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Streszczenie: Zgodnie z nowymi dyrektywami mi¢dzynarodowego nadzoru
finansowego (MSSF9) banki powinny przyjrze¢ si¢ nowemu zestawowi
narzedzi analitycznych, takich jak uczenie maszynowe. Wprowadzenie tych
metod do praktyki bankowej wymaga przeformutowania celow biznesowych,
zardwno w zakresie trafnosci przewidywan, jak i definicji czynnikdéw ryzyka.
W artykule poréwnano metody selekcji zmiennych i przypisania ,,wazno$ci”
w modelach statystycznych i algorytmicznych. Obliczenia przeprowadzono na
przyktadzie klasyfikacji danych finansowych. Na wybranych zbiorach
zmiennych poréwnano skuteczno$¢ roznych algorytméw  uczenia
maszynowego. Wyniki analiz wskazuja na potrzebe rewizji koncepcji
»Wwaznosci” zmiennej, tak aby nie byta ona zalezna od struktury modelu.

Stowa Kkluczowe: seclekcja zmiennych, uczenie maszynowe, waznos¢
zmiennych

JEL classification: C45, C52, C55

WSTEP

Analizy iloSciowe w finansach bardzo czgsto korzystaja z modeli
regresyjnych, zarowno w podejsciu indywidualnym, jak i zagregowanym. Trzy
gldwne cele modeli to: doktadne przewidzenie wartosci wyniku w oparciu o zestaw
predyktorow, wyjasnienie roznic w wartoSciach wynikdw poprzez roznice
w zmiennych objas$niajagcych, opisanie zwigzku migdzy zmiennymi zaleznymi
i niezaleznymi.
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Zmienne niezalezne sg wybierane tak, aby reprezentowaly spodziewane
wplywy na podstawie teorii, wczesniejszych badan i kontekstu lokalnego (w czasie
i przestrzeni). W tradycyjnym podej$ciu przy interpretacji regresji nacisk ktadzie si¢
na wielko$¢ i istotno$¢ statystyczng wspotczynnikéw dla zmiennych niezaleznych.
W modelach algorytmicznych wprowadza si¢ pojecie wazno$ci zmiennych
(importance). Wazno$ci zmiennych to wartosci liczbowe przypisywane zmiennym
W oparciu o to, jak przydatne sg one w przewidywaniu zmiennej docelowej. Istnieje
wiele sposobow pomiaru waznosci cech. Inaczej wyznaczamy wazno$¢ zmiennych
w oparciu o metody statystyczne (testowanie hipotez statystycznych), a inaczej w
modelach uczenia maszynowego. Osobnym zagadnieniem jest ocena wlasnosci
predykcyjnych zmiennych w modelach sieci neuronowych. Rozne podejscia do tego
problemu przedstawiono np. w [Olden 2004]. Uwzglednienie nadmiernej liczby
zmiennych w modelu nieznacznie zwigksza dopasowanie modelu. Niestety, takie
dopasowanie nie jest pozadane z punktu widzenia biznasowego poniewaz prowadzi
do modeli bardziej ztozonych. Wprowadzenie modeli algorytmicznych przedstwia
inng filozofig, poniewaz miary dopasowania modeli statystycznych
i algorytmicznych opierajg si¢ na r6znych zatozeniach.

W pracy przedstawiamy zastosowanie roznych metod do selekcji zmiennych
na przyktadzie zbioru danych z 174 zmiennymi. Celem naszym jest przedstawienie
i zastosowanie w kontekscie ekonomicznym wspolczesnych metod selekcji
zmiennych. Na danych finansowych pokazujemy zastosowanie metod takich jak
LASSO!, miara informacji wzajemnej czy rekurencyjna eliminacja cech oraz
wyznaczanie wazno$ci zmiennych w modelach algorytmicznych: Laséw losowych,
Boostingu gradientowego, XGBooost oraz stosunkowo mato jeszcze popularnej
metody waznosci cech w siecich neuronowych. Dla otrzymanych zbiorow
zmiennych poréwnujemy skuteczno$¢ metod algorytmicznych oraz regresji
logistycznej. W pierwszym rozdziale pracy przedstawiamy rézne sposoby doboru
zmiennych do modelu wraz z przegladem literatury dotyczacej tego zagadnienia. W
drugiej czeSci opisujemy dane. W trzecim rozdziale przedstawimy wyniki obliczen
dotyczace zarowno wyboru zmiennych jak i sprawdzenia dziatania modeli uczenia
maszynowego na wyrdznionych zbiorach zmiennych. Ostatni rozdziat poswigcony
jest wnioskom i podsumowaniu.

Obliczenia wykonano w Python ver. 3.9.

SELEKCJA ZMIENNYCH

Selekcja zmiennych zwigzana z redukcja wymiaru danych ma kluczowe
znaczenie. Pozwala na wyeliminowanie zmiennych nieistotnych, zbednych, pozwala
unikng¢ przetrenowania modelu, zwigksza prg¢dkos¢ obliczeniowa i umozliwia
lepszg¢ interpretacje wynikow. Jest wiele metod selekcji zmiennych a ich przeglad

! Metoda wprowadzona w latach 80-tych, zwana takze regularyzacjg L1. Skrot oznacza Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator.
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mozna znalez¢ w wielu publikacjach (zob. [Li i in. 2017; Pudjihartono i in. 2022; Jia
i in. 2022; Zebari i in. 2020]). Zwyczajowo dzielimy je na metody zwigzane
z modelem danych tzw. metody wrapper (np. rekurencyjna eliminacja cech, metody
heurystyczne) lub metody embedded (Lasy losowe, LASSO, Regresja grzbietowa)
[Laliin. 2006] oraz niezalezne od modelu metody filtrowania [Sanchez-Marofio 1 in.
2007; Hopf 2021] np. oparte na korelacji zmiennych czy mierze informacji
wzajemnej (MI) [Vergara 2014; Gajowniczek i in. 2022].

Modelowanie statystyczne

Testy hipotez sg najpopularniejszym kryterium doboru zmiennych
w praktycznych problemach modelowania statystycznego. Testowanie iteracyjne
modeli wykonywane jest poprzez algorytmy selekcji zmiennych do przod (forward
selection) lub eliminacji wstecz (backward selection), w zaleznos$ci od tego, czy
zaczyna si¢ od modelu pustego, czy od modelu ze wszystkimi zmiennymi, ktore
moga by¢ brane pod uwagg. Podczas gdy kryteria istotno$ci sg zwykle stosowane w
celu wiaczenia lub wylaczenia zmiennych z modelu, kryteria informacyjne
koncentrujg si¢ na wyborze modelu z zestawu wiarygodnych modeli. Uwzglednienie
wigkszej liczby zmiennych w modelu zwigksza dopasowanie modelu. Niestety takie
dopasowanie nie zawsze jest pozadane, gdyz prowadzi do zwigkszenia blgdu
dopasowania. Opracowano kryteria informacyjne w celu uniknigcia tego pozornego
efektu dopasowania prowadzacego do wyboru bardziej zlozonych modeli. Jako
kryteria informacyjne uzywane sa np. statystyki AIC badz BIC.

Wybdr modelu mozna réwniez przeprowadzié, stosujac strategie opartg na
tzw. operatoratorze regularyzacji (LASSO), ktéora polegaja na natozeniu
dodatkowych warunkéw na funkcje btedu przy wyliczaniu wspolczynnikow regres;ji
[Hastie i in 2008; Hastie i in 2015, str. 32]. Modele LASSO sg szeroko stosowane
w wielowymiarowych problemach. Wspdtczynniki regresji oszacowane w procedu-
rach LASSO s3 obcigzone, ale moga mie¢ mniejszy s$redni kwadratowy blad
catkowity niz przy konwencjonalnym oszacowaniu. Ze wzgledu na obcigzenie ich
interpretacja w modelach wyjasniajgcych lub opisowych jest trudna, a przedziaty
ufnosci oparte na procedurach ponownego probkowania, takich jak bootstrap, nie
osiagaja deklarowanego poziomu nominalnego [Taylor, Tibshirani 2015].

Wielu autoréw podkresla znaczenie wykorzystywania wiedzy merytorycznej
przy doborze zmiennych. W niniejszej pracy, sposOb tworzenia generycznego
zestawu zmiennych powoduje, ze nie musi si¢ uwzglednia¢ empirycznego
powigzania zmiennych ze zmienng celu. Innymi stowy mozna zatozy¢, ze
merytoryczna warto$¢ wszystkich zmiennych jest taka sama.

Modelowanie algorytmiczne

W przypadku modeli algorytmicznych tworzone sg dedykowane sposoby
przypisywania wazno$ci zmiennym predykcyjnym. [Elith i in 2008; Adler, Painsky
2022]. Warto$ci mierzace wagi zmiennych pomagaja w interpretacji danych, a takze
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pozwalajg na dokonanie rankingu zmiennych i ulatwiajg dobor zmiennych do
modelu. W ramach modeli uczenia maszynowego takich jak Drzewa decyzyjne,
Lasy losowe, Boosting gradientowy czy XGBoost miary wazno$ci zmiennych sg
oparte na liczbie przypadkow, w ktorych zmienna jest wybierana do podziatu,
wazonej kwadratowg poprawkg do modelu dla kazdego podziatu i usredniong dla
wszystkich drzew [Elith i in 2008; Ben Jabeur i in. 2023]. W ramach modelowania
algorytmicznego mozemy takze stosowac jedng z metod opakowanych (wrapper),
rekurencyjng eliminacj¢ cech (RFE). W tej metodzie uwzglednianiane sg coraz
mniejsze podzbiory zmiennych, najmniej wazne zmienne sg usuwane z biezgcego
zestawu na podstawie miary waznos$ci, az do osiggni¢cia zadanej z gory liczby
zmiennych [Kohavi, John 1997]. Dla sieci neuronowych jednym ze sposobow
wyboru zmiennych jest metoda VIANN oparta na modyfikacj algorytmu Welforda
[De Sa 2019]. W celu ocenienia waznos$¢ zmiennej Xy uzywamy miary opartej na
usrednionej wariancji zmian wag-parametrow sieci pierwszej warstwy ukrytej
podiaczonej do zmiennej wejscia xg w calym procesie propagacji wstecznej.
Oznacza to, ze koncowy wynik wazno$ci zmiennej bedzie zalezat zarowno od wag-
parametrow koncowych, jak i od odchylenia ich podczas treningu. Zaktada sie, ze
im bardziej waga w(q y potaczenia (a, b) zmienia si¢ w fazie uczenia, tym wigksze
znaczenie wezta a w procesie predykcji. Korzystajac z VIANN, musimy okreslic,
na jakich etapach uczenia aktualizujemy wariancj¢. Mozna rozwazy¢ kilka opcji, ze
wzgledu na iteracje (po kazdej partii), na epoke lub interwat zdefiniowany przez
uzytkownika. Dla uproszczenia w pracy aktualizujemy wariancje wag w kazdej
epoce.

Obok sposobu wyboru zmiennych w ramach metod uczenia maszynowego,
istniejg takze metody hybrydowe, ktore np. tacza metody filaracyjne z metodami
opartymi na uczeniu maszynowym. W ostatnim czasie dla duzych zbiorow
stosowane sg metody heurystyczne wyboru zmiennych do modelu [Jia i in. 2022].

W pracy zastosujemy model hybrydowy. Osobno dokonamy selekcji
zmiennych kategorycznych i ciaglych. Pierwszym krokiem bedzie filtacja
zmiennych. Dla zmiennych kategorycznych stodujemy miare x> oraz miare
informacji wzajemnej (MI), ktéra jest znana takze jako przyrost informacji lub
entropia krzyzowa. Dla zmiennych ciaglych dokonamy eliminacji zmiennych silnie
skorelowanych oraz zmiennych z duzym VIF?. Dla pozstatych zmiennych ciaglych
dokonamy wyboru zmiennych metdg LASSO, Regresji grzbietowej oraz obliczajac
waznos$¢ zmiennych w modelach uczenia maszynowego.

OPIS DANYCH

Kredyty w rachunku biezagcym dla segmentu matych i $rednich
przedsiebiorstw (MSP) sa kredytami odnawialnymi ze stalym limitem pieni¢znym.

2 Wskaznik inflacji wariancji stuzgcy do badania wspotliniowos$ci zmiennych.



Selekcja zmiennych metodami statystycznymi ... 233

Informacje potrzebne do budowy modeli analitycznych zbierane sg w kilku
systemach informatycznych. Dla celow niniejszego artykulu wykorzystano dane
jednego z polskich bankéw. Dane zostaly poddane modyfikacjom tak aby
niemozliwa byla ich identyfikacja a jednoczesnie zachowane relacje pomig¢dzy
atrybutami. W tym celu stworzony zostal ,model danych kredytowych” —
zdefiniowano atrybuty transakcji/klienta, a nastgpnie przeliczono sztuczne atrybuty
stworzone na podstawie pierwotnych danych.

Na potrzeby budowy modeli parametrow ryzyka dokonano wstecznego
przegladu defaultow i oznaczono defaulty zgodnie z powszechnie stosowanymi
procedurami. Zastosowano metodologi¢ statego horyzontu czasowego [Engelmann
i Rauhmeier 2011]. Zaletami stosowania tej metodologii sa: (1) rozproszenie dat
referencyjnych po calym okresie zbierania danych, (2) zastosowanie wspolnego
horyzontu T przyczynia si¢ do jednorodnosci realizowanej straty ekonomicznej, (3)
fatwos$¢ uzyskania informacji z RDS (Reference Data Set) dostgpnego w banku.
Metoda statego horyzontu czasowego ma rowniez wady, ktore nalezy rozwazy¢: (1)
ustalony horyzont czasowy T nie pozwala na kalkulacje w wielu horyzontach, (2)
nie mozna uwzgledni¢ bezposrednio transakcji przeterminowanych, gdy wiek
transakcji jest mniejszy niz T, (3) nie uwzglednia wszystkich istotnych informacji,
poniewaz w przypadku niewykonania zobowigzania w okresie obserwacji,
wykorzystuje si¢ obserwacje tylko z tego okresu, (4) nie uwzglednia si¢ mozliwosci,
ze biezace ekspozycje moga nie zosta¢ zrealizowane w dowolnym momencie
nastgpnego okresu.

W procesie zbierania danych wykorzystano informacje z kilku zrodet
wykorzystywanych w banku w ciggu dtugiego okna czasowego (modele TTC). Aby
stworzy¢ Tabel¢ Analityczng (Analytical Base Table) wykorzystano dane
z nastepujacych systemow:

Oceny wnioskow kredytowych (Applicatins evaluations)

Historia klienta (Customer relationship history

Sptat (Repayment history)

Inne informacje kredytowe (Other loan informations)

Informacje o wykorzystaniu produktow (General information on product
usage)

Segmentacja klienta (Customer segmentation)

Operacje gotowkowe (Cash based transactions)

Rozliczenia (Settelments)

9. Zabezpieczenia (Collarerals)

10. Ratingi BIK (Credit Bureau ratings)

11. Informacje o wtascicielach (SME owners information)

Model danych kredytowych zebrano w tzw. modelu generycznym -—
zaproponowanym ,,z gory” uktadzie atrybutow, ktory zawierat definicje czynnikow
ryzyka podzielone na dwie grupy: podstawowe informacje o klientach i informacje
dodatkowe o kontach. Model ten zostal zbadany przez ekspertow biznesowych.
Gltowng idea modelu generycznego byt wybdr jak najwigkszej liczby atrybutow -
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,slabych uczniow” 1 stworzenie odpowiedniej reguly klasyfikacji opartej na
wnioskach statystycznych, a nie biznesowych. Zgodnie z tym podejsciem procedura
budowy modelu polegala na okresleniu modelu maksymalnego, tj. modelu
z najwickszg liczba zmiennych, a nastgpnie utworzenie finalnego modelu poprzez
usuni¢cie zmiennych z modelu maksymalnego.

Ostatecznie zebrane dane zawieraty 6590 obserwacji wsrod ktorych byto 1014
defaultow. Kazda obserwacja opisywana byla przez 174 atrybuty (zmienne).
W zbiorze pierwszych 14 zmiennych stanowily zmienne mierzone w skali
nominalnej pozostate mierzono w skali interwalowej. Zmienng targetowsg byla
zmienna binarna default = 1, non-default = 0.

WYNIKI OBLICZEN
Selekcja zmiennych kategorycznych

W pierwszym kroku wyboru zmiennych usuni¢to zmienne o zbyt duzej liczbie
kategorii (X4- 31 kategorii, X7- 55 kategorii), zmienng o 2 kategoriach, gdzie druga
liczyta 1 obserwacje (Xs). Dla pozostatych zmiennych kategorie z matg liczbg
obserwacji zostaty scalone. Ostatecznie wykorzystano 11 zmiennych nominalnych.
Dla tego zbioru zbudowano model regresji logistycznej z selekcja zmiennych
metodg krokowa w przod. Trzy zmienne nie zostaly wlgczone do modelu. Istotne
okazaty si¢ zmienne X1, Xa, Xi2, Xi3, X5 1 Xjo. Nastgpnie dla 11 zmiennych
obliczono miar¢ informacji wzajemnej, ktora wyrdznita zmienne X1, Xs, Xi2 i Xi.
Z kolei miara oparta na te$cie chi2 wskazata, Ze nie ma zalezno$ci mi¢gdzy zmienng
y a zmiennymi X3, Xz 1 X;3. Najwickszy wptyw na y majg zmienne: X1, Xi4 1 Xjo.
Metody uczenia maszynowego pozwalaja na wyznaczenie wazno$ci zmiennych
(zobacz tabela 1).

Tabela 1. Ranking zmiennych kategorycznych uzyskany metodami uczenia maszynowego

RF XGBoost GB
1 X4 0,4684 X4 0,5005 Xy 0,7232
2 X, 0,0964 X, 0,1249 X, 0,1280
3 Xs 0,0880 X1 0,0751 X5 0,0515
4 X; 0,0801 X, 0,0428 X 0,0191
5 Xs 0,0620 X4 0,0418 Xs 0,0187
6 X, 0,0479 Xio 0,0410 X1 0,0173
7 Xio 0,0446 X13 00384 | X, 0,0158
8 X1z 0,0440 X, 0,0382 X4 0,0141
9 X3 0,0387 Xs 0,0365 Xs 0,0056
10 X1 00210 | Xs 0,0309 X, 0,0041
11 X, 0,0089 X, 0,0300 X, 0,0028

Zrédto: opracowanie wlasne
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Wszystkie 3 rozwazane metody wskazaty zmienne X, i X, jako najwazniejsze.
Kolejng pozycje zajmowala zmienna X;, dla Boostingu gradientowego (GB)
i algorytmu XGBoost, za$ Lasy losowe (RF) wskazaly jako najwazniejsza zmienng
Xll.

Wybér zmiennych ciaglych

W bazie wystegpowalo 160 zmiennych typu ciagtego. W pierwszym kroku
wyeliminowano zmienne skorelowane, przyjmujac jako wartos¢ progowa 0,9.
Usuni¢to takze zmienne z wysokim VIF, przyjmujac jako prog wartosé 20. Pozostaly
73 zmienne. Usunig¢to zmienne quasi-stale. Do dalszej analizy pozostalo 68
zmiennych. Dalszej selekcji zmiennych dokonano metodami uczenia maszynowego
a takze za pomocg regularyzacji L1 (LASSO) i L2 (regresja grzbietowa, Ridge)
w regresji logistycznej, ktére sg metodami typu osadzonego (embedded methods).
Wyznaczono wazno$¢ zmiennych metodami uczenia maszynowego tj. przy uzyciu
Lasow losowych (RF), algorytmu XGBoost (XGB), Boostingu gradientowego (GB)
oraz sztucznych sieci neuronowych (ANN). Warto$ci miar waznos$ci dla najlepszych
11 zmiennych przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Ranking zmiennych uzyskany metodami uczenia maszynowego

RF XGBoost GB ANN
1 Xis2 0,29 Xis2 0,879 Xis2 0,993 Xis2 1,000
2 Xiss 0,11 X4 0,009 X103 0,004 Xiso 0,721
3 X9 0,08 Xs0 0,008 Xis3 0,001 Xia7 0,398
4 X1 0,05 Xi2s 0,007 Xso 0,001 Xss 0,252
5 Xi47 0,05 Xi03 0,007 X6 0,001 Xiss 0,175
6 Xiis 0,05 X390 0,007 Xsg 0,000 Xo7 0,163
7 Xisa 0,03 X7 0,006 Xua 0,000 Xiss 0,142
8 X129 0,03 Xo0 0,005 X7 0,000 X3 0,132
9 Xio3 0,03 Xis3 0,005 Xiso 0,000 Xs7 0,108
10 X39 0,03 X8 0,005 Xss 0,000 Xi20 0,107
11 X6 0,03 Xo1 0,005 X7 0,000 Xi60 0,105

Zrodto: opracowanie wlasne

Kazda ze stosowanych metod uczenia maszynowego wyroznita inne zmienne,
cho¢ niektore zmienne np. Xis2 1 Xs3 powtarzajg si¢ w kazdym rankingu. Obliczenie
korelacji rang dla wszystkich 68 zmiennych zamieszczone w tabeli 3 pokazuje brak
korelacji  migdzy rangami  zmiennych, ktérych  kolejno$¢, poprzez
przyporzadkowanie waznoS$ci, zostata wyznaczona w poszczegdlnych modelach
uczenia maszynowego. Wizualizacja zwigzku miedzy rangami zamieszczona zostata
na rysunku 1.
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Tabela 3. Wspotczynniki korelacji rang Kendalla wraz z odchyleniami standardowymi

FR XGBoost GB ANN

FR 1,0000 0,1624 -0,1229 0,1484

0,0502 0,1383 0,0736

XGBoost 0,1624 1,0000 0,2388 -0,1062

0,0502 0,0040 0,2002

GB -0,1229 0,2388 1,0000 -0,0667

0,1383 0,0040 0,4211

ANN 0,1484 -0,1062 -0,0667 1,0000
0,0736 0,2002 0,4211

Zrédto: opracowanie wlasne

Nastepnie zbudowano model Regresji logistycznej (LR) dla wszystkich 68
zmiennych i dla tego modelu zastosowano regularyzacje L1 (LASSO) z parametrem
¢ =0,01. Regularyzacja wyrdznita nastepujgce zmienne jako istotne: Xo4, Xos, X32,
X3, Xaa, Xas, Xae, X49, Xs59, Xe6, X74, X76, X34, X357, X103, X114, X115, X116, X118, X129,
X33, X134, X136, X143, X147, X149, X150, X152, X153, X160, X162, X171.

Regularyzacja L2 (grzbietowa) z parametrem ¢ = 0,05 wskazata nastgpujace
zmienne jako istotne: Xu4, Xus, Xus, Xs9, Xe6, X87, X103, X114, X118, X129, X147, X149,
Xis0, Xis2, X153, X162. Te same zmienne uzyskano dla regularyzacji L2 z parametrem
c=0,01.

Przeprowadzono takze rekurencyjng eliminacj¢ cech (RFE). Jest to metoda
kosztowana obliczeniowo. W pierwszej kolejnosci przeprowadzono rekurencyjng
eliminacj¢ cech biorgc jako wyjsciowy zbior wszystkie 68 zmiennych. Przy wyborze
5 zmiennych stosujgc jako algorytm drzewo decyzyjne, otrzymano zbidr zmiennych
X3g, Xso, X1o3, X152, X153. Las IOSOW}/ WSkaZEd zbior X118, X149, X152, X153 oraz X161.
W sytuacji, gdy RFE przeprowadzono dla zbioru 16 zmiennych wyréznionych przez
regularyzacje L2, Las losowy wskazat zmienne X5, Xi29, Xi49, Xis2 1 Xis3, za$
Boosting gradientowy (GB) wyrdznit zmienne Xs7, X103, X118, X152, X153. Zauwazmy,
ze cho¢ wyrdznione przez rozne sposoby selekcji zbiory sg rozne, to niektore
zmienne powtarzaja si¢, np. Xios, X152, X1s3. Powtarzajace si¢ zmienne oznaczaja
odpowiednio: liczbe dni do pierwszego zamknigcia (zapadalno$ci) ACA na
rachunku OVERDRAFT, wptywy /zaangazowanie kredytowe (%) - warto$¢ $rednia
z ostatnich - 2 lat, wzrost sprzedazy (%) - warto$¢ $rednia z ostatnich - 2 lat’,

W tabeli 4 przedstawiono zbiory zmiennych uzyskane réznymi metodami, na
ktoérych nastepnie przeprowadzono klasyfikacje z wykorzystaniem wybranych
metod uczenia maszynowego (LR, RF, GB oraz XGB). Zbiory w prawej kolumnie
r6znig si¢ od zbioréw w kolumnie lewej dodaniem zmiennych nominalnych X» i Xj;.

3 Dokladny opis zmiennych wykorzystanych w analizie jest dostepny u autorow.
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Rysunek 1. Wykres zaleznosci migdzy rangami zmiennych w r6znych modelach

Zrodto: opracowanie wlasne
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Tabela 4. Wyrdznione zbiory zmiennych uzyte w analizach poréwnawczych

A | Xsg, Xs0, X103, X152, X153 Al | Xy, X1, Xag, Xso, Xi0s, Xis2, Xiss

B | Xis, Xia9, Xi52, X153, Xi1 Bl | Xy, X1, X118, X149, Xi52, X153, X161

C | Xiis, Xi29, Xia9, Xis2, Xis3 Cl | Xo, X, Xiis, Xi29, X9, Xis2, Xiis3

D | Xs7, Xi03, Xi1s, Xis2, Xiis3 D1 | Xy, Xi1, Xs7, Xi03, Xi1s, Xis2, Xis3

E | Xiis, X147, Xia, Xis2, Xis3, Xiel El | Xa, Xii, Xiis, X147, Xiao, Xis2, Xiis3, Xiel

F | X9, Xs0, X7, X103, X125, X152 FI | Xo, Xii, X9, Xs0, X74, Xi03, X125, X152

G | Xs0, Xe6> X103, X152, Xis53 Gl | Xy, X1, Xs0, Xe, X103, X152, X153

H | Xz, Xo7, X143, X145, X147, X150, X152, X153 H1 | Xy, X1, Xag, Xo7, X143, Xias, X1z, Xiso, Xis2, Xis3

Zré6dto: opracowanie wlasne

W tabeli 5 przedstawiono miar¢ jakosci klasyfikacji, trafnos¢, ktora oznacza
odsetek poprawnych klasyfikacji dokonywanych przez model LR, RF, GB lub XGB
1 wyrdznionych zbiorow zmiennych cigglych. W tabeli 6 przedstawiono trafno$¢
wyznaczong na zbiorach zmiennych uzupetnionych o zmienne nominalne X i Xi.
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Tabela 5. Wyniki trafno$ci modeli wraz z odchyleniami standardowymi

A B C D
LR 0,9116 (0,0312) 0,9512 (0,0100) 0,9267 (0,0097) 0,9021 (0,0103)
RF 0,9994 (0,0008) 0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009) 0,9992 (0,0009)
GB 0,9990 (0,0009) 0,9990 (0,0009) 0,9990 (0,0009) 0,9992 (0,0009)
XGB|  0,9990 (0,0009) 0,9991 (0,0009) 0,9992 (0,0009) 0,9988 (0,0012)
E F G H
LR 0,9531 (0,0099) 0,7813 (0,0364) 0,8810 (0,0097) 0,8467 (0,0129)
RF 0,9982 (0,0012) 0,9990 (0,0009) 0,9992 (0,0009) 0,9990 (0,0009)
GB 0,9990 (0,0009) 0,9992 (0,0009) 0,9994 (0,0008) 0,9990 (0,0009)
XGB|  0,9992 (0,0009) 0,9990 (0,0009) 0,9992 (0,0009) 0,9992 (0,0009)

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 6. Wyniki trafnosci modeli wraz z odchyleniami standardowymi

Al Bl Cl DI
LR 0,9387 (0,0304) 0,9673 (0,0090) 0,9558 (0,009488) 0,9472 (0,0080)
RF 0,9990 (0,0009) 0,9994 (0,0008) 0,9990 (0,000948) 0,9992 (0,0009)
GB 0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009) 0,9992 (0,000929) 0,9992 (0,0009)
XGB|  0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009) 0,9992 (0,000929) 0,9994 (0,0008)
El Fl Gl HI
LR 0,9669 (0,0085) 0,7813 (0,0364) 0,9275 (0,0224) 0,8467 (0,0129)
RF 0,9988 (0,0009) 0,9996 (0,0007) 0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009)
GB 0,9992 (0,0009) 0,9994 (0,0008)) 0,9994 (0,0008) 0,9992 (0,0009)
XGB|  0,9992 (0,0009) 0,9990 (0,0009) 0,9996 (0,0007) 0,9992 (0,0009)

Zrodto: opracowanie wlasne

Otrzymane wyniki pokazuja, ze wybor zestawu zmiennych nie wplywa
znaczaco na jako$¢ klasyfikacji mierzong trafhoscig dla takich metod uczenia
maszynowego jak Lasy losowe (RF), Boosting gradientowy (GB), czy algorytm
XGB. Dla tych metod wigczenie do zbioru zmiennych kategorycznych nie poprawito
jakosci klasyfikacji, ktora jest bardzo wysoka. Dla Regresji logistycznej (LR)
obserwujemy zalezno$¢ jakosci klasyfikacji od uzytego zbioru zmiennych.
Dodatkowo, dla wszystkich zestawdéw zmiennych z wyjatkiem F oraz H, wlaczenie
zmiennych kategorycznych poprawilo znaczaco jakos¢ klasyfikacji dla Regresji
logistycznej.
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PODSUMOWANIE

W podejsciu statystycznym modele regresyjne w naturalny sposob pozwalaja
definiowa¢ wazno$¢ zmiennych poprzez wartoSci parametrow/wag (przy
zastosowaniu transformacji standaryzujgcej) oraz wykorzystujg statystyczng
istotnos$¢ pozwalajacg wyeliminowaé parametry, ktorych waznosc¢ jest bliska zeru.
Dzigki temu interpretacja waznoS$ci jest intuicyjna i zgodna z fizyczng interpretacja
teoretyczng. Coraz czgsciej zaczyna si¢ wprowadza¢ do modelowania procedury
regularyzacji, ktore sg mniej oczywiste, ale pozwalajg na bardziej elastyczne
podejscie do procesu selekcji zmiennych zastepujac regute 0/1 (jest/nie ma) reguta
wlaczania/wylaczania czgsciowego. Warto zauwazy¢, ze takie podejscie ma na celu
identyfikacj¢ zwigzku przyczynowego bedacego gldownym przedmiotem badan.
Poznanie i zrozumienie przyczyny pozwala na opracowanie skutecznego sposobu
reagowania w oparciu o model.

W modelach algorytmicznych proces selekcji zmiennych zalezy od
wewnetrznej struktury modelu. I tak np. w przypadku Lasow losowych powigzany
jest z funkcja zanieczyszczenia co powoduje, ze interpretacja wynikow zalezy
bardzo silnie od wewngetrznych algorytmow stosowanych w modelu i nie musi
odpowiada¢ znaczeniu jakie intuicyjnie nadajemy pojgciu wazno$ci zmiennej.
Jeszcze silniej wida¢ to w przypadku modeli sztucznych sieci neuronowych,
w ktorych wazno$¢ zmiennej powigzana jest ze Sciezka zmian wewnetrznych
parametrow w procesie trenowania modelu.

Wyniki przeprowadzonych analiz dowodzg, ze badajac strukturg zaleznoSci
miedzy czynnikami przy pomocy modeli regresyjnych bardzo silnie uzalezniamy jej
interpretacje od uzywanych narzedzi.

Nalezy podkresli¢, Zze nie ma jednej optymalnej metody selekcji zmiennych.
Kazdy z przedstawionych sposobéw wyréznil inny zestaw. Pewne zmienne
pojawiaty si¢ w kazdym z nich. Niestety, korelacja (Kendalla) pomigdzy wynikami
réoznych metod nie pozwala na potwierdzenie, ze wazno$¢ zmiennej jest cecha
zewngtrzng przypisang do niej. Wida¢ potrzebe dokonania rewizji pojecia
,»waznos$¢” tak, aby nie byla ona zalezna od struktury modelu.

Wyniki prezentowane w niniejszej pracy wskazujg, ze powinnismy zmieni¢
punkt widzenia: zamiast opisywa¢ wazno$¢ poszczegdlnych zmiennych nalezy
interpretowac grupy zmiennych czyli inaczej rating zmiennych. Oczywiscie zmienia
to sposéb interpretacji i wykorzystania modeli, ale pozwala lepiej uchwyci¢ zwigzek
mig¢dzy zmiennymi zaleznymi i niezaleznymi.
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VARIABLE SELECTION BY STATISTICAL AND MACHINE
LEARNING METHODS. COMPARISON OF APPROACHES
USING FINANCIAL DATA AS AN EXAMPLE

Abstract: In line with new international financial supervision directives
(IFRS9), banks should look at a new set of analytical tools, such as machine
learning. The introduction of these methods into banking practice requires
reformulation of business goals, both in terms of the accuracy of predictions
and the definition of risk factors. The article compares methods for selecting
variables and assigning "importance" in statistical and algorithmic models. The
calculations were carried out using the example of financial data classification.
The effectiveness of various machine learning algorithms on selected sets of
variables was compared. The results of the analyzes indicate the need to revise
the concept of the "importance" of a variable so that it does not depend on the
structure of the model.

Keywords: variable selection, machine learning, variable importance
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