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Kredito rizikos prognozavimas naudojantis masSininio mokymosi

algoritmu ,,XGboost”

Santrauka

Siame darbe bus iSbandomas magininio mokymosi algoritmas ,XGboost” siekiant prognozuoti reitingo
pokyti. Bus gilinimasi j algoritmo teorinius pagrindus, kaip sprendziamos regresijos ir reguliarizacijos
problemos medziy erdvéje ir kaip jvertinti modelio rezultatus. IS praktinés pusés, bus bandoma
suformuoti logika duotai prognozavimo uzduodiai bei pasinaudojant ,Python” programavimo kalbos
bibliotekomis, skirtomis statistikai ir magininiui mokymuisi, iSspresti uzduotj. Nors regresiniy
medziy algoritmas néra naujas dalykas, taciau didéjantys duomeny kiekiai ir kompiuteriy programiniai
galingumai leidzia iSplésti panaudojimo sritis nuo medicinos vaisty testavimo iki analitiniy Saskiy

programy kurimo.

Raktiniai zodZziai : ,XGboost”, regresiniai medziai, reguliarizacija, optimizacija, nuostoliy funkcija,

prieaugio funkcija.

Credit Risk Forecast Using Machine Learning Algorithm
~XGboost”

Abstract

In this bachelor thesis I will introduce machine learning algorithm , XGboost” which will try to
predict rating downgrade. Attention will be drawn to algorithm’s theoretical background, analysing
how regression and regularization functions behave in tree space. Thus, methods for analysing
model performence will be introduced and explained. From practical perspective, will try to set up

explained algorithm for given prediction problem and solve it with use of ,,Python” libraries, created



for statistics and machine learning. Though regression trees is not a new subject, nevertheless,
with increased amount of data and development of computer technologies, capabilities of solving
different problems have widened from medicine drugs testing to implementing an analytical checkers

program.

Key words : . XGboost”, regression trees, regularization, optimizaton, loss function, gain function.
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1 Jvadas

1.1 Pasirinktos temos aprasymas

Pasirinkta tema — kliento rizikos vertinimas, susijes su tikimybe bankrutuoti (angl. probability
of default) - ar kliento reitingas per ateinan¢ius 6 ménesius pasikeis i§ A j B naudojantis
»XGboost” algoritmu, pasitelkiant jvairius duomenis (transakecijy, kredito ir finansy). Gebéjimas
tinkamai jvertinti kliento rizika bankrutuoti, priskirti skaitine reikSme, kuri veliau konvertuojama
] reitinga priklausomai nuo metodologijos, yra vienas esminiy budy kontroliuoti portfelio
rizika, kadangi Sis rodiklis koreliuoja su tokiais iSvestiniais dydziais kaip LGD, EAD, kuriy
sandauga lygi tikétiniems nuostoliams (angl. expected loss). Siuo atveju prognozavimui
pasirinkau masininio mokymosi (angl. machine learning) viena i$ algoritmy XGboost (8],
kuris remiasi matematikos pagrindais, tokiais kaip: regresija, aproksimacija, normalizacija
ir t.t. Tobuléjantys matematiniai modeliai, duomeny surinkimo ir apdirbimo metodai,
kompiuteriy galingumai ir operatyvumai leidzia vis plac¢iau naudoti masSininj mokymasj
jvairiose srityse: duomeny klasifikavime, paieskos sistemose, medicinos diagnostikoje ir t.t.
Taciau sio metodo problematika plati: duomeny surinkimo ir naudojimo teisiniai apriboji-
mai, duomeny kaina, energetiniai kastai, netinkamai parinktas modelis, duomeny trukumas
arba perteklius, nereikSmingi parametrai, placiai interpretuojami rezultatai. Daznai jvairios
problemos yra aiSkinamos empiriniu, o ne teoriniu budu. Ne veltui Sis metodas daznai
vadinamas ,,juodaja déze” ir sulaukia skeptisky vertinimy del logikos ir algoritmy aiskumo ir
baigtumo trukumy bei rezultaty subjektyvumo. Todél ateityje modeliuotojams bus svarbu
sugebeéti paaiskinti duomeny priezastinguma, algoritmo struktura bei rezultatus lemiancius

parametrus — tai pasiekti padeda tinkami matematiniai ir statistiniai jrankiai.

1.2 Bakalauro darbo tikslo ir proceso aprasymas

Bakalauro darbo tikslas — jsigilinti i$ teorinées puses, kaip veikia duotasis algoritmas,
susipazinti su regresiniy medziy bei reguliarizacijos teorija, modelio jvertinimo galimybémis
bei jgyti programavimo patirties naudojantis ,,Python” programavimo kalba. Bakalauro

darbo procesas susideda i§ teorinés ir praktinés dalies. Teorinéje dalyje bandysiu gilintis



] regresiniy medziy mokinimosi algoritmo logika, su kokiomis problemomis susiduria Sis
modelis ir kaip jos sprendziamos. Taip pat bandysiu apibrézti metodus, kaip galima jvertinti
algoritmo rezultata, lyginti su kitais modeliais. Praktin¢je dalyje isbandysiu ,,XGBoost”
algoritma naudojantis banko duomenimis bei iSbandant skirtingus teorinéje dalyje aprasytus

parametrus ir jvertinti jy jtaka rezultatams.

2 Teoriné dalis

XGBoost algoritmas, angliskai verc¢iamas kaip eXtreme Gradient Boosting [8], yra 2014 m.
sukurtas kiny mokslininko Tiangi Chen. Sis algoritmas yra itin populiarus tarp modeliuotojy,
ne vieng karta laimeéjes statistinio modeliavimo rungtyse ,Kaggle” tinklalapyje. Tokia sekme
lemia du faktoriai — modelio greitumas ir tikslumas. Greitumo tematika teorinéje dalyje
nebus paliesta, nes ji pagrinde susijusi su programavimo architektura, todél pagrinde bus
gilinimasi ] matematine dalj. Teorinéje dalyje bandysiu apibrézti algoritmg ir jo parametrus
bei funkcijas, pateiksiu naudingy formuliy iSvedimus ar nuorodas j jas bei placiau panagrinésiu
parametry svarba modelyje. Remsiuosi savokomis, iSverstomis i§ angly kalbos, pagal §j
tinklapj https://klevas.mif .vu.1lt/"linp/page/savokos.html. Teorin¢je dalyje aptarsiu

tik pagrindinius modelyje naudojamus parametrus.

2.1 XGBoost algoritmas

2.2 Masininio mokymosi jvadas ir apibrézimai

Kiekvieno masininio mokymosi tikslas toks pat, kaip ir tiesinés ar logistinés regresijos —

i turimy duomeny z; atlikti prognoze, kurios rezultatas lygus g; ir apibréZiamas formule:

d
Yi = g W;Tij,
J

¢ia r;; € R™? kur ¢ indeksas Zymi elemento pozicija duomeny aibéje

X = {$1ax27"'7$i7"' 73771}7



¢ia n — paskutinis duomeny elementas, w; yra svorio koeficientas, kurio reikSmés mes ieSkosime,

j — svorio koeficiento pozicija aibéje
0= {w]\] = 1,...,d},

¢ia d zymi maksimaly svorio koeficienty skaic¢iy. Duomeny pavyzdziai x; finansy modelyje
buty tokie: kliento skola, vidutinis transakcijy skai¢ius per diena, pavéluoty mokéjimy
skaicius ir t.t. Prognozeés y; rezultatas priklauso nuo to, kokia regresija naudosime. Jeigu
naudojame tiesine regresija, ¥; yra prognozuojamas rezultatas, jeigu naudojame logistine

regresija, rezultatas lygus:
1
(14 e %)
Sis rezultatas reiskia prognozuojama tikimybe, jog, pavyzdziui, klientas bankrutuos arba ne.

Zemiau pavaizduotas logistinés funkcijos grafikas.
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Pav. 1: Kaip matoma, prognozés jgyja reikSmes intervale [0,1]. Grafike vietoj y; naudojamas z

kintamasis [14].

Logistinés regresijos privalumas tas, kad galime pasirinkti slenkstine verte intervale [0, 1],
priklausomai nuo kurios galutiné prognozés reiksmeé lygi 0 arba 1, kaip minétas pavyzdys,
bankrutuos arba ne. Tarkime, jeigu slenkstiné verté lygi 0.5, o

1

——=0.6
(1+e %) ’
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tada kadangi 0.6 > 0.5 ir todél prognozes reikSmeé lygi 1 — klientas bankrutuos. Taciau
jeigu musy apibrézime klientas bankrutuoja, kai tikimybe lygi 0.8, tada kadangi 0.6 <
0.8, prognozeés reiksme lygi 0 — klientas nebankrutuos. Tam, kad jvertinti, ar prognozes
reikSme statistiskai skiriasi nuo zinomos reikSmeés, naudojama nuostoliy funkcija . Tiesinéje
regresijoje ji lygi
Wyi, 0i) = (yi — @)2

Visgi praktikoje spresiu klasifikavimo uzduotj, todél reikia apibrézti logistine nuostoliy funkcijq.
Apibrézimas 1. Logistiné nuostoliy funkcija | yra apibréziama kaip:

yi, G) = yiIn(1 4+ e %) + (1 — ;) In(1 + €7), (1)

¢ia y; zZinoma reik8meé, o y; — prognozuojama.

Taigi, iSmokus jvertinti prognozes ir tikros reikSmes skirtuma, galime optimizuoti duotaja
funkcija, tac¢iau net ir gavus tikslig prognoze, svarbu jvertinti modelio kompleksiskuma.
Mat gali buti, jog prognozeés tikslumas didelis, taciau ir standartinis nuokrypis didelis, kaip

nuotraukoje apacioje:

X

Pav. 2: Kaip matoma, Zzalios ir mélynos linijos nuostoliy funkcijos atzvilgiu atlieka puikias
prognozes, taciau, ant mélynosios funkcijos grafiko esanciy tasky, standartinis nuokrypis gerokai

didesnis [15].

éiad problema padeda iSspresti requliarizacijos procesas.



Apibrézimas 2. Reguliarizacija — tai procesas padedantis i§vengti persimokymo, o jos

funkcija Q(w) yra lygi:
d

Qw) =AY |(w)P,

=1

¢ia w; yra regresijos svorio koeficientas, A yra reguliarizacijos koeficientas, jgyjantis reikSmes

intervale [0; 1], o p koeficientas jgijantis reikSmes intervale [0; 00).

Minétame antrame paveikslélyje, po tam tikro iteracijy skaiciaus, didinant A\ koeficiento
reikSme ir pridedant tam tikras pasvertas reikSmes prie mélynojo grafiko, jis tapty panasus

i zaligji ir tokiu budu jo prognozés tapty maziau jautrios ateiciai.

2.3 Kodél naudoti regresinius medzius o ne logistine regresija?

IS esmés, 8ie du algoritmai yra gana panaSus, nes regresiniai medziai remiasi logistinés
regresijos principais — jie naudojasi esamais duomenimis iSmokti jvertinti svorius ir atlikti
prognoze bei kaip ja optimizuoti. Taciau manau yra keletas priezasciy rinktis regresinius

medzius:
e Vizualizavimas. Medziy struktura yra patogi norint atvaizduoti procesa ir jj paaiskinti.

e Gebé¢jimas reguliarizuoti algoritma jvairiau bei optimizuoti skirtingus parametrus, kuriy

néra logistinéje regresijoje.

2.3.1 Reguliarizuotas mokymosi algoritmas

Praeitame skyriuje apibrézéme prognozés formule g;. Tiesa, ji, ir kitos formulés bei
apibrézimai, buvo siejiami su tiesine erdve, tac¢iau praktikoje naudosiu ,regresiniy medziy”

erdve, kurig reikéty apibreézti.

Apibrézimas 3. Regresiniy medZiy prognozé y; lygi:

K

5= fil@), fred, (2)

k=1
¢ia K yra medziy skai¢ius, z; € R? yra duomeny pavyzdziai, fi, yra funkcijos, priklausancios

regresiniy medziy erdvei G, o G yra regresiniy medziy erdveé.



Apibrézimas 4. Regresiniy medZiy erdvé G apibréziama

g = {ft() = Wgq(), W c RT,q : Rd — {1, 2, - ,T}},
¢ia fy() yra funkcija, kuri moka jvertinti lapo svorj ir bendrai tariant — medzio strukturos
kokybe, w Zymi lapo svorj, T' — lapy skaiciy, o ¢ yra medzio strukturos funkcija, kuri duomeny

pavyzdziui x; priskiria lapo indeksa. Anks¢iau minétuose pavyzdziuose, svorio koeficientas w;

buvo ieskomas dydis, o regresiniuose medziuose §j dydj atitinka funkcija f;, todél atitinkamai

©={fi,f " [}

(=)
a( )=3
Leaf 1 Leaf 2 Leaf 3 z@
wi=+2 w2=0.1 w3=-1

Pav. 3: Kaip matoma, f(berniukas) = w; = 2 — tai pirmojo lapo svoris lygus 2 ir g(berniukas) = 1 -
¢ia ¢ funkcija parodo, kuriame lape yra kuris duomeny pavyzdys x;. Kaip matoma, kairéje atSakoje
esantys duomeny pavyzdziai iSpildo tam tikra salyga — yra jaunesni nei 15 mety, o deSinéje jos

netenkina [8|.

Reikia apibrézti requliarizacijos funkcijg medziy erdvéje.

Apibrézimas 5. Requliarizacijos funkcija 2 medziy erdvéje lygi:

T

Qfe) =T+ 52y i,
j=1
¢ia vy yra Saky naikinimo parametras, jgyjantis reikSmes intervale [0;00), o A - lapy. Saka
apibréziama kaip virsune ir dvi jos atSakos: kairioji ir deSinioji. Cia Q reiksme treciajame
paveikslélyje lygi
1
v3 + 5/\(4 +0.01+1)
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Taigi, apibendrinus nuostuoliy ir reguliarizacijos funkcijas, reikia apibrézti tikslo funkcijg

G regresiniy medziy erdvéje.

Apibrézimas 6. Tikslo funkcija F lygi:

F=3 )+ 3 o), (3)

¢ia [ yra nuostoliy funkcija, o §2 — reguliarizacijos funkcija, padedanti kontroliuoti modelio

kompleksiskuma. Iprastai, reguliarizacijos funkcijoje parametras p lygus 1 arba 2.

Kadangi minétoje tikslo funkcijoje (3) ieskomy svoriy aibe © sudaro funkcijos f, funkcija
negali buti optimizuojama jprastais optimizavimo metodais Euklidinéje erdvéje [8]. Todél,
modelis yra apmokomas iteraciniu budu. Kaip tai daroma? Pradedame nuo pradinés

prognozés, kuri dazniausiai yra konstanta:

ir prie jos iteratyviai pridedame nauja funkcija f;(z;) ir gauname:

G = fila) =50+ fila)

Galiausial momentu ¢ turime:

t

?jz'(t) = Z fu(zs) = yAz‘(tfl) + fi(x:)

k=1

Tada (3) formulé lygi:

FO =305 + filws) + Q) (4)

i=1
Kaip nuspresti, kokia funkcija f pridéti? Tikslas rasti tokj f;, kuris minimizuoty (4) funkcija.
Taciau duotoji funkcija atrodo sudétinga. Antros eilés Teiloro skleidinys padeda paprasciau
ir grei¢iau optimizuoti duotaja (4) funkcija. Pageidautina salyga — nuostoliy funkcija [ yra

du kartus diferencijuojama. Teiloro skleidinys atrodo taip:
1
f(@) = fla) + f(a)(z = a) + 5 f"(a)(x — @)’

n

FO N 1y, 77Y) + gifulwi) + %hiff(xi)] + Q(f2), (5)

=1

10



kur

gi = a@\(t*Ul(yia @\(t—l)%

h; = 8;@71)5(%7 /y\“_l))

Kadangi optimizuojama yra f,(z;) funkcija, nuostoliy funkcija I(y;, 7~") galime prilyginti

nuliui, nes ji neturi jtakos optimizavimui.Tada tikslo funkcija atrodo taip:

n

F® ~ Z[ngt(a:z) + %hift?(xi)] + Q(f1),

=1

Tada, pritaike mineta Teiloro aproksimacija ir skai¢iavimo paprastumui prilygine v nuliui,

gaunama tokia transformuotos (5) lygties deSinioji pusé momentu ¢:

9l + 5 (h+ ) fE (),

n n

h=> hi, g=)Y 6
=1

i=1

Norédami minimizuoti (6) funkcija fi(z;) atzvilgiu, prilyginame jos iSvestine nuliui:

d 1 9 B
m(gft(xt) + §(h + M) fi(z) =0

IS cia,
g+ (h+A)f(z) =0

gauname, jog

ft(xt) = %

(6)

Dabar apibrésiu formules regresiniy medziy erdvéje. Pazymékime duomeny pavyzdziy aibe

lape su indeksu j lygu I; = {i|q(z;) = j}. Tada atitinkamai

szzgi7 szzhia

i€l icl;

11



n

F ~ Z[ngt(xz) + %hlff('xl)] +Q(f)
[9iwg(w,) + h Wowo) T9T + 5 Zw

Zgi)wj Zh + Nw?)| +~T

1 iEIj ’LEI

M:

@
I
—

Ma

J

45 (H 4 A 49T,

Ms

[Gjw; +

1

[
Il

Tada, tariame jog medzio struktura ¢(z) yra fiksuota, tada atitinkmai optimalus lapo

svoris wj kiekviename lape yra lygus:

wf =~ (8)

atitinkamai optimali tikslo funkcija F® lygi

T
1

¢ia .
2
DI
244 H, +
Jj=1
jvertina medzio struktura.
Instanceindex  gradient statistics
. ) Is = {2,3,5}
2 g2,hz — G3=g2+93+gs5
7=, L =1{1} L={4} Hy=hs+hg+hs
3 g3,h3 Gi=q G2 =ga
H, =h Hy=hy
8.
. G?
@ Obj == m=+3
5 g5,h5

The smaller the scoreis, the betterthe structure is
Pav. 4: Duotame pavyzdyje parodyta, kaip reikia apskai¢iuoti medzio strukturos kokybe. Kuo

F® reiksmé mazesné, tuo kokybé geresné [8].

Kadangi sunumeruoti visas galimas medziy strukturas ¢ yra sunku, jy gali buti begalybeé,

vietoj to yra naudojamas gobSus algoritmas (angl. ,Greedy algorithm”) [8], kuris pradeda

12



nuo virsutinio lapo ir iteratyviai formuoja medzio Sakas. Tarkime, jog I}, ir I yra koeficienty
skai¢ius atitinkamai kairéje ir desinéje Sakos puséje. Tada, kai I = I, U Ig, tai (9) funkcija

remiantis [8] kei¢iame j:

2 2 2
1[ G7 G% (G + Gr) (10)

]:si:_ - -
P ol H, + N Hp+ N Hp + Hrp+ A

IS esmés, Fyp¢ apibréziama kaip prieaugio funkcija, jvertinanti naujos Sakos jtaka prognozei.
Cia pirmas démuo skliaustuose jvertina kairiosios atsakos rezultata, antrasis — deSiniosios
atSakos, o treciasis jvertina rezultata, jeigu nusprestumeéme neformuoti naujos atSakos. Naturalu,
jeigu Fypir < 0, kas reiskia modelio neigiamg tobuléjima, arba v > Fyp, tuomet atSaka is
medzio yra pasalinama. Klausimas, kaip optimaliausiai skirstyti duomeny pavyzdzius z; }

kaire ar deSine atsSaka?

28 o 2@

gl,h1  g4h4 g2, h2 g5.h5 g3, h3

Gr=91+04 Gr=g2+93+ 95

Pav. 5: Duotame pavyzdyje, kairioji ir deSinioji atSaka formuojama pagal taisykle x; < a, kur x;

yra amzius [8].

Mums reikia g; ir h; sumos ir tada galime apskaiciuoti Fy,;; reikSme. Optimalig reik§me
gauname iteratyviai ishande visas jimanomas atSakas, §iuo atveju, tai priklauso nuo a. Procesa
tesiame augindami naujas atSakas su skirtingomis savybémis. Naudinga paminéti, jog H; yra
vadinamas Cover parametras, apie jj raSoma dokumentacijoje [13]. Jis XGBoost modelyje
atitinka min child weight parametra, kuris apibrézia minimalig galima svoriy suma lape.
Iprastai, Cover = 1, ta¢iau jo apibrézimo sritis [0; 00). Kuo Cover didesnis, tuo konservaty-
vesnis modelis. Svarbu paminéti, jog medis yra auginamas iki tol, kol pasiekiamas modelio
pradzioje apibréztas maksimalaus Saky kiekis. Modelyje Sis parametras apibréziamas kaip
max depth [13] ir jis jprastai yra lygus 6, o jo apibrézimo sritis lygi [0; 00). Taigi, iSmokus
rasti optimalig medzio struktura, prognozé yra tobulinama pridedant naujg medj f;, taciau

prieaugj reikia pasverti tam tikru mokymosi koeficientu 7.
Apibrézimas 7. Mokymosi koeficientas yra parametras, zymimas 7 ir jgyjantis reikSmes

intervale [0; 1]. Jo pasirenkamas dydis leidzia skirtingai jvertinti naujo medzio jtaka prognozei.

13



2.3.2 Algoritmo apibendrinimas

e Kiekvienos iteracijos pradzioje yra pridedamas naujas medis. Pirmojo medzio reiksme

lygi pasirinktai konstantai.

e Kiekvienos iteracijos pradzioje apskaic¢iuojame:
g = Oyuvlly ) i b= Byl 7Y

e Naudodamiesi idvesta (10) formule, auginame medj f;(x) ir surandame geriausia medzio

struktura su atitinkamais lapy svoriais.

e Graziname rasta optimalig reikdme f;(z) | modelj

5\ =5 +nfi(x),

¢ia m yra minétasis mokinimosi koeficientas. Tai reiskia, jog kiekviename medyje néra

pasiekiama galutiné optimizacija, tai vienas i§ budy iSvengti persimokymo.

e Procesas tesiamas iki pasirinkto iteracijy (medziy) skaifiaus arba iki tol, kol naujas

medis nepagerina prognozes rezultaty.

2.4 Reguliarizacija

Kaip minéta anksc¢iau, reguliarizacija yra budas iSvengti persimokymo. Ji reikalinga,
nes naudojant tik maziausiyjy kvadraty regresijos metoda, prognozes gali buti nestabilios -
turéti didelia dispersija ar poslinkj, (angl. ,Bias-Variance tradeoft”), kurio grafikas Zemiau

pateiktas.
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Total Error

Variance

Optimal Model Complexity

Error

Model Complexity
Pav. 6: Kaip matoma, tikslas rasti dispersijos ir funkcijos poslinkio susikirtimo taska [12] .

Siame skyriuje aptarsiu du reguliarizacijos metodus: Ridge, ir Lasso bei paminésiu

Flastic Net regresija. [1].

2.4.1 Ridge («) ir Lasso ()\) reguliarizacija

Tarkime, turime duomeny rinkinj (z%,y;), i = (1,2,...,N), kur ' = ( 2;1,...,25)7 yra
prognozés kintamieji, o y; yra stebétos prognozés reiksmeés. Darome prielaida, jog stebéjimai
yra nepriklausomi, o y; yra salygiSkai tarpusavyje nepriklausomi. Darome prielaida, jog x;;

— 1. Tarkime, 8 = (51, ..., 3,)", tada

2
z7;
N

yra standartizuoti taip, kad >°, %2 = 0, 0 ),

apibréziame Lasso regresijq.

Apibrézimas 8. Lasso regresija (&, B) yra apibréziama kaip:

N P P
(&, ) = argminZ(yi —a— Zﬂjxij)Q, k‘urz 18;] < t. (11)
i=1 J J

Ciat > 0 bei a € [0; 00) yra parametrai, kurie lemia reguliarizacijos funkcijos dydj duotai

(3) formulei. Kuo « didesnis, tuo ¢ atitinkamai mazesnis remiantis [1].
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Plot for alpha: 1e-15 Plot for alpha: 1e-10 Plot for alpha: 0.0001

WX 7N Y/
| \/ | \g/ j |

0 2 4 3 o 2 4 6 o 2 4 6
Plot for alpha: 0.001 Plot for alpha: 0.01 Plot for alpha: 5

s // //\\ s \ /f o ﬁ\/
N )

0 2 4 6 ] 2 e 3 [ 2 4 6

Pav. 7: Paveikslélyje matoma « koeficiento jtaka regresijos funkcijai [9].

Visiems ¢, sprendinys « atzvilgiu yra lygus @ = . Neprarandant bendrumo, galima
laikyti, jog 7 = 0, tokiu budu pasalinti « i8 lygties [1]. Tarkime, é]\o yra maziausiyjy kvadraty
metodo jvertis ir ¢y = ) ]@] Kai t < tg, tuomet, lygties sprendiniai artés prie nulio, o kai
kurie bus tiksliai lygus nuliui. Taigi, remiantis [1|, supaprastinta Lasso regresijos formulé

lygi:
N D

> (i - Z Bii)* + a Z 351 (12)

i=1
Atitinkamai, Ridge regresija yra panasij Lasso regresija, tik skiriasi 3 jvercio laipsnis. Ridge
regresijos formulé apibréziama taip:

N

> (yi— Z Bjwi)* + a Z B; (13)

i=1
Esminis skirtumas tarp Ridge ir Lasso normalizuojanciy regresijy yra tai, jog Lasso sugeba
panaikinti, prilyginti nuliui tam tikrus paramterus, o Ridge tik artina link nulio. Skirtuma
tarp Siy skirtingy »° j 1B;] < tir )’ i ﬁJQ < t apibrézimy galima pavaizduoti grafiskai, kai

parametry skaic¢ius p = 2 ir tuo jsitikinti.
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35 1’-,

N

Pav. 8: Cia kairéje puséje Ridge regresija, deSinéje Lasso, o ﬂAO yra maziausyjy kvadraty regresijos

sprendinys. Plotai po mélynom linijom yra atitinkamai apibrézti kaip 57 + 83 < tir |81] + 82| < t.

Lasso sprendinys, matomas deSinéje nuotraukos puséje, yra pirma vieta, kur elipsés
konturas lie¢iasi su apskritimo konturu, ir tai kartais atsitinka kampe, kuris atitinka nuline
koeficiento reiksme. Kairéje puséje matomas Ridge regresijos sprendinys nesiliec¢ia kampuose,
todel parametry reik8meés nebus lygios nuliui. Taip pat, jdomus atviras klausimas, kaip
skiriasi Lasso ir maziausyjy kvadraty regresijos sprendiniai, kai p > 2, apie tai rasoma [1].

Kaip minéta, taip pat egzistuoja 8iy dviejy regresijy kombinacija - Elastic Net regresija

3], lygi:

N p r
A
S (i - Zj:ﬁjxijy + Azj:<a|5j| +(1-a)f), kura=+ fh (14)

i=1

I3 (14) lygties iSplaukia, jog kai A = 0, tai regresija lygi Ridge regresijai (13), ir atvirksciai,
kai \; = 0 tada regresija lygi Lasso regresijai (12). Priesingu atveju, kai tiek A; > 0, tiek
o > 0, turime FElastic Net regresija.

Taigi, remiantis [1], Tibshirani apie Lasso ir Ridge regresijas priéjo tokiy igvady, jog kai
stebimi nuo vidutinés iki didelés apimties mazas skaitines vertes turintys parametrai - svoriai,
naudojama Ridge regresija, kai imtis tarp mazos ir vidutinés, o parametry reikSmeés taip pat

- naudojama Lasso regresija. O jeigu koreliacija tarp parametry stipri - naudojama Elastic
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Net regresija. Apie tai daugiau rasoma [3|. Nors pradinéje reguliarizacijos formuléje (3)
naudojama Ridge(\) regresija, taciau algoritmas leidzia pasirinkti tiek A, tiek o parametrus.

Taigi, jeigu o ir A > 0, tuomet taikoma FElastic Net reguliarizacija.

2.4.2 Mokinimosi koeficientas 7 ir algoritmo konvergavimas
Skyriaus pradzioje apibrésiu savokas, kurias naudosiu veliau.

Apibrézimas 9. Kritinis taskas, lokalus ekstremumas ir balno taskas. Tarkime z = f(z,y)
yra dviejy kintamyjy funkcija, kuri yra du kartus tolydziai diferencijuojama taske (z¢,yo) ir
apibrézta aibéje X x Y C R™ x R™ . Taskas (z¢, yo) yra vadinamas funkcijos f kritiniu tasku,

jeigu tenkinama viena iS5 dviejy salygu:
o fu(xo,y0) = fy(z0,y0) =0, ¢ia f, ir f, Zymi iSvestines atitinkamai z ir y atzvilgiu.
e Viena i3 funkcijy f,(xo, yo) arba f,(zo, yo) neegzistuoja.

Sakome, kad funkcija f turi lokaly minimumg taske (xq,yo), jeigu

f(xo,y0) > f(z,y)

su visais x € X ir visais y € Y.

Sakome, kad funkcija f turi lokaly maksimumaq taske (zo,yo), jeigu

f(zo,m0) < fla,y)

su visais x € X ir visais y € Y.

Sakome, kad funkcija f turi balno taskq (zo,yo), jeigu

fe(20,90) =0
ir
fy(l’o,yo) =0

, taciau funkcija f neturi lokalaus ekstremumo taske (¢, yo).
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Koeficientas 1 yra vienas i§ normalizavimo parametry, aprasytas Friedman [2], kur 0 <
n > 1. Duotame straipsnyje, empiriskai pastebéta, kuo 7 reikskmés mazesnés, tuo modelis
tikslesnis. Kita vertus, kuo 1 mazenis, tuo iteracijy skaic¢ius n didesnis, o tai reikalauja
daugiau skai¢iavimo istekliy. Anot Biihlmann [6],  pasirinkimas néra svarbus, iki tol, kol jis
ganétinai mazas, t.y, n € (0;0, 1]. Kad geriau tai jsivaizduoti, pavaizduosiu jteracijy kiekio n
ir n pasirinkimo jtaka vidutinei kvadratinei paklaidai remiantis Bostono nekilnojamo turto
duomenimis [7]. Regresiniy medziy modelis buvo isbandytas su skirtingomis 7 reiksmémis,
maksimalus jteracijy skaicius lygus 10000, o duomeny imtys buvo sumaiSytos ir procesas

pakartotas 3 kartus. Rezultatai matomi grafike Zemiau.

0.40 -
0.35-
Learning Rate
0.01
LU 0.30 - .
g 0.05
= 0.1
0.5
0.25- 1
0.20-

10 100 1000 10000
Iterations

Pav. 9: Cia ,RMSE” reiskia vidutine kvadratine paklaida, kuri lygi /(i — 7:)2 [11]

Kaip matyti i§ grafiko, nors mazesnés n reikSmeés pradzioje lemia didesnes paklaidas,
taciau atlikus daugiau iteracijy, tikslumas geréja ir galiausiai pasiekiamas funkcijos minimumas,
po kurio didéjant iteracijy skaiciui, tikslumas vél ima mazéti. Visgi, daznu atveju, mazas n
koeficientas nebutinai lemia tikslius rezultatus — algoritmas gali ne konverguoti ir pasiekti
balno taska (angl. ,Saddle point”). Bendruoju atveju turi buti viena kryptis, kurios atzvilgiu
konkretus taskas tarsi minimumo, o kita — tarsi maksimumo ir tos kryptys nebutinai ortogonalios

ar sutampa su koordinaciy asimis.
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Pav. 10: Pavaizduotas f(z,y) = —(2? + y?) + 10sin(xy) — 5sin(2zy) grafikas, kur z,y € [~2;2].
Koordinac¢iy pradzioje dalinés iSvestinés x ir y atzvilgiu bus lygios nuliui, o Zvelgiant x ir y aSiy
kryptimis turésime maksimumo taska, taciau jstrizainiy krypé¢iy poziuriu tas taskas atrodys kaip

minimumo.

Kadangi balno taske z, gradientas V = 0, tai netoli Sio tasko V ~ 0. Atsizvelgiant ]
gradientinio nuolydzio formule (16), turime x4, ~ 5. Todél pasiekus balno taska, kiekviena

papildoma jteracija nepadeda pagerinti rezultaty.
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Pav. 11: Matoma, kaip taskai koncentruojasi ties balno tasku.

Todél svarbu, jog algoritma buty galima optimizuoti. O tai galima atlikti tik tada, kai

algoritmas konverguoja.
Teiginys 1. (Konvergavimas j lokaly minimuma). Jeigu f : RY — R yra du kartus diferencijuojama
funkcija ir tenkina griezto balno tasko savybe, teigiama, jog gradientinis nuolydis
Tpp1 = T — oV f(xy) (15)
su atsitiktiniu iteravimu ir sglyginai maZu mokinimosi koeficientu o beveik tikrai konverguos
i lokaly minimumaq [10].

Sio itin svarbaus teiginio jrodymy a$ nepateiksiu, bet jie randami Siame straipsnyje [10].

2.5 Modelio analizé

Kai modelis yra isbhandomas ant tam tikry testiniy duomeny, svarbu turéti jrankius,
kuriais buty galima palyginti prognozavimo rezultatus su tikrosiomis reiksmémis. Tai padeda
jvertinti modelio tikslumg bei palyginti su kitais modeliais. [rankiy tai atlikti yra jvairiy,
tac¢iau Siame darbe nauduosiu Siuos: Netikrumo matrica, AUC - ROC ir Precision - Recall

kreives.
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2.5.1 Netikrumo matrica

Sprendziant klasifikavimo uzduotj, algoritmo galutinis rezultatas apibréztas aibéje [0, 1].
Supaprastinimo délei, yra naudojama minéta slenkstiné verté, kuri jprastai lygi 0.5, bet
priklauso intervalui [0, 1]. Slenkstiné verté Zymi tam tikra tyrimo pasitikéjimo lygj. Taigi,
pritaikius jprasta slenkstine verte 0.5, prognozés rezultatai apibrézti aibéje {1,0}, kur 1
reiskia spéjimag, jog hipotezé pasitvirtins, pavyzdziui klientas bankrutuos, o 0 — hipotezé
nepasitvirtins. Tada rezultatai lyginami su tikrosiomis reikSmémis ir gaunama 2 x2 netikrumo

matrica, pavaizduota apacioje.

Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0} FN TN

Predicted Values

Pav. 12: Netikrumo matrica ir keturios galimos reikSmés. Stulpeliai Zymi Zinomas reikSmes, eilutés
— spéjamas.

Duotoje matricoje, zymenys atitinkamai reiskia:

e TP — true positive, prognozeé, jog klientas bankrutuos yra teisinga.

e I'P — false positive, prognozé, jog klientas bankrutuos yra neteisinga. Dar vadinama,

pirmos rusies klaida.

e I'N — false negative, prognoze, jog klientas nebankrutuos yra neteisinga. Dar vadinama,

antros rusies klaida.
e TP — true negative, prognozé, jog klientas nebankrutuos yra teisinga.

Gauti skaiciai pagrindinéje jstrizainéje reiskia teisingas prognozes, Salutinéje — neteisingas.

I siy dydziy gaunami jvairus iSvestiniai rodikliai, padedantys vertinti modelio tiksluma.

22



c ey .. TP
Preciziskumas (angl. precision) lygus TP~FP

Atsaukimo statistika (angl. recall) lygus TPZ%

TP+TN
TP+FP+FN+TN

Tikslumas (angl. accuracy) lygus

FP santykis (angl. false positive rate) lygus FPFJF%

2 precision Xrecall
precision + recall’

F rodiklis (angl. F-measure) lygus ivertinantis tiek precision, tiek recall

koeficientus.

Kaip minéta, netikrumo matrica atvaizduoja rezultatus, priklausomus nuo pasirinktos slenkstinés
vertes dydzio, taciau jdomu, koks musy prognozés jautrumas slenkstinés vertés pokyciui.

Tam naudojama AUC-ROC kreivé.

2.5.2 AUC-ROC

Apibrézimas 10. ROC kreivé yra kreivé, atvaizduota plokstumoje, kur Y asyje yra TP
reiksmés, o X — F'P reik§mes. Si kreivé parodo prognozés jautruma Siems dviems rodikliams,

t.y, kaip keiCiant slenkstinés vertés koeficientg, keiciasi T'P ir F P reikSmiy pasiskirstymas.

1.0
-~
-
J"

0.8 -
% -
e -
U 06 - -
27 e
i -
2 -~
0.4 A o
LH -
E s
- e

0.2 1 - === Random chances

L4 =
r,"‘ m—— RO Curve
t‘.rJ T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate

Pav. 13: Raudona linija — ROC kreivé, o geltonai pazymétas plotas po ja - AUC [5].

Verta paminéti tam tikrus kreives taskus. Taskas (0,0) Zymi strategija, kai neatliekama
nei viena TP bei F'P prognozé. PrieSinga strategija apibréziama taske (1,1). Taska (0,1)

galima laikyti geriausia strategija, kai teisingai klasifikuojami teigiami atvejai ir nepadaryta
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nei viena pirmos rusies klaida. Priesinga strategija taske (1,0). Istrizaine einanti linija Zymi
atsitiktine, neutralig strategija. Teigiama, jog viena strategija yra pranaSesné uz kita, jeigu
taskas, reprezentuojantis vieng strategija, yra labiau j Siaurés vakarus nutoles nei kitas, t.y
— TP santykis didesnis, F'P mazesnis arba tenkinamos abi salygos. IS kitos puses, jeigu
strategija zymintis taskas yra kairiajame grafiko kampe, jis laikomas konservatyviu — T'P
prognozeés atliekamos tik su jtikinamais jrodymais, todél maziau F'P prognoziy, taciau tuo
paciu ir mazesnis T'P santykis. Priesinga liberali strategija deSiniajame plokStumos kampe.

Plotas, esantis po ROC kreive, yra vadinamas AUC' (angl. Area under an ROC curve). |5]

Apibrézimas 11. AUC, arba plokstuma po ROC kreive yra svarbus statistinis rodiklis
igyjantis reikSmes intervle [0, 1], ekvivalentus tikimybei, jog vienas klasifikavimo modelis
atsitiktinai pasirinkta teigiama pavyzdj TP klasifikuos dazniau nei atsitiktinai pasirinkta

neigiama pavyzdj F'P [5].

2.5.3 Precision-recall kreivé

Apibrézimas 12. Precision-recall kreivé yra kreivé atvaizduota plokstumoje, kur Y asyje
yra paskaic¢iuotos santykio Precision reikSmeés, o X — Recall reiksmes. Si kreive parodo
jautruma Siems dviems santykiams, t.y, kaip kei¢iant slenkstinés vertés koeficienta, keiGiasi

preciston ir recall reikSmiy pasiskirstymas.
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Pav. 14: Precision-recall funkcija. Cia taskas (1,1) zymi idealy prognozavima, tiek F'P, tiek F'N
= 0, t.y néra nei pirmos nei antros rusies klaidy. No Skill linija Zymi strategija, kurios prognozés

yra atsitiktinés arba lygios konstantai. Si strategija nesugeba klasifikuoti duomeny
Klausimas, pagal kurig kreive reikéty vertinti modelj? Kas jeigu vienas modelis atlieka
geresneés prognozes ROC plokstumoje, o kitas modelis Precision-recall plokStumoje?

Teorema 1. Fiksuotam skaiciui teigiamy ir neigiamy prognoziy, viena kreivé (modelis)
dominuoja kitqg kreive ROC plokstumoje t.t.t jeigu pirmoji dominuoja antrgjq Precision-recall

plokstumoje.

Irodymas yra Siame straipsnyje [4].

3 Praktine dalis

Sioje dalyje apraSysiu sukurto modelio logika, pabandysiu ja paaiskinti ir pavaizduoti,
aprasysiu kaip duomenys buvo ruosiami modeliavimui ir aprasysiu iShandyta modelj, iSskirdamas
du skirtingus atvejus pagal pasirinktas parametry reikSmes. Galiausiai, jvertinsiu modelio

rezultatus pagal minétus metodus.
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3.1 Modelio logikos aprasymas

Kaip minéta pradzioje, modelio tikslas jvertinti, ar kliento reitingas per ateinancius 6

meénesius pasikeis i A j B reitinga remiantis XGboost algoritmu. Vizualiai tai atrodo taip:

| Kredito rizikos prognozavimo modelis |

6 menesiai

Ivairios kapitalo jmonés

|

Daugiau nei 100 sauubiy

__ Kiiento Elgesio Kredito, rizikos
informacijos duomenys duomenys
duomenys Y Y
Pelno/nuostoliy Transakcimal
duomenys duomenys

Pav. 15: Modelio sablonas.

Ka reiskia pereiti i8 A j B? Reitingavimo metodika skiriasi jvairiose jmonése, kartais
reitingai zymimi AAA arba A+, ta¢iau Siuo atveju reitingy aibe sudaro tokie reitingai: Al,
A2, A3, A4, A5, A6, A7, B1, B2, B3, B4. Taigi mus dominanti imtis bus Al, A2, A3,
A4, A5, A6, A7. Kaip minéta anksciau, kiekvienas reitingas atitinka tam tikra tikimybeé
bankrutuoti, pavyzdziui B4 Zymi tai, jog klientas bankrutavo, todél jo PD = 1. Kodél
pasirinkta prognozuoti per¢jimag is A j B? Kaip taisyklé, klientai, kuriy reitingas Zemesnis
nei A6, yra padidintos rizikos zonoje, i$ jy reikalaujama papildomy finansiniy, apyvartos
rodikliy ataskaity ar net tenka papildomai skolinti 1ésy. Todél svarbu i§ anksto bandyti
jvertinti ateities galimas rizikas ir papildomus kastus. Kaip bus mokomasi? Tai panasu j

pradzioje apraSyta regresijos uzdavinj:

e Turime daug jvairiy kredito savybiy x;7, tokiy kaip kredito rizikos duomenys, pelno/nuostoliy

duomenys ir t.t.

e Zinomas rezultatas y; yra 0, jeigu klientas turi A reitinga ir 1, jeigu jo reitingas B, t.y
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mus domina peréjimas iS busenos 0 j 1 ir atvirksciai.

e Prognozé y; Siuo atveju lygi tikimybei, jog klientas yra reitinguotas A arba B po Sesiy

meénesiy.

o Reikia rasti svorio koeficientus w;, kuriais jvertinsime skirtingas rizikos savybes. Kadangi

modelis naudoja regresinius medzius, ieskosime funkcijos f; reikSmiy, kurios moka

jvertinti lapo svorj, o tuo pacéiu ir medzio struktura, optimizuodami F® funkcija.

Kaip atrodys modelio regresinis medis ir kaip jis mokinsis? Apacioje pateiktas poros atSaky

,medelis”, kadangi atvaizduoti galutiniy medziy struktura yra sudétinga.

Medis nr.1 Medis nr.2
Didesnés nei 1 M Daugiau nei
EUR transakcija
su blogais klientais 30d'i:2ﬁ:0m
, S) [}
Taip Ne Taip MNe
SumaZéjusios Kredito virSijimas Kredito :
= o SumaZéjes
tr_ar;sa:‘cuu per paskutinius 3 panaudojimas vidutinis transakeijy
fnsllies ménesius didesnis nei 50 % skalfnm
S} ©) -
" - ) - = \
Tal ne Taip Ne Tap ~  Ne rap © Ne

Pav. 16: Algoritmas skirsto klientus i atitinkancius tam tikrus kriterijus arba ne. Optimaliausia
kriterijaus, arba split taisyklé (10), Siuo atveju transakcijos dydis ar kredito virijimo laikotarpis,
yra nustatoma jteratyviai, optimizuojant (10) formule. Kai bus surasta geriausia medzio struktura,
bus pridedamas sekantis medis ir t.t, t.y iki tol, kol pasieksime pasirinktag maksimaly medziy kiekj

arba naujas medis nebeturés jtakos prognozés gerinimui.

Modelio logikos dalj papildomai paaiskins duomeny analizés skyrius.

3.2 Duomeny analizée

Duomeny analizés ir programavimo etapa sudarys savybiy paruoSimas modeliavimui:
duomeny isskaidymas j apmokymo ir testavimo duomenis bei apmokymo intervaly parinkimas
ir logika. I§ programinés puses, prie duomeny savybiy paruosimo neteko prisideti, nes didzioji

dalis duomeny yra i$ kito skyriaus ir jy paruosimui reikalingos duomeny inzinerijos zinios,
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todél pagrindiné dalis buvo duomeny sujungimas ir modelio logikos kurimas. Duomeny
savybiy naudotas intervalas lygus vieneriems metams, atitinkamai, rodikliai yra agreguojami
skirtingais periodais: vieni rodikliai, kaip, pavyzdziui, kredito rizikos dydis, atspindi paskutinio
meénesio duomenis, kiti, pavyzdziui, vartojimo kredito virSijimo svyravimas, atspindi 12

ménesiy vidurkio reiSme. Apacioje pateikta dalis savybiy ir kokie intervalai naudojami:

Pasirinktas periodas

Nr.  Savybés (vidurkis)
1 Transakcijy kiekis su blogais klientais 12 ménesiy
2 Dieny skai¢ius esant banko klientu Paskutinis ménuo
3 Vidutinis kredito rizikos dydis 12 meénesiy
4 Transakcijy apimtis su blogais klientais 12 meénesiy
5 Kredito pervirsis 12 ménesiy
6 Kredito rizikos dydis Paskutinis ménuo
7 Ménesiniy transakcijy skai¢iaus svyravimas 12 meénesiy
8 Kredito panaudojimo procentas 12 ménesiy
9 Vidutinis lizingo rizikos dydis 12 ménesiy
10 Ménesiniy transakcijy sumos svyravimas 12 meénesiy
11 Vidutiné kapitalo graza 12 ménesiy
12 Pavéluota jmoka ( tarp 0ir 5 dieny) 12 ménesiy
13 Vartojimo kredito virsijimas Paskutinis ménuo
14 Vartojimo kredito vir$ijimo svyravimas 12 ménesiy
15 Saskaity skaiCius 12 ménesiy

Pav. 17: Savybiy pavyzdZziai ir agregavimo periodai.

Masininio mokymosi modeliuose jprasta skaidyti turimus duomenis j mokinimosi ir testavimo.
Neéra bendro sutarimo, kokio dydzio proporcija geriausia, tac¢iau dazniausiai 70 procenty visos
imties sudaro mokinimosi duomenys, likusieji 30 procenty skirti testavimui. Mokinimosi
duomeny imtis bus sudaryta is trijy ménesiy slenkancio periodo, kuriam naudojamos agreguotos
duomeny savybeés xz;j. Sios logikos priezastis — kai kurios pramonés Sakos yra sezoniskos -
t.y ju rodikliai priklausomai nuo mety laiko, klimato salygy ar kity priezasciy yra skirtingi.
Pavyzdziui, zemés ukio pelno rodikliai yra jautrus sezoniskumui ar virusinéms ligoms. Duomenys
] mokinimosi ir testavimo yra iSskaidomi pradzioje, kad tas pats klientas nepatekty j abejas
imtis. Paruostuose duomenyse, priklausomai nuo paskutinés imties datos, pridéjus Sesis
meénesius, yra pridedamas tikslo — prognozés stulpelis, kuriame modelis pateiks prognozuota
y; reiksme.

Duomeny logika

2018-03 2018-04 2018-05 2018-06 2018-07 2018-08 2018-09 2018-10 2018-11 2018-12 2019-01 2019-02 2019-03 2019-04 2019-05 2019-06 2019-07 2019-08 2019-09 2019-10 2019-11

Pav. 18: Kaip matoma, duomenys iSskaidyti i skirtingus intervalus, siekiant mazesnés tarpusavio

koreliacijos.
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Tada, i8S paruosty duomeny, paSalinau klientus, kurie yra valstybei priklausantys ar
gaunantys dideles subsidijas — Sie klientai, kaip taisykle, dazniausiai nebankrutuoja, jy
reitingai yra labai auksti, kaip A1, A2, taciau jy finansiniai rezultatai gali neatitikti duoty
reitingy ir todél modeliuojant tam tikroms savybéms gali buti priskirti klaidingi svoriai.
Taip pat paSalinami klientai, kurie neturi informacijos prognozés dienai — jie gali buti arba

bankrutave arba neturintys kredito pozicijos.

3.3 Testavimas

Siame skyriuje bus isbandomi du skirtingi modelio algoritmai parametry atzvilgiu ir
pateikti jy rezultatai. Veéliau gauti rezultatai bus lyginami ir vertinami pagal minétus
kriterijus. Darbe naudoto kodo dalis pridéta prieduose. Modelio testavimui yra naudojama
komanda XGBClassifier, kurioje galima pasirinkti jvairius paremetrus, apie kuriuos daugiau

rasoma dokumentacijoje [13].

3.3.1 Modelis nr.1
Pirmojo modelio parametry aprasas apacioje:

model = xgb.XGBClassifier(learning rate=0.01,
n_estimators=500,
max_depth=b,
min_child_weight=0,
gamma=0,
reg_lambda = 0,
reg_alpha = 0,
subsample=0.6,
colsample_bytree=0.8,
objective=’binary:logistic’,
nthread=4,
scale_pos_weight=1,

seed=27)

29



model.fit(x_train, y_train)

return model

Kaip matoma $is modelis néra reguliariziuotas, nes parametrai v, A, o, bei teorijoje aprasytas
parametras min child weight, kuris apibrézia minimalia galima svoriy suma lape, yra lygus
0. Parametras objective = ’binary: logistic’ zZymi, jog sprendziama klasifikacijos problema.

Gauti tokie modelio rezultatai:

Fredicted False Predicted True

Actual False 25125 [t}
Actual True 6004 g
RUC: 0.797

feature_name weight

ROC curve for XGB Classifier

B 1 reminder_1_sum 0.136
:: 0 daysinthebank_max  0.122
04 4 exposure_flag_sum  0.076
0 6 ej_forskud_flag_sum 0,056
b 00 02 04 06 08 10 2 delinguencydays_61_90_sum  0.054

f1=0.003 auc=0.540 ap=0.540

11 customer_financial_trouble_flag_sum  0.034

Precision-recall curve for XGB Classifier

:2 16 utilisation_share_mean  0.046
3? 15 exposure_mean  0.038
z: —————————————————————————————————————— 20 saldo_dkk_stddev  0.038
Z: 13 imum_excess_days_mean  0.030
02

(1) VirSuje netikrumo matrica ir ROC (2) Duomeny savybiy z;j svorio jvertinimas
kreivé. Cia netikrumo matricoje Predicted atsizvelgiant j lapy svorj w;.

false reiskia prognoze, jog klientas po SeSiy

ménesiy turés A reitinga, o Predicted true —

turés B reitinga. Apacioje Precision-recall

kreivé.

Pav. 19: Pirmojo modelio vertinimo grafikai bei lentelé.

3.3.2 Modelis nr.2
Antrojo modelio parametry aprasas apacioje:
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model = xgb.XGBClassifier(learning rate=0.01,
n_estimators=500,
max_depth=b,
min_child_weight=1,
gamma=0.3,
reg_alpha = 2,
subsample=0.6,
colsample_bytree=0.8,
objective=’binary:logistic’,
nthread=4,
scale_pos_weight=1,
seed=27)

model.fit(x_train, y_train)

Antrajame modelyje buvo atsizvelgima j reguliarizacijos funkcija, padidinus koeficienty v, «,

bei min child weight reikSmes. Gauti tokie rezultatai:
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Fredicted False Predicted True

Actual False 24864 261
Actual True 4380 lez2z
AUC: 0.882 featwe_name  weight

ROC curve for XGB Classifier

17 roactotcostpet_mean (0.088385

85 transactions_amount_dkk_with_bad_customers_12m  0.058264

06

04 16 Utilisation_share_mean 0047528
v 0 daysinfhebank_max 0.042675
e G 144 exposure_current  0.042 134

f1=0.411 auc=0.696 ap=0.696

. Precision-recall curve for XGB Classifier 4 transactions_count_with_bad_customers_12m  0.038843
:: 15 exposure_mean 0038159
y 3 exposure_flag sum 0.024345
§ i customer_firancal toude_flg sum 0023378
:j 3 customer_on_watch_flag sum 0022841

Dh DB D} Og OE lb
(1) Virsuje netikrumo matrica ir ROC (2) Duomeny savybiy x;j svorio jvertinimas
kreivé. Cia netikrumo matricoje Predicted —atsizvelgiant j lapy svorj wj.
false reiskia prognoze, jog klientas po Sesiy
ménesiy turés A reitinga, o Predicted true —
turés B reitingg. Apacioje Precision-recall

kreivé.

Pav. 20: Antrojo modelio vertinimo grafikai bei lentelé.

3.3.3 Modeliy rezultatai ir palyginimas

Rezultatai bus lyginami pagal teorijoje aptartus rodiklius bei aptariami tam tikry svorio

koeficienty skirtumai.
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3.3.4 Rodikliy analizé

Rodiklis Modelis nr. 1 Modelis nr. 2 Palyginimas
Precision 1 0.861 Modelis nr 1.
Recall 0.001 0.27 Modelis nr 2.
Accuracy 0.807 0.85 Modelis nr 2.
FP rate 0 0.01 Modelis nr 1.
F measure 0.003 0.411 Modelis nr 2.

Pav. 21: Modeliy palyginimas.

Apibendrinant virSuje pateiktus rodiklius, AUC-ROC' ir Precision-recall grafikus, priéjau
tokiy iSvady:

e Nors pirmojo modelio preciziSkumas didesnis bei F'P santykis santykinai mazesnis
nei antrojo modelio, tac¢iau tai lémeé FP rodiklis lygus nuliui. Didelés Precision, bet
mazos Recall rodikliy reikSmeés lemia salyginai didelj tiksluma, taciau prasta gebéjima
klasifikuoti daugelj sudétingy atveéjy, §iuo atveju pirmasis modelis tik 8 klientams
prognozavo reitingo pokytj i A j B, nors pagrindinis tikslas ir yra prognozuoti kliento

reitingo suprastéjima, todél pirmojo modelio nauda itin maza.

e Vertinant modelius AUC-ROC ir Precision-recall kreiviy atzvilgiu, antrasis modelis
dominuoja pirmajj remiantis pirmaja teorema [4]. Pirmasis modelis yra labiau jautrus
slenkstinés vertés pokyciui — tai matyt iS Precision-Recall grafiko, kadangi pirmasis
modelis anks¢iau kerta No Skill linija. Be to, antrojo modelio AUC rezultatas didesnis

— jis geriau sugeba klasifikuoti kliento reitingo pokyt;j.

3.3.5 Svorio koeficienty palyginimas

Kaip rasyta teorin¢je dalyje, reguliarizacija padeda mazinti duomeny savybiy svorio
koeficientus. Tai matome palygine pirmajj modelj ir antrajj, kur pirmajame reguliarizacijos

koeficientai yra lygus nuliui. Be to, verta paminéti, jog ne visada didinant \ ar « reikSmes,
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svoriy koeficientai mazés, nes jie taip pat priklauso nuo H; ir G; reik8miy (8), kurias galime

kontroliuoti. Palyginimo isvados:

e Skirtingy savybiy svoriai sumazéjo skirtingu santykiu. Labiausiai sumazéjo Siy savybiy
svoriai: kliento dieny skaic¢ius banke bei priminimai dél jmoky. Nors savybiy svoriy
vertinimas i§ dalies yra subjektyvus, tac¢iau pirmojo modelio atveju buvo priskirti per

dideli svoriai, ypac¢ kliento dieny skai¢iui esant banko klientu.

3.4 Praktikos rezultaty apibendrinimas

Nors antrojo modelio tikslumas gana aukstas, manau, jog jis dar néra tinkamas prognozavimui

dél §iy priezasciy:

e Didelis FP rodiklis — daugelio klienty, kuriems prognozuojamas A reitingas po SeSiy
meénesiy, tikrasis reitingas yra B. Todél modelis nesugeba pakankamai jvertinti svoriy,

kurie lemia kliento finansinés buklés prastéjimg.

e Klientas gali buti didelés kompanijos dukteriné imoné, todél galimi nuostoliai buty
dengiami nepaisant blogy finansiniy rezultaty, o tai ne visada atitikty realius savybiy

Svorius.

e Reikéty nuodugnesnés savybiy analizés. Pavyzdziui, aukstas kredito panaudojimo
santykis kartais priklauso nuo industrijos — vienur tai reiskia rizika, o pavyzdziui lizingo

ar nekilnojamo turto klientams aukstas santykis néra rizikos indikatorius.

e Koronos viruso pandemija iskélé klausima. Galbut ateityje vertinant kliento rizika,
reikety atsizvelgti j tai, kokias pareigas uzima klientas arba kokiai industrijai priklauso

jmoné — reikia atsizvelgti j verslo ar paslaugy butinuma pandemijos laikotarpiu.

4 ISvados ir rekomendacijos

Apibendrinant, buty galima teigti, jog modelio logika ganétinai neblogai sukonstruota ir
prognozés salyginai tikslios, tac¢iau mano manymu yra kita medalio pusé. Fundamentiné

problema kyla tuomet, kai naudojama vis daugiau medziy — nors tai dazniausiai lemia
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geresnius rezultatus, taciau tuo paciu modelis tampa kompleksiskesnis ir sunkiau interpre-
tuojamas, to pasekoje, sunku jvertinti kiekvieng savybe. Mano manymu, praktinéje dalyje
galéty buti daugiau parametrinés analizés, bei svorio koeficienty nuodugnesniy paaiskinimuy
— nepavyko pilnai jgyvendinti teorijoje aprasyty metody. Be to, bakalauro darbas palieté tik
dalj algoritmo funkcionalumo, todél yra daug vietos tobuléjimui. Darbo metu pavyko jgauti

jvairiy teoriniy bei programavimo ziniy, kurios pravers ateityje.

5 Conclusion

All things considered, it is possible to claim that the predictions were conditionally
precise and model’s logic was constructed in a sound way, yet there is another side of the
coin. Fundamental problem occurs when we are building more and more trees — though
it results in better predictions, on the other hand, the model becomes more complex and
less interpretable. Therefore, it becomes difficult to explain every feature and its weight to
the prediction. In my opinion, practical side lacks parametrical analysis and explanation
of learned feature weights, therefore, not all of the theoretical part was covered in practice.
Besides, as only part of algorithm’s functionality was explained, there is plenty of room for
improvement.Throughout the process, I gained useful theoretcal and programming knowledge

which will be useful in the future.

6 Nuorodos
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7 Priedai

Modelio logika

import pandas as pd

import pyspark.sql.functions as psf
import xgboost as xgb

from sklearn.model_selection

import train_test_split

from dateutil.relativedelta

import relativedelta

from datetime

import datetime

def run_training_of_ab_model (aggregated_features_on_ip_id_df, columns_to_drop_list,

month_prediction) :

months_train_list = create_list_of_training months(last_month = month_prediction)
aggregated_features_on_ip_id_df = \
load_filtered_by_months_table_into_pandas(df = aggregated_features_on_ip_id_df,
months_list = [month_prediction] + months_train_list)
train_knids_list, test_knids_list = create_train_and_test_knids_list(df =
aggregated_features_on_ip_id_df,
month_prediction = month_prediction)
test_df_pd, train_df_pd = \
construct_train_and_test_datasets(aggregated_features_df_pd =
aggregated_features_on_ip_id_df,
train_knids_list = train_knids_list,

test_knids_list = test_knids_list,
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month_prediction = month_prediction,
months_train_list = months_train_list)

x_train, y_train = prepare_target_and_features(df = train_df_pd,
columns_to_drop_list = columns_to_drop_list)

model = model_fit(x_train = x_train, y_train = y_train)

return model, test_df_pd, train_df_pd

def run_prediction(aggregated_features_df,
columns_to_drop_list,
classification_model,
columns_to_drop_in_the_output,
string_columns_list,

last_month):

prediction_df_pd = load_filtered_by_months_table_into_pandas(df =
aggregated_features_df, months_list = [last_month])

X, y = prepare_target_and_features(df = prediction_df_pd, columns_to_drop_list =

columns_to_drop_list)

y_prediction = model_predict(model = classification_model, x = x)

concatenate_original _df_with_prediction(df = prediction_df_pd,

predicted_df
y_prediction = y_prediction)
predicted_df = filter_out_irrelevant_customers(df_pd = predicted_df,
last_month = str(datetime.strptime(last_month, ’%Y-%m’) -
relativedelta(months = 6))[: 7])
predicted_df = \
rearrange_and_drop_irrelevant_columns_in_output_df (df = predicted_df,
columns_to_drop_in_the_output = columns_to_drop_in_the_output)
predicted_df = cast_string_columns(predicted_df, string_columns_list)

return predicted_df

def create_list_of_training months(last_month):
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list_of_dates = pd.date_range(end = pd.to_datetime(last_month), periods = 3, freq
= ’M’)
list_of_dates = list_of_dates.to_period(’m’).astype(str).tolist()

return list_of_dates

def load_filtered_by_months_table_into_pandas(df, months_list):

df = df.filter(psf.col(Pmonth_target’).isin(months_list))
df _pd = pd.DataFrame([])
for month in months_list:
df _pd = df_pd.append(df.filter(psf.col(’month_target’) == month).toPandas())

return df_pd

def create_train_and_test_knids_list(df, month_prediction):

df = df [df [’month_target’].isin([month_prediction])][
[’ip_id’, ’pd_score_to_predict’]
]
train_knids_df, test_knids_df = train_test_split(df,
stratify = df [’pd_score_to_predict’],
test_size = 0.3,
random_state = 42)

return train_knids_df.ip_id.tolist(), test_knids_df.ip_id.tolist()

def construct_train_and_test_datasets(aggregated_features_df_pd,
train_knids_1list,
test_knids_1list,
month_prediction,

months_train_list):

test_df_pd = aggregated_features_df_pd[(aggregated_features_df_pd.month_target.

isin([month_prediction])) &
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(aggregated_features_df_pd.ip_id.isin(test_knids_list))]
train_df_pd = aggregated_features_df_pd[(aggregated_features_df_pd.month_target.
isin(months_train_list)) &
(aggregated_features_df_pd.ip_id.isin(train_knids_list))]

return test_df_pd, train_df_pd

def prepare_target_and_features(df, columns_to_drop_list):

x = df .drop(columns_to_drop_list, axis = 1)
y = df [’ab_flag_to_predict’]

return x.astype(float).values, y.astype(float).values

def model_fit(x_train, y_train):
model = xgb.XGBClassifier(learning_rate = 0.01,
n_estimators = 500,

max_depth = 5,

min_child_weight = 1,
gamma = 0.1,

subsample = 0.6,
colsample_bytree = 0.8,

objective = ’binary:logistic’,
nthread = 4,
scale_pos_weight = 1,
seed = 27)
model.fit(x_train, y_train)

return model

def model_predict(model, x):

y_prediction = model.predict_proba(x)

return y_prediction
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def concatenate_original_ df_with_prediction(df, y_prediction):

df [’prediction’] = y_prediction[: , 1]
df [’pd_score_difference’] = df[’pd_score_to_predict’] - df[’pd_score_current’]

return df

def rearrange_and_drop_irrelevant_columns_in_output_df (df,

columns_to_drop_in_the_output) :

df = df .drop(columns_to_drop_in_the_output, axis = 1)
cols = df.columns.tolist()
df = df[cols[-2: ] + cols[: -2]]

return df

def cast_string_columns(df, column_list):

df [column_list] = df[column_list].astype(str)

return df

def filter_out_irrelevant_customers(df_pd, last_month):

df _pd = df_pd[(df_pd.industrygrouplvl2_current != ’Public_Institutions’) &
(df_pd[’dt_year_month_max’] == last_month)]

return df_pd

Modelio vertinimas

import pandas as pd
import sklearn.metrics as skm

import matplotlib.pyplot as plt

def convert_probability_to_zero_one_flag(df, threshold):
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return pd.to_numeric([1

if y > threshold

else O

for y in df[’prediction’]
D

def plot_confusion_matrix(validation_df_pd, prediction_threshold):

y_true = validation_df_pd.ab_flag to_predict.astype(int)
xgb_confusion_matrix = pd.DataFrame (
skm.confusion_matrix(y_true, validation_df_pd[’prediction’] >
prediction_threshold),
columns = ["Predicted False", "Predicted True"],
index = ["Actual False", "Actual True"]
)
print (’Confusion matrix with threshold {} for customers in defined scope’.format(
prediction_threshold))

print (xgb_confusion_matrix)

def plot_roc_curve(validation_df_pd):

auc = skm.roc_auc_score(validation_df_pd[’ab_flag_to_predict’].astype(float),
validation_df_pd[’prediction’])
print (AUC: ¥%.3f’ % auc)
fpr, tpr, thresholds = skm.roc_curve(validation_df_pd[’ab_flag_to_predict’],
validation_df_pd[’prediction’])
plt.plot ([0, 1], [0, 1], linestyle = ’--?)
plt.plot(fpr, tpr, marker = ’.’)
plt.title(’ROC curve for XGB Classifier’)

plt.show()

def plot_precision_recall_curve(validation_df_pd, threshold):
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y_prediction = convert_probability_to_zero_one_flag(validation_df_pd, threshold)
y_test = pd.to_numeric(validation_df_pd[’ab_flag_to_predict’])
precision, recall, _ = skm.precision_recall_curve(y_test, validation_df_pd[’
prediction’])
f1 = skm.fl_score(y_test, y_prediction)
auc_score = skm.auc(recall, precision)
ap = skm.average_precision_score(y_test, validation_df_pd[’prediction’])
print (°£1=%.3f auc=%.3f ap=);.3f’ % (f1, auc_score, ap))
plt.plot([0, 1], [0.5, 0.5], linestyle = ’--7)
plt.plot(recall, precision, marker = ’.7%)
plt.title(’Precision-recall curve for XGB Classifier’)

plt.show()

def get_feature_importances(xgb_model, feature_names, importance_type):

importance_values = xgb_model.booster().get_score(importance_type =
importance_type)
importance_dict = {
feature_names[i]: float(importance_values.get(’f’ + str(i), 0.)) for i in
range (len(feature_names))
}
total = sum(importance_dict.values())
importance_percent_dict = {
k: v / total
for k,
v in importance_dict.items()
}
return (pd.DataFrame(1list(importance_percent_dict.items()), columns = [’
feature_name’, importance_type])

.sort_values(importance_type, ascending = False))
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