosti med 500 in 10000.
Za vsako velikost vzorca sem testiranje ponovil na 30 razli¢nih vzorcih in za primerjavo
vzel povprecje vseh 30 vzorcev pri vsaki velikosti. Postopal sem identi¢no kot pri
uvodnem primeru, torej 70% vzorca sem namenil ucenju, 30% pa testiranju.
Diskriminantna analiza se je najbolje obnesla pri vzorcu velikosti 6000, kjer je bilo
pravilno napovedanih 93.53% rezultatov. Spodnja slika nam prikazuje odvisnost
natanc¢nosti diskriminantne analize od velikosti vzorca.
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Slika 5: Odvisnost natancnosti od velikosti vzorca pri diskriminantni analizi
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4.2  Logistiéna regresija

Pri logisti¢ni regresiji smo uporabili vseh 150000 opazovanj vseh 11 spremenljivk. Za
analizo sem uporabil ociS¢ene podatke. 70% podatkov sem uporabil za ucenje, 30% pa za
testiranje. V Tabeli 5 so prikazani izpis ocen koeficientov, njihove standardne napake in p-
vrednosti.

Glede na ocene dobljene v Tabeli 5, lahko vidimo, da je mejni vpliv spremenljivk x,, x,
X5, Xg, X7 IN X, negativen, kar pomeni, da visje vrednosti teh spremenljivk nakazujejo
visjo verjetnost posameznikovega neizpolnjevanja obveznosti v roku 2 let (konstanten ¢len
je tu izvzet). Ocene ostalih koeficientov imajo pozitiven predznak, kar pomeni, da visje
vrednosti ostalin spremenljivk nakazujejo na manjSo verjetnost posameznikovega
neizpolnjevanja obveznosti v roku 2 let.

Dobljene ocene iz podatkov za ucenje nato uporabimo za napovedovanje rezultatov na
mnozici za testiranje. Na koncu e preverimo natan¢nost modela, kar storimo s primerjavo
z uporabo nedolo¢ene matrike (angl. Confusion matrix). Logisti¢na regresija ima 92.84%
pravilno napovedanih rezultatov.

Nadalje sem Se preveril, kako na natan¢nost logisti¢ne regresije vpliva velikost vzorca. Iz
o¢is¢enih podatkov sem vzel 20 vzorcev velikosti med 500 in 10000 in na vsakem izvedel
logisti¢no regresijo na enak nacin kot je opisano zgoraj (torej 70% vzorca sem uporabil za
ucenje, 30% pa za testiranje in vsako vzorCenje ponovil tridesetkrat). Najvisja natanénost
je bila dosezena pri vzorcu velikosti 1000, Kjer je bilo pravilno napovedanih 93.78%
rezultatov. Slika 6 prikazuje odvisnost natanénosti metode od velikosti vzorca.
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Tabela 5: Ocene koeficientov in njihove standardne napake pri logisticni regresiji

Koeficient Ocena Standardna p-vrednost
napaka

(Intercept) -1.32 5.01*1072 10716
Xy -1.22*107* 1.12*10* 2.75 %1071
X3 -2.82*1072 9.91*10°* 10716
X4 5.03*107! 1.33*1072 10716
Xs -5.14*107° 9.41*10°° 5.85 % 1071
Xe -3.37*107° 3.65*107° 10716
X7 -7.62*1073 3.01%1073 1.12 % 1072
Xg 4.74*1071 1.83%1072 10-16
Xg 6.09%1072 1.24*%1072 8.31%1077
X10 -9.46*1071 2.13*1072 10716
X11 8.08*1072 1.09*1072 9.76 » 10714

Slika 6: Odvisnost natancnosti logisticne regresije od velikosti vzorca
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4.3 Nevronske mreze

Nevronske mreze so racunsko precej zahteven problem. Zaradi zmanjSanja ¢asa izraCuna
metodo ne uporabimo na celotni prvotni populaciji, ampak na manjSem vzorcu prvotne
populacije. Iz prvotnih podatkov naklju¢no izberemo vzorec velikosti 7000 in na njem
uporabimo metodo nevronske mreze. Nekatere osnovne opisne statistike posameznih
spremenljivk izbranega vzorca so prikazane v Tabeli 6.
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Tabela 6: Opisne statistike posamezne spremenljivke v izbranem vzorcu

Spremenljivka Prvi | Tretji | Mediana | Povpre¢na | Minimum | Maksimum
kvartil | kvartil vrednost

X1 0 0 0 0.069 0 1
Xy 0.031 | 0.566 0.157 6.788 0 9340
X3 41 63 52 52 21 103
X4 0 0 0 0.413 0 98
X 0.173 | 0.889 0.375 357 0 60212
Xe 3833 | 7350 6500 6543 0 304000
X7 5 11 8 8.52 0 49
Xg 0 0 0 0.24 0 98
X 0 2 1 1.027 0 13
X10 0 0 0 0.224 0 98
X11 0 1 0 0.735 0 8

Ce primerjamo opisne statistike vzorca z opisnimi statistikami celotne populacije,
podanimi v poglavju 4.1, vidimo, da na vzorcu ni bistvenih odstopanj, kar pomeni, da
dobljeni vzorec dobro reprezentira celotno populacijo.

Podatke nato standardiziramo s pomoc¢jo min/max standardizacije. Slika 7 prikazuje graf

nevronske mreze.

Za napovedovanje verjetnosti neizpolnitve obveznosti do banke je bilo uporabljenih vseh
10 spremenljivk. Nevronska mreza sestoji iz desetih vhodnih plasti, ene izhodne plasti ter
desetih skritih plasti (na Sliki 7 oznacene kot H1,...H10) enega skritega nevrona. Metoda
je skupno izracunala 121 utezi. Ko dobljene utezi uporabimo $e na mnozZici za testiranje,
ugotovimo, da v tem primeru metoda nevronskih mrez pravilno napove 93.38% vzorénih

rezultatov.
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Slika 7: Nevronska mreza
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x10 19 H9
x11 110 H10

Zanimivo je tudi primerjati natan¢nost metode nevronskih mrez glede na velikost vzorca.
Na Sliki 8 je prikazan graf natan¢nosti napovedanih rezultatov iz testne mnozice.

Slika 8: Primerjava natancnosti nevronskih mrez glede na velikost vzorca
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Kot primer sem vzel 20 vzorcev razli¢nih velikosti, za vsako velikost sem vzorcenje
ponovil desetkrat in za primerjavo vzel povpre¢no vrednost pri vsaki velikosti. Pri tej
metodi sem vzorCenje ponovil le desetkrat, ker je metoda racunsko zelo potratna.
Najmanjsi vzorec vsebuje 500 opazovanj, najvecji pa 10000.

Za dane podatke je najvecja natancnost, 93.73% pravilno napovedanih rezultatov,
doseZena pri vzorcu velikosti 1000.
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4.4  Metoda podpornih vektorjev

Pri metodi podpornih vektorjev analizo izvajamo na vzorcu prvotnin podatkov zaradi
zmanjSanja racunskega Casa metode. 1z prvotnih podatkov sem vzel vzorec velikosti 7000,
70% podatkov iz vzorca sem uporabil za ucenje, 30% za testiranje. Tabela 7 prikazuje
nekatere osnovne statistiéne karakteristike vzorca. Ce primerjamo dobljene opisne
statistike s tistimi opisanimi v poglavju 4.1, ki veljajo za celotno populacijo, vidimo, da
bistvenih odstopanj od populacijskih opisnih statistik ni, torej dobljeni vzorec dobro
predstavlja celotno populacijo.

Tabela 7: Statisticne karakteristike vzorca

Spremenljivka Prvi | Tretji | Mediana | Povpre¢na | Minimum | Maksimum
kvartil | kvartil vrednost

X1 0 0 0 0.064 0 1

Xy 0 0.544 0.152 6.652 0 13930
X3 41 62 51 52.04 21 97
X4 0 0 0 0.43 0 98
Xs 0.18 0.87 0.37 373 0 307000
X 4000 | 7442 6666 6657 0 582369
X7 5 11 8 8.502 0 54
Xg 0 0 0 0.274 0 98
X 0 2 1 1.012 0 17
X10 0 0 0 0.245 0 98
X11 0 1 0 0.749 0 20

A

Standardizacije na podatkih ni potrebno izvajati, vzorec je vzet iz o¢is¢enih podatkov. Pri
izvajanju metode je potrebno dolociti (angl. tune) parametra C in y. Kot povedano, s
parametrom omejimo obmogje podpornih vektorjev. Ce je vrednost parametra prevelika,
po nepotrebnem podalj$amo ¢as uéenja. S parametrom y omejujemo napako uéenja. Ce so
vrednosti parametra visoke, bo metoda SVM skusala poiskati razdelitev, ki se eksaktno
prilega podatkom, kar v praksi v primeru nelinearne delitve pomeni nepotrebno podaljSanje
ucenja. V nasem primeru je optimalno razmerje med natan¢nostjo in ¢asovno zahtevnostjo
doseZeno, ¢e za C izberemo 1 in za y 2. V tem primeru je delitev podatkov narejena s 1185
podpornimi vektorji. Enacba delitvene ravnine je torej izrazena s 1185 podatki iz mnozice
za ucenje. Pri tako izbranih parametrih je pravilno napovedanih 93.35% razultatov iz
mnozice za testiranje.

Tako kot pri metodi nevronskih mrez, je tudi pri metodi podpornih vektorjev zanimivo
vprasanje, kako velikost vzorca vpliva na natan¢nost metode. Vpliv velikosti vzorca na
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natancnost metode sem testiral na 20 razli¢no velikih vzorcih, pri vsaki velikosti vzorca pa
sem vzorcenje ponovil desetkrat in primerjal natan¢nost na povprecju desetih meritev. Tudi
pri tej metodi sem podobno kot pri nevronskih mrezah vzorcenje ponovil manjkrat zaradi
pocasnosti izvedbe algoritma. Slika 14 prikazuje odvisnost natan¢nosti metode podpornih
vektorjev od velikosti izbranega vzorca.

Najvi§ja natancnost metode je dosezena, ko vzamemo vzorec velikosti 1000. V tem
primeru metoda podpornih vektorjev pravilno napove 94% rezultatov iz testne mnoZice.

Slika 9: Primerjava natancnosti metode podpornih vektorjev glede na velikost vzorca
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4.5 Odloéditvena drevesa

Pri metodi odlo€itvenih dreves sem uporabil vseh 150000 ocis¢enih podatkov. 70% teh
podatkov sem uporabil za ucenje, 30% pa za testiranje. Pri tej metodi je potrebno ugotoviti,
kdaj je najbolje ustaviti rast drevesa. To dolo¢imo z dvema parametroma in sicer z
minimalnim Stevilom opazovanj spremenljivke, ki zadoS¢ajo dolocenemu pogoju
potrebnemu za nadaljnjo delitev drevesa in s parametrom, ki nam meri izboljSavo odloCitve
z nadaljnjo delitvijo (angl. fit). Slika 9 prikazuje natan¢nost napovedanih rezultatov glede
na najmanjse Stevilo opazovanj doloc¢ene spremenljivke. Vidimo, da je natancnost modela
najvisja, ko se minimalno Stevilo opazovanj giblje med 160 in 240. Parameter, ki meri
izboljSavo odlocitve z nadaljnjo delitvijo je nastavljen na 0.001. Vsaka delitev, ki bi
izboljsala odlocitveno drevo za manj od zgornje vrednosti, ne bo izvedena.
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Slika 10: Graf natancnosti modela odlocitvenih dreves glede na Stevilo minimalnih delitev
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V najboljsem primeru je natan¢nost odlocitvenih dreves 93.69%. Na Sliki 10 je izrisano

odlocitveno drevo v najboljSem primeru.

Slika 11: Odlocitveno drevo
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Kako interpretirati drevo na Sliki 10? Oglejmo si koren, kjer se nahaja spremenljivka
xg. Kriterij delitve pri tej spremenljivki je bila vrednost 0.5. 99107 opazovanj ima vrednost
te spremenljivke manjSo od 0.5, 5893 pa vecjo. Od teh 99107 jih je Slo dejansko 4593 v
stecCaj, ostalih 94514 jih je prezivelo. 4593, ki jih je dejansko Slo v stecaj jih je bilo
predvidenih napacno, saj glede na napoved drevesa Se naprej izpolnjujejo obveznosti do
banke. Oglejmo si $e, kako pridemo do vrednosti pri listu x; < 28 (t.j. najbolj desni list). V
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ta list je uvrs¢enih 200 posameznikov, ki izpolnjujejo naslednje kriterije: ve¢ kot 0.5-krat
so v preteklosti ze zamudili s plac¢ilom obroka dolga, ve¢ kot 0.5-krat so v preteklosti s
placili zamujali med 60 in 89 dni, njihovo razmerje skupne bilance na kreditnih karticah in
vsote vseh kreditnih linij je vecje od 0.73, razmerje mesecnega placila dolga in njihovega
bruto dohodka je manjse od 0.28, v preteklosti so ve¢ kot 2.5-krat ze zamudili s pla¢ilom
dolga za vec¢ kot 90 dni in so starejsi od 28 let. Tem kriterijem zadosca 200 posameznikov,
Ki jim je drevo vsem napovedalo stecaj v roku dveh let. Od teh 200 jih je $lo v stecaj
dejansko 69, 131 pa jih je prezivelo.

Na koncu sem preveril Se, kako velikost vzorca vpliva na natancnost metode odlocitvenih
dreves. 1z prvotnih o¢is¢enih podatkov sem vzel 20 vzorcev velikosti med 500 in 10000 in
na njih izvedel metodo na enak nacin, kot je opisano zgoraj (70% vzorca je namenjenega
uéenju, 30% pa testiranju, vsako vzoréenje sem ponovil tridesetkrat in za primerjavo
natanénosti vzel povpreéje pri vsaki velikosti vzorca). Metoda odlo¢itvenih dreves je
najvec¢jo natancnost, 93.73% pravilno napovedanih rezultatov, dosegla pri vzorcu velikosti

500. Slika 11 prikazuje spreminjanje natan¢nosti metode glede na velikost vzorca.

Slika 12: Vpliv velikosti vzorca na natancnost odlocitvenih dreves
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4.6 K-najbljizjih sosedov
Pri metodi k-najblizjih sem uporabil vseh 150000 ocis¢enih podatkov, katerih 70% sem
uporabil za ucenje in 30% za testiranje.

Ta metoda nam za razliko od logisti¢ne regresije in diskriminantne analize ne izpiSe ocen
koeficientov. Ob izvedbi programa metoda razporedi opazovanja iz mnozice za ucenje v
razliéne podskupine, hkrati pa se preveri tudi uc¢inkovitost modela. Glavna naloga tu je
dolo¢iti parameter k, ki ga dolo¢imo s poskusanjem. Slika 12 prikazuje gibanje pravilno
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napovedanih rezultatov glede na razli¢no izbrane parametre k. Medsebojno sem primerjal
rezultate pri 20 razli¢nih parametrih k, od 10 do 200 s korakom 10. Najvi§ja natancnost
metode je dosezena, e za parameter k izberemo 20. V tem primeru metoda pravilno

napove 93.34% rezultatov.

Slika 13: Natancnost metode k-najblizjih sosedov pri razlicnih parametrih k
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Nadalje sem preveril Se, kako se natan¢nost modela spreminja glede na velikost vzorca.
Natan¢nost metode sem testiral na 20 vzorcih velikosti med 500 in 10000, postopal sem
enako kot Ze navedeno (70% vzorca sem uporabil za u¢enje, 30% pa za testiranje, za vsako
velikost sem vzorCenje ponovil tridesetkrat in vzel povprecje za primerjavo). Najvecl
pravilno napovedanih rezultatov (93.68%) je bilo doseZenih pri vzorcu velikosti 2000.
Slika 13 prikazuje odvisnosti natan¢nosti metode od velikosti vzorca.
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Slika 14: Odvisnost natancnost metode k-najblizjih sosedov od velikosti vzorca
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4.7  Genetski algoritmi

Genetske algoritme lahko uporabljamo tudi za reSevanje optimizacijskih problemov. Za
namene magistrske naloge bom uporabil genetski algoritem za iskanje cenilke po metodi
najvecjega verjetja. Cenilka, ki jo iS¢emo, zadoS¢a naslednjem sistemu nelinearnih enacb

i1 (vi = AGiB))x; = 0, (10)
. . e?
kjer je A(z) = o
iskanje cenilke s pomocjo genetskega algoritma uporabimo vzorec velikosti 7000. V
spodnji tabeli so predstavljene nekatere osnovne statisti¢ne karakteristike vzorca.

kumulativna porazdelitvena funkcija logisticne porazdelitve. Za

Tabela 8: Osnovne statisticne karakteristike vzorca

Spremenljivka Prvi | Tretji | Mediana | Povpre¢na | Minimum | Maksimum
kvartil | kvartil vrednost

X1 0 0 0 0.069 0 1

Xy 0.031 | 0.583 0.158 2.192 0 5451

X3 41 62 52 52.04 21 107

Xy 0 0 0 0.363 0 98

Xs 0.18 0.88 0.37 354 0 101320
X 3900 | 7208 6500 6541 0 237400
Xy 5 11 8 8.438 0 57

Se nadaljuje
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Nadaljevanje

Spremenljivka Prvi | Tretji | Mediana | Povpre¢na | Minimum | Maksimum
kvartil | kvartil vrednost
Xg 0 0 0 0.223 0 98
X 0 2 1 1.011 0 29
X10 0 0 0 0.191 0 98
X11 0 1 0 0.736 0 7

Ce primerjamo dobljene opisne statistike s tistimi opisanimi v poglavju 4.1, ki veljajo za
celotno populacijo, vidimo, da bistvenih odstopanj od populacijskih opisnih statistik ni,
torej dobljeni vzorec ponovno dobro predstavlja celotno populacijo.

Za potrebe izvajanja genetskega algoritma ni potrebno narediti standardizacije podatkov.
Za izracun cenilke bomo uporabili o¢is¢ene podatke.

Pri genetskem algoritmu lahko spreminjamo verjetnost mutacije in velikost vsake nadaljnje
generacije. Seveda se tu pojavi vprasanje, ¢e spreminjanje teh parametrov kako vpliva na
natan¢nost metode. Za testiranje odvisnosti natancnosti od verjetnosti mutacije in velikosti
nadaljnjih sem uporabil razli¢ne vrednosti: verjetnosti mutacije sem izbral kot 0.1, 0.15 in
0.2, velikosti nadaljnjih generacij pa so 100, 200 ali 300. Spodnja tabela nam prikazuje,
kako se natan¢nost spreminja glede na razli¢ne vrednosti verjetnosti mutacije in velikosti
nadaljnjih generacij.

Tabela 9: Odvisnost natancnosti (v %) od velikosti generacije in verjetnosti mutacije

Verjetnost
Velikost mutacije 0.1 0.15 0.2
generacije
100 94.24 94.24 94.24
200 94.24 94.24 94.24
300 94.24 94.24 94.24

Iz Tabele 9 vidimo, da je natan¢nost metode enaka ne glede na izbrano verjetnost mutacije
ali velikost generacije. Za nadaljnjo empiri¢no raziskavo izbira verjetnosti mutacije in
velikosti nadaljnjih generacij ni bistvena, a je v tem primeru zaradi hitrejSega izraCuna
bolje vzeti manjSo generacijo, medtem ko verjetnost mutacije na rezultat ne vpliva. V vseh
primerih nam metoda pravilno napove 94.24% rezultatov iz testne mnozice.

Nadalje nas zanima $e, ali tudi velikost zaCetnega vzorca vpliva na natan¢nosti metode. Ali
bo metoda pri razlicno velikih zacetnih vzorcih vrnila razlicne rezultate? Da bi dobili
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odgovor na to vprasanje, vzamemo iz prvotnih opazovanj razlicne velikosti vzorcev. Za
namene testiranja odvisnosti natan¢nosti od velikosti vzorca sem uporabil 20 razli¢nih
vzorcev velikosti od 500 do 10000 in za vsako velikost vzorca ponovil vzoréenje desetkrat.
Pri genetskih algoritmih sem podobno kot pri metodi podpornih vektorjev in pri
nevronskih mrezah vzorcenje ponovil le desetkrat zaradi Casovne potratnosti algoritma.
Spodnja slika nam prikazuje odvisnost natan¢nosti metode od velikosti vzorca. Pri vsakem
izvajanju genetskega algoritma sem tu vzel za verjetnost mutacije vrednost 0.1 in za
velikost generacije 100, saj se natan¢nost po zgoraj pokazanem ne razlikuje za razli¢ne
vrednosti teh parametrov. 1z spodnje slike je razvidno, da je najvi§ja natan¢nost modela,
93.77% pravilno napovedanih rezultatov, dosezena pri vzorcu velikosti 7000.

Slika 15: Odvisnost natancnosti od velikosti vzorca pri genetskem algoritmu
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SKLEP

V tem poglavju predstavim rezultate empiri¢ne analize in opravim kon¢ni sklep. Rezultati
so predstavljeni v ve¢ tabelah, kjer so po vrsti zapisani rezultati najboljSe napovedi pri
enakem vzorcu in najboljSe napovedi pri poljubnem vzorcu. Na koncu Se zaklju¢im, kaj bi
za banko pomenila izbira metode, ki bolje ocenjuje verjetnost neizpolnitve obveznosti
posameznikov.

V Tabeli 10 so podani rezultati natancnosti metod pri vzorcu velikosti 7000.
Iz Tabele 10 je razvidno, da na danih podatkih pri enaki velikosti vzorca najbolje
napovedujejo verjetnost neizpolnitve genetski algoritmi, ki pravilno napovejo 93.77%

rezultatov. Razlike med pravilno napovedanimi so zelo majhne, saj najboljsa metoda
napove pravilno le 0.57% ve¢ kot najslabsa metoda, v tem primeru diskriminantna analiza.
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Tabela 10: Primerjava natancnosti metod pri enaki velikosti vzorca

Metoda Natanc¢nost (v %0)
Diskriminantna analiza 93.20
Logisti¢na regresija 93.33
Nevronske mreze 93.68
Odlocitvena drevesa 93.38
k-najblizjih sosedov 93.23
Metoda podpornih vektorjev 93.44
Genetski algoritmi 93.77

Oglejmo si Se, kak$na je najvi$ja natancnost posamezne metode in pri Kateri velikosti
vzorca je dosezena. Natan¢nost sem primerjal na 20 vzorcih velikosti med 500 in 10000.
Pri vsaki velikosti sem vzoréenje ponovil desetkrat in primerjal povprecje pravilno
napovedanih. Tabela 11 prikazuje najvi§jo doseZzeno natan¢énost posamezne metode in
velikost vzorca, kjer je bila ta natan¢nost dosezena.

Tabela 11: Najvisja natancnost posamezne metode in velikost vzorca, kjer je bila dosezena

Metoda Najvisja natan¢nost (v %0) Velikost vzorca
Diskriminantna analiza 93.53 6000
Logisti¢na regresija 93.78 1000
Nevronske mreze 93.73 1000
Odlocitvena drevesa 93.73 500
k-najblizjih sosedov 93.68 2000
Metoda podpornih vektorjev 94.00 1000
Genetski algoritmi 93.77 7000

Najvisjo natan¢nost pri poljubni velikosti vzorca je dosegla metoda podpornih vektorjev, ki
je pravilno napovedala 94% rezultatov na vzorcu velikosti 1000. Tudi najviSje dosezene
natancnosti se med seboj ne razlikujejo precej, saj je med najvi§jo in najnizjo vrednostjo
razlika le 0.47%.

Nadalje se je pokazalo, da kljub temu, da so nekatere metode bolj natancne, pa imajo po
drugi strani vi§ji razpon natanc¢nosti. Tabela 12 prikazuje najnizjo dosezeno natancnost
posamezne metode ter za vsako metodo prikaze rapon med najvi§jo in najnizjo
natancnostjo.
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Ce primerjamo Tabelo 11 in Tabelo 12, opazimo, da ima najmanj§i razpon metoda k-

.....

eyee

razlikujeta za 9.95%. Ta razlika bi lahko nakazovala na vec¢jo obcutljivost nevronskih mrez
na osnovni vzorec, torej bi se uporaba te metode napram ostalim lahko izkazala za prevec
nenatan¢no. Za ve¢ino metod velja, da je najnizja natan¢nost bila dosezena pri najmanjSem
vzorcu, ¢esar ne moremo trditi za nevronske mreze in odloCitvena drevesa.

Tabela 122: Najnizja natancnost posamezne metode in razpon natancnosti

Metoda NajniZja natan¢nost | Velikost vzorca Razpon (v %)
(v %)
Diskriminantna analiza 92.82 500 0.71
Logisti¢na regresija 92.91 500 0.87
Nevronske mreze 83.78 3000 9.95
Odlocitvena drevesa 93.04 1500 0.69
k-najblizjih sosedov 93.18 500, 3000 in 0.5
6000
Metoda podpornih 93 500 1
vektorjev

Genetski algoritmi 92.8 500 0.97

Kaj za banko pomeni uporaba natan¢nejSe metode za ocenjevanje verjetnosti
neizpolnjevanja obveznosti v smislu pricakovanih izgube?

Denimo, da ima banka podatke o 10000 preteklih prosilcih, ki jim je bodisi odobrila ali
zavrnila posojilo. Nadalje recimo $e, da pri banki zaprosi za posojilo 1000 novih prosilcev,
vsak Zeli posojilo v visini 100000€. Za ta navidezni portfelj predpostavimo Se¢ LGD
parameter v vrednosti 0.95. LGD se v tem primeru lahko interpretira kot oportunitetna
izguba dobrih strank, saj gre tu za stranke, ki so v resnici dobre, a so bile razvr§€ene kot
slabe. Tabela 13 nam prikazuje pri¢akovane izgube banke pri uporabi razli¢nih metod za
ocenjevanje verjetnosti neizpolnjevanja obveznosti.

Iz Tabele 13 je razvidno, da je pri zgornjih pogojih najnizja pricakovana izguba pri uporabi
nevronskih mrez in diskriminantne analize. V primeru, da banka uporablja namesto
odlo¢itvenih dreves genetske algoritme, bi pri pogojih kot so navedeni zgoraj bile njene
priakovane izgube za 5.88% vije. Ce bi banka namesto odlo¢itvenih dreves uporabljala
diskriminantno analizo ali nevronske mreze, bi pri zgornjih pogojih bile njene pri¢akovane
izgube za 3.03% visje. Ce pa banka namesto odlo¢itvenih dreves uporablja logistiéno

.....

pogojih njene pricakovane izgube bile za 4.48% visje.
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Tabela 133: Primerjava potencialnih izgub pri uporabi razlicnih metod

Metoda Pravilno razvrsceni Napaéno Pri¢akovana izguba
razvrsceni (v€)
Diskriminantna 934 66 6 270 000
analiza
Logisti¢na regresija 933 67 6 365 000
Nevronske mreze 934 66 6 270 000
Odlocitvena drevesa 936 64 6 080 000
k-najblizjih sosedov 933 67 6 365 000
Metoda podpornih 933 67 6 365 000
vektorjev

Genetski algoritmi 932 68 6 460 000

Z uporabo metod podatkovnega rudarjenja pri ocenjevanju kreditnega tveganja
posameznika, bi banke torej glede na narejeno raziskavo lahko natancneje razvrstile nove
prosilce in posledi¢no znizale pri¢akovane izgube. Metode podatkovnega rudarjenja se po
drugi strani slabSe obnesejo pri interpretaciji vpliva posameznih spremenljivk na konc¢ni
rezultat. Banke bi torej po eni strani natancneje razvr$cale nove prosilce, po drugi pa bi
proces razvr$¢anja z uporabo metod podatkovnega rudarjenja postal ¢rna skrinjica, saj bi
bilo tezje interpretirati morebitne mejne vplive posameznih spremenljivk, ki bi
napovedovale verjetnost posameznikove neizpolnitve obveznosti. Katere metode so
primernejSe za ocenjevanje kreditnega tveganja posameznikovega neizpolnjevanja
obveznosti je torej odvisno predvsem od tega, ali si banka Zeli avtomatizirane procese, ali
pa daje banka ve¢ poudarka na interpretaciji prispevka posameznih karakteristik.
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PRILOGA 1: Programska koda za uporabo diskriminantne analize

load("TrainingData.Rda™)
library(MASS)
attach(TrainingData)

TrainSet <- TrainingData[1:105000,]
TestSet <- TrainingData[105001:150000,]

discriminant <- Ida(Delinquent~., TrainSet)
discriminant

#Testiranje modela
TestPred <- predict(discriminant,newdata = TestSet)

ConfusionMatrix <- table(TestPred$class, TestSet$Delinquent)
Accuracy <- sum(diag(ConfusionMatrix))/sum(ConfusionMatrix)
Accuracy

PRILOGA 2: Programska koda za uporabo logisti¢ne regresije

load("TrainingData.Rda")

velikost <- seq(500, 10000, by = 500)

k <- length(velikost)

Accuracy <- rep(0,k)

for(i in 1:k){

vzorec <- TrainingData[sample(nrow(TrainingData),velikost[i]),]
m <- velikost[i]

n<-0.7*m

TrainSet <- TrainingData[1:n,]

TestSet <- TrainingData[(n+1):m,]

logit <- gim(Delinquent~., data = TrainSet, family = "binomial")

pred <- predict(logit,newdata = TestSet,type = "response"™)
pred[pred > 0.5] <- 1
pred[pred <=0.5] <- 0

ConfMatrix <- table(TestSet$Delinquent, pred)
Accuracy[i] <- sum(diag(ConfMatrix))/sum(ConfMatrix)

}
plot(velikost,Accuracy,type = "b", ylab = "Natancnost")



-----

library(class)
load("TrainingData.Rda")

velikost <- seq(500, 10000, by = 500)
k <- length(velikost)
Accuracy <- rep(0,k)

for(i in 1:k){
print(i)
vzorec <- TrainingData[sample(nrow(TrainingData),velikost[i]),]
attach(vzorec)
m <- velikost[i]
n<-0.7*m
Data <- subset(vzorec, select = -Delinquent)
TrainSet <- Data[1:n, ]
TestSet <- Data[(n+1):m, ]

Delinquent <- subset(vzorec, select = Delinquent)

TrainLabel <- Delinquent[1:n, 1]
TestLabel <- Delinquent[(n+1):m, 1]

predikat <- knn(train = TrainSet, test = TestSet, cl = TrainLabel, k = 20)
Accuracy[i] <- mean(predikat == TestLabel)

plot(velikost,Accuracy, type = "b", ylab = "Natancnost")

Accuracy

PRILOGA 4: Programska koda za uporabo odlo¢itvenih dreves
library(rpart)

load("TrainingData.Rda")

velikost <- seq(500, 10000, by = 500)

k <- length(velikost)

Accuracy <- rep(0,k)

for (i in 1:k){



vzorec <- TrainingData[sample(nrow(TrainingData),velikost[i]),]
m <- velikost[i]

n<-0.7*m

TrainSet <- TrainingData[1:n,]

TestSet <- TrainingData[(n+1):m,]

DecisionTree <- rpart(Delinquent~.,data = TrainSet, method ="class",control =

rpart.control(minsplit = 180, cp = 0.001))

}

DecisionPred <- predict(DecisionTree,newdata = TestSet, method = "class")

Predikcija <- numeric(length(TestSet$Delinquent))
all <- length(Predikcija)

for (j in L:all){
if (DecisionPred[j,][1] > 0.5){
Predikcija[j] <- 0
}
else{
Predikcija[j] <- 1

pred.table <- table(Predikcija, TestSet$Delinquent)
Accuracy[i] <- sum(diag(pred.table))/sum(pred.table)

plot(velikost,Accuracy, type = "b", ylab = "Natanenost")
Accuracy

PRILOGA 5: Programska koda za uporabo genetskega algoritma

library(GA)

load("TrainingData.Rda")

vzorec <- TrainingData[sample(nrow(TrainingData),7000),]
attach(vzorec)

X <- subset(vzorec, select = -Delingquent)

y <- subset(vzorec,select = Delinquent)

TrainX <- x[1:4900,]

TrainY <- y[1:4900,]

TestX <- x[4901:7000,]

TestY <-y[4901:7000,]



#Najprej izvedemo logistieno regresijo

MLE <- glm(Delinquent~.,data = vzorec,family="binomial™)
se.coef <- sqrt(diag(vcov(MLE)))

min <- coef(MLE) - 3*se.coef

max <- coef(MLE) + 3*se.coef

estimator <- function(beta){
X <- model.matrix(MLE)
y <- model.response(model.frame(MLE))
sum(t(x)%*%(y-exp(x%*%beta)/(1+exp(x%*%beta))))
}

Mutacija <- ¢(.1,.15,.2)

Populacija <- ¢(100,200,300)

Accuracy <- matrix(ncol=3,nrow=3,data=rep(0,9))

for(iin 1:3){

for(j in 1:3){

GAmle <- ga(type = "real-valued" fitness = estimator,min = min, max =

max, popSize=Populacija[i],pmutation= Mutacija[j],maxiter = 5000,run = 200)
#summary(GAmle)

#Testiranje rezultatov
beta <- GAmle@solution

probability <- function(estimate){
X <- as.matrix(TestX)
x <- chind(rep(1,length(X)/10),X)
exp(x%*%estimate)/(1+exp(x%*%estimate))

Pred <- probability(t(beta))
k <- length(Pred)
Predikcija <- numeric(k)

for (1'in 1:k){
if (Pred[l] > 0.5){
Predikcija[l] <- 1
¥
else{
Predikcija[l] <- 0
¥



}
pred.table <- table(Predikcija, TestY)

Accuracy[i,j] <- sum(diag(pred.table))/sum(pred.table)

Accuracy

PRILOGA 6: Programska koda za uporabo nevronskih mrez

set.seed(500)
library(MASS)

load("TrainingData.Rda")
TrainingData$Delinquent <- as.numeric(TrainingData$Delinquent)

velikost <- seq(500,10000, by = 500)

k <- length(velikost)

Accuracy <- rep(0,k)

for(i in 1:k){

#Data preprocesing, normalizacija podatkov, vzoreenje
vzorec <- TrainingData[sample(nrow(TrainingData),velikost[i]),]
maksimi <- apply(vzorec,2,max)
minimi <- apply(vzorec,2,min)

scaled <- as.data.frame(scale(TrainingData, center = minimi, scale = maksimi-
minimi))

| <- 0.7*velikost[i]

m <- velikost[i]

train <- scaled[1:1,]

test <- scaled[(l1+1):m,]

Xtrain <- subset(train,select = -Delinquent)
Ytrain <- subset(train,select = Delinquent)
Xtest <-subset(test,select=-Delinquent)
Ytest <- test$Delinquent

#Nevronske mreze
library("nnet™)

Nevron <- nnet(Xtrain,Ytrain,size = 10,linout=FALSE,maxiter = 10"\5)
5



predikat <- predict(Nevron,Xtest)

ConfMat <- table(Ytest,predikat)

Accuracy[i] <- sum(diag(ConfMat))/sum(ConfMat)
}
Accuracy
plot(velikost,Accuracy,type = "b",ylab = "Natancnost™)

PRILOGA 7: Programska koda za uporabo metode podpornih vektorjev

library('e1071")
set.seed(500)
load("TrainingData.Rda")

velikost <- seq(500,10000,by = 500)

k <- length(velikost)

Accuracy <- rep(0,k)

for (iin 1:k){
m <- 0.7*velikost[i]
n <- velikost[i]
vzorec <- TrainingData[sample(nrow(TrainingData),n),]
X <- subset(vzorec, select = -Delinquent)
y <- subset(vzorec,select = Delinquent)
TrainX <- x[1:m,]
TrainY <- y[1:m,]
TestX <- x[(m+1):n,]
TestY <- y[(m+1):n,]

model_svm <- svm(TrainX,TrainY)
model_svm

Predikcija <- as.numeric(predict(model_svm,TestX))
Matrika <- table(TestY,Predikcija)

| <- length(Predikcija)
pred_test <- rep(0,l)
for (j in L:1){
if (Predikcija[[j]] > 0.5){
pred_test[j] <- 1
}
else{
pred_test[j] <- 0



}

}
ConfusionMatrix <- table(TestY,pred_test)

Accuracy[i] <- sum(diag(ConfusionMatrix))/sum(ConfusionMatrix)

}

Accuracy

plot(velikost,Accuracy, type = "b", ylab = "Natancnost")



