Univerzita Karlova v Praze
Matematicko-fyzikalni fakulta

BAKALARSKA PRACE

Tomas Coufal

Mnohorozmeérné statistické metody s aplikaci
ve financich

Katedra pravdépodobnosti a matematické statistiky

Vedouci bakalarské prace: RNDr. Jitka Zichova, Dr.

Studijni program: matematika, finanéni matematika

2008



Dékuji vedouci bakalarské prace RNDr. Jitce Zichové, Dr. za vstiicny pristup,
zapujceni materiali a podnétné pripominky.

Prohlasuji, Zze jsem svou bakaldiskou préci napsal samostatné a vyhradné
s pouzitim citovanych prament. Souhlasim se zaptujcovanim préace a jejim
zverejnovanim.

V Praze dne 28. kvétna 2008 Tomés Coufal



Obsah

1 Analyza hlavnich komponent 6
1.1 Teoretické zdzemi . . . . . . . .. ... 6
1.1.1  Volba hlavnich komponent . . . . . . .. . ... ... 7

1.1.2  Snizeni dimenze . . . . . . . .. .. ... ... ... 9

1.1.3 Né&hodny vybér, vybérové hlavni komponenty . . . . 10

1.1.4  Vlastnosti hlavnich komponent . . . . . ... .. .. 10

1.1.5  Geometricky vyznam vybérovych hlavnich komponent 11
1.1.6  Vztah teoretickych a vybérovych hlavnich komponent 12

1.2 Zpracovanidat . . . ... ... 14
1.2.1  Vysledky programu NCSS . . . ... ... ... ... 18

2 Vysetrovani struktury zavislosti v mnoziné proménnych 24
2.1 Korela¢ni matice nejvyznamnéjsich znaka . . . . . . . . .. 24
2.2 Kontingenéni tabulky . . . . .. ... o000 25
2.2.1 Zpracovani dat programem NCSS . . . . .. ... .. 27

2.3 Grafické modely . . . . . ..o 29
2.3.1 Teoretické zdzemi . . . . . . ... ... 29

2.3.2 Zpracovanidat . . ... ... ... L. 32
Literatura 36



Nézev prace: Mnohorozmeérné statistické metody s aplikaci ve financich
Autor: Tomas Coufal

Katedra (ustav): Katedra pravdépodobnosti a matematické statistiky
Vedouci bakalaiské prace: RNDr. Jitka Zichova, Dr

e-mail vedouciho: Jitka.Zichova@mff.cuni.cz

Abstrakt: Prace pojednava o nékterych metodach mnohorozmérné statis-
tické analyzy, konkrétné o analyze hlavnich komponent, testovani nezavislosti
kategorialnich dat metodou kontingencnich tabulek a o grafickych modelech.
Vicerozmérna statistika je vhodnym néstrojem pro analyzu financ¢nich dat,
pouzivaji ji napiiklad banky pfi tzv. kreditscoringu, tj. posuzovani bonity
zadatelu o uvér. Zahrnuje skalu metod umoznujicich tiidéni databéazi, po-
suzovani dulezitosti sledovanych znaku i zkouméni jejich vzdjemnych sou-
vislosti. Pravé na datech z oblasti kreditscoringu jsou jednotlivé metody
demostrovany a nasledné jsou komentovany jejich zavéry.

Klicova slova: analyza hlavnich komponent, snizeni dimenze, kontingencni
tabulky, grafické modely, kreditscoring

Title: Multivariate statistical methods with an application in finance
Author: Tomas Coufal

Department: Department of Probability and Mathematical Statistics
Supervisor: RNDr. Jitka Zichova, Dr

Supervisor’s e-mail address: Jitka.Zichova@mff.cuni.cz

Abstract: In the present work we study some areas of multivariate statisti-
cal methods, in the concrete analysis of principal components, independence
tests of categorical variables using contingency tables and graphical models.
Multivariate statistics is a suitable instrument for analysis of financial data.
It is used for example for so called Credit Scoring. Multivariate statistics
comprises various methods enabling data sorting, significance assessment of
monitored characteristics and enquiry into their mutual connection. Those
methods are illustrated on Credit Scoring data. The comments on the out-
puts are provided.

Keywords: principal components, reduction of dimension, contingency tables,
graphical models, Credit Scoring



Uvod

Metody mnohorozmérné statistické analyzy maji své uplatnéni nejen v
oblasti finanénictvi. V této praci se zamérime na popis nékterych téchto
metod, konkrétné na popis analyzy hlavnich komponent, testu nezavislosti
znaku pomoci kontingencnich tabulek a grafickych modelu. Tyto metody
nasledné aplikujeme na financni data, konkrétné na data z oblasti tzv. kre-
ditscoringu, tedy hodnoceni solventnosti zadatelu o uveér.

V prvni kapitole se blize seznamime s metodou analyzy hlavnich komponent
a moznostmi jejiho vyuziti. Jednou z nich je napiiklad zmenseni datédbaze
historickych dat (v dusledku snizeni dimenze prostoru pozorovani) pii ztraté
minimalni mozné informace o puvodnich datech. Na zdkladé analyzy hlavnich
komponent provedeme také tisudek o dulezitosti jednotlivych slozek vice-
rozmérného pozorovani na variabilitu celého souboru.

Ve druhé kapitole si predstavime nékteré pomocné statistické metody, které
nam pomohou objasnit zavéry analyzy hlavnich komponent na financnich
datech. Konkrétné se soustfedime na vybérovou korela¢ni matici znaku,
o kterych jsme na zakladé analyzy hlavnich komponent usoudili, ze maji
nejvetsi vliv na variabilitu celého souboru pozorovani, a na test jejich neza-
vislosti metodou kontingenc¢nich tabulek kategoridlnich dat.

Na zaver se seznamime s tzv. grafickymi modely, moznostmi zobrazeni struk-
tury zavislosti statistickych dat do matematického grafu a testovanim hy-
potéz o vhodnosti ruznych grafickych modeli. Také tuto metodu aplikujeme
na nase finanéni data.



Kapitola 1

Analyza hlavnich komponent

1.1 Teoretické zazemi

Analyza hlavnich komponent je vicerozmeérnou statistickou metodou sou-
visejici s tzv. problémem snizeni dimenze. Uvazujme skupinu n objekti,
na kterych pozorujeme p znaku, kde n i p jsou velké. Z duvodu snadného
zalohovani dat, ale také z duvodu jejich vétsi prehlednosti, je pro nés casto
vyhodné jejich velikost (ve smyslu snizeni p na néjaké q, q < p) omezit. Pti
takovémto omezeni vSak chceme ztratit jen minimum informace v puvodnich
datech obsazené.

Analyza hlavnich komponent snizeni poc¢tu uchovananych znaku u kazdého
objektu z p na g optimalizuje ve smyslu uchovani informace o rozptylu
puvodnich proménnych.

Piedpokladejme, Ze ndhodné veliciny X1, X2, ..., X? maji néjaké mnoho-
rozmérné rozdéleni s vektorem stfednich hodnot p a kovarianéni matici 3,
jejiz hodnost je p. Necht X = X1, X2, ... X7,

Hlavnimi komponentami nazveme mnozinu znakt Y', Y2 ..YP které
tvoifme jako vhodnou linedarni kombinaci vychozich X!, X2, ... X? nebo jejich
normovanych zastupcu 21, Z2,...ZP, kde

7' = (X' = ) /oi, i = B(XY), 0 = /S (1.1)

Toto normovani zpusobi, ze procedura hledani hlavnich komponent probéhne
nezavisle na pouzitych mérnych jednotkach.

Jelikoz jsou prvky kovarianéni matice ¥ invariantni viéi zdméné znaka X7
za X7 = X7 —¢(j) ,j=1,...p, kde ¢(j) je vektor libovolnych konstant,



muzeme dale predpoklddat, ze vektor stfednich hodnot p je nulovy, respek-
tive muzeme v kazdém pripadé provést alespon transformaci Z7 = X7 — p;
aniz by tim byla dot¢ena snadnost zpétné interpretace vyznamu jednotlivych
hlavnich komponent, nebot na jejich uréeni mé vliv pravé kovariancéni ma-
tice.

Ve vysledku chceme Y, Y2 .. Y? vzijemné nekorelované sefazené podle
variability koliséni.

1.1.1 Volba hlavnich komponent
Prvni hlavni komponentu nalezeme jako linearni kombinaci
Yi=ol X'+ X2+ .+ of XP
(tedy vektorové Y! =vT X)), kterd ma mezi viemi linedrnimi kombinacemi
spliiujicimi vI' - v; = 1 nejvétsi rozptyl Var(Y?!) = v1Yv,.
Druhou hlavni komponentu volime jako takovou linearni kombinaci
Y2 =0l X' 03 X%+ .+ b XP,
ktera ma mezi viemi linedrnimi kombinacemi nekorelovanymi s Y splitujici-
mi vl - vy= 1 nejvétsi rozptyl.

Obecné i-tou hlavni komponentu najdeme jako linearni kombinaci
Vi=0f X'+ 0i X2 4 L+l X,

kterd m4 mezi vSemi linedrnimi kombinacemi nekorelovanymi se véemi Y7,
j < i splinjicimi v v;= 1 nejvetsi rozptyl.

7 vyse popsaného postupu plyne, ze hlavni komponenty jsou serazeny se-
stupné podle velikosti jejich rozptylu, Var(Y?') > Var(Y?) > ... > Var(Y?).

Z rovnice pro rozptyl i-té hlavni komponenty:
Var(Y') = E(v] X)? = E(v] X X"v;) = v S, (1.2)

a z vlastnosti vlastnich ¢isel a vlastnich vektoru (viz nize) plyne, Ze za i-ty
transformacni vektor v; volime vlastni vektor kovarianéni matice X prislusici
k i-tému (dle velikosti) vlastnimu ¢islu A;.



Jak vime z linedrni algebry [3, str.104], vlastni ¢isla matice hleddme jako
kofeny charakteristického polynomu, v nasem ptipadé

X —X-I|=0. (1.3)

Je-li matice reguldrni (coz o matici X predpokldddme), ma prave tolik vlastnich
¢isel, kolik je jeji hodnost (tedy p). Je-li A; jednondsobny kofen charakte-
ristického polynomu, pak k nému pripadd pravé jeden normovany vlastni

vektor v; (vl v; = 1), ktery se urci jako feSeni soustavy

kde I je jednotkova diagonalni matice typu p X p.

O normovanych vlastnich vektorech déle vime, ze jsou kazdé dva na sebe
kolmé. Tedy, ze
v v, =0, i#]
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Z rovnic 1.2 a 1.4 plyne, ze v souladu s pozadavkem na maximalizaci rozptylu
komponent s nizkymi indexovymi ¢isly volime za vektor v, vlastni vektor
piislusejici k nejvétsimu vlastnimu ¢islu matice X, v, bude vlastni vektor
prislusejici k druhému nejvétsimu vlastnimu ¢islu matice X atd.

Oznacme L )
'Ul Ul o« o e Ul
/l):2[ U% « o . Ug
V = o0 i (1.5)
1 2 .. P
Up Uy Up

matici transformace, potom cely proces prechodu k hlavnim komponentam
muzeme popsat maticovou operaci

Y=V .X.

V tomto maticovém zapisu muzeme diky ortogonalité matice V' z hlavnich
komponent Y1, Y2, ..., Y? snadno vyjadiit puvodni X!, X2, ..., X?, nebot

X=VvV"'.v.



1.1.2 Snizeni dimenze

Jak plyne z rovnic 1.2, 1.3 a 1.4, pro rozptyl i-té hlavni komponenty plati
Var(Y') = \;,

kde \; je i-té vlastni ¢islo kovariancni matice . S touto znalosti muzeme
snadno spocitat koeficient r;,

|2 B (X)) i

r; =

(kde tr(X) je stopa matice ¥)uddvajici pomér, jakym se i-ta hlavni kompo-
nenta podili na celkovém rozptylu souboru.

Chceme-li pak, aby nam prvnich g hlavnich komponent reprezentovalo napti-
klad alespon 90%, 95% ¢i jakoukoliv jinou ¢ést I (1 € (0,1)) rozptylu celého
souboru , zvolime ¢ tak, aby platilo

4
q:mm{q’ : Lizt i > l},

yY
=1 A

neboli

J
q=min {j:ZriZl
i=1

v

vaného hlavnimi komponentami pfi podmince zachovani dané ¢asti infor-
mace o rozptylu puvodniho souboru. Ortonormalni bazi tohoto prostoru je
prvnich g hlavnich komponent.

Poznamka: Jsou-li hlavni komponenty ziskdvany z korelaéni matice (od-
povid4 situaci, kdy puvodni X!, X2, ..., X? transformujeme na Z*', Z2, ..., ZP
ve smyslu popsaném vyse), pro soucet vlastnich ¢isel korela¢ni matice plati

p
=1

(2

Podil i-té hlavni komponenty na celkovém rozptylu je tedy dan pomérem



1.1.3 N&ahodny vybér, vybérové hlavni komponenty

Méjme nyni ndhodny vybér o n p-rozmérnych pozorovanich. Ta muzeme
zapsat do matice X typu n x p . Uvazujme situaci, ze pfesné p-rozmérné
rozdéleni X', X2 ..., XP?, z néhoz byl vybér n prvkia proveden, neznime.
Predpokladejme vsak existenci takového rozdéleni, vektoru stfednich hod-
not p a kovariancni matice ¥ (hodnosti p). Matici 3 odhadneme vybérovou
kovarianéni matici 3.

- 1 & o D o o

Sig =~ ) (X — X)) (X - XV), X =

[Cy—)

n

Xy, i j=1,..,p. (16)
k=1
Rozhodnuti zda budeme nadale v analyze hlavnich komponent pracovat s
namérenymi X! ¢i s normovanymi Z7, kde
X)X
ZlJIZiA, 221,,71, ]:1,7p (17)
3

je véci zvazeni. Oba pristupy maji sva pro i proti. Prace s nenormovanymi
Xl-j ma zajisté vyhodu lepsi zpétné interpretace hlavnich komponent. Na
druhou stranu normovanim pfedejdeme problémum spojenym s pouzitim
ruznych mérnych jednotek, v nichz byla pozorovani realizovana.

Hlavni komponenty ziskané pomoci vybérové kovarianéni matice nazveme
vybérové hlavni komponenty.

1.1.4 Vlastnosti hlavnich komponent

Vratme se nyni k piipadu, kdy zndme rozdéleni nahodného vektoru
X1 X2 .., X? a zejména pak jeho kovarianéni matici ¥. Nésledujici text
lze snadno interpretovat pro ptripad vybérovych hlavnich komponent jako
vyjadieni o nejlepsich odhadech zminovanych pojmu. Nyni, kdyz jiz mame
urcené hlavni komponenty, je vhodné zamyslet se nad jejich vztahem k
puvodnim proménnym. Méjme transformacni matici V' z vyjadreni 1.5.
Jak plyne ze zpusobu vybéru hlavnich komponent (pomoci vlastnich vek-
toru kovarianéni matice X), kovarianéni matici hlavnich komponent Cov(Y)
ziskame jako

Cou(Y)=VEVT, (1.8)

Ta je, jak plyne z vykladu vyse, diagonalni matici, kde prvky diagonaly
tvori vlastni ¢isla matice X sefazend sestupné podle velikosti. Pro kovarianci
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puvodnich proménnych a hlavnich komponet plati
Cov(X,Y)=xVT (1.9)

Vzhledem ke vztahu 1.4, je i-ty sloupec matice Cov(X, Y') roven nasobku
i-tého vlastniho ¢isla kovariancni matice Y a piislusného vlastniho vektoru,
tedy

Cov;(X,Y) =Xv; = \v;.

Pro kovarianci i-té slozky nahodného vektoru X', X2, ..., X? s j-tou hlavni
komponentou pak dostavame

cov(X',Y7) = )\jv;-

a pro jejich korelaci

o vt
cor(X*,Y7) = \/7 J

S vektory y/A;jv,; budeme pracovat i nadale. Jelikoz kovarianéni matici X 1ze
zapsat jako

Y =VIAV,
kde A je diagonalni matice, ktera ma na i-tém misté na diagonéle hodnotu
i-tého vlastniho cisla \;, dostavame

p
Y= Z )\Z"UZ"U;T
=1

[4, str.377].

Tento rozklad nam umoznuje kovarianéni matici X zpétné konstruovat a
pres postupné soucty naptiklad sledovat miru reprodukce kovarinéni matice
Y} prvnimi g hlavnimi komponentami.

1.1.5 Geometricky vyznam vybérovych hlavnich kom-
ponent

Nahodny vybér o n pozorovanich z p-rozmérného rozdéleni si lze predsta-

vit jako "shluk” n bodu v p-rozmérném (euklidovském) prostoru, jehoz osy

odpovidaji jednotlivim proménnym X!, X2, ..., X?. Bez tijmy na obecnosti

muzeme za stfed souradnic polozit bod odpovidajici vybérovym prumeérum

11



jednotlivych X°. Nalezeni hlavnich komponet Y, Y2 ... Y? jako linedrnich
kombinaci ptvodnich X! X2 ..., X? metodou popsanou vyse si muZzeme
predstavit jako rotaci souradnic do sméru nejvétsiho rozptylu shluku bodi.
Tak muzeme jen na nékolika mélo prvnich soufadnicich zachytit vétsinu in-
formace o nasem souboru p-rozmérnych pozorovani.

Konkrétné, zvolime-li I takové (I ma stejny vyznam jako v kapitole 1.1.2),
aby nam na reprezentaci této ¢asti celkového rozptylu stacilo g hlavnich
komponent, kde ¢ < 3, muzeme schéma nasich pozorovani snadno zobrazit
(na primku, do roviny ¢i do prostoru), aniz bychom timto zobrazenim ztraceli
velké mnozstvi informace obsazené v puvodné p-rozmérném pozorovani.

1.1.6 Vztah teoretickych a vybérovych hlavnich kom-
ponent

Na zaveér si feknéme néco o vztahu teoretickych hlavnich komponent
(tedy téch urcenych na zékladé znamé kovariancni matice ) a jejich vybéro-
vych protéjsku. Jak jiz bylo napsano vyse, vybérové hlavni komponenty jsou
nejlepsim odhadem teoretickych hlavnich komponent ziskanym na zakladé
provedenych n pozorovani. Jsou totiz odhadem konzistentnim a asympto-
ticky vydatnym.

Pozndmka: Vydatnost (eficience) odhadu je uréena pomérem nejmensiho
mozného rozptylu odhadu ke skutecnému rozptylu odhadu parametru. V
piipadé, ze skutecny rozptyl je stejny jako nejmensi mozny rozptyl odhadu
parametru, je vydatnost rovna 1. Odhad s nejmensim moznym rozptylem se
nazyva vydatnym odhadem. Asymptoticky vydatny je odhad, ktery se za
vydatny da povazovat pii velkém poctu pozorovani n.

Vime tedy, ze kdyz budeme priddvat dalsi pozorovéani (zvySovat n), budou
se odhady vlastnich ¢isel S\Z a vlastnich vektoru v¥; meénit a pii n — oo
konvergovat k teoretickym \; a v;. Podivejme se na tuto konvergenci trochu
blize a uvedme nékteré souvisejici testy hypotéz.

Piedpokladejme, ze X', X2, ..., X? maji vicerozmérné normalni rozdéleni s
nulovou stiedni hodnotou (nulovosti stiedni hodnoty dosdhneme transfor-
mac{ pivodnich X!, X2, ..., X” na centrované veliciny X!, X2, ..., X? odecte-
nim stifednich hodnot od jednotlivych slozek: X = X* — p;, p; = E(X?)),
tedy vektor X = (X', X2, ..., X?) € N(0,Y). Predpoklddejme déle, Ze pro-
vedena p-rozmérnd pozorovani X, X, ..., X, vektoru X jsou vzajemné
nezavisla.

12



Necht jsou vlastni ¢fsla Aj, Ag, ..., A, kovarianén{ matice ¥ ruznd, pak plati:

e vlastni cisla Xl,Xg, - ):p a jim pifslusné vlastni vektory vy, vs, ..., 7,
vybérové kovarianéni matice 3 jsou maximalné vérohodnymi odhady
odpovidajicich teoretickych vlastnich ¢isel Ai, Ag, ..., A, repektive jim
piislusejicich vlastnich vektoru wvy,vs,...,v,. Maji vlastnosti konzis-
tence a asymptotické vydatnosti, které po takovychto odhadech
pozadujeme. Vybérové hlavni komponenty jsou pak odhady teore-
tickych hlavnich komponent.

e Veliciny R
vn—1-(N—=XN), i=1,2,...,p

maji pro n — oo normalni rozdéleni N (0, 2)?) a jsou vzdjemné nezavislé.

e Vektory

vn—1-(v;—9;), i=1,2,...,p

maji pro n — oo vicerozmérné norméalni rozdéleni s nulovym vektorem
stfednich hodnot a s kovarianéni matici

’UT

)\—A)

h&
M”ﬁ

e Kovariance mezi k-tou slozkou vybérového vlastniho vektoru v; a I-tou
slozkou vybérového vlastniho vektoru 9; je rovna
>\i)\j 'val
(= D\ = A,)?

[1, str.159-160].

Na tuplny zavér zminime nékteré testy hypotéz tykajici se hlavnich kom-
ponent. Jako prvni uvedme test hypotézy, Ze nejmensich p — ¢ vlastnich
¢isel teoretické kovarian¢ni matice ¥ (kterou nezndme) si je rovno. V tomto
piipadé je pouze prvnich ¢ vlastnich vektoru uréeno jednoznaéné. Mame
tedy nasledujici hypotézu:

H . )\q+1 = )\q+2 = ... = >\P

13



alternativou je v tomto piipadé existence alespon jedné dvojice \; # A, ¢, =
q+1,g+2,...,p. Za platnosti hypotézy ma veli¢ina

A=—(-1) Y (5 +(m—-1p—a)-n (w)

i=q+1 p—4q

< ’ 2
rozdéleni X%(pfq)(pqurl)fl'

Hypotézu tedy zamitdme, pokud A bude vétsi, nez (1 — «)-ty kvantil vyse
zminéného rozdéleni, « je hladina testu. [4, str.382]

Druhym testem, ktery uvedeme, bude test hypotézy o diagonalité teoretické
kovarian¢éni matice . Jinymi slovy za hypotézu vezmeme:

H:cov(X', X))=0,i#j,4,j=12,..,p.

Méjme ‘}?’ determinant vybérové korelacni matice. Pfi n — oo ma veli¢ina
2p + 11
B=— (n — pg > -In

za platnosti hypotézy rozdéleni x2,_;, .
2

R

Hypotézu tedy zamitdme, pokud B > x%,_;, (1 —«a) ((1 — a)-ty kvantil vyse
pl=1)
zminéného rozdéleni), « je hladina testu. [1, str.161]

1.2 Zpracovani dat

Jako podklad pro zpracovani konkrétnich dat nam poslouzi databaze
némecké banky [7] sestavend pro ucel takzvaného kreditscoringu (tedy hod-
noceni kredibility, solventnosti) zadatelu o avér. Jednd se o databézi sledujici
21 znaku na 1000 osobéch (tedy v ndvaznosti na predchozi text p = 21, n =
1000). Vyznam jednotlivych znaku vysvétluje nésledujici tabulka:

14



Proménna

Popis

Hodnoty

0)]
=
O~
=
¢}

Kredit

vyhodnoceni klienta

Spatny
dobry

Stav konta

zustatek na ucte
zadatele

nema bézny tucet
BU < 0 DM

0 < BU < 200 DM
BU > 200 DM

Splatnost

doba splatnosti
uveéru

< 6 mésicu
6 <..<12
12 < ... <18
18<...<24
24 < ...
30 < ...
36 < ...
42 < ... <
48 < ... < b4
> 54 mésicu

ANIVARVANIVARVANI VAN
ISEEIIIY
oSS

A
W
Qo

Moralka

vvvvvv

pujcek

vahavé
dalsi pujcky jinde

VVVVVV

vvvvvv

Ucel

pouziti ivéru na:

nové auto
pouzité auto
nabytek
radio/televize
jiné spotiebice
opravy
vzdélani
dovolena
rekvalifikace
obchod
ostatni

OS5 © 0T U WN SR WD RO~ NWR D000 SR W ——o
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Proménna Popis Hodnoty | Skére
Vyse pujcky v DM < 500

500 < ... <1000

1000 < ... < 1500

1500 < ... < 2000

2000 < ... £2500
2500 < ... <5000
5000 < ... £ 7500
7500 < ... < 10000
10000 < ... < 15000
15000 < ... < 20000

LN R OT R W N RO WD RO RN Wk IO N0 oS

> 20000
Vklady hodnota tspor Zadné
a cennych papiri < 100
(v DM) 100 < ... < 500
500 < ... < 1000
> 1000
Delka zam pocet let nezameéstnany
v soucasném <1
zameéstnani 1<...«<14
4<...<7
>7
Pomer k prijmu splatka v % > 35
z disponibilniho 25 < ... <35
prijmu 20 < ... <25
< 20
Rodinny stav pohlavi:rodinny stav M:rozvedeny/
svobodny 1
Z:rozvedend,/
vdang/vdova 2
M:zenaty /vdovec 3
Z:svobodns 4
Garance existence garanti nejsou 1
nebo rucitelt rucitel 2
garant 3
Doba byd pocet let <1 1
v soucasném 1<..<4 2
bydlisti 4<...<7 3
> 7 4
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Proménna

Popis

Hodnoty

Nejc aktiva

nejcennéjsi aktiva

zadna

auto / ostatni
spoiici kontrakt
se stavebni spol./
zivotni pojisténi
dum / pozemek

Vek

vék zadatele

0<...<25
26 <...<39
40 < ... <59
60 < ... <64

> 65

Dalsi uvery

dalsi avéry

v jinych bankéach

v obchodech nebo
zasilkovych sluzbach
zadné

Y I ST SGIFJURN NC R B QI

Typ bydleni

typ bydleni

bezplatné
pronajaty byt
vlastni byt

Uver zde

pujcek v této
bance
(vEetné soucasné)

1

2 nebo 3
4 nebo 5
6 a vice

=W N W NN W N

Zamestnani

druh zaméstnani

nezam./nevyucen

bez trv. mista
nevyucen

s trv. mistem
kvalifikovany
pracovnik, nizsi
civilni zaméstnanec
nadiizeny,samostatné
zaméstnany, vyssi
civilni zaméstnanec

Vel domacnosti

spole¢né
posuzované osoby

2 <
>3

Telefon

telefon

ne
ano

Cizinec

cizinec

ano
ne

SRS I CIE NGRS N
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Pro zpracovani dat bylo pouzito statistického softwaru NCSS, ktery ma im-
plementovany procedury pro mnohorozmérnou statistickou analyzu. Vystu-
pem dané procedury je tabulka se jmény puvodnich proménnych, jejich
stfednimi hodnotami a smérodatnymi odchylkami, dale vybérova korelaéni
matice, matice vlastnich vektoru (tedy transformacni matice V') a tabulka
ukazujici podil jednotlivych hlavnich komponent na celkovém rozptylu.

1.2.1 Vysledky programu NCSS

Prvnim vystupem programu je tabulka vybérovych prumeéru jednotlivych
znaku (slozek vektoru X1, X2 ... XP) a jejich vybérovych smérodatnych od-
chylek.

Proménna n | vyb. pramér | vyb. smér. odchylka
Kredit 1000 0.7 0.4584869
Stav konta 1000 2.577 1.257638
Splatnost 1000 7.397 1.962458
Moralka 1000 2.545 1.08312
Ucel 1000 2.828 2.744439
Vyse pujcky 1000 6.658 1.552884
Vklady 1000 2.105 1.580023
Delka zam 1000 3.384 1.208306
Pomer k prijmu || 1000 2.973 1.118715
Rodinny stav || 1000 2.682 0.7080801
Garance 1000 1.145 0.4777062
Doba byd 1000 2.845 1.103718
Nejc aktiva 1000 2.358 1.050209
Vek 1000 2.188 0.864525
Dalsi uvery 1000 2.675 0.7056011
Typ bydleni 1000 1.928 0.5301859
Uver zde 1000 1.407 0.5776545
Zamestnani 1000 2.904 0.653614
Vel domacnosti || 1000 1.845 0.3620858
Telefon 1000 1.404 0.490943
Cizinec 1000 1.963 0.1888562

Jak ukazuje predchozi tabulka, pruméry i vybérové smérodatné odchylky
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byly pro jednotlivé slozky p-rozmérnych pozorovani ruzné, proto bylo pri-
stoupeno ke standardizaci dat a hlavni komponenty byly pocitany z vybérové
korelacni matice. To odpovida situaci, kdy byla pfed samotnym hledanim
hlavnich komponent provedena transformace dat 1.7.

Pozndmka: Analyza hlavnich komponent vypoctenych z vybérové kova-
rian¢ni matice, ktera byla také provedena, dosahovala podobnych vysledki.

Prvky vybérové korelacni matice predstavuji odhady korelaci dvojic slozek
vektoru X!, X2, ..., X?! ziskané na zakladé provedenych n = 1000 pozo-
rovani. Cfm je absolutni hodnota korelace blize 1, tim vétsf je linedrni
zavislost mezi témito slozkami. V piipadé blizkosti 1 se jednd o piimou
umérnost (ndrust i-té slozky ovlivni j-tou k rustu a naopak), v piipadé
blizkosti —1 o nepfimou umeérnost. Jelikoz je vypoctena vybérova korelaéni
matice typu 21 x 21 , je nutné ji z prostorovych duvodu rozdélit. Je tedy
uvedena ve formé nékolika tabulek:

Proménna Kredit | St konta | Splatnost | Moralka Ucel
Kredit 1.000000 | 0.350847 0.208152 | 0.228785 | -0.017979
Stav konta 0.350847 | 1.000000 0.070138 | 0.192191 | 0.028783
Splatnost 0.208152 | 0.070138 1.000000 | 0.075177 | -0.150492
Moralka 0.228785 | 0.192191 0.075177 | 1.000000 | -0.090336
Ucel -0.017979 | 0.028783 | -0.150492 | -0.090336 | 1.000000
Vyse pujcky 0.100385 | 0.015035 0.632230 | 0.037131 | -0.049753
Vklady 0.178943 | 0.222867 | -0.049937 | 0.039058 | -0.018684
Delka zam 0.116002 | 0.106339 | -0.060555 | 0.138225 | 0.016013
Pomer k prijmu || -0.072404 | -0.005280 | -0.068064 | 0.044375 | 0.048369
Rodinny stav 0.088184 | 0.043261 -0.012069 | 0.042171 | 0.000157
Garance 0.025137 | -0.127737 0.015413 | -0.040676 | -0.017607
Doba byd -0.002967 | -0.042234 | -0.039035 | 0.063198 | -0.038221
Nejc aktiva -0.142612 | -0.032260 | -0.300217 | -0.053777 | 0.010966
Vek 0.096975 | 0.083342 0.024405 | 0.137410 | 0.015752
Dalsi uvery 0.109844 | 0.068274 0.061464 | 0.159957 | -0.100230
Typ bydleni 0.018119 | 0.023335 -0.151445 | 0.061428 | 0.013495
Uver zde 0.045732 | 0.076005 0.006553 | 0.437066 | 0.054935
Zamestnani -0.032735 | 0.040663 | -0.212179 | 0.010350 | 0.008085
Vel domacnosti || -0.003015 | 0.014145 -0.026012 | -0.011550 | 0.032577
Telefon 0.036466 | 0.066296 | -0.163521 | 0.052370 | 0.078371
Cizinec -0.082079 | 0.035187 | -0.125080 | -0.028554 | 0.113244
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Proménna V. puj. Vklady | Del. zam | P. k prij. | Rod.stav
Kredit 0.100385 | 0.178943 0.116002 | -0.072404 | 0.088184
Stav konta 0.015035 | 0.222867 0.106339 | -0.005280 | 0.043261
Splatnost 0.632230 | -0.049937 | -0.060555 | -0.068064 | -0.012069
Moralka 0.037131 | 0.039058 0.138225 0.044375 | 0.042171
Ucel -0.049753 | -0.018684 0.016013 0.048369 | 0.000157
Vyse pujcky 1.000000 | -0.059193 | -0.004626 0.292577 | 0.023891
Vklady -0.059193 | 1.000000 0.120950 0.021993 | 0.017349
Delka zam -0.004626 | 0.120950 1.000000 0.126161 | 0.111278
Pomer k prijmu || 0.292577 | 0.021993 0.126161 1.000000 | 0.119308
Rodinny stav 0.023891 | 0.017349 0.111278 0.119308 | 1.000000
Garance 0.018338 | -0.105069 | -0.008116 | -0.011398 | 0.050634
Doba byd -0.027455 | 0.091424 0.245081 0.049302 | -0.027269
Nejc aktiva -0.320131 | 0.018948 0.087187 0.053391 | -0.006940
Vek -0.032587 | 0.078602 0.242254 0.054933 | 0.024175
Dalsi uvery 0.046454 | 0.001908 | -0.007279 0.007894 | -0.026747
Typ bydleni -0.113829 | 0.006644 0.115077 0.091229 | 0.098934
Uver zde -0.016522 | -0.021644 0.125791 0.021669 | 0.064672
Zamestnani -0.299646 | 0.011709 0.101225 0.097755 | -0.011956
Vel domacnosti 0.037368 | -0.027514 | -0.097192 0.071207 | -0.122165
Telefon -0.266318 | 0.087208 0.060518 0.014413 | 0.027275
Cizinec -0.029538 | -0.010450 0.022845 0.094762 | -0.073103
Proménna Garance | Doba b. | Nej. Akt. Vek | Dalsi uv.
Kredit 0.025137 | -0.002967 | -0.142612 | 0.096975 | 0.109844
Stav konta -0.127737 | -0.042234 | -0.032260 | 0.083342 | 0.068274
Splatnost 0.015413 | -0.039035 -0.300217 | 0.024405 | 0.061464
Moralka -0.040676 | 0.063198 -0.053777 | 0.137410 | 0.159957
Ucel -0.017607 | -0.038221 0.010966 | 0.015752 | -0.100230
Vyse pujcky 0.018338 | -0.027455 -0.320131 | -0.032587 | 0.046454
Vklady -0.105069 | 0.091424 0.018948 | 0.078602 | 0.001908
Delka zam -0.008116 | 0.245081 0.087187 | 0.242254 | -0.007279
Pomer k prijmu || -0.011398 | 0.049302 0.053391 | 0.054933 | 0.007894
Rodinny stav 0.050634 | -0.027269 -0.006940 | 0.024175 | -0.026747
Garance 1.000000 | -0.025678 -0.155450 | -0.017597 | -0.038235
Doba byd -0.025678 | 1.000000 0.147231 | 0.203664 | 0.022654
Nejc aktiva -0.155450 | 0.147231 1.000000 | 0.060303 | -0.107593
Vek -0.017597 | 0.203664 0.060303 | 1.000000 | -0.040860
Dalsi uvery -0.038235 | 0.022654 | -0.107593 | -0.040860 | 1.000000
Typ bydleni -0.065449 | 0.009990 0.342969 | 0.282891 | -0.097398
Uver zde -0.025447 | 0.089625 -0.007765 | 0.145288 | -0.055810
Zamestnani -0.057963 | 0.012655 0.276149 | 0.030200 | 0.006077
Vel domacnosti || -0.020400 | -0.042643 -0.011872 | -0.117869 | 0.076891
Telefon -0.075035 | 0.095359 0.196802 | 0.136903 | -0.025140
Cizinec -0.140190 | 0.039691 0.132462 | -0.012532 | -0.007700
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Proménna Typ byd. | Uv. zde | Zamest. | V. dom. | Telefon
Kredit 0.018119 | 0.045732 | -0.032735 | -0.003015 | 0.036466
Stav konta 0.023335 | 0.076005 | 0.040663 | 0.014145 | 0.066296
Splatnost -0.151445 | 0.006553 | -0.212179 | -0.026012 | -0.163521
Moralka 0.061428 | 0.437066 | 0.010350 | -0.011550 | 0.052370
Ucel 0.013495 | 0.054935 | 0.008085 | 0.032577 | 0.078371
Vyse pujcky -0.113829 | -0.016522 | -0.299646 | 0.037368 | -0.266318
Vklady 0.006644 | -0.021644 | 0.011709 | -0.027514 | 0.087208
Delka zam 0.115077 | 0.125791 | 0.101225 | -0.097192 | 0.060518
Pomer k prijmu 0.091229 | 0.021669 | 0.097755 | 0.071207 | 0.014413
Rodinny stav 0.098934 | 0.064672 | -0.011956 | -0.122165 | 0.027275
Garance -0.065449 | -0.025447 | -0.057963 | -0.020400 | -0.075035
Doba byd 0.009990 | 0.089625 | 0.012655 | -0.042643 | 0.095359
Nejc aktiva 0.342969 | -0.007765 | 0.276149 | -0.011872 | 0.196802
Vek 0.282891 | 0.145288 | 0.030200 | -0.117869 | 0.136903
Dalsi uvery -0.097398 | -0.055810 | 0.006077 | 0.076891 | -0.025140
Typ bydleni 1.000000 | 0.050020 | 0.104243 | -0.115549 | 0.100327
Uver zde 0.050020 | 1.000000 | -0.026321 | -0.109667 | 0.065553
Zamestnani 0.104243 | -0.026321 | 1.000000 | 0.093559 | 0.383022
Vel domacnosti -0.115549 | -0.109667 | 0.093559 | 1.000000 | 0.014753
Telefon 0.100327 | 0.065553 | 0.383022 | 0.014753 | 1.000000
Cizinec 0.083336 | 0.018893 | 0.092835 | 0.077071 | 0.075012
Proménna Cizinec
Kredit -0.082079
Stav konta 0.035187
Splatnost -0.125080
Moralka -0.028554
Ucel 0.113244
Vyse pujcky -0.029538
Vklady -0.010450
Delka zam 0.022845
Pomer k prijmu || 0.094762
Rodinny stav -0.073103
Garance -0.140190
Doba byd 0.039691
Nejc aktiva 0.132462
Vek -0.012532
Dalsi uvery -0.007700
Typ bydleni 0.083336
Uver zde 0.018893
Zamestnani 0.092835
Vel domacnosti || 0.077071
Telefon 0.075012
Cizinec 1.000000
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Jak je vidét z hodnot vybérové korelaéni matice, znaky “Ucel”, “Rodinny
stav”, “Vel domacnosti” a “Cizinec” jsou jen nizce korelované s vétsinou
ostatnich znaku. Nasledujici tabulka vlastnich ¢isel vybérové korelaéni ma-
tice ukazuje, jakou cast celkového rozptylu popisuji jednotlivé hlavni kompo-
nenty. K tomu, abychom popsali alesponi 90 % celkového rozptylu potiebuje-
me uvazovat 17 hlavnich komponent, coz neni prilis uspokojivy vysledek.
Prvni tfi hlavni komponenty reprezentuji jen necelych 30 % celkového roz-
ptylu, a tak jakdkoliv (3 a méné rozmérnd) grafickd reprezentace nasich
pozorovani ztraci smysl.

Poradi || V1. &isla | Individudlni procento | Kumulativni procento
1 2.538127 12.09 12.09
2 2.123567 10.11 22.20
3 1.485116 7.07 29.27
4 1.365792 6.50 35.77
5 1.231385 5.86 41.64
6 1.183251 5.63 47.27
7 1.142412 5.44 52.71
8 1.090361 5.19 57.90
9 1.004269 4.78 62.69
10 0.926294 4.41 67.10
11 0.874881 4.17 71.26
12 0.817028 3.89 75.15
13 0.789802 3.76 78.92
14 0.755604 3.60 82.51
15 0.709184 3.38 85.89
16 0.643904 3.07 88.96
17 0.579377 2.76 91.72
18 0.537647 2.56 94.28
19 0.489625 2.33 96.61
20 0.468257 2.23 98.84
21 0.244116 1.16 100.00

Podivejme se na na tabulku ukazujici nam koeficienty linedrnich kombinaci
pro urceni prvnich péti hlavnich komponent. Jedna se o prvnich pét sloupcu
matice VT. Vezmeme-li pro uréeni dilezitosti jako hraniéni mez hodnotu
koeficientu rovnu 0,33 (v absolutni hodnoté), vidime, Ze na prvni hlavni
komponentu maji zésadni vliv znaky “Splatnost”, “Vyse pujcky”, “Nejc ak-
tiva”, “Zamestnani” a “Telefon”. O téchto znacich lze Tici, ze maji prvni
poradi dulezitosti pro ptispévek k celkovému rozptylu. Na druhou kompo-
nentu maji zasadni vliv “Kredit”, “Stav konta” a “Moralka”. V ptipadé
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dalsich hlavnich komponent se jiz nékteré znaky opakuji (byly “dulezité”
jiz pro néjaké hlavni komponenty s nizsim potradovym ¢islem) a nebo jiz
nemd dand hlavni komponenta takovou véhu (reprezentuje jen malou ¢ast
celkového rozptylu). O ostatnich znacich by se chtélo fict, ze nemaji vyrazny
vliv na celkovy rozptyl. Tento zdvér by vsak nebyl piilis podloZeny, nebot
prvni hlavni komponenty nam nereprezentuji tak velkou cast celkového roz-
ptylu, jakou bychom si prali.

Proménna vy vo v3 V4 vy
Kredit 0.095826 | -0.388367 -0.306861 0.103056 0.216386
Stav konta -0.020192 | -0.342291 | -0.387899 -0.047905 0.205011
Splatnost 0.417210 -0.208413 0.046805 -0.118998 0.064385
Moralka -0.013146 | -0.423892 -0.082691 0.074007 | -0.492304
Ucel -0.100946 0.059085 0.016404 -0.132887 0.013359
Vyse pujcky 0.424141 -0.173375 0.211208 | -0.402470 0.067997
Vklady -0.086463 -0.210975 -0.248016 -0.000799 0.414917
Delka zam -0.167394 -0.320869 0.190643 -0.064017 0.110537
Pomer k prijmu -0.039490 -0.099664 0.253968 | -0.562948 0.016756
Rodinny stav -0.023480 -0.152595 0.197373 0.087840 0.207815
Garance 0.120723 0.065962 0.180654 0.279721 -0.020716
Doba byd -0.145337 -0.174857 0.191591 -0.062591 -0.044762
Nejc aktiva -0.411973 0.077520 0.086742 -0.085534 0.059814
Vek -0.168076 -0.320441 0.248096 0.047434 0.095462
Dalsi uvery 0.096622 -0.103206 -0.296142 -0.095842 -0.210783
Typ bydleni -0.283489 -0.125832 0.266870 -0.025189 0.170076
Uver zde -0.071667 -0.316426 0.143874 0.140765 | -0.543143
Zamestnani -0.349033 0.033372 -0.211925 -0.132743 -0.060434
Vel domacnosti 0.030292 0.125333 -0.312403 | -0.371069 -0.167624
Telefon -0.334355 -0.071389 -0.194603 -0.015025 -0.039314
Cizinec -0.159492 0.050047 -0.041645 | -0.426824 -0.123355

Zavér: K variabilité souboru vyrazné prispivaji znaky “Splatnost”, “Vyse
pujcky”, “Nejc aktiva” a “Zamestnani”, které silné ovliviiuji hodnotu prvni
hlavni komponenty. Za vyznamné povazujeme jesté znaky “Kredit”, “Stav
konta” a “Moralka” silné ovliviiujici hodnotu druhé hlavni komponenty.
Vzhledem k nizkému procentu vysvétleni variability prvnimi hlavnimi kom-
ponentami nelze ptimo fici, ze by nékteré znaky byly pro celkovy rozptyl
souboru nevyznamné. Moznymi kandidaty na takové méné vyznamné znaky
jsou “Ucel” a “Rodinny stav”, které jsou jen maélo korelované s vétsinou
ostatnich znaku a zaroven maji nizké koeficienty vyznamnosti pro hodnoty
prvnich péti hlavnich komponent.
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Kapitola 2

VysSetrovani struktury
zavislosti v mnoziné
promeénnych

2.1 Korelaéni matice nejvyznamnéjSich znaku

Jak plyne ze zavéru analyzy hlavnich komponent, vyznamny podil na
variabilité dat maji znaky “Splatnost”, “Vyse pujcky”, “Nejc aktiva”, “Za-
mestnani”, “Kredit”, “Stav konta” a “Moralka”. Abychom lépe porozumnéli
vzajemnym vztahum téchto znaku, je vhodné podivat se na jejich vybérovou
korelacni matici.

Poznamka: V tuto chvili tedy uvazujeme nahodny vybér o n = 1000 sed-
mirozmérnych pozorovanich.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

X; | 1.000 0.351 0.208 0.229 0.100 -0.143 -0.033
X9 | 0.351 1.000 0.070 0.192  0.015 -0.032 0.041
Xz | 0.208 0.070 1.000 0.075 0.632 -0.300 -0.212
Xy 0229 0.192 0.075 1.000  0.037 -0.054 0.010
X5 || 0.100 0.015 0.632 0.037 1.000 -0.320 -0.300
X6 || -0.143 -0.032 -0.300 -0.054 -0.320 1.000 0.276
X7 -0.033 0.041 -0.212 0.010 -0.300 0.2761 1.000

Legenda: X; = Kredit, Xy, = Stav konta, X3 = Splatnost, X, = Moralka,
X5 = Vyse pujcky, X¢ = Nejc aktiva, X7 = Zamestnani
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Jak vidime z korelacni matice, vyrazné korelované jsou znaky “Splatnost”
a “Vyse pujcky”. Oba tyto znaky maji vysoky néasobici koeficient v prvni
hlavni komponenté. Pro potieby piipadného regresnitho modelu bychom tedy
mohli uvazovat pouze jeden z téchto znaku. Hodnotou vétsi nez 30% jsou déle
korelované znaky “Vyse pujcky” a “Nejc aktiva” v prvni hlavni komponenté
a “Kredit” a “Stav konta” v druhé.

2.2 Kontingenc¢ni tabulky

Vsechny znaky databaze, se kterou pracujeme, jsou kategoridlniho cha-
rakteru, tzn. jedna se o veliciny nabyvajici kone¢ného poc¢tu hodnot, které
maji vyznam kédovani urcitych kategorii.

Nyni zminime metodu umoznujici testovani nezavislosti kategorialnich pro-
ménnych.

Necht X nabyva hodnot w1, s, ..., ), s pravdépodobnostmi p; = P(X =
x;), i = 1,2,...,k a Y nabyvd hodnot yi,ys,...,y, s pravdépodobnostmi
p; =PY =vy;), j=1,2,..,r. Oznacme p;; = P(X = 2;,Y =vy;), i
nazveme sdruzené pravdépodobnosti, p; a p ; pravdépodobnosti margindlni.
Plati:

r k
pi. = Zpija pj= sz‘j
j=1 i=1

Kontingenéni tabulkou rozumime tabulku sdruzenych a margindlnich
pravdépodobnosti ve tvaru:

i/j yi Y2 -+ Y- | Soucet
T1 P11 P12 - DPir D1
T2 P21 P22 - Dor D2.
Tk Pk1 Pk2 - Dkr Pk
Soucet | p1 pa2 - pa 1

Nasi snahou je vySetiit, zda jsou veliciny X a Y nezavislé. Testujeme tedy
hypotézu

Hy:pij=pi-pj, Vi,5, 1 =1,2,..k, j=1,2,..,7r
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Jelikoz jednotlivé pravdépodobnosti v praxi nezndme, musime je odhadnout
pomoci ¢etnosti.

Ozna¢me n;; ¢etnost jevu X = x; AY = y;, n;, n; odpovidajici margindlni
cetnosti a N celkovy pocet pozorovani. Pro N plati:

kK r k r
N=> > ng=>) ni=)n,;
i=1j=1 i=1 =
Pravdépodobnosti p; a p; odhadneme nasledujicim zptusobem:

"

Di. = —~ p.j:N

Odhadem p;; za platnosti hypotézy H, jsou hodnoty

N NG Ny
Py = N2

Protéjskem nameétfenych cetnosti n;; jsou teoretické cetnosti Np;;. Ty jsou
za platnosti hypotézy odhadnuty jako

ni. - Nj

N
Testovou statistikou pro test hypotézy o nezavislosti X a Y je velicina C"
k r 2
ni; —nyn;/N
C — Z Z ( J : ]/ )
nin.j/N

i=1j=1

Velicina C' mé pro dostatecné velké hodnoty teoreticky cetnosti Np;; (do-
poruceno Np; > 5) rozdeélenf X3, 1),_1)-

Hypotézu tedy zamitame, pokud C je vétsi nez (1 — a)-ty kvantil daného
rozdélent (C' > x3,_1),_1)(1 — @)), kde « je hladina testu.

Poznamka: Nejsou-li odhady teoretickych ¢etnostin; n ;/N > 5, doporucuje
se slouceni radku nebo sloupcu kontingenéni tabulky cetnosti (odpovida
slouceni kategorif veliciny X) a test se pro takové dvojice provede znovu.
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2.2.1 Zpracovani dat programem NCSS

Jak bylo feceno vyse, jako nejvyznamnéjsi z hlediska variability sou-
boru se jevi znaky “Splatnost”, “Vyse pujcky”, “Nejc aktiva”, “Zamestnani”,
“Kredit”, “Stav konta” a “Moralka”. Urcitou predstavu o jejich vzajemné
nezavislosti jsme si udélali jiz z vybérové korelacni matice. Nyni se podivejme,
jak dopadlo testovani hypotéz o nezavislosti jednotlivych dvojic na zdkladé

kontingenc¢nich tabulek.

Na ptikladu dvojice “Kredit” a “Stav uctu” ukazme cely vystup programu
NCSS. Jako prvni uvadime kontingencni tabulku cetnosti, tedy tabulku uka-
zujici ¢etnosti n;; respektive n; a n

kredit 0 1 | Soucet
Stav uctu
1 135 139 274
2 105 164 269
3 14 49 63
4 46 348 394
Soucet 300 700 1000

Druhym vystupem je kontingenc¢ni tabulka relativnich cetnosti:

kredit 0 1 | Soucet
Stav uctu
1 13.5% 13.9% | 27.4%
2 10.5% 16.4% | 26.9%
3 1.4%  4.9% | 6.3%
4 4.6% 34.8% | 39.4%
Soucet 30% 70% | 100%

Dulezitym ukazatelem je kontingencni tabulka ocekdvanych ¢etnosti zobra-
zujici prvky “=4 respektive n; /N a n ;/N:
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kredit 0 1 | Soucet
Stav uctu
1 82.2 191.8 | 274.0
2 80.7 188.3 | 269.0
3 189 44.1 63.0
4 118.2 275.8 | 394.0
Soucet 300.0 700.0 | 1000.0

VVVVVV

potézy o nezavislosti téchto dvou znaktu. Kolonka “Zavér” uvadi rozhodnoti
zamitnuti nebo nezamitnuti hypotézy o nezavislosti danych dvou znaktu na
hladiné 5%:

Chi kvadrat 123,720944

Stupné volnosti 3
P-hodnota 0.000000
Zaveér Zamitnout Ho

7, prostorovych duvodu zde nebudeme uvadét kontingencni tabulky pro
vechny dvojice nejvyznamnéjsich znaki. Pro piedstavu si uvedme alespori
tabulku vysledku testu nezavislosti jednotlivych dvojic. Z znamend zamitnuti
hypotézy na hladiné 5%, N jeji nezamitnuti.

X Xo X3 Xy X5 Xg X7
X Z Z Z Z Z N
Xs Z N Z N 7Z Z
X3 Z N Z 7 7 7
Xy Z 7 7 Z N N
X5 Z N 7 7 Z 7
Xe Z Z Z N Z Z
X N Z Z N Z Z

Legenda: X; = Kredit, Xy = Stav konta, X3 = Splatnost, X, = Moralka,
X5 = Vyse pujcky, X¢ = Nejc aktiva, X7 = Zamestnani
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U nékterych dvojic znaku bylo z divodu nesplnéni pozadavku n;n j/N >
5, Vi, nutno sloucit nékteré kategorie tak, aby test splnoval dany predpo-
klad. Jak vidime hypotézu o nezavislosti nezamitame u dvojic Kredit-Zame-
stnani, Zamestnani-Moralka, Stav konta-Splatnost, Moralka-Nejc aktiva a
Vyse pujcky-Stav konta , které maji zaroven i velmi nizkou vybérovou kore-
laci.

2.3 Grafické modely

2.3.1 Teoretické zazemi

Dalsi ukazkou metod vicerozmérné statistické analyzy jsou grafické mo-
dely. Protoze se jedna o metodu zaloZenou na teorii grafii, uved'me si nejprve
nékolik pojmu pouzivanych v tomto odvétvi matematiky.

Grafem rozumime dvojici (K, F), tedy mnozinu vrcholu a hran spojujicich
vrcholy z K. Grafy délime na orientované (kde bereme v potaz také smér
hrany) a neorientované. My s orientovanymi grafy pracovat nebudeme. Vr-
choly, mezi kterymi je hrana, nazyvame spojené. Graf je uplny, pokud v
ném je kazdy vrchol spojen s kazdym. Graf G; nazveme podgrafem grafu
G, pokud K; C Ky a zaroven E; C F,. Podgraf indukovany mnozinou
Ky C K je graf, ktery vznikne z G vynechanim vrcholu z (K — Kj) a vSech
hran do nich vedoucich. Klika je takova podmnozina vrcholu Ky C K, ktera
indukuje tiplny podgraf a zaroven je maximalni v tom smyslu, ze (Ko + k),
kde k je libovolny vrchol z K — Ky, jiz uplny podgraf neindukuje.

My budeme naddle pracovat zejména s tzv. grafy podminéné nezavislosti.
Pro uplnost dodejme, ze nahodné veliciny X a Y jsou pii pevném Z podmi-
néné nezavislé (znacime X 1Y|Z), pokud se jejich sdruzend podminéna hus-
tota rovna souc¢inu margindlnich podminénych hustot X a Y. Tedy:

fXY\Z(l';y; z) = fX|Z(9C§ Z)fY\Z(?J;Z)a Va,y; 2 fz(2) >0

Pro kategorialni veli¢iny je podminénd nezavislost definovéana vztahem. (pfi
konvenci px (z) = P(X = z),pxviz(z,y;2) = P(X =2,Y = y|Z = 2) atp.):

X1Y|Z <= pxviz(2,y,2) = px12(2; 2)py|2 (Y3 2), Vo9, 2.

Predpokladdme, ze Pz(z) # 0 pro v8echna z z mnoziny hodnot veli¢iny Z.
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Grafem podminéné nezavislosti rozumime graf GG, kde za K vezmeme mnozi-
nu slozek ndhodného vektoru X = X', X2 ..., X? a za mnoZinu E hrany
spojujici vrcholy, které nejsou podminéné nezavislé. Pro dané vrcholi ¢, 5 €
K tedy neplati X'1 X7| X% —{i3} 7de X° predstavuje podvektor vznikly z
X ponechanim pouze téch slozek, které maji indexy v mnoziné a.

Graficky model je rodina rozdéleni vektoru X splnujicich podminéné nezé-
vislosti dané grafem (. Je-li graf G uplny, nazveme graficky model saturo-
vany.

Cilem této metody je nalezeni takového grafického modelu, ktery nejlépe
popisuje strukturu podminénych nezavislosti v namérenych datech. K témto
ucelum nam poslouzi deviance - testova statistika pro ovéreni shody uvazo-
vaného modelu s daty.

Necht X1, X, ..., X, je realizace ndhodného vektoru X. Oznacme p(x) =
P(X = x). Logaritmickou vérohodnostni funkci nazveme funkci:

n

l(p; X1, X9,...., X,) = Zn(az)ln(p(x)), n(x) = Zé(a:, X,),

T =1

n(zx) je cetnost hodnoty x v datech a zapis logaritmické vérohodnostni funkce
muzeme zkratit: [(p; X1, X, ..., X;,) = l(p;n). Pravdépodobnosti p(x), ¢etno-
sti n(z) pro véechna mozna x reprezentuje p-rozmérnd kontingenéni tabulka.

Deviance

Meéjme graf podminéné nezavislosti G,,, ktery je podgrafem tuplného
grafu G se shodnou mnozinou vrcholu (K, = Kj). V grafu G,, chybi oproti
G k hran. Devianci grafického modelu M urc¢eného grafem G,, nazveme
veli¢inu:

dev® — 2[1@3;”) _ l(ﬁM;n)] = Q[Z(N;n) — l(ﬁM;n)] = 22“(1')]\;;](\4(@7

kde p° je maximalné vérohodny odhad p(x) v saturovaném modelu uréeném
G, a pM je maximalné vérohodny odhad p(x) v modelu M.

Odhadem p(x) v saturovaném modelu je relativni ¢etnost % Odhad pa-
rametru p v modelu M se provadi pomoci tzv. IPF iteracniho algoritmu,
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ktery je blize popsan v [6, str. 27]. Tento algoritmus pracuje s klikami grafu,
kterym je definovan model M.

Jsou-li G; a GGy podgrafy G, ve stejném smyslu jako vysSe, pficemz plati
ko > ki, Go C Gy C Gy definujeme diferenci devianci modelu My a M,
nalezicich grafim G5, resp. G jako:

dev* = dev™ — dev™.

V piipadé, ze Gy vznikne z Gy vynechdnim jedné hrany {i,j}, nazyvdame
diferenci devianci dev]; = dev®? —dev®t = dev™ ! —dev™ devianci vynechané
hrany.

Naopak, pokud Gy vznikne z (G; priddnim hrany, nazyvame diferenci devi-
anci dev™ — dev™ = dev™ — dev™ ! devianci piidané hrany.

7 pohledu vypoctu je dobré uvést jesté jiny vzorec pro diferenci devianci:
p'(z)
p*(x)

kde kde p' je maximélné vérohodny odhad p(z) v modelu uréeném G, a p?
je maximélné vérohodny odhad p(x) v modelu uréeném G5 C Gj.

dev* =25 n(z)

Jak bylo Teceno vyse, deviance je testovou statistikou pro testovani shody
grafického modelu s daty. Za platnosti modelu M odpovidajicimu pripadu
X1 X X¢ kde 14,73, 7. jsou pocty kategorif vektoru X, respektive X° a
X¢, ma asymptoticky rozdeleni X7, 1), 1) & plati:

NabcTe

dev(X*LX 1 X) =2 ngp - In .

NacNpe

6, str. 24]
Diference devianci dev* = dev*? — dev® mé asymptoticky rozdéleni Xi,sl,

kde sy, 51 jsou pocty stupiiit volnosti v rozdéleni dev*?, respektive dev*.
6, str. 25]
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Volba vhodného grafického modelu

Zpusobu volby vhodného grafického modelu je mnoho. Jednou z moznosti
je testovani vSech moznych grafickych modelu, které pro danou mnozinu K
pripadaji v uvahu. Tento zpusob je sice pro mohutnéjsi mnoziny K prilis
¢asoveé naroc¢ny, pro malé mnoziny K ale presto pouzitelny.

2.3.2 Zpracovani dat

Zpracovavana data jsou shodnd s témi, kterd byla analyzovana v piredchozich
kapitolach. V navaznosti na vysledky analyzy hlavnich komponent jsme se
nejprve zaméfili na znaky, které ndm vysly jako nejvyznamnéjsi pro prvni
hlavni komponentu. Jsou to znaky “Splatnost”, “Vyse pujcky”, “Nejc ak-
tiva” a “Zamestnani”.

Vzhledem k velkému poctu kategorii téchto proménnych a souvisejici slozitosti
vypoctu jsme pristoupili ke slouceni kategorii podle nasledujiciho schématu:

Néhodna velicina X; odpovida znaku “Nejc aktiva”
X1 =0, pokud Nejc aktiva = 1
X, =1, jinak

Néhodna veli¢ina X, odpovida znaku “Zamestnani”
X3 =0, pokud Zamestnani = 1, 2
X3 =1, jinak

Néhodn4a velicina X3 odpovida znaku “Splatnost”
X5 =0, pokud Splatnost = 9, 10
X5 =1, pokud Splatnost = 7, 8
Xy =2, jinak

Néhodn4a veli¢ina X, odpovida znaku “Vyse pujcky”
X, =0, pokud Vyse pujcky = 9, 10
X4 =1, pokud Vyse pujcky = 7, 8
X4 =2, pokud Vyse pujcky = 5, 6
X, = 3, jinak
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Mame tedy prostor kategorii:
Hy=1{0,1} x {0,1} x {0,1,2} x {0, 1,2, 3}

Sestavme tabulku cetnosti prvka z prostoru Hy:

T 0 1
TL1234<JZ) i) 0 1 2 0 1 2

X101 X40 26 2 0] 17 4 0] 49
1 35 16 0] 50 48 41 153

2 12 11 4| 15 18 16| 76

3 0 0 1 0 0 3| 4

1 0 17 4 0 33 12 1] 67
1 21 29 1] 96 102 19| 268

2 6 17 14| 28 134 102 | 301

3 1 0 5 2 14 60| 82
118 79 251|241 332 205 | 1000

Jak je z této tabulky patrné, nékteré sdruzené kategorie nejsou v namérenych
datech viubec zastoupené, to svédél o silné vzajemné korelovanosti jednot-
livych proménnych. Protoze ani po snizeni poctu kategorii nejsou splnény
podminky pro pocitdni s kontingenénimi tabulkami (viz. minulé kapitola),
maji nasledujici vysledky jen informativni charakter.

Jelikoz budeme zkoumat graf o ¢tyfech vrcholech, nabizi se celkem 64 gra-
fickych modelu, z nichz jeden je saturovany. V piipadé zbylych 63 budeme
vzdy testovat hypotézu o dobré shodé daného grafu s daty oproti alternative
saturovaného modelu.

Pro vypocet konkrétnich hodnot testovych statistik a kritickych hodnot
prislusnych rozdéleni bylo pouzito softwaru prilozeného k praci [5] napro-
gamovaného v prostredi Excel.

Vysledkem bylo zamitnuti vsech hypotéz o vhodnosti jednotlivych nesatu-
rovanych grafi. To svédéi o vzajemné zavislosti vSech prvku, které jsou
vyznamné pro prvni hlavni komponentu.

Poznamenejme, ze zavislost proménnych “Splatnost”, “Vyse pujcky”, “Nejc
aktiva” a ‘“Zamestnani” se prokazala i v analyze kontingencnich tabulek
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(hypotéza nezavislosti byla zamitnuta pro vSechny dvojice) a ze jednotlivé
dvojice vykazuji i nezanedbatelnou korelaci.

Na zdver si uvedme jesté vysledky z prdce [5], kde byla zkoumdna vhod-
nost grafickych modelu ¢tvefice proménnych “Kredit” (1), “Vyse pujcky” (2),
“Splatnost” (3) a “Vek”(4).

Vysledkem bylo nezamitnuti hypotéz o vhodnosti grafu s hranami (po-
stupné):

1-2, 1-3, 1-4, 2-3 a 2-4;

1-2, 1-3, 1-4, 2-3 a 3-4;

1-3, 1-4, 2-3, 2-4 a 3-4;

1-2, 1-3, 1-4, 2-3;

1-3, 1-4, 2-3, 3-4;

1-3, 1-4, 2-3;

V zadném nezamitnutém grafickém modelu tedy nechybi hrany 1-3, 1-4
a 2-3 znadcici zavislost znaku Kredit-Splatnost, Kredit-Vek a Vyse pujcky-
Splatnost.
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Zaver

Cilem této prace bylo popsat nékteré metody vicerozmeérné statistické
analyzy a ty pak aplikovat na finan¢ni data z oblasti kreditscoringu.

Na zakladé analyzy hlavnich komponent jsme usoudili, Ze nejvyznamnéjsimi
znaky z hlediska jejich vlivu na celkovou variabilitu souboru jsou “Splat-
nost”, “Vyse pujcky”, “Nejc aktiva”, “Zamestnani” a “Telefon”, které maji
nejvétsi vliv na hodnotu prvni hlavni komponenty, a dale ‘Kredit”, “Stav
konta” a “Moralka”.

Kdyz jsme zkoumali vybérovou korelaéni matici téchto znaku (s vyjimkou
znaku “Telefon”), nevyrazné korelované se jevily dvojice znakua “Kredit” -
“Zamestnani”, “Stav konta” - “Splatnost”, “Stav konta” - “Vyse pujcky”,
“Stav konta - Nejc Aktiva”, “Splatnost” - “Moralka”, “Moralka” - “Vyse
pujcky”, “Moralka” - “Nejc Aktiva”, “Stav konta” - “Zamestnani” a “Mo-
ralka” - “Zamestnani”. Pii testovani metodou kontingenc¢nich tabulek jsme
hypotézu o vzajemné nezavislosti nezamitli u dvojic “Kredit-Zamestnani”,
“Stav konta”-“Splatnost”, “Stav konta”-“Vyse pujcky”, “Moralka”-“Nejc
aktiva” a “Moralka”-“Zamestnani”.

Vysledky grafickych metod ukazaly na vzajemnou zavislost znaku “Splat-
nost”, “Vyse pujcky”, “Nejc aktiva” a “Zamestnani” vyznamnych pro hod-
notu prvni hlavni komponenty, coz potvrdila i korelacni analyza a testy
nezavislosti v kontingencnich tabulkach.
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