Univerzita Karlova v Praze
Matematicko-fyzikalni fakulta

BAKALARSKA PRACE

Aleh Masaila

Vliv zamitani klientt na predikéni schopnost
skoringovych modeli

Katedra pravdépodobnosti a matematické statistiky

Vedouci bakalaiské prace: Mgr. Jaroslav Sev¢ik

Studijni program: Matematika, Obecna matematika

2009



Chtél bych podékovat vedoucimu Mgr.Jaroslavu Sevéikovi za zajimavé téma a
pomoc pri tvorbé této prace.

Prohlasuji, Ze jsem svou bakalafskou praci napsal samostatné a vyhradné s pouzi-
tim citovanych pramenti. Souhlasim se zaptij¢ovanim prace a jejim zvefejnovanim.

V Praze dne 7. srpna 2009 Aleh Masaila



Obsah

1 Uvod

2 Logisticka regrese
2.1 Model logistické regrese . . . . . . . .. ...
2.2 Odhad parametrti . . . . . . .. ...
2.3 Diverzifika¢ni schopnosti skéringovych modelt . . . . . . . . . ..

3 Reject inference
3.1 Extrapolace z ptijatych . . . . . . ... ..o
3.2 Vyuziti zamitnutych klienta . . . . . . .. ... .. ...
3.3 Metody s dodatecnymi informacemi . . . . . .. ... ... ...

4 Chybégjici data
4.1 Mechanismus chybéjicich dat . . . . . . ... ... ... ... ...
4.2 Chybéjici data a reject inference . . . . . . . .. ...
4.3 Analyza chybéjicichdat . . . . ... . ... ... ... ... ...

5 Testovani
5.1 Rozdily mezi pfijatymi a zamitnutymi . . . . . .. .. ... ...
5.2 Vyznam zamitnutych klientd . . . . . . . ... ...
5.3 Zména vysvétlujicich proménnych . . . . .. .. ..o

6 Zavér

Literatura

19
19
20
22

25
26
30
32

35

37



Nézev prace: Vliv zamitani klientdi na predikéni schopnost skéringovych modelt
Autor: Aleh Masaila

Katedra (ustav): Katedra pravdépodobnosti a matematické statistiky

Vedouci bakalaiské prace: Mgr. Jaroslav Sevéik

e-mail vedouciho: sevcik@karlin.mff.cuni.cz

Abstrakt: Skoringové modely déli zadatele o ivér na pfijaté a zamitnuté klienty.
Pokud chceme vyvinout novy nebo upravit stavajici model, pak informace o spla-
ceni ¢i nesplaceni ivéru mame jenom pro prijaté klienty. Pokud ale novy model
bude stavén jenom na téchto klientech, pak neznalost tvéruschopnosti zamitnu-
tych klientech mtize zptisobit, ze postaveny model nebude presny. Reject inference
je oznaceni pro proces, kdy se snazime vyuzit idaje o zamitnutych klientech za
ucelem vylepsit skéringovy model. Cilem této prace je vysvétlit problém reject
inference, popsat nékolik znamych zpiisobt feseni a na realnych datech ovérit vliv
zamitnutych klientd na predikéni schopnosti skéringovych modelii.
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Abstract: Scoring models separate applicants for credit into accepted and rejec-
ted clients. If we want to design a new or adjust an existing model, we only
have information about repayment or non-repayment of credit on the accepted
clients. However, if the new model is only built on these clients, the ignorance of
the credit-worthiness of the rejected clients can cause that this model will not be
correct. The reject inference is a term for a process during which we try to include
the data of the rejected clients to improve a scoring model. The aim of this work
is to explain the problem of the reject inference. We will also describe several
known ways of solution and verify the influence of the rejected clients on the
prediction capability of the scoring models using real data.

Keywords: reject inference, missing data, sample bias



Kapitola 1

Uvod

Slovo uwvér se stalo nedilnou soucasti naseho slovniku. Co je vlastné uvér? Bézné
se definuje jako pujcka, ktera slouzi k uspokojeni finan¢nich potieb fyzickych
nebo pravnickych osob. Obvykle jako véfitel v této situaci vystupuji bankovni
instituce, ale neni to podminkou. Tim, Ze banky poskytuji uvér, se vystavuji
uvérovému riziku, coz je riziko, ze protistrana nebude schopna splnit své zavazky.
Ve vétsiné pripadu to znamena, ze klient, ktery obdrzel tvér, ho nebude schopny
splacet.

Ptirozenou snahou bank je omezit toto riziko neboli poskytovat tvér jenom
spolehlivym klienttim, u kterych nehrozi riziko defaultu'. Z téchto diivodu byl
vyvinut kreditni skoring.

Pojem kreditni skéring popisuje statistické metody, které poméhaji vériteliim
odhadovat rizikovost zadatelti o vér neboli urcit pravdépodobnost defaultu. Tato
pravdépodobnost je stanovena na zakladé skore, od toho také nazev skéring. Kli-
entovo skore se da zjednodusené popsat jako body, které dostal za udaje, které
o sobé véritelovi poskytl. Tyto tidaje se lisi podle typu klienta. Pro fyzické osoby to
jsou sociodemografické iidaje, jako naptiklad prijem, vzdélani nebo vék. Pro prav-
nické osoby to jsou financ¢ni ukazatele, jako ukazatel likvidity nebo zadluzenosti.

Proces, ktery se odehrava od zadosti potencialniho dluznika po splaceni, re-
spektive nesplaceni ivéru, se mize charakterizovat dvéma otéazkami.

1. Byl avér poskytnut?

2. Byl uvér splacen?

Odpovéd na prvni otézku ziskdvame diky znalosti tidaju a chovani klientt,
kterym byl Gvér v minulosti poskytnut. Na zakladé téchto informaci je vybu-

budeme se drZet zazitého oznaceni, a proto budeme pouZivat pojem default misto ¢eského
ekvivalentu selhant



dovan skoringovy model. Nékdy je skéringovy model oznacovan jako skoringova
funkce. Tento model je pak aplikovan na i-tého zajemce o uvér. Vysledkem je
skére daného klienta, a plynouci ze skore pravdépodobnost defaultu. Samotné
rozhodnuti o poskytnuti avéru obdrzime, kdyz porovname dosazené skoére S;, s
nami stanovenou prahovou hodnotou c.

Zadefinujeme A € {0,1} jako proménnou, kterd oznacuje piijeti nebo zamit-
nuti zadatele.

. 1 pokud S; > ¢ (avér je poskytnut, neboli klient je prijaty)
1 0 S; < c (avér neni poskytnut, neboli klient je zamitnuty)

Populaci tak mtizeme rozdélit na dvé skupiny, (A = 0) a (A = 1). Pro pfijaté
klienty zadefinujeme proménnou Y € {0, 1}, pfedpisem

v 1 takovy klient je oznacovan jako dobry
~ | 0 tento klient je $patny

Nebudeme blize specifikovat, jaky presné klient je oznacovan za dobrého a jaky
za Spatného. Toto rozdéleni na dobré a Spatné se lisi dle typu avéru, toho, co
chceme zkoumat, nebo podle vnitinich predpisti banky. Nemusi to ale vzdy nutné
znamenat, ze klient v jistém okamziku selhal, a dale uz ivér nesplaci. Za Spatného
klienta se tak napriklad miize povazovat ten, kdo nezaplati splatku po dobu tii
mésictu. Ale tento detail neni pro nasi dalsi ¢innost dulezity, proto se jim nebudeme
zabyvat.

Samotny skoringovy model se da vytvorit pomoci fady statistickych metod,
napiiklad rozhodovaci stromy, diskriminac¢ni analyza nebo neutronové sité. Nej-
pouzivanéjsi metodou je pak metoda logistické regrese. Vyhodou logistické regrese
je jeji pomérné snadné interpretace. Pomoci ni budou vybudované skoringové mo-
dely, které se objevi v této praci. Blize logistickou regresi popiseme ve 2. kapitole.

Pro vystavbu nového modelu nebo tupravu stavajictho modelu vychazime z
udaji o splaceni/nesplaceni pouze téch klientt, ktefi byli pfijati. Toto muze pied-
stavovat problém, nebot klient, ktery byl zamitnut, neni automaticky $patny kli-
ent. Stejné jako mezi prijatymi zadateli se vyskytuji Spatni klienti, tak i mezi
zamitnutymi jsou klienti dobti. A byli bychom radi, kdyby nas novy model do-
kazal odhalit i tyto dobré klienty. Na otazku, jak ndm mohou s timto problémem
pomoci zamitnuti klienti, se snazi odpovédét proces reject inference.

Ucelem této prace je popsat reject inference a jak to souvisi s vychylenim
modelu. Dale rozebereme nékolik konkrétnich technik, podivame se na zptsob,
jak pracuji, a na jejich pripadné nedostatky. To bude obsahem 3. kapitoly.

Na problém reject inference se da také divat jako na problém chybéjicich dat.
Proto ve 4. kapitole se budeme vénovat vztahu mezi reject inference a chybéji-
cich dat. Uvedeme néekolik druhti analyzy chybéjicich dat, predevsim ty, které se



daji pouzit pii stanoveni skutecné tvéruschopnosti zamitnutych klienti a jejich
nasledném vyuziti.

Prakticka cast této prace je obsazena v 5. kapitole. V ni navrhneme nékolik
zpusobi, jak miizeme prozkoumat vliv zamitnutych klient na skéringové modely.
Nasledné s vyuzitim statistického softwaru a redlnych dat to prakticky otestujeme
a rozebereme vysledky.

Nasim cilem nebude podrobné prozkoumat néjakou urcitou ¢ast reject infe-
rence, ani udélat rozsahlou simula¢ni studii. Cilem je obecné ptiblizit tento proces
a vytvorit jeho zékladni prehled.



Kapitola 2
Logisticka regrese

Tato ¢ast prace vychéazi predevsim z prace Hosmer, Lemeshow (2000), a baka-
larské prace Rychnovsky(2008). Vice informace o logistické regresi nebo ohledné
diverzifika¢nich schopnostech skéringovych modeli lze proto hledat tam.

2.1 Model logistické regrese

Logistickd regrese se pouziva v pripadech, kdy potfebujeme popsat vztah mezi
nezavislymi proménnymi a zavislou proménnou. V nasem pripadé roli nezavislych
vysvétlujicich proménnych hraji individualni charakteristiky klienta, které ozna-
¢ime jako X = (X,..., X}). Jak jiz bylo fe¢eno v tvodu, vstupnimi daty mohou
byt rizné sociodemografické ukazatelé klienta, jako napiiklad vék nebo piijem.
Vystupni hodnotou Yx je pak informace, zda klient je dobry nebo $patny.

Zajima nas pravdépodobnost, zda klient s konkrétnimi charakteristikami @ je
dobry. Ozna¢me tuto pravdépodobnost jako w(x) = P(Y, =1) = P(Y = 1| X).

Stredni hodnotu Y, miizeme vypocitat jako

E(Y,) =1 -P(Y,=1)+0-P(Y, =0) = P(Y, = 1)

Pokud bychom chtéli pouzit pro vypocet této pravdépodobnosti linearni re-
gresi, tak bychom museli vytesit tuto rovnici:

m(x) = Bo + fror + ... + Brar = By + Bz

Ale vystupni hodnota FeSici tuto rovnici by nemusela byt mezi 0 a 1, coz
je nutné, nebot nas zajiméa pravdépodobnost m(x). Proto, abychom se dostali
k potfebnému modelu, definujeme nejprve funkci odds, neboli sance.

P(Yo=1) PYp,=1)  m(x)

odds(@) = 5 TP =) 1— (@)
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Nyni provedeme logistickou transformaci:

m(z)

logit(x) = Inodds(x) = In = (@)

Hodnoty logit(x) jiz nabyvaji hodnot z intervalu (—oo, 00), a proto tuto hod-
notu muzeme vyjadiit pomoci rovnice:

logit(x) = By + frw1 + ... + e = o + Bx

Zpét k odds se dostaneme pomoci exponencialni funkce.

m(x)

exp(fo + Bx) = 1_—7T<$>

7 této rovnice jiz snadno dostaneme potfebny model:

(@) = exp(fy + Bx)
1+ exp(fy + Bx)

2.2 Odhad parametru

Uvazujeme, ze mame n pozorovani, €y, - - - , €,. Chceme nejlépe odhadnout para-
metry modelu. Tyto parametry 3 se odhaduji metodou maximdalni vérohodnosti.
Méme:

P(Ye, = yi) = m(:)" (1 — m(z;)) ™" (2.1)
kde y; oznacuje, zda i-ty klient je dobry (y; = 1), nebo $patny (y; = 0). Protoze
predpokladame, Ze jednotlivé pripady jsou nezavislé, mizeme psat

1(8) = [ [ (@) (1 = m(a;))' > (2.2)

i=1

Abychom si zjednodusili pocitani, tak tuto rovnici zlogaritmujeme.
L(B) = m{l(8)] = > ysIn[m(a:)] + (1 — y) In[1 — w ()] (2.3)
i=1
Metoda maximéalni vérohodnosti spoc¢iva v tom, ze pro kazdé (; najdeme jeho

maximalni hodnotu. Toho dosdhneme tak, Ze zderivujeme dle jednotlivych para-
metri a vysledné rovnice polozime rovno nule.

OL(B) < _
S =S e -0 24
a%) = ey —w@) =0, proi=1...n (2:5)



2.3 Diverzifika¢ni schopnosti skoringovych mo-
deli

Kdyz mluvime o diverzifikacnich schopnostech modelu, pak mame na mysli jeho
schopnost oddélit dobré klienty od $patnych. Tato schopnost modelu je v podstaté
zjistit, zda nami sestaveny model ma pro nas dostatecné diverzifikacni schop-
nosti. Jsou to napiiklad Kolmogorov-Smirnoviuv test, Lorenzova kiivka, Giniho
koeficient, ROC ktivka, AUC a dalsi.

Strucné popiseme ROC ktivku, z divodi jeji pomérné snadné interpretace
a vSeobecné rozsifenosti.

ROC KRIVKA

ROC kiivka (Reciever Operating Charasteristic) je néstroj uzivany pro hod-
noceni a grafické znazornéni chovani klasifika¢nich pravidel pti klasifikaci ob-
jektit do dvou trid. Uplatnéni se nachézi v mnoha oborech poc¢inaje medicinou
a konce bankovnictvim. Abychom ji pfesné popsali, potfebujeme si vysvétlit né-
kolik dtlezitych pojmii.

V tvodu mame definované rozhodovaci pravidlo neboli skoringovou funkci,
ktera prifadi klientovi s charakteristikami a skore S. Dale jsme si fekli, co to
je prahovd hodnota c, velicina Y, kterd urcovala, zda se z zadatele stal dobry
nebo Spatny klient, a A, kterd oznacovala, zda klient obdrzel avér. Nyni pomoci
nasledujicich predpisi zavedeme pojmy senzitivita(Se) a specificita(Sp):

Se(c)=P(S>clY =1)=P(A=1Y =1) (2.6)

Sp(c) =P(S<clY =0)=PA=0Y =0) (2.7)
Senzitivita nam udava, s jakou pravdépodobnosti je klient oznaceny za dobrého,
je ve skutecnosti dobry, a specificita, s jakou pravdépodobnosti klient oznaceny
za Spatného, je skutecné Spatny. Empirické odhady téchto velic¢in se pocitaji z
tzv. matice zameén, vyjadienou kontingenc¢ni tabulkou.

Y=1 Y=0
A=1| TP FP
A=0| FN TN

Tabulka 2.1: Matice zamén

TP - klient je spravné oznacen za dobrého (True Positives)

FP — klient je nespravné oznacen za dobrého, ve skutecnosti je Spatny (False
Positives)

FN - klient je nespravné oznacen za Spatného, ve skutecnosti je (False Nega-
tives)
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TN - klient je spravné oznacen za Spatného (True Negatives)

Rovnice (2.6),(2.7) se vyjadii jako

Sele) = TP T FN (28)
o~ TN
) = TN TP (2:9)

V kreditnim skéringu se, ale misto pojmu senzitivita a specificita pouzivaji

true positive rate, TRP, a false positive rate, FRP. Vztah mezi nimi je nasledujici

TPR = Se (2.10)

FPR=1—-Sp=P(S>c|lY =0) (2.11)

TPR je tedy pravdépodobnost, ze klient je oznacen za dobrého, za podminky,

ze je ve skutecnosti dobry, kdezto FPR je pravdépodobnost, ze klient je oznacen

za dobrého, za podminky, Ze je ve skutecnosti Spatny. Empirické odhady TPR,
FPR dostaneme tak, ze za Se, resp. Sp dosadime Se, resp Sp.

Pii grafickém zobrazeni ROC kfivky a na vodorovnou osu davame FPR, a
na svislou TPR. Krivka ROC je pak tvorena body

{[FPR(c), TPR(c)],c € R},

ROC krivka

1.0

06

True Fositive Rate
04

0z
I

| | | | | |
0o 0z 04 06 0g 1.0

False Positive Rate

Model s perfektni diverzifika¢ni schopnosti by mél ROC jdouci z levého dolniho
rohu, dale do levého horniho rohu a odtud do pravého horniho rohu.
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Statistika, kterd vyjadii vlastnosti ROC jednim ¢islem, je AUC (area under
curve). AUC vyjadiuje, jakd je pravdépodobnost, Ze ndhodné zvoleny Spatny
klient bude mit nizsi skére, nez ndhodné zvoleny dobry klient. Misto AUC je
casto pouzivan Giniho koeficient, coz je taky ciselna charakteristika diverzifika-
¢ni schopnosti modelu. Zatimco AUC je plocha pod ROC kfivkou, Gini je dvoj-
nasobek orientované plochy mezi Lorenzovou kiivkou a diagonalou jednotkového
¢tverce (viz. Rychnovsky (2008)). Mezi AUC a Giniho koeficientem plati nasle-
dujici vztah Gini=2 - AUC - 1. AUC nabyva hodnot z intervalu [0, 1], zatimco
Gini z [—1, 1]. Ale pro praktické ucely maji vyznam hodnoty AUC jenom z [%, 1} ,
resp. Gini z [0, 1], protoze AUC < £, respektive Gini < 0 znamenaji, Ze na$ model
je horsi nez ndhodné pridélovani avéru klientim. V tom piipadé bychom méli
zménit definici dobrych a Spatnych klientt - dobré oznacit za Spatné a obracené.
Touto zménou dostaneme model, ktery uz je lepsi nez nahodny.
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Kapitola 3

Reject inference

Jak jiz bylo naznaceno v tuvodu, reject inference je oznacCeni pro proces, kdy
se snazime néjakym zptsobem vyuzit zamitnuté klienty, abychom zlepsili nas
skoringovy model.

Nastava otazka, zda bychom se méli o tyto klienty zajimat a zda si nevystacime
se znalosti prijatych klientt. Pokud by klienti, na jejichz vysledcich je postaven
skoéringovy model, dostavali avér nahodné, pak by vybér z takovych klient vérné
reprezentoval populaci. Proto vSechny informace, které by byly potfeba k iden-
tifikaci profilu Spatného klienta, by byly pro nas dostupné. V takovém piipadé
bychom nepotiebovali zamitnuté klienty. Ale takova situace nenastava casto, spise
naopak.

Proto mame opodstatnény zajem o chovani zamitnutych klient. Pokud zis-
kame néjaké védomosti o jejich chovani, pak to mizeme vyuzit pro stavbu no-
vych a u¢innéjsich skéringovych model. Obycejné totiz pro vystavbu nového
modelu mame k dispozici dva druhy tdaji: (a) individualni charakteristiky za-
datelt o uvér (tento vektor X je dostupny pro kazdého, jak pro zamitnuté, tak
i pro ptijaté), a (b) vystupni tdaje téch klientt, kterym byl avér poskytnut.

Model postaveny jenom na vysledcich prijatych klienti, prinasi s sebou néko-
lik problémii. Nejvétsi z nich je ten, ze pii dalsi aplikaci na populaci jako celek
miize davat zkreslené vysledky. Pod pojmem zkreslené vysledky, nebo taky wy-
chyleni modelu, rozumime situaci, kdy model odhaduje nepiesné pravdépodob-
nost defaultu klienta. Vychyleni mtze vzniknout tak, ze takovy model nebude
brat v ivahu nékteré proménné, které jsou dtilezité pro popis chovani nahodného
zadatele z populace. Jako priklad si muzeme predstavit, ze model, postaveny
na vysledcich pfijatych, vypusti proménnou, ktera zjisfovala druh bydleni Za-
datele. Ud¢la to proto, ze z hlediska vysvétleni schopnosti klienta splatit Gveér,
tato proménna nebyla vyznamna skupiné. Nicméné v piipadé celé populace tato
proménna muize byt vyznamna.
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VsSechny tyto skutec¢nosti vedou k tomu, ze se zda byt uzitecné zkoumat, zda
by se ze zamitnutych stali dobii ¢i Spatni klienti. Kombinace reject inference
a jiz. znamych vysledkt prijatych klientd by mohla vést ke zlepseni stavajicich
skoéringovych modelii.

Da se Tici, ze existuji dva pohledy na problém reject inference. Jeden zkoumé
tento problém ptimo, vysetiuje rozdéleni klientt a techniky, které jsou zde uplatio-
vané, jsou vyvinuté ptimo pro potfeby kreditniho skéringu a zamitnutych klientii.
Ten druhy, ktery se objevuje pozdéji, nahlizi na reject inference obecnéji, a to jako
na problem chybéjicich dat. Tato kapitola se vénuje prvnimu ptistupu. Vychazime
z prace Hand, Henley (1993). Autofi zde definuji problém reject inference, jak
vznika a taky popisuji nékolik zpisobt, jakymi se tento problém mtze fesit.

3.1 Extrapolace z prijatych

Necht P(Y = 1|x) je pravdépodobnost, ze klient s konkrétnimi charakteristi-
kami « je dobry. Pravdépodobnostni funkci ozna¢me jako p(x|Y = 1). Obdobné
znaceni zavedeme i pro klienta, ktery je spatny.

Nejjednodussi pristup pro feseni problému reject inference je prima extrapo-
lace z prostoru prijatych do prostoru zamitnutych klientti. To znamena,ze vyuzi-
vame znalosti o charakteristikach a idajt o splaceni u ptijatych klientd a budu-
jeme model na predpovédi jejich pravdépodobnosti splaceni, ktery pak pouzivame
i na zamitnutych klientech.

Tento postup ale nemusi byt vzdy uspésny. Predné zalezi na pocCtu zamit-
nutych klientid. Pokud tento pocet bude prilis velky, pak z prijatych neziskdme
dostatek informaci, abychom vybudovali kvalitni model.

V pripadé extrapolace musime rozliSovat dva zakladni pristupy, pomoci kte-
rych odhadujeme P(Y = 1|X). Prvni odhaduje tuto pravdépodobnost pfimo.
Jedna se napriiklad o logistickou regresi, se kterou jsme se jiz seznamili. Druhy
odhaduje hustoty rozdéleni dobrych a $patnych klienta p(X|Y = 1), p(X|Y = 0),
a pak uréi P(Y = 1|X) pomoci Baysove véty.

pXY =1)P(Y =1)
p(X[Y = 1)P(Y = 1) + p(X|Y = 0)P(Y =0)’

P(Y = 1|X) =

kde P(Y = 1) a P(Y = 0) je pravdépodobnost toho, Ze klient je dobry, respektive
Spatny. Druhy zpisob odhadu P(Y = 1|X) pouziva napf. diskriminac¢ni analyza.

Mezi témito dvéma piistupy je rozdil, ktery je pro nas dtlezity. Hand, Hen-
ley (1993) tvrdi, Ze pokud pro stavbu nového modelu pouzijeme vybér z popu-
lace, a ne celou populaci, pak metody odhadujici P(Y = 1|X) pomoci odhad
p(X|Y =1)ap(X|Y = 0), budou zdeformované. Pokusime se tento efekt ukazat.
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Necht T" = {To,T1} je sada dat, na které vyvijime model,  je konkrétni
hodnota X. Ty oznacuje podmnozinu Spatnych klient, 77 dobrych. Obé dvé
podmnoziny se nasledné pouziji k odhadu podminénych hustot p(x|Y = i), i =
0,1 a pravdépodobnosti p(Y =0)a P(Y = 1). S pomoci Baysovy véty obdrzime
P(Y =1| x).

Ozna¢me T4 = {T({‘,T IA} jako klienty, kteri spadaji do oblasti prijatych.
Protoze rozdéleni na pfijaté a zamitnuté zavisi na x, pak odhad p(z|T3,Y = i)
¢ = 0,1 bude vychylen. Ukazeme si to na prikladé.

Necht rozhodnuti o pfijeti zavisi jenom na jediné charakteristice x. Uvazujeme
p(x]Y = 0) = N(p,0?) a hranici c. Potom plati, ze

Elzlr = ] = p+oa),

kde o« = (¢ — p) /o a
¢(a)
Ma) = —————
() =15
Tento vyraz se nazyva Mills ratio, ¢(-) je hustota normalniho rozdéleni a ®(-) je
kvantilova funkce norméalniho rozdéleni. Pro rozptyl takto ”ofezanych” hodnot

plati
Var x|z > c] = o*(1 — 6(a)),

kde §(a) = AMa)(AMa) — )
Pro lepsi predstavu zkusime jeden ilustrativni priklad!”:

Necht p(z|Y =0) = N(2,1), p(|Y =1) = N(6,1), P(Y =0) = P(Y =1) =
1/2 a stanovime hranici ¢ = 3. Déle ozna¢me z, jako Spatného klienta, z; jako
dobrého. Pak F [x¢|zg > 3] = 3.53 a E [z1|x, > 3] =~ 6. Dale Var [zq|xy > 3] ~ 0.2
a Var[z|x; > 3] = 0.99. Pozorujeme, 7Ze p(z|r > 3,Y = 0) bylo stanovenou
hranici velice zdeformovano. Stfedni hodnota vzrostla z 2 na 3.53, zatimco rozptyl
poklesl z 1 na 0.2. Na druhé strané p(x|r > 3,Y = 1) zustalo téméf zachovano,
protoze jenom relativné malé mnozstvi dobrych klientd bylo zamitnuto. Dale
P(Y = 0|z > 3) = 0.14 a P(Y = 1|z > 3) ~ 0.86, coz znamend, Ze mnozstvi
dobrych klientt v populaci bylo zna¢né nadhodnoceno.

Na rozdil od diskrimina¢ni analyzy logisticka regrese odhaduje P(Y = 1|x)

primo,
PV = 1|z) = P+ 52)
1 + exp(fy + Bx)
Protoze pii odhadu nepouziva odhady P(Y = 0) a P(Y = 1), ani p(z|Y = i),
1 = 0,1, které mohou byt vychylené, nedochazi pti pouziti logistické regrese k tak
vyraznym odchylkam, jako v predchozim ptipadé.

Ltento piiklad je pievzat z Feelders (2003)

15



Jako dtisledek si mtizeme vyvodit to, ze pokud rozhodnuti o poskytnuti avéru
zalezi jenom na charakteristikach @, pak lze ocekavat, ze metody typu logisticka
regrese budou uc¢innéjsi nez klasicka diskriminacni analyza.

3.2 Vyuziti zamitnutych klientt

Predpokladejme, ze urcité mnozstvi zadateld s charakteristikami « je prijato na
zékladé svych charakteristik. Pak pravdépodobnost, ze klient s charakteristiky
x je dobry za podminky, Ze je piijaty, se bude rovnat pravdépodobnosti, ze klient
se stejnymi charakteristikami « je dobry za podminky, Ze je zamitnuty. To ale
plati jenom za urcitych podminek. Hand, Henley (1993) tvrdi, Ze rovnost P(Y =
lleg,A=1) = P(Y = 1|, A = 0) bude plati, pokud:

(a) rozhodnuti o prijeti/zamitnuti klienta, zdlezi jenom na pozorovatelnych
charakteristikdich X. Nejsou vyuzivané zddné KO? kritéria nebo naopak
”dobry” dojem z klienta.

(b) pokud rozhodnuti se provadi na zakladé charakteristik Z, pak v Z musi byt
zahrnuté vsechny proménné z X, zadna z nich nesmi byt opomijena nebo
nahrazena jinou.

Pokud tyto podminky nebudou splnéné, pak model postaveny jenom na pii-
jatych klientech bude vychyleny. Abychom se tomuto vychyleni vyhnuli, je nutné
zaclenit i zamitnuté klienty do stavby modelu.

Existuje fada technik, které vyuzivaji zamitnuté klienty. Zminime se o dvou
nejrozsitené€jsich, které se casto vyuzivaji v praxi, ackoliv jejich skutecny prinos
neni jednozna¢né prokazan.

AUGMENTATION

Jedna z metod, ktera tesi otazku reject inference, je metoda augmentation
nebo taky reweighting. Metoda zac¢ina vyvojem nového skéringového modelu s vy-
uzitim charakteristik Z. Diilezitym predpokladem je, ze Z nezahrnuje v sobé
vSechny proménné X, které se pouzivali pti rozhodovani o prijeti nebo zamitnuti
v predchozim modelu. Model ohodnoti ptijaté a zamitnuté klienty z minula na za-
kladé charakteristik Z. Diky predpokladu Z neni stejné jako X nastava situace,
kdy pro kazdé konkrétni z mame jak prijaté, tak i zamitnuté klienty. Nasledné
se pomoci prtijatych klientti odhadne podminéna pravdépodobnost P(Y = 1|z).
Hustota p(z) pak slouzi jako véhy.

Pro lepsi pochopeni se podivejme na tabulku (3.1). Predstavuje roztiidéni
klientii do n intervall podle skore. Pro kazdy interval ;7 mame pocet prijatych

2KO kritéria jsou informace, diky kterym se klient zamitne, ackoliv jeho charakteristiky
nejsou Spatné. Jde napriklad o vysoky prijem, ale pochazejici z trestni ¢innosti atd.
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klient A;, pocet zamitnutych R;. To odpovida predpokladu, ze pro kazdé kon-
kretni z mame mnozstvi prijatych a zamitnutych klient. Déle pro kazdé A,
oznacime g; jako pocet dobrych klientti a b; jako Spatnych klientd.

Pocet Pocet Pocet Pocet Vaha

Interval(j) dobrych S$patnych prijatych zamitnutych v intervalu
1 g1 by Ai=g+h Ry RIA;;;
2 92 by Ay = g2+ by Ry RQA;QQ

n

Tabulka 3.1: Re-weighting

Dilezity predpoklad je, ze v kazdém intervalu je stejna pravdépodobnost de-
faultu, a to jak u pfijatych, tak i u zamitnutych klientii.

kde S; je skdre intervalii. Z toho plyne, Ze
9 _ 95
AR 3.2
A "R (3.2)

kde g7 je pocet odhadovanych dobrych klientti mezi zamitnutymi.

Nasim cilem je, aby novy model byl vybudovan i s ohledem na tyto zamitnuté
pripady, proto zvazime pfijaté klienty inverzni hodnotou odhadu pravdépodob-
nosti, ze klient bude prijaty, tedy A;+R;/A;. Diky tomu pfijaté klienti v intervalu
j budou moci reprezentovat i ty zamitnuté ve stejném intervalu. Novy model se
pak postavi na takto zvazenych pfijatych klientech.

Augementation méa velky nedostatek, a to pravé v svém klicovém predpokladu,
protoze rovnost P(Y = 1|5;, A) = P(Y = 0[S}, R) obecné nemusi platit. Naopak,
pokud puvodni model mél nezanedbatelni diverzifika¢ni schopnosti, pak tento
predpoklad nebude splnén.

ITERATIVE RECLASSIFICATION
Jiny pristup nez augmentation nabizi iterative reclassification. Princip, na ja-

kém pracuje, se da popsat nasledujicimi ¢tyimi kroky :

(1) Klasifikujeme zamitnuté na zakladé pravidla vybudovaného na piijatych,
t.j. oznac¢ime zamitnuté jako dobré nebo Spatné, v zavislosti na jejich zpétné
vypocitané pravdépodobnosti defaultu. Necht mq a m; jsou pocty zamit-
nutych nové prifazenych do skupiny spatnych a dobrych klienti.
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(2) Znovu vybudujeme model, vyuzivaje pfitom ng+ mg pozorovani ze skupiny
Spatnych, a ny+m; ze skupiny dobrych. Pocet dobrych, respektive Spatnych
klientti mezi prijatymi znacime jako nq, resp. ng.

(3) Znovu rozdélime populaci na pfijaté a zamitnuté na zakladé jejich nové
pravdépodobnosti defaultu, kterou jsme dostali z nového modelu. Tim pa-
dem ziskdme nové hodnoty ni, ng.

(4) Opakujeme tento postup, dokud se nepfestanou ménit odhadované para-
metry v modelu.

Tato technika ma nékolik nedostatki. Zaprvé, neustalym opakovanim uvede-
ného postupu nemusime dojit do stavu, kdy se ustali pocet zamitnutych a pri-
jatych, ¢ili hodnoty nq, ng, mg, m; se budou neustale ménit. Zadruhé, nemame
jistotu, ze model, ktery postavime na pfijatych, bude dobie vystihovat i cho-
vani zamitnutych pfipadd. Protoze ¢im lepsi diverzifika¢ni schopnost bude mit
puvodni model, tim vic se od sebe budou lisit prijati a zamitnuti klienti.

3.3 Metody s dodatecnymi informacemi

Jak jsme uz nékolikrat opakovali, obtize pfi tvorbé nového skéringového modelu
by se dali z velké ¢asti vytesit, pokud bychom znali platebni chovani zamitnutych
klientti. Je proto zfejmé, ze nejprimocarejsi zptlisob, jak vyfesit problém reject
inference, je ziskat skutecné, a ne jenom odhadnuté informace o téchto klientech.

Prvni zptisob, ktery nas miize napadnout, je poskytovat avér kazdému zada-
teli. Po néjaké dobé velice spolehlivé ziskame profil klienta, u kterého s nejvétsi
pravdépodobnosti nastane default. Ale v praxi je to velice obtizné provéditelné,
proto se v Parnitzke (2005) objevuje modifikace této metody, kterou autor po-
jmenovava enlargement. Jeji princip je nasledujici: ze skupiny klientt, ktefi by
byli za normalnich okolnosti zamitnuti, se vybere urcité mnozstvi, kterym bude
uver poskytnut. Tim se skupina prijatych zveétsi, z toho plyne i ndazev metody, en-
largement (zvétseni). Tato metoda ndm dodava data navic, ale je velice riskantni,
protoze uvér muze byt poskytnut klientiim s vysokou pravdépodobnosti defaultu.
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Kapitola 4

Chybéjici data

Protoze nemame tudaje o tom, zda by zamitnuty klient byl ve skute¢nosti dobry
nebo Spatny, tak oznacime tyto udaje za chybéjici data. Proto hodné autoru
v posledni dobé oznacuje problém reject inference jako problém chybéjicich dat.
V této kapitoly se budeme vénovat popisu vztahu mezi reject inference a chy-
béjicimi daty a taky se zminime o nékolika zptisobech, pomoci nichz muzeme
analyzovat data.

4.1 Mechanismus chybéjicich dat

vvvvvv

je mechanismus chybéjicich dat. Mechanismus chybéjicich dat je rozdéleni nepri-
tomnosti dat. Nepfitomnost dat rozumime nadhodnou veli¢inu, ktera oznacuje,
zda data chybi ¢i ne. Abychom pojem mechanismus spravné zavedli, odkazeme
se na praci Little, Rubin (2002).

Necht Y = (y;;) je matice pozorovani o rozmérech (n x k), kde sloupce pfedsta-
vuji vysvétlujici navzajem nezavisle proménné a fadky jednotliva pozorovani. De-
finujeme déle matici indikatord R = (r;;) o rozmérech (n x k) takovou, ze r;; = 0,
pokud hodnota y;; chybi, a r;; = 1, pokud hodnota y;; je pozorovana. Mecha-
nismus chybéjicich dat je definovan jako podminené rozdéleni R za podminky
Y. Oznacéime to jako P(R|Y,v), kde ¢ jsou nezndmé parametry. Mechanismy
rozliSujeme na :

1. Chybéjici zcela nahodné (missing completly at random, MCAR), pokud
rozdéleni nepiitomnosti dat nezavisi na hodnotach Y, at uz jsou ¢i nejsou
pozorovana. To jest P(R|Y, ) = P(R|¢), pro vSechny hodnoty v Y a .

2. Chybéjici nahodné (missing at random, MAR), pokud rozdéleni neptitom-
nosti zavisi pouze na pozorovanych hodnotach Y, (ozn. jako Yys), a ne chy-
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béjicich hodnotéch Y, (ozn. jako Y.s). To jest, P(R|Y, 1Y) = P(R|Yops, ©)
pro vSechny Y,,;s a 1.

3. Chybéjici nendhodné (missing not at random, MNAR), pokud rozdéleni
nepiitomnosti zavisi na Y., a piipadné i na Y. To jest P(R|Y, ) #
P(R|Yops, ).

Little,Rubin (2002) pfirovnavaji tyto mechanismy ke schopnosti predpovidat
hodnoty matice R, t.j. které hodnoty Y budou chybét.

4.2 Chybéjici data a reject inference

V ptipadé reject inference mame vektor X nezavislych proménnych X,..., X;.
Predpokladame, ze hodnoty Xi,..., X nechybi pro zadné pozorovani. Jak uz
vime z vodu, skéringovy model ptifadi kazdému pozorovani ¢ (=zadatel o avér)
skére S;. T.j. S; = f(x;), kde f(.) je skéringova funkce. Dale méme stanovenou
prahovou hodnotu ¢, pro kterou plati, ze pokud S; > ¢, pak je Gvér poskytnut,
v opacném piipadé je zadatel zamitnut. Necht A je indikator, ktery oznacuje A; =
1, pokud je uvér poskytnut i-tému klientovi , a A; = 0 pokud ne. Oznacime Y
jako pozorovany vysledek prijatého klienta, ¥ = 0 oznacuje default, jinak ¥ =1
. Taky oznacime Y =7 jako vysledek zamitnutych zadateli. Pro jednoduchost
sefadime jednotlivé klienty dle skore od S, PO Sinaz, @ usporadame do podoby,
jakou vidime v tabulce (4.1) (pro Ve > 0).

X, Xy . X S Y A
1 Smaz | - 1
1
c 1
c—¢€ 0
0
Tabulka 4.1

Jednotlivé mechanismy pro problém reject inference budou nasledujici.

1. MCAR - pravdépodobnost, ze bude Y pozorovano, t.j. pravdépodobnost,
7ze A = 1, nezavisi na ani na hodnoté Y, ani na .

P(A=1lz,Y)=P(A=1) (4.1)
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Tento mechanismus odpovida situaci, kdy avér pro klienta schvaluje na-
hodnou, coz se z pochopitelnych divodt nedéje. V kazdém pripadé, pokud
mechanismus chybéjicich dat je MCAR, pak reject inference neni potieba,
nebot diky ndhodnosti vybéru mame k dispozici klienty z celé populace.

2. MAR - ptijeti klienta zavisi na x, ale ne na Y.
P(A=1lz,Y) = P(A=1lx). (4.2)
Tuto rovnici mizeme taky napsat ve tvaru
PY =1lz,A=1)=PY =1z, A=0) = P(Y = 1l|x), (4.3)

ze které vidime, ze v pripadé MAR je pravdépodobnost, Ze klient je dobry,
nezavisi na tom, zda je pfijaty nebo zamitnuty.

3. MNAR - pfijeti klienta zavisi jak na «, tak i na Y.
P(A=1|z,Y) # P(A=1|x), (4.4)

a tedy i
PY=1x,A=1)#P(Y =1|xz,A=0). (4.5)

Hand,Henley (1993) uvadéji, Ze rozhodnuti o pfijeti ¢i nepfijeti zalezi jenom
na Z ane na ”skrytych” informacich, a pokud Z zahrnuje vSechny charakteristiky
X, podle kterych se rozhodoval predchazejici model, pak plati P(Y = 1|z, A =
1) = P(Y = 1|x, A = 0)., coz, jak vidime, je pfesné definice mechanismu MAR.
Takze pokud predpokladame, Ze mechanismus chybéjicich dat je typu MAR, pak
metody, jako napiiklad logisticka regrese, nam daji nevychyleny odhad pravdépo-
dobnosti, ze klient s charakteristikami @ je dobry, i kdyz budeme budovat model
jenom na prijatych pripadech.

Mechanismus MAR je béznym predpokladem pro mnoho technik reject infe-
rence, napriklad augmentation. Ale ve vétsiné pripadi je to predpoklad nerealny,
coz zpusobuje, ze techniky reject inference nejsou v praxi prili§ acéinné.

V posledni dobé se problém reject inference snazi fesit pomoci technik z oblasti
metody analyzy chybéjicich dat. Dtlezita otazka, kterou je potfeba v tom pii-
padé zodpovédét, je, o jaky mechanismus se jedna. Pokud znovu predpokladame,
ze mechanismu bude typu MAR, pak nelze ocekéavat, zZe si poradi s problémem
zamitnutych zadatelti 1épe nez techniky reject inference nebo obycejné pouziti
prijatych pripadi.

Nyni si uvedeme piehled metod analyzy chybéjicich dat. Existuje velké mnoz-
stvi pouzivanych technik, ale my budeme vénovat pozornost predevsim tém, které
se pouzivaji pro feSeni problému zamitnutych klientt.
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4.3 Analyza chybéjicich dat

Dle Fogarty(2006) mtzeme rozdélit metody zpracovani ztracenych dat do nésle-
dujicich ¢ty kategorii ':

1. Complete-case analyza
2. Available-case analyza
3. Vazici procedury

4. Imputation-based procedury

COMPLETE-CASE ANALYZA

Complete-case analyza je zaméfend na pripady, které neobsahuji zddnou chy-
béjici informaci. VSsechny netuplné pripady se vylouci a dale se s nimi nepracuje.
Tento postup mé dvé hlavni vyhody, a to (1) jednoduchost provedeni a (2) moz-
nost pouziti klasickych statistickych metod, protoze se s daty pracuje jako s béz-
nym vybérem. Nevyhody této techniky prameni z vylouceni netplnych ptipad.
Ztrata tdaju ma dva aspekty: ztrata presnosti a vychyleni (bias), a to v piipadé,
7e mechanismus chybéjicich dat neni MCAR.

Tento postup se vyplati v pfipadé, ze uzitek informaci z netaplnych pripadi
je minimalni a nehrozi velka ztrata na pfesnost nebo vyrazné vychyleni. Jinymi
slovy, tuto techniku mizeme pouzit, pokud pocet vyloucenych piipadi neni prilis
vysoky, nebo pokud se od sebe prili§ nelisi plna a netplna data.

Jako priklad mtizeme uvést techniku listwise deletion, ktera déla presné to, co
bylo popsano, neboli vylouci vSechny netplné pripady. V souvislosti s kreditnim
scoringem tato technika presné odpovida tomu, Ze pro tvorbu nového skéringo-
vého modelu vylouc¢ime udaje o vSech klientech, které nedostali aveér.

AVAILABLE-CASE ANALYZA

Complete-case analyza casto zbytecné plytva informacemi v pripadé analyzy
stfedni hodnoty nebo margindlniho rozdéleni jednotlivych proménnych. Protoze
vyloudi ptipad, ktery obsahuje byt jedinou chybé&jici proménnou, tak p¥i vétsim
mnozstvi vysvétlujicich proménnych to miize byt velky problém. Napiiklad pfti
poc¢tu 20 proménnych a pravdépodobnosti 10%, Ze proménnd bude chybé&t, prav-
dépodobnost tiplného piipadu je 0.9%° = 0.12. TakZe po vyloudeni vech netiplnych
pripadi mame jenom 12% pripadi z celkového mnozZstvi.

1Fogarty(2006) ¢erpa z Little, Rubin, (2002), kde techniky na zpracovéni chybé&jicich dat
jsou rozdéleni jinak: prvni a druha kategorie jsou spojené v jednu, ¢tvrta je naopak rozdélena
na dveé
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Naproti tomu available-case analyza ponechava vsechny dostupné informace.
Pouze pokud pfi vypoctu charakteristiky, kterd néas zajima, najde chybéjici udaj,
tak ho vylouci. Ackoliv je mnohem Setrnéjsi nez casewise deletion, tak i tento
zpusob muze vést k vychylenym vysledkim, a to v pripadé, ze udaje nejsou
ztracené nahodné, ¢ili jsou MCAR.

Pro nas ale rozdil mezi complete-case analyzou a available-case analyzou neni
az tak podstatny. V pripadé kreditniho skéringu nés zajima pfedevsim to, zda
klient je anebo neni dobry, udaje, jako napf. primérny piijem nebo primeérny
vek zadatele pro nas nejsou diilezité. Takze pokud vylouc¢ime vSechny pripady,
u kterych nam tudaj o splaceni chybi, tak obdrzime znovu jenom pfijaté pripady.

VAZict PROCEDURY

Dalsi kategorii jsou tzv. vdzici procedury. Techniky z této kategorie vyuzivaji
vah k analyze nahodného vybéru. Tyto vahy jsou inverzni hodnotou k pravde-
podobnosti zahrnuti do vybéru, v pripadé, ze neobsahuji zadné pozorovani bez
odpovédi. Uvedeme si piiklad pouziti vazicich procedur. Necht y; oznacuje hod-
notu proménné Y pro i-tou jednotku populace. Pak stfedni hodnota Y v populaci
je casto odhadovana pomoci Horvitz-Tompsnonova odhadu :

(Z mlyi) (Z 7&1) (4.6)

kde se sc¢ita pres vSech n jednotek vybéru, a m; je pravdépodobnost zahrnuti do
vybéru pro jednotku ¢. Pokud se, ale v populaci objevi jednotky bez vystupni
z&vislé proménné, pak se odhad (4.6) nahradi

(Z(mﬁi)lyi> (Z(ﬂ-zﬁz>1> (4.7)

i=1 i=1

kde se sc¢ita pres vsechny jednotky, u kterych zname y;, a p; je pravdépodobnost,
ze u i-té jednotky budeme znat vystupni proménnou.

Do této kategorie mtzeme zaradit techniku augmentation, kterou jsme popsali
v predchozi kapitole.

IMPUTATION-BASED PROCEDURY

Tato kategorie je nejrozsahlejsi a pro feseni problému reject inference ma
nejvétsi vyznam. Tyto procedury se zacaly pro tucel reject inference pouzivat
relativné nedavno. Matematicky popis téchto metod ale presahuje ramec této
prace, podrobnéjsi informace lze najit v Little, Rubin (2002). Imputation-based
procedury se snazi nahradit chybéjici idaj néjakou vhodnou hodnotou. Oproti
ostatnim metodam maji fadu vyhod. Pfedné je zde mensi vychyleni nez u jed-
nodussich technik typu listwise deletion. Dalsi vyhodou je, ze pokud jsou chybé-

jici data nahrazend, pak miizeme pouzivat standardni statistické metody (napf.
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logistickou regresi) na cely soubor dat. Imputation-based procedury jsou taky
univerzalnéjsi nez techniky rejet inference, protoze nejsou tak zatizeny rtznymi
predpoklady, obzvlast castym predpokladem, Ze mechanismus chybéjicich dat je

MAR.

Na zékladé zptisobu, jakym procedury urc¢i ndhradni hodnotu za tu chybéjici,
je délime na dvé skupiny : metody non-model based a metody model based.

1. Non-model based procedury

Jak vyplyva z nazvu, techniky této procedury nevyuzivaji k odstranéni
chybéjicich hodnot zZadny model ani informace jinych zdroji, pracuji jenom
s hodnotami, které maji k dispozici. Nejbéznéjsi technikou tohoto typu je
mean imputation, kterd nahrazuje chybéjici data stiedni hodnotou. Mean
imputation je rozsirena v rtiznych komercnich analyzach, ale v pripadé reject
inference se tato technika nepouziva. Data, ktera nam zde chybi, jsou zavislé
proménné, oznacujici, zda klient je dobry nebo Spatny, a ty nabyvaji pouze
dvou hodnot.

2. Model based procedury

Existuji dva typy model-based procedur. RozliSujeme je dle typu modelu,
na kterém jsou zalozené. Tyto modely mohou byt implicitni a explicitni.

Implicitni model - pracuje na principu vyuziti souboru dat néjakym urcitym
algoritmem. Patii sem naptiklad techniky hot a cold deck. Hlavni myslenka
téchto dvou technik je nahrazeni chybéjici hodnoty skuteé¢nou hodnotou
z podobného pozorovani. Skutecna hodnota patii pozorovani, které je bude
v soucasné dobé ve stejném souboru dat, ktery analyzujeme, nebo je nahra-
zena hodnotou z jiného zdroje, napiiklad z predchoziho prizkumu. V prv-
nim pfipadé to oznacujeme jako metodu hot deck, v druhém jako cold deck.
Hot deck se pouziva i pro feSeni problému reject inference. Hlavni vyhodou
této metody je to, ze chybéjici idaj je nahrazen realnou, a ne pouze teo-
reticky odhadnutou hodnotou. Nevyhodami jsou pak obtizné odhadnutelna
chyba a problém najit podobné pozorovani pii vétsim poctu vysvétlujicich
proménnych.

Explicitni model - metody z této kategorie predpokladaji, ze data maji
néjaky model. Chybéjici tdaje jsou pak dopocitavané z tohoto modelu.
Patti sem napriklad regression imputation, stochastic regression, composite
methods. Pro problém reject inference se nejcastéji pouziva metoda maxi-
malni verohodnosti.

Do kategorie model-based procedury spada i jiz zminované technika extra-
polace z pfijatych, o které jsme se zminovali v minulé kapitole, protoze vyuziva
model vyvinuty na prijatych klientech, aby ho pouzila k odhadu pravdépodob-
nosti splaceni u zamitnutych klientech.
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Kapitola 5

Testovani

V této kapitole se pokusime pomoci testu na realnych datech zodpovédét otazku,
jak moc ovliviiuje dostupnost informaci o zamitnutych klientech diverzifikacni
schopnosti skéringového modelu. K tomu pouzijeme statisticky software R Pro-
ject(http://cran.r-project.org/). Nase testovani nebude zaméfeno na vyzkouseni
nékteré z popsanych technik reject inference. Hlavnim divodem, pro¢ je nebu-
deme testovat, je pomérné velké mnozstvi ¢lankt, které se zabyvaji podrobné
ucinnosti téchto technik v praxi. Jako piiklad mtzeme uvést Banasik, Crook
(2004), vénovany testu techniky augmentation. Namét pro nas test nam poskytla
prace Van den Poel, Verstraeten (2004).

Mame k dispozici tidaje o 1000 klientech. Tyto data pochazeji ze www.stat.uni-
muenchen.de. Kazdy klient ma uvedené svoje osobni charakteristiky a taky in-
formaci o tom, zda se jedna o dobrého ¢i Spatného klienta. Test bude probihat
tak, ze budeme stavét skéringové modely na tréninkovém vzorku a ovérovat je-
jich diverzifika¢ni schopnosti na vzorku valida¢nim. Slozeni obou vzorki se bude
ménit, abychom vyzkouseli rizné situace. Dilezité je to, ze pokud tréninkovy
vzorek bude obsahovat zamitnuté klienty, pak u téchto klientd budeme skutecné
védet, zda tento klient je dobry, nebo Spatny. V tom se nase situace lisi od sku-
teCnosti, kdy tento stav u zamitnutého klienta pouze odhadujme. Jinymi slovy,
pokud bychom na odhad skutec¢ného stavu zamitnutych klientti pouzili néjakou
techniku reject inference, pak by byla 100% tspésna.

Konkretné se pokusime zodpovédeét ti otazky.
1. Pokusime se zjistit, zda nami postaveny model pracuje dobfe jak na pfija-
tych, tak i na zamitnutych klientech. Vyzkousime to tak, ze aplikujeme mo-

del vyvinuty na tréninkovém vzorku, na dva validac¢ni vzorky. Jeden takovy
vzorek se bude skladat vyhradné z prijatych klienti, druhy ze zamitnutych.

2. Druhd otazka je podstatnéjsi. Vyvineme dva modely, jeden na tréninkovém
vzorku slozeného pouze z prijatych klienti, a druhy na tréninkovém vzorku,
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ktery bude obsahovat jak ptijaté, tak i zamitnuté. Oba dva pak vyzkousime
na valida¢nim vzorku, ktery bude obsahovat jak zamitnuté, tak i prijaté kli-
enty. Timto testem se pokusime zjistit, zda skute¢né potfebujeme zamitnuté
klienty.

3. Jako posledni véc si vyzkousime, jak moc ovlivni znalost zamitnutych pti-
padtl diverzifika¢ni schopnosti skéringového modelu, pokud se zméni vy-
svétlovaci proménné.

Nyni si konkrétnéji popiseme testovaci postup.

vee

5.1 Rozdily mezi prijatymi a zamitnutymi

Poris TESTU

Jak jiz bylo feceno, mame k dispozici idaje o tisici klienti. Je mezi nimi
700 dobrych, a 300 Spatnych. Ackoliv budeme pracovat se skéringovymi modely,
nebudeme vyuzivat skore, kterého jednotlivi klienti dosdhnou, ale jejich odhad-
nutou pravdépodobnost splatit ivér. Délame jednak proto, ze skére ptimo souvisi
s pravdépodobnosti splatit uvér, a jednak proto, ze diky zmensenému poctu pro-
ménnych (z 20 na 7), rozpéti skére nebylo velké, proto bylo obtizné stanovit 300
nejhorsich klientt dle skore. Pouzité vysvétlujici proménné jsou uvedené v tabulce
(5.1):

nazev popis pocet kategorii
ucet mnozstvi prostfedkti na uctu 4
splatnost doba splatnosti (v mésicich) 10
moralka splaceni predchozich vért 5
vyse vyse aveérta 10
aspory vyse aspor a cennych papiri 5
dobazam | doba soucasného zaméstnani (roky) 5
stav pohlavi a rodinny stav 4
pomér pomér vyse splatky ku prijmu 4

Tabulka 5.1: Vysvétlujici proménné

Tyto proménné byly zvolené z divodu, ze se ukazaly jako nejvyznamnéjsi pro
vysvétleni vztahu individualnich charakteristik klienta a jeho schopnost splatit
uver.

Dalsi véc, kterou musime popsat, je stanoveni hranice, ktera bude rozdélovat
prijaté a zamitnuté. Nejdiive si na zac¢atku zvolime, kolik procent bude v celkové
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populaci pfijatych a zamitnutych. Vyzkousime néekolik takovych hranic. Konkrét-
néji se jedna o rozdéleni populace na prijaté ku zamitnutym, a to v poméru 55
: 45, 70 : 30, 85 : 15. Vyzkousime dva rizné pristupy, jak urcit, zda klient bude
prijaty, ¢i zamitnuty. Tyto dva pristupy se budou od sebe podstatné lisit. Prvni
bude pracovat ndhodné, ¢ili ndhodné vybere napi. 70% populace a oznadi je jako
prijaté. Zbyvajici 30% se budou brat jako zamitnuti. Druhy vybere pfijaté na za-
kladé jejich odhadnuté pravdépodobnosti splaceni, t.j. sefadi klienty dle odhadu
pravdépodobnosti na vSech datech, a oznadi za prijaté 70% nejlepSich z nich.

Ted se budeme vénovat postupu pri hledani odpovédi na prvni otdzku. Po-
piseme postup pii stanoveném pomeéru 70 : 30 a nendhodném vybéru prijatych,
resp. zamitnutych. PTi jiné hranici a ndhodném vybéru je postup analogicky. Roz-
délime populaci na prijaté a zamitnuté. Mame 700 prijatych a 300 zamitnutych
pripadt. Nejprve si vytvofime tréninkovy vzorek. V tomto pripadé se tréninkovy
vzorek skldda vyhradné z prijatych piipadi. Proto ndhodné rozdélime 700 na
dvé skupiny po 350 pripadech. Na tréninkovém vzorku, pomoci logistické regrese,
vyvineme skoringovy model. Tento model pak vyzkousime na valida¢nim vzorku.
Diverzifika¢ni schopnost tohoto modelu ur¢ime pomoci kritéria AUC, a pro srov-
nani uvedeme i Giniho koeficient. Poté vyzkousime vyvinuty model na skupiné,
kterou jsme oznacili jako zamitnuté klienty, a ur¢cime AUC. Pro vétsi spolehlivost
nechame tento cyklus probéhnout 1750 krat, t.j. 1750 krat ndhodné vytvorime
tréninkovy a valida¢ni vybér. Ze spoc¢itanych AUC udélame prameér.

Cely tento postup zopakujeme pro rtizné hranice i pro druhy pristup k urc¢ovani
prijatych, resp. zamitnutych.

Zajima nas, jaké diverzifika¢ni schopnost model postaveny na prijatych bude
mit. Nejdiivé ho aplikujeme na validacni vzorek tvofeny prijtymi, poté na va-
lida¢ni vzorek tvoreny zamitnutymi klienty. Pfedpokladame, ze tyto schopnosti
budou stejné v pripadé, kdy o prijeti nebo zamitnuti klienta rozhoduje nahoda.
A naopak, v pfipadé, ze o prijeti klienta rozhoduje odhadnuta pravdépodobnost
splaceni, by se diverzifikac¢ni schopnosti mély lisit. Tuto domnénku ovéiime srov-
nanim AUC kritérii, respektive Giniho koeficienti.

VYSLEDKY

Tabulka ¢islo (5.2) udéva rozlozeni klientt do jednotlivych vzorkt. Je stejna
jak pro nahodny vybér zamitnutych a prijatych klienti, tak i pro nendhodny.
Radky pfedstavuji jednotlivé vzorky, sloupce pak hranici. Cisla v tabulce udavaji,
kolik klientt je v jednotlivych vzorcich pfi riznych hranicich. Tréninkovy vzorek,
na néz byl postaven model, oznacme jako ACT1, validacni vzorek skladajici se z
prijatych pripadi jako ACV, a validacni vzorek ze zamitnutych jako REV.

Zacneme s vysledky testu pii ndhodné volbé zamitnutych a prijatych. Model
byl postaven na vzorku ACT1, a vyzkousen na vzorcich ACV a REV. Toto bylo
zopakovano pro vSechny tii zvolené hranice, a bylo spoc¢itano AUC a Giniho
koeficient. Radek 'rozdil’ znamen4 rozdil hodnoty AUC pii aplikaci na ACV a na
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Pomér prijatych ku zamitnutym v %
Vybér 85:15 70 : 30 55:45
ACT1 425 350 275
ACV 425 350 275
REV 150 300 450

Tabulka 5.2: Rozdé&leni do vzorku

REV.

Pomér prijatych ku zamitnutych v %

Vybér 85:15 70:30 55:45

AUC Gini AUC Gini AUC Gini
ACV | 0.77271 | 0.54542 | 0.77205 | 0.54411 | 0.76827 | 0.53654
REV | 0.77179 | 0.54358 | 0.77161 | 0.54322 | 0.76878 | 0.53755
rozdil | 0.00092 | 0.00184 | 0.00044 | 0.00089 | -0.00051 | -0.00101

Tabulka 5.3: Vysledky

Na prvni pohled vidime, Ze tyto rozdily jsou zanedbatelné, ¢ili model je stejné
ucinny jak na prijatych klientech, tak i na zamitnutych. Neni to az tak prekvapu-
jici, protoze rozdéleni klientdl na prijaté a zamitnuté bylo provadéno ndhodnym
zpusobem. Tento model ma relativné velkou hodnotu AUC, a to diky nahodnému
rozdéleni klientti. Takze ackoliv jsme staveli model na prijatych pripadech, tak ve
skutec¢nosti se tréninkovy vzorek odpovidal svému slozeni populaci. Nicméné tato
situace neni v praxi obvykla, protoze nepredpokladame, ze nas predchéazejici mo-
del ma nezanedbatelnou diverzifika¢ni schopnost. Podivame se jesté na ilustracni
graf ROC ktivek.

28



Graf ¢.1 : ROC kiivky ACV, REV, ndhodny vybér
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Zvolili jsme graf pti hranici 70:30. Cernd kiivka ROC odpovida testu modelu
na vzorku, ktery tvori ptijati klienti, ¢ervena pak zamitnuti. Graf nam potvrdil
predpoklad. Plocha pod kfivkami je téméi stejna a samotné kiivky se na néko-
lika mistech protinaji, tak Ze nemiizeme tvrdit, Ze model pfedpovédél chovani
prijatych klienti lepé nez zamitnutych.

Nyni se podivame, jaka je situace v pripadé, ze rozdéleni na piijaté a zamitnuté
neprobiha nahodné, ale na zakladé odhadnuté pravdépodobnosti splaceni.

Pomér pfijatych ku zamitnutych v %

Vybér 85:15 70:30 55:45

AUC Gini AUC Gini AUC Gini
ACV 0.72020 | 0.44041 | 0.68651 | 0.37301 | 0.60656 | 0.21313
REV 0.50434 | 0.00867 | 0.60487 | 0.20974 | 0.61237 | 0.22473
rozdil | 0.21587 | 0.43174 | 0.08164 | 0.16328 | -0.00581 | -0.01161

Tabulka 5.4: Vysledky

V tomto ptipadé je situace podstatné jina nez v predchozim. Predné si vSim-
neme, ze AUC pri aplikaci na ACV roste se zvysSujicim se poc¢tem piijatych. To
je zptsobeno tim, Ze s rostoucim mnozstvim ptijatych klientt v populaci, roste i
velikost tréninkového vzorku, takze mame vice informaci ke stavbé modelu. Ale
zaroven AUC u REV se zmensuje. Tento fakt nam potvrdil dalsi predpoklad -
¢im lepsi diverzifika¢ni schopnost model ma, tim vice se lisi pfijaté a zamitnuté
pripady.

Jsou tady dvé zajimavosti, kterych si vSimneme kdyz se podivame na hranici
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85:15 a 55:45. Na té prvni je AUC u REV pouze 0.50434. Tato hodnota odpo-
vida ndhodnému rozhodovani, a znamena, ze pravdépodobnost, ze model oznaci
klienta, jako dobrého, za podminky, Ze je Spatny, je stejna jako pravdépodob-
nost, ze model oznac¢i klienta za dobrého, za podminky, Ze je skutecné dobry.
Neboli FPR = TPR. Na hranici 55:45 je rozdil mezi AUC u ACV a u REV je-
nom -0.005803. Je to zpiisobeno tim, ze mnozstvi zamitnutych klientt je v tomto
ptipadé dokonce vétsi nez pocet klientlt v tréninkovém vzorku (450 versus 275).
Nastava tedy situace, o které jsme se jiz zminili ve 3.kapitole - diky nedostatku
informaci nejsme schopni postavit kvalitni model.

Graf ¢.2 : ROC kiivky ACV,REV, nendhodny vybér
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Graf se znac¢né lisi od predchoziho. Kiivka ROC pri aplikaci na vzorek z ptijatych
(Cernd) je takika po celé délce vyrazné nad kiivkou ROC pfi aplikaci na zamit-
nuté (Cervend), coz je grafické potvrzeni toho, Ze model postaveny na piijatych,
odhaduje lepé platebni chovani pfijatych klienti.

5.2 Vyznam zamitnutych klient

PoPIsS TESTU
Postup se c¢astecné shoduje s tim, ktery jsme popsali v predchozi ¢asti. Sta-
novime hranici a ur¢ime pocet prijatych a zamitnutych. Tentokrat se budeme

rozhodovat jenom na zékladé odhadnuté pravdépodobnosti splaceni.

Zadefinujeme populacni vzorek. Pod timto pojmem dale budeme rozumét sku-
pinu klient1, ktera obsahuje jak prijaté, tak i zamitnuté klienty, a to v nami

30



stanoveném poméru. Cili v piipadé hranici 70 ku 30 to znamend, ze v populac-
nim vzorku bude 70% pfijatych a 30% zamitnutych.

Poté, co mame zadefinovan populacni vzorek, vytvorime tii vzorky. Jeden se
bude skladat pouze z prijatych, zbylé dva budou populacni. Nejprve vezmeme
tréninkovy vzorek z pfijatych klienti. Vyvineme model a vyzkousime ho na vali-
da¢nim vzorku, ktery svym slozenim bude odpovidat popula¢nimu. Poté vezmeme
posledni populac¢ni vzorek, prohlasime ho za tréninkovy, a vyvineme na ném da-
11 model. T ten pak vyzkousime na stejném validacnim vzorku. Tento postup
nechame probéhnout 1750 krat a spoc¢itame primérné hodnoty AUC.

Odpovéd na tuto otdzku je pomérné dulezita. Zajima nas, zda je model, ktery
je postaven na popula¢nim vzorku, méa lepsi diverzifikacni schopnosti, nez model
postaveny na prijatych klientech. V piipadé, Ze se ukaze byt lepsim, je podstatné,
zda dosazené zlepSeni je vyznamné. Pokud se ukaze, ze tento rozdil neni vyrazny,
pak to znamena, ze modely, které jsou vyvijené u pouze na prijatych klientech,
jsou dostatecné efektivni a v takové situaci zamitnuti klienti nejsou potieba.

VYSLEDKY

Znovu pomoci tabulky (5.5) ukdzeme pocet pozorovani v jednotlivych vzor-
cich. Pod oznac¢enim ACT2 rozumime tréninkovy vzorek slozeny jenom z ptijatych
klienttt, POT je pak tréninkovy vzorek skladajici se z populacniho vzorku. POV
je validac¢ni vzorek, ktery je taky populacnim. U vzorku skladajicich se z populace
je v zavorce uvedeno, kolik klienti pochazi ze zamitnutych.

Pomér prijatych ku zamitnutym v %
Vybér 85:15 70 : 30 55:45
ACT?2 425 350 275
POT1 425(63) 350(105) 275(123)
POV 425(63) 350(105) 275(123)

Tabulka 5.5: Rozdéleni do vzorku

Tabulka (5.6) pfedstavuje shrnuti vysledku. Je obdobna té z minulé sekce.

Pomér prijatych ku zamitnutych v %

Vyber 85:15 70:30 55:45

AUC Gini AUC Gini AUC Gini

ACT2 na POV | 0.76888 | 0.53774 | 0.76676 | 0.53652 | 0.74963 | 0.49927

POT1 na POV | 0.77226 | 0.54451 | 0.77124 | 0.54249 | 0.76734 | 0.53468
rozdil 0.00368 | 0.00677 | 0.00448 | 0.00897 | 0.01770 | 0.03540

Tabulka 5.6: Vysledky
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Tyhle vysledky jsou zajimavé, protoze rozdily mezi dvéma modely jsou rela-
tivné malé. Nejvétsi rozdil je pri hranici 55:45. Zamitnuti klienti tvoii v tomto
pripadé skoro polovinu populace, takze jejich vyznam roste. Na druhé strané ¢im
je podil zamitnutych klientti na populaci mensi, tak tim vice se rozdil mezi dvéma
modely stira. Pfipomenme jesté, ze vychazime ze situace, kdy vSechny vysledky
zamitnutych klient@i zndme skutecné, a ne jenom odhadujeme. Cili jak uz bylo
feCeno na zacatku predchozi kapitoly, nami ”pouzitd” technika reject inference
byla zcela tspésna. Ale 100%-ni tspéch je velice nepravdépodobny, proto rozdil
mezi obéma modely bude jesté nepatrnéjsi. Podivame se jesté na graf, kde cer-
vena ROC kiivka predstavuje pouziti modelu se zamitnutymi klienty, ¢erna pak
pouziti modelu s pfijatymi.

Graf ¢.3 : ROC kiivky ACT2,POT1
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Kftivky na grafu se v nékolika mistech protinaji, takze z toho vyplyva, ze model
postaveny s vyuzitim zamitnutych klient, neméa vyznamné lepsi diverzifikacni
schopnosti, nez model vyvinuty jenom na pfijatych klientech.

5.3 Zména vysvétlujicich proménnych

Poris TESTU

Jak uz jsme nékolikrat uvedli, tak v Hand, Henley (1993) stoji, ze pokud
se novy model buduje na prijatych ptripadech a s pouzitim stejnych vysvétluji-
cich proménnych, na kterych bylo u¢inéno rozhodnuti o pfijeti/zamitnuti, pak
zamitnuti klienti neprindsi zadné nové informace. Tuto myslenku jsme potvrdili
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predchozim testem. Nyni si nasimulujeme situaci, kdy rozhodnuti o rozdéleni kli-
entil na prijaté a zamitnuté bylo uc¢inéno s pomoci jinych charakteristik, nez se
pak vyuziji ke stavbé nového modelu.

Postup se shoduje s predchazejicim testovanim, az na posledni krok - misto
nami pouzivanych proménnych (tcet, splatnost, morélka, vyse, uspory, doba,
stav) pouZijeme nyni (Gcet, splatnost, morélka, Gspory, pomér). Tato zadména
promén nebyla provedena nédhodou - charakteristiky (vyse, dobazam, stav) se
ukazaly pri stavbé modelu na tréninkovych vzorcich jako nejméné vyznamné,
proto byly z modelu vylouceny, a nahrazeny proménnou (pomér).

Protoze jsme provedli takovou vyménu, ocekavame zhorseni predikénich schop-
nosti modelid postaveného jak na vzorku tvofenym piijatymi pripady, tak i na
vzorku tvorenym populaci.

VYSLEDKY

Vysledky budeme znovu prezentovat formou tabulky, kde budeme mit spoci-
tané hodnoty AUC a Giniho koeficient. Vidime, zZe se prohloubil rozdil mezi mo-
delem postaveném na piijatych (ACT3) a na populaci (POT2). Tedy pii vymeéné
vysvétlujicich proménnych hraji zamitnuti vétsi roli, nez v pripadé, ze proménné
zustavaji stejné. Poznamenejme si, ze POV je validac¢ni vzorek z testovaci c¢asti
5.2.

Pomér prijatych ku zamitnutych v %

Vyber 85:15 70:30 55:45

AUC Gini AUC Gini AUC Gini

ACT3 na POV | 0,67655 | 0,35309 | 0,73257 | 0,46517 | 0,70915 | 0,41829

POT2 na POV | 0,68329 | 0,36658 | 0,74175 | 0,48349 | 0,71606 | 0,43211
rozdil 0,00674 | 0,01349 | 0,00916 | 0,01832 | 0,00691 | 0,01382

Tabulka 5.7: Vysledky

Nasledujici graf je srovnani ROC kfivek modelu postavenych na populaci.
Cernd ROC kiivka patii modelu POT1, ¢ervena pak POT2.
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Graf ¢.4 : ROC kiivky POT1, POT2
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Posledni graf je srovnani ROC kiivek ACT2 (¢erna barva), a ACT3 (Cervend).

Graf ¢.5 : ROC ktivky ACT2,ACT3
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Posledni dva grafy jsou velice podobné. Jako zavér z této ¢asti testu vyvodime
to, ze sice zamitnuti klienti hraji roli pfi stavbé modely, ale testy ukazali, Ze tato
role neni tak vyznamna, jak by se mohlo zdat.
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Kapitola 6
Zaveér

Cilem této prace bylo popsat problém reject inference, jak vznika a jak se da
resit. Abychom se mohli bavit o reject inference, potfebovali jsme nejdiive zavést
pojem skoéringovy model. Protoze jsme v praktické ¢asti prace nékolik skoringo-
vych modelt postavili, bylo nutné se v kratkosti zminit i o jedné z nejbéznéjsich
metod vystavby, logistické regresi.

Ackoliv o problému se zamitnutymi klienty se zacalo mluvit uz od pocatku
vzniku skéringu, do dnesni doby nebyla vydana zadné rozsahlejsi prace, ktera by
tento problém zevrubné zkoumala. Mnohé z technik reject inference byly vyvijené,
aniz by byly podrobné provéreny teoretické podklady pro jejich pouziti. I toto je
jeden z duvodt, pro¢ vétsina technik neni v praxi o moc G¢innéjsi, nez obycejné
vyuziti prijatych klientt.

V poslednich 15 letech se problém reject inference zacal spojovat s problémem
chybéjicich dat. Dilezitou otazkou se stal odhad mechanismu chybéjicich dat.
Jak jsme ukézali predpoklad MAR, ktery je Casto vyuzivan metodami analyzy
chybéjicich dat, neni spravny a takové metody nevedou k vyznamnému zlepseni.
Opravdu uc¢inna technika reject inference, respektive analyza chybé&jicich dat,
by se méla poradit s chybé&jicimi daty typu MNAR. Jako slibny smér se jevi
vyzkum metod typu imputation-based. Ale bude potieba dalsich teoretickych i
praktickych vyzkumt.

V praktické ¢asti jsme potvrdili néktera z tvrzeni z Hand,Henley (1993). Kon-
krétné jsme ukazali, ze pokud vsechny vysvétlujici proménné pro rozhodnuti pii-
jmout /zamitnout zistanou zachované i pro tvorbu nového modelu, pak vyuziti
vysledki zamitnutych klient nevede k vyraznému zlepseni. Opacna situace je
v pripadé, ze se nékteré proménné vypusti a nahradi jinymi. Vyznam zamitnu-
tych klientd vzrostl, a naopak model postaveny jenom na prijatych piipadech se
vyrazné zhorsil.

Vysledky testu byly sice zrejmé, ale mohlo je ovlivnit nékolik faktori. Prvnim
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je volba proménnych. Protoze ticelem prace nebylo sestavit nejlepsi a nejucinnéjsi
model, vyznam jednotlivych proménnych nebyl podrobné zkouman a testovan. To
mohlo samoziejmé ovlivnit jak poc¢atecni rozdéleni klient na zamitnuté a prijaté,
tak hlavné stavbu nového modelu. Dalsi faktor, ktery mél vliv na vysledky, byla
pomérné malo rozsahla databaze tdaji. I ten nejvétsi tréninkovy vzorek, ktery
zde byl vytvoren, byl v fadech stovek pozorovani. Avsak bézné bankovni databéaze
obsahuji informace o desitkach tisic klientd. To vSe mohlo ovlivnit spravnost
vysledki. Proto, jak jiz bylo feceno, je v otazce reject inference nutné dalsich
vyzkumi, pfedevsim ve sméru vyuziti metod analyzy chybéjicich dat.
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