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Uvodna rijec

Ekonometrija, definirana kao kvantitativna analiza stvarnih ekonomskih pojava temeljena na
istodobnim razvojima teorije i zapazanja, te uz iste vezana prikladnim metodama zakljucivanja
[21], kao poveznica izmedu sfere ekonomije i sfere matematike u svojem razvoju i sazrijevanju
zrcali evolucijsku trajektoriju statisticke metode. Kako bismo poduprijeli navedenu tvrdnju,
dovoljno je prouciti sinopsis povijesnog razvoja jedne od fundamentalnih sastavnica ekonome-
trije - kreditnog skoringa. Sa ciljem razrjesavanja brojnih nedostataka kvalitativnim metodama
utvrdenih ocjena kreditnog rizika, financijske institucije sredinom prosloga stolje¢a u proces
odobravanja kreditnih kartica uvode kredit skoring, koriste¢i pri tome primitivne skor-kartice.
Neupitna uspjesnost navedenoga trenda (u ranoj se fazi kredit skoring iskazao smanjenjem stope
defaulta medu pojedincima kojima je odobrena kreditna kartica za 50% uz gresku tipa II u iz-
nosu od 7% [17]) rezultira migracijom kreditnog skoringa u sferu procjene rizika odobravanja
zajmova, prvo za stanovnistvo, a kasnije i za poduzeta. Jednostavna diskriminacijska analiza
koristena pri izgradnji primitivnih skor-kartica osamdesetih godina prosloga stolje¢a zamijenjena
je logistickom regresijom i linearnim programiranjem - metodama koje, zahvaljujuci svojoj kva-
liteti i interpretabilnosti, i danas dominiraju podrucjem analize kreditnog rizika [25]. Proces
ubrzane digitalizacije koji je obiljezio 21. stoljece i (in)direktno prozeo svako podruéje ljudske
djelatnosti, kroz kanale porasta racunalne snage, dostupnosti podataka i tehnoloske pisme-
nosti, u sferu statistike te posljedi¢no i ekonometrije uveo je siroki dijapazon metoda strojnoga
ucenja (engl. machine learning, nadalje ML) i umjetne inteligencije opéenito'. Unato¢ izrazitoj
diskriminacijskoj snazi ML modela, kao i njihovoj sposobnosti otkrivanja zamrsenih podatkov-
nih uzoraka, zbog generalno otezane interpretacije navedenim modelima generiranih predikcija
zamjena standardnih regresijskih modela ML metodama i koristenje istih za mozebitno neo-
dobravanje zajma zajmotrazitelju nailazi na poteskoce prouzrokovane zakonskim regulativama
[12].

Time vodeni, cilj ovoga istrazivanja rasclanili smo na dva dijela: usporediti performanse
probranih algoritama strojnoga i dubokoga ucenja izgradenih nad podatcima o poduzec¢ima-
zajmoprimcima i njihovu statusu ispunjavanja kreditnih obaveza te provjeriti ucinke selekcije
prediktora na kvalitetu pojedinih modela kao jedne od fundamentalnih metoda poboljsanja
transparentnosti ML modela.

Svrha istrazivanja stvaranje je okosnice za mozebitni nastavak analize performansi modela
nad istim podatcima. Bitno je istaknuti kako je misao vodilja pri donosenju odluka glede metoda
modeliranja i izbora modela pozeljne performanse bila umanjiti njihovu vremensku komplek-

snost — ograniceni resursi neosporno su utjecali na kvalitetu istrazivanja te je zakljucke rada

L Strojno uéenje obuhvadeno je $irim podruéjem umjetne inteligencije, dok su metode dubokog uéenja i
njime obuhvaéenih neuronskih mreza podskup metoda strojnoga ucenja. Kroz rad ¢esto koristimo frazu ,,strojno
i duboko ucenje“ iako bi, sintakticki gledano, bilo dovoljno sve u radu koristene metode nazivati metodama
strojnoga ucenja.



primjerenije uzeti za smjernice pri mozebitnoj podrobnijoj analizi nego za konacan sud o per-
formansi modela nad podatcima u pitanju. Strukturom i metodologijom, rad priblizno prati
prijasnja istrazivanja provedena u podrucju upravljanja kreditnim rizikom u poduzetnickome
kreditiranju.

Nastavak rada strukturiran je na sljede¢i nac¢in. U prvome su poglavlju prezentirane os-
novne karakteristike materijala, odnosno skupa podataka nad kojom je istrazivanje provedeno
skupa s metodologijom koristenom pri izboru predstavnika familija metoda strojnog i dubokog
ucenja, inzenjeringu prediktora te formiranju kona¢nih zakljucaka. U drugome poglavlju pred-
stavljena je objedinjena analiza nekolicine sustavnih pregleda literature u podruc¢ju primjene
metoda strojnoga ucenja pri upravljanju kreditnim rizikom te prije provedenih istrazivanja ci-
ljem i sadrzajem slicnih ovome. Teorijska osnova u prvome poglavlju sistematiziranih metoda
koristenih pri provodenju istrazivanja, medu kojima je i matematicka pozadina izgradnje i for-
miranja predikcija pojedinim ML metodama, prezentirana je u tre¢em poglavlju. U cetvrtome
poglavlju predstavljeni su rezultati istrazivanja, dok je u petome poglavlju provedena rasprava
glede spomenutih rezultata.



1. Materijali i metodologija

Predstavljanju metodologije istrazivanja i zakljuc¢ivanja prethodi prezentacija osnovnih svojstava
skupa podataka nad kojem je analiza provedena. Metode ¢emo po svojoj prirodi rasclaniti na
metode statisticke analize, metode strojnoga ucenja i selekcije predstavnika familija klasifika-
tora? te metode inzenjeringa prediktora.

Istrazivanje smo proveli programskim jezikom Python, inacici 3.9.10, pri tome koristeci pa-
kete Category Encoders (2.4.0), Matplotlib (3.5.1), NumPy (1.23.1), pandas (1.4.2), SciPy
(1.8.0), scikit-learn (1.0.2), seaborn (0.11.2), TensorFlow (2.7.0), XGBoost (1.6.1).

1.1. Materijali

Skup podataka na kojemu je provedeno istrazivanje (nadalje wuzorak) prezentirano u ovome
radu obuhvaéa 3.658 jedinki, svaka od kojih predstavlja malo ili srednje poduzece s podrucja
Republike Hrvatske. Proces selekcije, odnosno uzorkovanja kojim je kreiran skup podataka
izvrSen je u pet koraka:

i) Iz baze podataka (izvor: Hrvatska gospodarska komora) svih malih i srednjih poduzeéa u
Hrvatskoj izabrani su oni koji su u 2019. godini bili insolventni, njih 3.207. Dostupna su
bila osnovna financijska izvjesé¢a svih hrvatskih malih i srednjih poduzeca.

ii) Iz ostatka baze, sluc¢ajnim izborom odabran je isti broj solventnih poduzeca.

iii) Za svako od u koraku i) i ii) uzorkovanih 6.414 malih i srednjih poduzeéa kreirana je
varijabla stope rasta/smanjenja prihoda od prodaje u 2019. godini relativno na 2018.
godinu. Poduzeca za koja je novokreirana varijabla biljezila nedostajuce vrijednosti su
ispustena iz uzorka. Medu ostalim 4.271 poduzec¢em, njih 1826 je zabiljezilo rast prodajne
aktivnosti, odnosno pozitivnu realizaciju novokreirane varijable.

iv) Izracunati su financijski indikatori poduzeca za 2018. godinu.

v) Kako su neki od prediktora bili od veéeg interesa u istrazivanju, jedinke koje su za iste
biljezili nedostajucée vrijednosti ispusteni su iz uzorka. Time je dobivena finalna verzija
uzorka s 3.658 jedinki od kojih je 2019. godine njih 1.924 slovilo za solventna i 1.734 za

insolventna poduzeca.

2 Tako se pojam familija ML metoda u literaturi koristi pri njihovoj razdiobi temeljem tipova uéenja (npr.
familije metoda nadziranog, podrzanoga i nenadziranog u¢enja) i principa ucenja (npr. familije metoda uéenja na
temelju sliénosti, na temelju informacija, na temelju vjerojatnosti i na temelju greske), u okvirima ovoga rada ju
koristimo kako bismo jasnije razlikovali tvrdnje vezane uz konkretne modele, opisane konkretnim vrijednostima
hiperparametara, te skupa modela koji dijele princip izgradnje i strukturu, ali bez konkretizacije vrijednosti
hiperparametara.



Uzorak smo podijelili na trening-skup i test-skup u omjeru 4:1. Trening-skup smo u sklopu
algoritma peterostruke unakrsne validacije (engl. five-fold cross validation) te za potrebe im-
plementacije metode ranoga zaustavljanja pri izgradnji XGBoost klasifikatora dodatno razdijelili
na podatke za izgradnju klasifikatora (trening-podskup) te podatke za validaciju (validacijski
skup), takoder u omjeru 4:1.

Svako od poduzeca okarakterizirano je pomocu 56 varijabli — 55 nezavisnih varijabli, u radu
nazivanih prediktorima, te jedne zavisne varijable, odnosno varijable cilja. Pet je kvalitativnih
prediktora, od kojih su tri dobivena kategorizacijom neprekidnih ekvivalenata, dok je medu
kvantitativnim prediktorima (od kojih glavninu ¢ine financijski omjeri) tek jedan diskretne pri-
rode. Financijski pokazatelji kojima je svako od poduzeéa opisano navedeni su i po svojoj
prirodi grupirani u Tablici D1 i Tablici D2 navedenima u Dodatku.

Makroekonomski faktori, posebice trzisni faktori, kao ¢éimbenici koji u isti mah zahvaéaju sve
zajmoprimce (ili barem znatan dio njih), bitna su sastavnica procjene poduzetnickog kreditnog
rizika [14]. Trzisne promjene uzrokovane egzogenim sokovima unazad dvije godine, medu ko-
jima su najutjecajniji pandemija SARS-CoV-2 virusa i Rusko-Ukrajinski sukob, nedvojbeno su
rezultirale fluktuacijama u poduzetnickim aktivnostima, pa neposredno i financijskim omjerima
koristenim pri izgradnji modela. Performanse u okvirima ovoga rada analiziranih modela, pa

samim time i u njemu prezentirane zakljucke, stoga valja utvrditi nad azurnijim uzorcima.

1.2. Statisticka analiza

U radu koristene statisticke metode svode se na procjene srednjih vrijednosti mjera performanse
unutar pojedinog skupa najboljih predstavnika te jednostranog i dvostranog t-testa za testira-
nje pretpostavki o odnosu srednjih vrijednosti mjera performanse medu skupovima najboljih
predstavnika familija klasifikatora.

Srednje vrijednosti mjera performanse najboljih predstavnika familija modela procijenjene
su intervalno s

(%= taerora 20 Kot taraa S2) (1.1

pri ¢emu je n broj klasifikatora u skupu klasifikatora za koji procjenjujemo srednju vrijednost,
a = 0, 05 razina znacajnosti, X, uzoracka srednja vrijednost, S, uzoracka standardna devijacija
te t,_1.4/2 §-kvantil studentove t-distribucije s n — 1 stupnjeva slobode [24]. U nastavku ¢emo
procjenu (1.1) sazeto zapisivati u obliku X, £ ¢, /2 - %

Razina znacajnosti za koju ¢e se prihvacati ili odbacivati nul-hipoteze jednostranih i dvos-
tranih t-testova (u njihovoj standardiziranoj formi, v. [9]) iznosi 0,05. Odnose medu srednjim
vrijednostima mjera performansi utvrdivat ¢emo iskljucivo nad test-podatcima.

Mjere performanse modela (klasifikacijske metrike) podijelili smo na mjere diskriminacijske
snage 1 mjere klasifikacijske tocnosti. Diskriminacijsku smo snagu mjerili povrsinom ispod ROC



krivulje (engl. area under the ROC curve, nadalje AUC vrijednost). Klasifikacijsku tocnost naj-
boljih modela mjerili smo pozitivnom i negativnom prediktivnom vrijednoséu (eng. positive and
negative predictive value, nadalje redom PPV i NPV) te tocnoséu (eng. accuracy, nadalje ACC).
Vjerojatnosti prag (eng. cutoff value) s obzirom na kojeg smo zajmoprimee klasificirali kao do-
bre ili kao lose odredili smo minimizacijom udaljenosti izmedu osjetljivosti (engl. sensitivity,

nadalje O) i specificnosti (engl. specificity, nadalje S) pojedinog modela nad trening-podatcima.

1.3. Binarni klasifikatori i selekcija kandidata

Pri provodenju istrazivanja usporedene su performanse binarnih klasifikatora iz ¢etiri familije
ML modela: klasifikacijskih i regresijskih stabala (engl. classification and regression trees, na-
dalje CART), slucajne sume (engl. random forest, nadalje RF), algoritama podizanja stabala,
konkretno ekstremnog podizanja gradijenta (engl. extreme gradient boosting, nadalje XGBo-
ost) te viSeslojnih perceptron neuronskih mreza (engl. multilayer perceptron artificial neural
network, nadalje ANN). Ne bismo li osigurali §to veéu reprezentativnost performansi finalnih
verzija modela, za svaku smo familiju proveli pretragu mreze hiperparametara s peterostrukom
unakrsnom validacijom (engl. parameter grid-search with five-fold cross-validation) kreirajuéi
pri tome 4.608 razlicitih CART, 11.520 RF, 4.500 XGBoost te 3.888 ANN binarnih klasifikatora.
Ispod je opisana trodijelna evaluacija performansi pretragom mreze hiperparametara izgradenih
modela — unutar familije modela i medu familijama modela.

e [z mreze modela smo za svaku familiju ML algoritama izdvojili vodeéih 1% modela (na-
dalje nagboljih 1% modela), odnosno modele ¢ija je pretragom mreze hiperparametara za-
biljezena prosjecna AUC vrijednost veca od ili jednaka s 0.99-kvantilom prosjecnih AUC
vrijednosti modela iz iste familije. Njihove smo performanse potom statistickim testovima
usporedili nad test-podatcima.

e Iz mreze modela smo za svaku familiju ML algoritama izdvojili najbolji model, odnosno
model ¢ija je pretragom mreze hiperparametara zabiljezena prosjecna AUC vrijednost jed-
naka maksimalnoj vrijednosti prosjecnih AUC vrijednosti modela iz iste familije. Njihovu

smo performansu potom usporedili nad test-podatcima.

e Sekvencijskom selekcijom prediktora unaprijed (engl. forward sequential feature selec-
tion) smo izdvojili deset prediktora koji najvise doprinose kvaliteti najboljih predstavnika
¢etiriju familija modela. Njihovu smo performansu potom usporedili nad test-podatcima,
usredotocivsi se iskljuc¢ivo nad odabrane najrelevantnije prediktore.

Diskretnu mrezu vrijednosti hiperparametara analiziranih algoritmom pretrage mreze smo iz-
gradili kroz cetiri koraka:

i) Za familije modela definirali smo inicijalne skupove vrijednosti hiperparame-

tara. lako je njihova definicija vodena praksom, ona je i dalje sustinski arbitrarna — za
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i)

iii)

iv)

odabir skupa vrijednosti pojedinih hiperparametara postoje odredene smjernice, ali zbog
stohasticke prirode problema optimizacije, one nisu konkretizirane.

Za svaku familiju modela smo probrali hiperparametre koji najvise utjecu na

vremensku sloZenost pretrage mreze.

Skupove vrijednosti probranih hiperparametara sveli smo na pripadajuce pod-
skupove za koje je volumenom manjom pretragom mreze zabiljezen najbolji
prosjek AUC vrijednosti. Konkretno, utjecaji fluktuacija svakog od probranih hiper-
parametara na performansu modela razmotrene su zasebno. Ostali su hiperparametri,
izuzev mjera necistoce u CART i RF klasifikatoru te aktivacijskih funkcija u ANN klasifi-
katoru ¢ijim bismo fiksiranjem uzrokovali znacajnu pristranost u zakljuccima, fiksirani na
medijan skupova vrijednosti u slu¢aju numerickih te u praksi cesée koristene vrijednosti

u sluc¢aju kvalitativnih hiperparametara.

Proveli smo finalnu pretragu mreze hiperparametara nad pripadnim novode-

finiranim skupovima vrijednosti.

Osim hiperparametara ¢iji su skupovi vrijednosti apriorno analizirani sa ciljem umanjenja vre-

menske slozenosti algoritma pretrage mreze hiperparametara, analiziran je i parametar rezidbe

CART Klasifikatora ne bismo li utvrdili koje njegove vrijednosti rezultiraju podnaucenoséu (engl.

unde

rfitting) modela nad trening-podatcima. U tom smo slucaju, za razliku od 3. koraka iznad

opisanog procesa, fiksirali vrijednosti svih hiperparametara iskljuc¢uju¢i maksimalnu dubinu, pa-

rametar rezidbe 1 hiperparametar mjere necistoce. U Tablici 1.2 su navedeni hiperparametri ¢iji

su skupovi vrijednosti apriorno analizirani, bilo zbog njihova utjecaja na vremensku slozenost

algoritma pretrage mreze ili zbog prevencije podnaucenosti.

Familija klasifikatora Apriorno analizirani hiperparametri

CART Maksimalna dubina stabla, parametar rezidbe
RF Maksimalna dubina stabala, broj stabala u sumi
XGBoost Maksimalna dubina stabala
ANN  Struktura mreze: broj skrivenih slojeva i broj ¢vorova po sloju

1.4.

Tablica 1.1: Hiperarametri ¢ije su vrijednosti analizirane prije provodenja algoritma pretrage mreze
hiperparametara.

InzZenjering prediktora

XGBoost klasifikator moze biti izgraden te kasnije formirati predikcije i kada prediktori biljeze

nedostajuce (izostavljene) vrijednosti. Izgradnja i koristenje ostalih klasifikatora zahtijevaju

zamjenu nedostajucih vrijednosti konkretnim numeri¢kim vrijednostima, $to smo u okvirima



ovoga rada izbrsili metodom imputacije srednjom vrijednoséu (engl. mean imputation).
Realizacije kvalitativnih prediktora praksa je preslikati u prostor realnih brojeva, iako neki
od razmatranih klasifikatora dopustaju izgradnju i formiranje predikcija i kada su prediktori
kategoricki. Postupak kojim se realizacije kvalitativnih prediktora preslikavaju u konkretne
numericke ekvivalente u praksi se naziva kodiranje (engl. encoding). U okvirima ovoga rada
koristeno je ordinalno kodiranje (poznato i kao kodiranje oznaka kategorije, engl. label encoding)

te kodiranje srednjom vrijednoséu (engl. mean target encoding).

2. Pregled literature

Postojeca literatura igrala je dvojaku ulogu, kako pri selekciji familija modela koje smo medusobno
suprotstavili u okvirima ovoga rada te formiranju slutnji glede njihovih performansi, tako i
pri uspostavljanju ogranicenja i nedostataka same analize. Kako bi navedeni fundamenti is-
trazivanja bili sto kvalitetniji, formirani su na temelju sinteze zakljucaka sustavnih pregleda
literature iz podrucja upravljanja kreditnim rizikom razli¢itim klasi¢nim statistickim i ML me-
todama te konkretnih istrazivanja ciljem i sadrzajem sli¢nih ovome.

2.1. Sustavni pregledi literature o kreditnim rizicima

Kreditiranje, jedna od primarnih usluga bankarskog sektora, primarni je izvor prihoda bankar-
skih i srodnih institucija. Protutezu nastojanju maksimizacije profitabilnosti djelovanja finan-
cijskih institucija kroz odobravanje sto je moguce veéeg volumena zajmova Cine rizici kojima
se institucije izlazu pozajmljivanjem vlastitoga kapitala zajmoprimcima od kojih je, u smislu
financijskih gubitaka, najznacajniji rizik neizvrsavanja obaveza od strane zajmoprimca, u lite-
raturi poznat kao kreditni rizik [14]. Interes financijskih institucija za inkorporacijom metoda
strojnoga ucenja u njihovo Sire djelovanje kao i interes podatkovnih znanstvenika za analizom
kvalitete strukturalno razlicitih algoritama strojnoga ucenja u izvrsavanju pojedinih zadataka
unazad tri desetlje¢a kontinuirano raste [2].

Medutim, kvaliteta provedenih studija kojima se algoritmi strojnoga ucenja u kreditnome
skoringu nastoje evaluirati i medusobno usporediti znatno varira. Baesens, Lessmann, Seow i
Thomas 2015. godine ukazuju na pet krucijalnih nedostataka medu istrazivanjima provedenim
u podruc¢ju upravljanja potrosackim kreditnim rizikom koristenjem metoda strojnoga ucenja.
Pregledom 48 znanstvenih radova objavljenih u razdoblju od 2003. do 2014. godine autori
utvrduju kako su, u prosjeku, performanse suprotstavljenih modela evaluirane i usporedene nad
nesto manje od dva razli¢ita skupa podataka (1,9 razlicitih skupova), da prosjecni skup poda-
taka nad kojim je pojedini model izgraden i evaluiran ¢ini 6.167 jedinki te da prosjecan broj
varijabli kojima su zajmoprimci opisani iznosi 24 [5|. Ara, Louzada i Fernandes su 2016. zabi-
ljezili slicnu vrijednost prosjecnog broja skupova podataka koristenih pri evaluaciji performansi
modela (2,18 skupova podataka po ¢lanku) isticuéi kako je ista rasla kroz vrijeme [2]. Baesens



et al. (2015) navode kako su iznad navedene vrijednosti nezadovoljavajucée velike - evaluacija
performansi klasifikatora nad ve¢im brojem skupova podataka omoguéuje provjeru robusnosti
istoga dok veci broj jedinki u uzorku kao i ve¢i broj prediktora kojima je svaka jedinka opi-
sana osiguravaju vanjsku valjanost empirijskih rezultata. Isticemo kako istrazivanje stoga valja
prosiriti dodatnim skupovima podataka veée dimenzije vektora prediktora.

Autori ukazuju i na vaznost koristenja sustinski razlic¢itih mjera kvalitete modela pri evalu-
aciji klasifikacijske performanse. Konkretnije, autori mjere performanse dijele na mjere diskri-
minacijske snage (npr. AUC i KS statistika), mjere kojima ocjenjujemo preciznost predikcija
vjerojatnosti skor-kartica (npr. Brier score) te mjere kojima ocjenjujemo tocnost kategorickih
predikcija skor-kartice, odnosno tocnost klasifikacije (npr. greska klasifikacije i tocnost). Time
vodeni smo performanse modela odlucili evaluirati mjerama diskriminacijske snage i klasifika-
cijske tocnosti.

Stohasticka narav izgradnje modela za predikciju otezava formiranje kvalitetnih zakljucaka
glede generalne kvalitete modela, odnosno kvalitete modela izvan okvira pojedine analize slucaja.
U jednu ruku, kompleksnost proizlazi iz same prirode problema, ilustrirana ¢injenicom kako nez-
natna promjena u prostoru hiperparametara i nac¢inu njegova pretrazivanja ili primjena dodatnih
regularizacijskih metoda mogu znatno poboljsati modele koji su prije biljezili losu performansu.
U drugu ruku, ista je dijelom rezultat nacina na koji se istrazivanja provode - kako isticu Baesens
et al. (2015), autori radova nerijetko arbitrarno izabiru modele koje medusobno suprotstavljaju,
pri selekeiji ignorirajuc¢i najsuvremenije metode, ili pak suprotstavljaju probrane metode vlas-
titim metodama, uz odredene pristranosti koje autori ne uzimaju u obzir. Dodatnu dimenziju
problemu daje ¢injenica kako su metode u glavnini slu¢ajeva usporedene nad privatnim bazama
podataka (Ara et al., 2016) — kako iskljucivo autori imaju pristup podatcima, na temelju kojih
nerijetko provode tek jednu studiju, obogacivanje analize dodatnim metodama i mjerama per-
formansi u tom je slucaju gotovo pa nemoguca. Konsenzusi glede kvalitete pojedinih modela,
barem u kontekstu klasifikacijske snage, u strucnoj literaturi stoga dolaze tek u generalnim
smjernicama formiranih nad skupovima podataka ucestalo koristenima u srodnim znanstvenim
radovima®. Medu smjernicama, dvije su igrale kljuénu ulogu pri selekciji klasifikatora razmo-
trenih u okvirima ovoga rada, kao i formiranju slutnji glede konacnih rezultata.

Prva se smjernica tice jaza u performansama pojedinac¢nih algoritama i ansambla algori-
tama. Celik, Dastile i Potsane [12] 2020. godine te D’Addona, Luo, Pau, Shi i Tse [15] 2022.
godine objavljuju sustavne preglede literature prikupljene iz istih pet repozitorija znanstvenih i
strucnih radova, pri njezinu prikupljanju koriste¢i razlic¢ite kljucne rijeci. Usprkos ¢injenicama
kako nad istim skupovima podataka biljeze generalno drugacije hijerarhije performanse modela
te kako u oba slucaja poredak modela ovisi o izboru metode kvantifikacije performansi klasifika-

3U ovome potpoglavlju razmotreni sustavni pregledi literature pri statistickoj analizi u obzir uzimaju (is-
kljucivo ili tek dijelom) znanstvene radove koji su kvalitete metoda evaluirali nad barem jednom od dva ucestalo
koristena javno dostupna skupa podataka — German Credit Dana (nadalje Njemacki podatci) i Australian Credit
Approval (nadalje Australski podatci) dostupnima u UC Irvine repozitoriju za strojno ucenje.



tora, autori zakljucuju kako ansambl metode uvijek nadmasuju pojedinacne algoritme binarne
klasifikacije. Isti su trend zabiljezili i Baesens et al (2015).

Druga se smjernica tice jaza u performansama klasicnih statistickih klasifikacijskih metoda,
od kojih je u sferi upravljanja kreditnim rizikom neupitno najrasprostranjeniji logisticki regresij-
ski model (nadalje LR model), i metoda strojnoga ucenja. Baesens et al. (2015) utvrduju kako
LR bez regularizacije ostvaruje bolju prosjecnu performansu od pojedinacnih ML algoritama,
izuzev ANN, ali kako ansambl metode generalno biljeze bolju performansu. Za kontekst nasega
rada je bitno istaknuti kako je prosjeéna performansa LR modela vec¢a od prosjecne performanse
CART Kklasifikatora i klasifikatora iz familije stohastickog podizanja gradijenta, kojima je srodan

XGBoost klasifikator, te manja od prosjecne performanse ANN i RF klasifikatora.

2.2. Srodna istrazivanja - poduzetnicki kreditni rizici

Sustavni pregledi literature mahom obuhvacéaju istrazivacke radove u ¢ijem je fokusu analiza i(li)
usporedba ML metoda u podrucju analize kreditnog rizika za potrosace, odnosno stanovnistvo.
Opservacije glede znacajnog povec¢anja kvalitete zakljucaka poveéanjem broja razlicitih sku-
pova podatak i njihove dimenzionalnosti nadilaze sferu upravljanja potrosackim kreditnim ri-
zikom — kako iste opcenito vrijede za analizu tabelarnih podataka, trivijalno se prevode i u
problem upravljanja poduzetnickim kreditnim rizikom. Medutim, specificnosti upravljanja po-
duzetnickim kreditnim rizikom moguée povlace promjene u hijerarhiji kvalitete medu binarnim
klasifikatorima predstavljenoj u proslome potpoglavlju. Kako glavninu prediktora kojima su
opisana poduzeca Cine financijski omjeri koji pak zahtijevaju kreiranje novih prediktora tran-
sformacijama bazom inicijalno obuhvacenih prediktora, za ocekivati je znatno veca multikoline-
arnost no sto je slucaj u bazama kojima je opisano stanovnistvo. Dodatno, kako se poduzece
pretezno karakterizira informacijama sadrzanim u pripadnim financijskim izvjesé¢ima, udio kvan-
titativnih varijabli veéi je no sto je to slucaj sa stanovnistvom. Nacin oblikovanja prediktora
takoder otvara moguénost veéeg udjela nedostajucih vrijednosti no sto je to slucaj za analizu
rizika za potroSace. Baesens et al. (2015) tako naglasavaju da ,razlike u tipovima varijabli
sugeriraju da se specifi¢ni izazovi pri modeliranju javljaju u potrosackom i korporativnom kre-
ditnom skoringu”.

Ne bismo li upotpunili pregled literature te ga ujedno ucinili relevantnijim za kontekst ovoga
rada, analizirat ¢emo konkretne volumenom i resursima bogatije studije performansi ML me-
toda pri analizi poduzetnickog kreditnog rizika. Osnovne informacije o analiziranim studijama
navedene su u Tablici 2.1. Istaknimo kako autori nerijetko razmatraju i dodatne ML metode,
ali da smo se odlucili usredotociti samo na one klju¢ne za potrebe ovoga istrazivanja.

Rezultati u tablici navedenih triju ¢lanaka idu podruku sa zakljuccima predstavljenim u
prethodnom potpoglavlju — LR modeli i ostale klasi¢ne statisticke metode biljeze losiju perfor-
mansu od glavnine ML metoda dok se medu spomenutima svojom performansom isticu ansambl

metode i kompleksne neuronske mreze. Vidovic et al. (2020) navode da, usprkos njegovoj jed-



Godina Velic¢ina Broj Lokacija Uzorkovani

el objave uzorka prediktora uzorkovanja period L
llj(lfnmargllasj LR,
OVTOpOUIos, 2018.  200.000 65 Greka 2005. - 2015.  XGBoost,
Siakoulis, ANN
Stavroulakis [20]
Addo, Guegan, LR, RF,
Hassani [1] 2018. 117.019 181 Nepoznato  2016. - 2017. MPG, ANN
Yadevi, 2020.  52.500 11 Globalno  2002. - 2016. LR, CART
Yue [26]

Tablica 2.1: Osnovne informacije o istrazivanjima slicnima ovome ¢iji su zakljucci sintetizirani u nastavku.
MPG = metoda podizanja gradijenta

nostavnosti, regularizirani CART klasifikator diskriminacijskom snagom (AUC = 94,80% nad
test-podatcima) nadilazi LR model (AUC = 93,60% nad test-podatcima), ali kako isti biljezi
znacajnu prenaucenost (AUC = 99,80% nad trening-podatcima). Autori su pokazatelje finan-
cijskih rizika upotpunili pokazateljima poslovnih rizika u koje su ukljucene i apriorno utvrdene
mjere rizicnosti kreditiranja na nacionalnoj razini (Country Risk Score) i razini branse (Indus-
try Risk Score) te su selekcijom po jednog predstavnika svake grupe financijskih pokazatelja
ogranicili multikoreliranost medu prediktorima, sto je zauzvrat rezultiralo poboljsanjem perfor-
manse modela. Addo et al. (2018) biljeze znatno vedéi jaz izmedu performanse LR modela i
performansi ML klasifikatora. Performansa LR modela (AUC = 87,63% nad test-podatcima)
nadisla je tek neke od strukturom, odnosno brojem parametara, jednostavnijih viseslojnih per-
ceptrona. Performansa ANN modela ovisi o njegovoj kompleksnosti, to¢nije broju parametara
— razmotreni model s najmanjim brojem parametara losije je diskriminacijske snage od LR
modela (AUC = 84,12% nad test-podatcima) dok je model s najveéim brojem parametara
nad test-podatcima postigao AUC vrijednost od 97,53%. Kompenzacija za razmjerno velik
broj parametara u razmotrenim viseslojnim perceptronima dolazi u obliku trojake reguliriza-
cije — metodom ranog zaustavljanja, L1 regularizacijom i L2 regularizacijom. RF klasifikator
i metoda podizanja gradijenta ostvaruju dovoljno blisku performansu da ih autori smatraju
jednako kvalitetnima (AUC nad test-podatcima redom 99,31% 1 99,48%). Nakon uspostave
odnosa u performansama modela nad cijelim skupom prediktora, autori za svaki od modela
provode selekciju deset prediktora najveée prediktivne snage te ponovo evaluiraju modele nad
test-podatcima. Selekcija prediktora najvise je utjecala na performansu LR modela i prosjecnu
performansu perceptrona (AAUC > 20%) dok su slu¢ajna suma i metoda podizanja gradijenta
zabiljezile neznatno pogorsanje diskriminacijske snage (AAUC < 1%). Isti odnos u performan-
sama analiziranih metoda zabiljezili su i Klamargias et al. (2018) — nad test podatcima, LR
biljezi AUC u vrijednosti od 66,00%, ANN u vrijednosti od 72,00% te XGBoost u vrijednosti
od 78,00%.

Sinteza u ovome potpoglavlju prezentiranih zakljucaka istrazivanja srodnih istrazivanju pre-
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zentiranome u ovome radu, doduse volumenom i heterogenoséu podataka znatno vecih, ide
podruku sa zakljuécima iz prethodnog potpoglavlja — logisticka regresija, iako i dalje zbog svoje
robusnosti i interpretabilnosti najkoristenija metoda upravljanja poduzetnickim i potrosackim
kreditnim rizikom, biljezi znatno losije rezultate kada joj suprotstavimo performansu ML me-
toda, posebice kada istu mjerimo diskriminacijskom snagom. S obzirom na to da volumen ovoga
rada nije dopustio podobniju analizu LR modela, isti smo ispustiti i prednost dati probranim
ML metodama razlic¢ite slozenosti. Napomenimo kako provedeno istrazivanje valja prosiriti do-
datnim ML metodama, medu kojima naglasak stavljamo na SVM - Ara et al (2016) navode
kako se ,,medu razmotrenim metodama SVM istice kao metoda visoke prediktivne performanse
i niske racunalne slozenosti”, te klasi¢nim statistickim metodama, medu kojima naglasak stav-
ljamo na logisticku regresiju.

U studijima sli¢nim ovoj formiranje hipoteza od upitnog je znacaja. Tvrdnju podupiremo
u ovome poglavlju prezentiranom raspravom o nepostojanju konsenzusa o hijerarhiji kvalitete
medu ML metodama te kako ¢ak i nad istim podatcima autori dobivaju razlicite, izrazito va-
rijabilne rezultate. Usprkos tome, oslanjaju¢i se na generalne smjernice glede vece kvalitete
ansambl metoda u odnosu na pojedinacne metode te rezultata istrazivanja koje su proveli Vi-
dovic et al. (2020) i Addo et al. (2018), formiramo hipoteze glede relativne performanse pri

ovome istrazivanju suprotstavljenih cetiriju (familija) klasifikatora:
e CART Kklasifikator ¢e, zbog svoje izrazite jednostavnosti, ostvariti najlosiju performansu.

e ANN Kklasifikator ¢e ostvariti bolju performansu od CART model, ali ¢ée ista i dalje biti
losija od one RF i XGBoost klasifikatora, kako zbog malenog, Sumnog uzorka, tako i zbog
¢injenice kako su kasnije spomenuti, za razliku od ANN klasifikatora, ansambl metode.

e RF klasifikator i XGBoost klasifikator ¢e ostvariti najbolje performanse. Odnos medu

njima ne mozemo unaprijed odrediti.

3. Teorijska pozadina

U ovome je poglavlju predstavljena teorijska pozadina iza metoda transformacije i selekcije pre-
diktora te iza izgradnje (treniranja, ¢esto nazivanog i fittingom) i regularizacije klasifikacijskih
metoda kao i nacina na koje istima procjenjujemo vjerojatnost da je konkretan zajmoprimac los.
Notacija i matematicka nomenklatura povremeno je pojednostavljena, ponekad narusavajuci
matematicku preciznost tvrdnji, ali odlucili smo prednost dati interpretabilnosti i razumljivosti
terminologije kako bi citatelji koji se po prvi put susrecu sa sadrzajem u pitanju lakse razumjeli
njegovu SIrz.

Oznacimo s X = (X3, Xs,... Xp) slucajni vektor prediktora kojima su opisane jedinke u
uzorku i s Y ciljanu varijablu. Neka je za j € {1,2,... N} s a¥) = <x(1j),xgj), - ,xg),y(j)> =
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(x(j), y<j)) oznacena realizacija vektora prediktora i ciljane varijable za j-to poduzece. Varija-
bla Y poprima vrijednosti iz skupa {0, 1}, pri ¢emu njezina realizacija jedini¢nom vrijednoséu
implicira kako je zajmoprimac los. Kada budemo predstavljali principe treniranja, odnosno
izgradnje pojedinih klasifikatora, pretpostavit ¢emo kako iste izgradujemo nad cijelim skupom

zajmoprimaca a®), ..., a™),

3.1. Pokazatelji klasifikacijske tocnosti

Kako je istaknuto u poglavlju Pregled literature, performansu modela teoretski je neopravdano
i prakticki neadekvatno kvantificirati iskljucivo jednom mjerom performanse modela. Kako
AUC vrijednost dopusta uvid iskljucivo u diskriminacijsku snagu modela, istu valja nadopuniti
mjerama klasifikacijske tocnosti ne bismo li dobili potpuniji uvid u kvalitetu modela. Najcesce
koristeni pokazatelji mjere toc¢nosti izvedenice su informacija sadrzanih u matrici zabune (engl.
confusion matrir) — tabelarne organizacije binarnim klasifikatorom formiranih predikcija ) u
cetiri kategorije, ovisno o tome podudara li se pojedina predikcija s korespondentnom u skupu
podataka zabiljezenom realizacijom varijable cilja y¥) te ovisno o tome koja je kategorija dodi-
jeljena zajmoprimcu. Kako pri usporedbi najboljih predstavnika razmotrenih familija klasifika-
tora ne¢emo biljeziti pripadnu matricu zbunjenosti, koristene mjere klasifikacijske to¢nosti ¢emo
definirati bez oslanjanja na njihovu tabli¢nu formu (v. [22]). Definirajmo sljedeée vrijednosti:

o TP =|{je{l,....N}:yY =1,§9 = 1}| kao broj losih zajmoprimaca koji su klasifi-
katorom kategorizirani kao losi (engl. true positive),

e TN = H] €{1,...,N}:9y9 =0,V = OH kao broj dobrih zajmoprimaca koji su klasi-
fikatorom kategorizirani kao dobri (engl. true negative),

o FP=|{j€{l,....,N}: 99 =0,59 = 1}| kao broj dobrih zajmoprimaca koji su klasi-
fikatorom kategorizirani kao losi (engl. false positive) te

o N = ‘{] c{l,...,N}:y¥ =1,90) = O}‘ kao broj logih zajmoprimaca koji su klasifi-
katorom kategorizirani kao dobri (engl. false negative).

Pokazatelji klasifikacijske toénosti koristeni u ovome radu su tocnost (ACC), osjetljivost (O),
specificnost (S) te pozitivna i negativna prediktivna vrijednost (redom PPV i NPV).
Tocnost predstavlja udio tocno klasificiranih jedinki, neovisno o kategoriji koja im je dodi-

jeljena, te se odreduje kao
TP1LTHN

TP+ FP+TN+FN'

Kako je tocnost izuzetno osjetljiva na neuravnotezenost u podatcima, praksa je zasebno se

ACC =

usredotoCimo na toc¢nost kategorizacije za lose i dobre zajmoprimce kroz tzv. uparene mjere.
Prvi par uparenih mjera cine osjetljivost i specificnost koje mozemo interpretirati kao mjere
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tocnosti uocavanja dobrih i losih zajmoprimaca u populaciji. Dok osjetljivost predstavlja udio
tocno kategoriziranih losih zajmoprimaca medu svim losim zajmoprimcima, osjetljivost analogno
predstavlja udio toc¢no kategoriziranih dobrih zajmoprimaca medu svim dobrim zajmoprimcima.
Konkretnije,

G TP g TN
TP+ FN’ TN+ FP

Drugi par uparenih mjera ¢ine pozitivna i negativna prediktivna vrijednost koje mozemo
interpretirati kao mjeru tocnosti razvrstavanja zajmoprimaca na dobre i lose. Dok pozitivna
prediktivna vrijednost predstavlja udio tocno kategoriziranih losih zajmoprimaca medu svim
zajmoprimcima koji su kategorizirani kao losi, negativna prediktivna vrijednost analogno pred-
stavlja udio to¢no kategoriziranih dobrih zajmoprimaca medu svim zajmoprimcima koji su ka-
tegorizirani kao dobri. Konkretnije,

PPY = L, NPV = L
TP+ FP I'N 4+ FN

Za razliku od AUC vrijednosti, pri ¢ijoj se procjeni koriste predikcije vjerojatnosti da su zaj-
moprimei lo§i (predikcije kakve su razmotrene pri rasélambi binarnih kategorizacijskih metoda
u kasnijim potpoglavljima ovoga poglavlja), pokazatelji kategorizacijske tocnosti zahtijevaju
diskretizaciju neprekidne procjene vjerojatnosti insolventnosti u skup s dvije vrijednosti. U ok-
virima ovoga istrazivanja, spomenuta diskretizacija provedena je na temelju grani¢ne vrijednosti
¢ € [0,1] — zajmoprimci za koje se procjena vjerojatnosti insolventnosti realizirala vrijednoséu
iz intervala [0, £) kategorizirani su kao dobri, dok su ostali zajmoprimci kategorizirani kao losi.

Sve vrijednosti obuhvacene tablicom zabune kao i izvedene mjere kvalitete kategorizacije
osjetljive su na izbor (hiper)parametra grani¢ne vrijednosti, odnosno iste mogu biti razmatrane
kao funkcije parametra . Kompleksnost problema odredivanja optimalne grani¢ne vrijednosti
detaljnije je prezentirana u referiranoj literaturi, kao i pojasnjenja kako se iznad navedeni po-
kazatelji mogu uciniti robusnijima na izbor parametra . U okvirima rada parametar ¢ izabrali
smo kao vrijednost koja minimizira |O(§) — S(£)| nad trening-podatcima.

3.2. Kodiranje podataka

Odluka o metodama kodiranja kategorickih varijabli donesena je kako na temelju prirode razma-
tranih kvalitativnih prediktora, tako i na temelju ML metoda koje smo u okvirima istrazivanja
suprotstavili jednu drugoj. Binarni klasifikatori temeljeni na stablima predikcije formiraju bi-
particijom podruéja vrijednosti slu¢ajnih varijabli tako da maksimum jednog skupa bude manji
od minimuma drugoga skupa. Koristenje neadekvatnih metoda kodiranja moze rezultirati svo-
jevrsnim forsiranjem uredaja medu kategorijama kvalitativne varijable kada isti nije prisutan,
uzrokujudi pristranost koja narusava prediktivnu snagu modela i njegovu opcéenitu kvalitetu.
Neka je za neki & € {1,..., N} odgovarajuca varijabla X} kvalitativna. Pretpostavimo
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kako ista vrsi particiju skupa poduzeéa na p disjunktnih skupova (u literaturi poznatijih kao
kategorije) C1, ..., C, na temelju nekog kvalitativnog svojstva. Po potrebi, jedna od p katego-
rija obuhvaca poduzecta za koja varijabla X biljezi nedostajuce vrijednosti. Pojednostavljenja
radi, ¢injenicu da se varijabla X}, za j-to poduzece realizirala kategorijom C;, donosno kako je
x,(gj ) = C;, éemo oznacavati s a¥) € C; te éemo redi kako j-to poduzeée pripada kategoriji C;.

Ordinalno kodiranje, poznato i kao kodiranje po vrijednosti (engl. walue encoding), jedan je
od primitivnijih, ali i dalje u praksi koristenih principa kodiranja kvalitativnih varijabli. U
okvirima ovoga rada je ordinalno kodiranje koristeno kada skup kategorija kvalitativne vari-
jable dozvoljava intuitivnu, prirodnu definiciju relacije uredaja, odnosno kada mozemo tvrditi
kako jedna kategorija po vrijednosti dolazi prije druge kategorije. Valja uociti kako bi ordinalno
kodiranje varijabli koje usprkos prirodnom uredaju kategorija biljeze nedostajuce vrijednosti,
a kakvih u razmatranome uzorku nije bilo, bilo nemoguce bez odredene stope arbitrarnosti.
Karakteristican primjer kvalitativnih varijabli nad kojima postoji prirodan uredaj su varijable
nastale kategorizacijom neprekidnih varijabli — transformacijom neprekidnih varijabli kojima
se iste diskretiziraju segmentacijom pripadnog skupa vrijednosti. Prirodan uredaj kategorija u
tom je slucaju uspostavljen odnosom vrijednosti u jednom segmentu s vrijednostima u drugom
segmentu.

Oznacimo relaciju uredaja na skupu kategorija {C1, ..., C,} varijable X} s < te definirajmo
permutaciju 7 : {1,...,p} = {1,...,p} koja zadovoljava Cr1y < Cr2) = ... =X Cr(p). Ako defi-
niramo preslikavanje Ord : {C4,...,C,} — {1,...,p} s pravilom pridruzivanja Ord(C;) = (i)
za i € {1,...,p}, ordinalno kodiranje varijable X} mozemo definirati kao njezinu transformaciju
Ord(X)*.

Kodirange srednjom vrijednoséu [23] omogucuje da pri samome procesu kodiranja utjecaj ¢injenice
kako jedinka pripada kategoriji varijable na vjerojatnost insolventnosti u vecoj ili manjoj mjeri
generaliziramo vjerojatnoscu insolventnosti za cijeli uzorak. U jednu ruku, kategorije koje obu-
hvacaju tek nekolicinu jedinki generaliziramo, odnosno kodiramo vrijednos¢u karakteristicnom
za cijeli uzorak kako bismo onemogucili mozebitnim ekstremnim realizacijama varijable da im-
pliciraju uredaj medu kategorijama. U drugu ruku, kategorije koje sadrze dovoljan broj je-
dinki kodiramo vrijednostima karakteristicnim za tu konkretnu kategoriju. Formalno, kodira-
nje srednjom vrijednoséu definirano kao transformaciju slucajne varijable X preslikavanjem
ksv : {Cy,....C,} — [0,1], konveksnom kombinacijom stope insolventnosti poduzeéa unutar
kategorije i stope insolventnosti poduzeca u cijelome uzorku. Neka je N; broj jedinki u i-toj

4Opéenito, funkcija Odj iz definicije ordinalnog kodiranja kvalitativne varijable moze biti bilo koje bijektivno
preslikavanje {C1,...,Cp} — {1,...,p}. Nasa definicija prilagodena je kontekstu u kojem je ordinalno kodiranje
koristeno u radu: kada postoji sustinski uredaj medu kategorijama.
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kategoriji C; kvalitativne varijable X}. Pravilo pridruzivanja funkcije ksv dano je s

ksv(Ci):a(Ni)%i Z y(j)—l—(l—a(Ni))% Z YU (3.1)

{ja¥ec;} j=1,..N

pri ¢emu je o : R — [0, 1] funkcija koja u nasem razmatranju ovisi iskljucivo o veli¢ini pojedine
kategorije. Idealno, funkcija o poprima zanemarive vrijednosti kada kategorija nije dovoljno
zastupljena u uzorku - time funkcija ksv kategoriji dodjeljuje procjenu srednje vrijednosti insol-
ventnosti na temelju cijelog uzorka. Ista idealno poprima vrijednosti zanemarivo manje od jedan
kada je kategorija dovoljno zastupljena u uzorku da mozemo procjenu pripadne uvjetne stope
insolventnosti smatrati statisticki kvalitetnom. Motivirani referiranom literaturom, funkciju «

definirali smo pravilom pridruzivanja

of) = (14e75) . (3.2)

Praksa je koeficijente a i b u formuli (3.2) tretirati kao hiperparametre te ih takoder ustimavati
algoritmom pretrage mreze hiperparametara, ne bi li se time postigla sto bolja performansa mo-
dela. Zbog ogranicenih resursa, za potrebe ovoga rada smo bili primorani koeficijente izabrati
arbitrarno, temeljeéi svoje odluke na ¢injenicama da 4) slucaj kada je kategorija obuhvaca jedno
poduzece, doprinos njezine stope insolventnosti treba biti jednak doprinosu koje isto poduzece
ima u cijelome uzorku te 7i) statisticka struka uzorak od priblizno 30 jedinki smatra dovoljno
dobrim za donosenje razmjerno kvalitetnih zakljucaka o srednjoj vrijednosti uzorka. Stoga su
koeficijenti odabrani kao rjesenja sustava

a(1) = 1/3658
a(1%N) = «(36,58) = 1/3.

3.3. Imputacija srednjom vrijednoscu

Imputacija srednjom vrijednoséu transformacija je numerickih varijabli koje biljeze nedostajuce
vrijednosti. Aritmeticka sredina realizacija jedna je od (moglo bi se reéi i najintuitivnijih)
karakteristicnih vrijednosti varijable koja biljezi brojne pozeljne karakteristike. Vodeni time,
metodom imputacije srednjom vrijednoséu nedostajuce vrijednosti u skupu realizacija slucajne
varijable zamjenjujemo aritmetickom sredinom ostalih, poznatih realizacija. Formalno, neka je
X; numericka varijabla koja biljezi nedostajuce vrijednosti, jednostavnosti radi oznacene s 0,
odnosno skup realizacija varijable X; dan je s RU{0}. Neka je M = {j ; xgj) =+ @} indeksni skup
poduzeca za koje varijabla X; ne biljezi nedostajuce vrijednosti, odnosno za koje je vrijednost

varijable X; poznata. Imputacija srednjom vrijednoséu transformacija je slucajne varijable X;
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preslikavanjem isv : RU{@} — R s pravilom pridruzivanja

. z, x
isv(z) = { . *) )

M 2akeM Ti s

N
= =

(3.3)

Protuteza jednostavnosti implementacije i interpretacije spomenute metode dolazi u obliku
velike pristranosti koju metoda uvodi u novodobivenu varijablu, u nasem slucaju dodatno po-
gorsanom ¢injenicom kako nedostajuce vrijednosti ne nedostaju nasumicno (engl. missing not at
random) [19]. Medutim, njezino koristenje opravdavamo njezinom intuitivnoséu te ¢injenicom
kako broj prediktora koji biljeze nedostajuce vrijednosti u ne smatramo dovoljno velikim da bi
rezultirajuca pristranost znatno nastetila kvaliteti zakljucaka.

3.4. Sekvencijska selekcija prediktora

Sekvencijska selekcija prediktora pohlepni je algoritam koristen kako bi se polazni skup pre-
diktora sveo na podskup relevantnih prediktora odredene veli¢ine, pri selekciji sto je moguce
manje nastetivsi performansi modela. Za potrebe istrazivanja koristena je pokretna sekvencijska
selekcija prediktora unaprijed (engl. Sequential Forward Floating Selection, nadalje SFFS) pri
kojoj, pocevsi od praznog skupa, iterativno dodajemo prediktor koji u najve¢oj mjeri poboljsava
performansu, uz mozebitno isklju¢ivanje nekih od prethodno dodanih prediktora, ovisno o nji-
hovu doprinosu kvaliteti modela. lako selekcija unazad nerijetko rezultira drugacijim skupom
relevantnih prediktora, zbog velike vremenske slozenosti algoritma i ¢injenice da smo koristili
njegovu pokretnu inacicu, odlucili smo se za potrebe istrazivanja usredotociti iskljuc¢ivo na SFF'S.
Performansu modela smo mjerili AUC vrijednosc¢u te je bitno istaknuti kako bi izbor drugacije
mjere performanse rezultirao drugacijim skupom relevantnih prediktora — dio je to analize koji
ostavljamo za mozebitno kasnije prosirenje istrazivanja.

Neka je M model u kojemu su fiksirane vrijednosti hiperparametara (izuzev skupa predik-
tora) i neka je X € P ({X1, ..., Xp}) proizvoljan neprazan podskup skupa prediktora u uzorku. S
AUC(M; X ) ozna¢imo prosjecnu AUC vrijednost peterostruke unakrsne validacije koju postize
model M kada je isti izgraden iskljucivo na temelju prediktora iz skupa X. SFFS algoritam, ko-
jim od inicijalnog skupa prediktora dobivamo n-clani podskup relevantnih prediktora, mozemo
srociti ispod navedenim pseudokodom [16].

Pojednostavljeno, nakon sto u skup prije odabranih relevantnih prediktora dodamo pre-
diktor koji u najvec¢oj mjeri poboljsava performansu modela, provjeravamo jesu li njegovim
dodavanjem neki od prije dodanih prediktora postali irelevantni te iste iskljuc¢ujemo iz skupa
odabranih prediktora. Samim time, SFFS algoritam preferira prediktore koji donose novi skup
bitnih informacija o zajmoprimcima $to zauzvrat (u teoriji) implicira nisku koreliranost medu
relevantnim prediktorima. Kada navedenome dodamo i njegovu visoku kvalitetu, zakljucujemo

kako SFFS predstavlja izvrstan algoritam selekcije prediktora u kontekstu razmatranog uzorka.
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SFFS algoritam

Ulaz: Skup prediktora X = {X3,..., Xp}; model M; broj n < D
Izlaz: Skupovi XM, X®@ . XM ¢ P(X) pri éemu je ‘X(k)‘ =k
Inicijalizacija: XO 0k« 0
Terminacija: Zaustaviti se kada je k =n

Korak 1) (dodavanje)

zt « argmax AUC (M; X®) U {z})

zeX\X*)

X0+ ¢ x®) y {zF)

k<« k+1
Korak 2) (iskljucivanje)

z~ + argmax AUC (M; X*®) \ {z})

zeX (k)
ako AUC (M; X®\ {z~}) > AUC (M; X*~1)) onda
X1 ¢ x®E N\ g~}

k—k-—1
idi na Korak 2)
inace

idi na Korak 1)

3.5. Klasifikacijsko i regresijsko stablo

Klasifikacijsko i regresijsko stablo [10] [18] [6] neparametarska je metoda nadziranog strojnoga
uenja zasnovana na principu particije prostora R” na kvadre ¢iji su bridovi paralelni s koor-
dinatnim osima. Kako je u okvirima rada razmotreno iskljucivo binarno klasifikacijsko stablo
izgradeno nad skupom numerickih prediktora (nakon kodiranja kvalitativnih prediktora), u
nastavku ¢emo predstaviti proces izgradnje, formiranja predikcija i regularizacije iskljucivo za
navedeni podskup CART modela, dok se generalizacije tvrdnji mogu pronaci u referiranoj lite-
raturi. Klasifikacija jedinke reprezentirane odgovaraju¢om realizacijom vektora prediktora vrsi
se sustavno, spustom niz strukturu stabla od njegova korijena (¢vora koji nema nadredeni ¢vor,
¢esto nazivan i ¢vor-roditelj) do odgovarajuéeg terminalnog ¢vora, odnosno lista (¢vora koji
nema nasljednike, ¢esto nazivane i ¢vorove-djecu), pri ¢emu se na svakome usputnome ¢voru
jedinka rasporeduje u jedan od dva ¢vora-nasljednika temeljem realizacije to¢no jednog predik-
tora.

Izgradnja binarnog klasifikacijskog stabla. U praksi standardni pristup biparticiji poda-
taka na ¢vorovima binarnom je kategorizacijom skupa vrijednosti jedne od numerickih varijabli
na skupove u kojima je maksimum jednog skupa manji od minimuma drugog skupa — drugim
rijecima, jedinki se pridruzuje lijevi ili desni ¢vor-nasljednik ovisno o realizaciji identifikator-
funkcije 1yx,<4) za numericku varijablu Xj i grani¢nu vrijednost # € R. Pojednostavljenja radi,

s al) € v ¢éemo oznacavati ¢injenicu da se zajmoprimac a¥’), pocevsi od korijena stabla pratedi
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iznad opisan princip rasporedivanja na ¢vorove-nasljednike, nakon odredenog broja koraka nade
na ¢voru v. Nad svakim ¢vorom v klasifikacijskoga stabla razmatramo uvjetnu vjerojatnost

pe1 =P (Y =1|la€ew) (3.4)

da je zajmoprimac los ako se isti pri spustu niz strukturu stabla nade na ¢voru v. Neka su
ne = |{j:a% ev, y9 =1} in, = |{j:a¥ € v}| redom broj losih zajmoprimaca i broj
zajmoprimaca opcenito koji se pri spustu niz strukturu stabla nadu na vrhu v. Uz navedenu
notaciju, uvjetnu vjerojatnost (3.4) mozemo procijeniti s p,; = n,/n, te analogno definirati
Poo = 1 — Pp1. Zelimo za svaki évor u stablu kvantificirati kvalitetu odluke, odnosno formulirati
mjeru sigurnosti u odluku da je zajmoprimac koji se pri spustu niz strukturu stabla nasao na
¢voru v dobar ili los. Intuitivno, sigurnost u odluku time je veca sto je p,; bliza vrijednostima
nula ili jedan dok sigurnost slabi sto je p,o bliza vrijednosti 0,5 (kada je nasa odluka dobra koliko
i slucajan odabir bacanjem novéic¢a). Dodatno, s obzirom na binarnost nase odluke i ¢injenicu
kako niti jednu od klasifikacijskih odluka ne preferiramo vise od druge, pozeljno svojstvo mjere
sigurnosti u odluku je da ista poprima jednaku vrijednost kada je p,; = a i kada je p,; = a
za a € [0,1]. Vodeni time definiramo funkeciju (u literaturi nazivanom i mjerom) neéistoce kao
funkciju @ : {(Bo0, Pu1) € [0,1]° : Puo + P = 1} — R za koju vrijedi kako

i) ® postize maksimum ako i samo ako vrijedi p,o = Po1,
ii) ® postize minimum ako i samo ako vrijedi p,o = 0 ili p,; = 0,
iii) @ je simetricna, tj. vrijedi ®(puo, Pu1) = P(Pu1, Puo)-

Stabla su u okvirima ovoga istrazivanja kreirana koristenjem dviju mjera necisto¢e ne bismo
li usporedili njihov utjecan ja performansu klasifikatora: Gini necistoce Gini(v) = 2p,op,1 te
entropije® Entropy(v) = —pyoln(puo) — purln(pon)-

Pretpostavimo kako na ¢voru v spustom niz strukturu stabla imamo dovoljan broj jedinki
da isti ima smisla granati na ¢vorove-nasljednike. Neka je n; < N broj razlicitih realizacija
.(1), zi(2), e zi("i)} - {xl(-l), e ,:L'Z(N)} skup njezinih razlicitih realizacija

7

varijable X;, neka je {z

te neka bez smanjenja opcenitosti vrijedi

zi(l) < zi@) ST zi(ni).

Za varijablu X; definiramo niz grani¢nih vrijednosti 050), 051), e ,62(7”) za koji vrijedi

i) 69 = 00 te 6" = o0,

2

ii) za j € {1,...,n; — 1}, ng ) je proizvoljna vrijednost iz (Cesto definirana kao njegova arit-
() (j+1>>

meticka sredina) intervala <z 2

5U definiciji smo pregutno ispustili éinjenicu kako se radi o prosirenju po neprekidnosti navedene funkcije na
segmentu [0, 1] — u suprotnom pravilo pridruzivanja nije definirano za pyo = 01 py1 = 0.
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Proces ponavljamo za svaki od prediktora te zatim razmotrimo binarnu particiju vrha v s ob-

zirom na indikator-funkciju 1 } za svakii € {1,..., D} izasvakij € {0,1,...,n;}.

X; <6
Neke od polinomijalno raituéeg broja mogucih biparticija su redundantne — njihovom se
implementacijom sigurnost u odluku da je zajmoprimac dobar ili los, kada bi se isti s vrha v
spustio na neki od ¢vorova-nasljednika, ne bi poboljsala, ili bi se u najgorem sluc¢aju pogorsala.
Neke biparticije su temeljene na varijablama koje u Sirem smislu nisu od velikog znacaja te bi-
smo njihovom implementacijom, iako eventualno poboljsali mjeru necistoc¢e ¢vorova-nasljednika
¢vora v, onemogudili relevantnijim prediktorima da ostvare svoj potencijal. Stoga za indikator-
funkciju na temelju koje ¢emo izvrsiti biparticiju ¢vora v uzimamo onu koja maksimizira funkciju
dobiti (engl. gain function). Funkciju dobiti biparticije ¢vora v na ¢vorove-nasljednike vy, i vg
na temelju indikator-funkcije 1;x<gy s obzirom na mjeru necistoce ® definiramo kao
Gain(v; X, 0) = ®(v) — (%LCD(UL) + ’;—ch(vR)) (3.5)
pri cemu je ny broj jedinki koji su se na temelju realizacije indikator-funkcije ;x4 s ¢vora v
spustile na ¢vor vy te ng = n—ny. Maksimizacijom funkcije Gain smanjujemo tezinski prosjek
necisto¢a novokreiranih ¢vorova-nasljednika. Proces grananja provodimo sve dok neki od zaus-
tavnih kriterija nije zadovoljen, odnosno dok jedan od regularizacijskih kriterija ne onemogudi
daljnju izgradnju stabla.
Predikcija binarnim klasifikacigskim stablom. Pretpostavimo kako binarno klasifikacij-
sko stablo zajmoprimcu al?) s pripadnom realizacijom vektora prediktora x9) sustavnim spus-
tom niz svoju strukturu dodjeljuje list | te kako su n;; i n; redom broj losih zajmoprimaca i
zajmoprimaca opéenito koji su se pri izgradnji modela nasli na listu [. Uvjetnu vjerojatnost
P(Y = 1|xY) tada procjenjujemo s ny /n;, odnosno udjelom losih zajmoprimaca u svim zaj-
moprimaca koji su se pri izgradnji modela nasli na listu .
Regularizacija binarnog klasifikacijskog stabla. Ako nisu postavljene restrikcije na struk-
turu stabla niti minimalnu promjenu u funkciji Gain koju je potrebno ostvariti kako bi doslo
do biparticije ¢vora, stablo moze rasti sve dok svaki od njegovih listova ne ostvari minimalnu
mogucéu necistocu, premda na nekima od njih imali tek jednu jedinku iz trening skupa. lako
¢e takva struktura stabla i¢i na ruku njegove performanse nad trening-skupom, ista ¢e biti na

ustrb njegove vanjske valjanosti.

e Kako se predikcije formiraju na temelju udjela losih zajmoprimaca na pojedinom listu
stabla, koja uz nase pretpostavke odgovara procjeni srednje vrijednosti Bernoullijeve dis-
tribucije, vodeni zakonom velikih brojeva pouzdanost u kvalitetu formiranih predikcija
mozemo povecati postavljanjem zahtjeva na minimalni broj jedinki koji se pri izgradnju
stabla mora naci na listu kako bi isti uopcée bio kreiran. Dodatno, ogranicenje mozemo
postaviti i na najmanji broj jedinki koji se pri izgradnji stabla mora nac¢i na pojedinome
¢voru prije no razmotrimo njegovu mozebitnu biparticiju na ¢vorove-sljedbenike.
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e Kako bi se umanjila (zajamécena) prenaucenost stabla te pojednostavila njegova struktura,
izgradnju istoga obogacujemo algoritmom rezidbe (obrezivanja, podrezivanja). Neka je Tj
brojem ¢vorova najveée moguce stablo izgradeno nad trening-podatcima, uvazavajuéi pri
njegovoj izgradnji limitacije postavljene na maksimalnu dubinu i minimalni broj jedinki
na listovima/évorovima prije biparticije. Pretpostavimo kako T, ima ¢t € N podstabala
Ty,...,T; koji s istim dijele korijen, neka je L; broj listova u i-tom stablu 7; te neka je jo )
realizacija mjere necistoce na j-tom listu i-tog stabla. Rezidbom odabiremo k-to stablo
T koje zadovoljava

k € argmin | aL; + Z RY (3.6)

1=0,1s055¢ e i Eip

pri ¢emu je « proizvoljno odabran pozitivni hiperparametar (u radu nazvan parametar
rezidbe). Drugim rije¢ima, rezidbom izabiremo podstablo koje pronalazi balans izmedu
broja listova i ukupne necistoée nad istima, dok odabirom parametra « prilagodavamo
koliki naglasak stavljamo na broj listova pa time i dubinu stabla.

Pretraga mreZe hiperparametara. Kako je navedeno u Metodologiji, potpoglavlju Binarni
klasifikatori i selekcija kandidata, prije no Sto smo proveli pretragu mreze hiperparametara sa
ciljem izgradnje sto je boljeg binarnog klasifikacijskog stabla, analizirali smo utjecaj promjene
dubine stabla i parametra rezidbe na njegovu performansu, mjerenu AUC vrijednoséu.

Mjera necistoce
0841 mmm Gini
I Entropy

083

o
©
~N

AUC vrijednost
o
@
=]

S
@
o

0.79 L]

078

Slika 3.1: Kutijasti dijagrami realizacija AUC vrijednosti CART klasifikatora u ovisnosti o pripadnoj
maksimalnoj dubini i mjeri ne¢isto¢e upotpunjeni trajektorijama promjena srednjih vrijednosti.
minimalni broj jedinki na listu iznosi 5%; minimalni broj jedinki za razdiobu iznosi 1,875% trening-podskupa

Maksimalna dubina stabla
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Kreirali smo trideset skupova za validaciju, svaki od njih dobivsi slu¢ajnim odabirom 20%
jedinki iz trening-skupa. Za svaku od osam razlic¢itih vrijednosti hiperparametra maksimalne
dubine stabla smo izgradili trideset modela i svaki evaluirali nad korespondentnim validacijskim
skupom, prikupivsi trideset realizacija AUC vrijednosti. Na Slici 3.1 su prikazani odgovarajuéi
kutijasti dijagrami, vizualizirani odvojeno za razli¢ite mjere necisto¢e. Vodeni kretanjem sred-
njih vrijednosti mjere performanse za razlicite mjere necistoce, odlucili smo se pri pretrazi mreze
hiperparametara usredotociti na stabla ¢ija je maksimalna dubina barem ¢etiri, ali ne vise od
sedam razina.

Analogno analizi utjecaja veli¢ine Sume na performansu, trening-skup smo trideset puta po-
dijelili na skup za izgradnju modela i skup za validaciju modela u omjeru 4:1 te smo na temelju
istih za svaku od razmotrenih realizacija hiperparametra maksimalne dubine stabla odredili
trideset AUC vrijednosti. Inicijalno smo za obje mjere necistoce analizirali 256 razli¢itih vrijed-
nosti parametra rezidbe

a=2"("359) 74 §=01,... 255

Na Slici 3.2 su pak prikazani tek dijelovi trajektorija prosjeka AUC vrijednosti, zaustavljajuéi
se neposredno nakon one vrijednosti parametra rezidbe za koju prosjecne AUC vrijednosti za sve
¢etiri maksimalne dubine stabla padaju ispod 80% (oznacena tamnijom, posljednjom isprekida-
nom crtom u nizu). Isprekidanim crtama oznacene su realizacije parametra rezidbe ukljucene u
konacnu pretragu mreze hiperparametara te se razlikuju medu mjerama necisto¢e. U nastavku
su navedeni skupovi realizacija parametra rezidbe oznaceni s Sgini 1 SEntropy-
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Slika 3.2: Trajektorije prosjeka AUC vrijednosti CART klasifikatora u ovisnosti o pripadnoj maksimalnoj

dubini i realizaciji parametra rezidbe za Gini neéistoéu (iznad) i entropy necistoéu (ispod).
minimalni broj jedinki na listu iznosi 5%; minimalni broj jedinki za razdiobu iznosi 1,875% trening-podskupa
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U Tablict 3.1 je navedena mreza hiperparametara na temelju koje smo izabrali najbolje
reprezentante CART klasifikatora u okviru ovog istrazivanja. Kako konkretne vrijednosti para-
metra rezidbe ne smatramo od prevelike vaznosti, navest ¢emo ih u notaciji skupa. Razmotreno
je 4608 modela, medu kojima je u 2048 modela implementirana Gini necistoca te u 2560 modela
implementirana entropija.

Hiperparametar Vrijednosti razmotrene pri pretrazi mreze hiperparametara

Mjera necistoce Gini Entropy
Parametar rezidbe Scini S Bhtrony
Maksimalna dubina stabla 4; 5; 6; 7
Minimalni broj jedinki za razdiobu 10%n; 8,75%n; 7,5%n; 6,25%n; 5%n; 3,75%n; 2,5%n; 1,25%n
Minimalni broj jedinki na listu 5%n; 2,5%n; 1,25%n; 0,625%n

Tablica 3.1: Pretrazena mreza hiperparametara za familiju CART klasifikatora.
n = 2.340 je broj jedinki u trening-podskupu

3.6. Slucajna Suma

Slucajna Suma [18] [6] je neparametarska ansambl metoda strojnoga ucenja koja jednostavnost
i interpretabilnost CART Kklasifikatora oplemenjuje bagging (engl. Bootstrap Aggregation) al-
goritmom i ograniCenjima postavljenim na proces grananja njome obuhvacenih klasifikacijskih
stabala. Bagging algoritmom izgradujemo ansambl sacinjen od odredenog broja instanci istoga
modela treniranog nad razli¢itim skupovima jedinki, obi¢no dobivenih jednostavnim sluc¢ajnim
uzorkovanjem s ponavljanjem iz inicijalnog trening-skupa. Kljuéne beneficije koje slijede iz nje-
gove implementacije, neovisno o prirodi metode koju agregiramo, demokratizacija je, odnosno
disperzija procesa formiranja predikcija te drasticno smanjenje varijance metode koju agregi-
ramo®. U nastavku é¢emo predstaviti proces izgradnje, formiranja predikcija i regularizacije
iskljucivo za slucajne Sume binarnih klasifikacijskih stabala kakve su usporedene u okvirima
istrazivanja.

Izgradnja slué¢ajne 3Sume. Za unaprijed odabran broj procjenitelja u Sumi, iz trening-
podataka jednostavnim slu¢ajnim uzorkovanjem s ponavljanjem izdvajamo trening-podskupove
zeljene velicine te nad istima neovisno jedno o drugome izgradujemo binarna klasifikacijska
stabla. Bitno je istaknuti kako su sva stabla odlucivanja obiljezena jednakim vrijednostima
strukturnih i regularizacijskih hiperparametara. Kako bi se postigla sto vec¢a opéenitost uzo-
raka koje model prepoznaje u podatcima, pri biparticiji svakog od ¢vorova u pojedinom stablu se
maksimalna promjena u Gain funkciji utvrduje nad slucajno odabranom podskupu prediktora

6Visoka varijanca modela, svojstvo koje obiljezava CART klasifikatore, implicira njegovu nestabilnost s obzi-
rom na odabir trening-skupa — ako iz iste populacije uzorkujemo dva razli¢ita trening-skupa jednakih generalnih
karakteristika (veli¢ine, omjera dobrih i losih zajmoprimaca, udjela nedostajuéih vrijednosti za pojedine varija-
ble i sl.) te nad njima izgradimo CART klasifikator s jednakim hiperparametrima, njihova ée performansa, ali i
struktura, biti znatno razli¢ita. Visoka varijanca povlac¢i nisku vanjsku valjanost.
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unaprijed fiksirane veli¢ine, za razliku od cijelog skupa prediktora u slu¢aju kada smo CART
klasifikator proucavali kao zaseban model.

Predikcija slué¢ajnom Sumom. Neka slucajnu sumu ¢ini 7 € N stabala. Procjena uvjetne
vijerojatnosti P(Y = 1|x") algoritmom slu¢ajne sume odreduje se kao prosjek procjena iste
uvjetne vjerojatnosti pojedina¢nim stablima, odnosno kao

=2 A (37
t=1,..,T
pri ¢emu je ﬁgj ) procjena navedene uvjetne vjerojatnosti ¢-tim stablom Sume po u proslom pot-
poglavlju opisanome principu.
Regularizacija sluéajne sume. Za razliku od nekih drugih ansambl metoda, medu kojima
je 1 kasnije predstavljeni XGBoost, slucajna suma klasifikacijskih stabala nije pod velikim ri-
zikom prenaucenosti — medutim, promjene u strukturnim i bagging parametrima uz dovoljno
velik broj stabala u Sumi moze popraviti performansu modela nad pojedinim (prije mozda i

neprimijeéenim) uzorcima u podatcima te popraviti njezinu performansu nad test-podatcima.

e Zbog vremenske slozenosti kojom bi rezultiralo ukljuc¢ivanje parametra rezidbe u algori-
tam pretrage mreze hiperparametra, strukturu stabala smo ogranicili isklju¢ivo minimalni
brojem jedinki po listu, minimalni brojem jedinki potrebnim za biparticiju ¢vora te mak-

simalnom dubinom stabala.

e Kako je navedeno prije, bagging algoritam zahtjeva generiranje jednostavnim slucajnim
uzorkovanjem generiranih podskupova trening skupa. Proucit ¢emo kako razlicite velicine

trening skupa interferiraju s razlicitim velicinama Sume.

e Za broj prediktora nad kojima ¢emo razmatrati pojedinu biparticiju ¢vorova, kako je
standard u praksi, uzet éemo D, VD ili log, D pri ¢emu je D broj prediktora u uzorku.

Pretraga mreze hiperparametara. Cak i ako sumu izgradimo Siru no sto je to potrebno, s
obzirom na to da predikcije formiramo kao prosjek, njezina performansa nad test-podatcima nece
biti narusena. Medutim, isti fenomen mozemo sagledati i iz drugoga kuta — dodavanjem stabala
u ansambl nakon odredene Sirine neée popraviti performansu modela nad test-podatcima, ali ée
povecati vremensku slozenost izgradnje modela, ¢ak i nad manjim skupovima podataka. Stoga
smo, kako je navedeno u Metodologiji, potpoglavlju Binarni klasifikatori i selekcija kandidata,
prije no sto smo proveli pretragu mreze hiperparametara ne bismo li pronasli sto je bolji RF
klasifikator, analizirali utjecaj promjene Sirine Ssume i dubine njome obuhvacenih stabala na
njegovu performansu, mjerenu AUC vrijednoséu. Kreirali smo trideset skupova za validaciju,
svaki od njih dobivsi slucajnim odabirom 20% jedinki iz trening-skupa. Za svaku od osam
razmotrenih velicina Sume smo izgradili trideset modela i svaki evaluirali nad korespondentnim
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validacijskim skupom, prikupivsi trideset realizacija AUC vrijednosti. Na Slici 3.3 su prikazani
odgovarajuéi kutijasti dijagrami, vizualizirani odvojeno za razlic¢ite mjere necistoce. Kako rast
Sume ne povlaéi zna¢ajnu promjenu u prosjeku AUC vrijednosti nakon 750 stabala, odluéili smo
razmatranja u nastavku provesti nad ansamblima sa¢injenim od 500, 750 i 1000 stabala.

s
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Slika 3.3: Kutijasti dijagrami realizacija AUC vrijednosti RF klasifikatora u ovisnosti o veli¢ini Sume i mjeri
necisto¢e upotpunjeni trajektorijama srednjih vrijednosti.
minimalni broj jedinki na listu iznosi 5% trening-podskupa; minimalni broj jedinki za razdiobu iznosi 1,875%
trening-podskupa; maksimalna dubina stabala iznosi 7; bagging parametar iznosi 70%

Mjera necistoce
. ' (] ] ] [}
0gg{ HHE Gini ' ‘ [] ] ' [
N Entropy '
( i
0.87
0.86

0.85

Prosjecna AUC vrijednost

0.84

083

Maksimalna dubina stabla

Slika 3.4: Kutijasti dijagrami realizacija AUC vrijednosti RF klasifikatora u ovisnosti o maksimalnim
dubinama stabala i mjeri necistoée upotpunjeni trajektorijama srednjih vrijednosti.
minimalni broj jedinki na listu iznosi 5% trening-podskupa; minimalni broj jedinki za razdiobu iznosi 1,875%
trening-podskupa; velicina Sume iznost 750 stabala; bagging parametar iznosi 0,7
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Analogno analizi utjecaja velicine sume na performansu, trening-skup trideset puta podijelili
na skup za izgradnju modela i skup za validaciju modela u omjeru 4:1 te smo na temelju istih
za svaku od razmotrenih realizacija hiperparametra maksimalne dubine stabla odredili trideset
AUC vrijednosti. Na Slici 3.4 su prikazani odgovarajudi kutijasti dijagrami, vizualizirani odvo-
jeno za razlicite mjere necistoce. Kako poboljsanje prosjecne AUC vrijednosti za obje mjere
necistoce stagnira nakon restrikcije maksimalne dubine pojedinacnih stabala na Sest razina te
kako bismo olaksali usporedbu performanse RF i CART metode, pri pretrazi mreze hiperpara-
metara smo se usredotocili na maksimalnu dubinu od barem ¢cetiri, ali ne vise od sedam razina.

U Tablici 3.2 je navedena mreza hiperparametara na temelju koje smo izabrali najbolje
reprezentante RF klasifikatora u okviru ovog istrazivanja. Razmotreno je 11.520 modela.

Hiperparametar Vrijednosti razmotrene pri pretrazi mreze hiperparametara

Mjera necistoée Gini; Entropy
Broj stabala u sumi  500; 750; 1000
Maksimalna dubina stabala 4; 5; 6; 7
Minimalni broj jedinki za razdiobu 10%m; 8,75%m; 7,5%m; 6,25%m; 5%m; 3,75%m; 2,5%m; 1,256%m
Minimalni broj jedinki na listu  5%m; 2,5%m; 1,25%m; 0,625%m
Bagging parametar 0,5n; 0,6n; 0,7n; 0,8n; 0,9n
Broj prediktora po razdiobi D; v/D:; log, D

Tablica 3.2: Pretrazena mreza hiperparametara za familiju RF klasifikatora.
n = 2.340 je broj jedinki u trening-podskupu, m je broj jedinki koristen pri izgradnji pojedinacnih stabala u
sklopu bagging algoritma, D = 55 je broj prediktora u uzorku

3.7. Ekstremno podizanje gradijenta

XGBoost [13][27], slicno metodi slu¢ajne Sume, neparametarska je ansambl metoda strojnog
ucenja ¢ije bazne modele Cine stabla s jednakim vrijednostima strukturnih i regularizacijskih
hiperparametara. XGBoost algoritam idejno slijedi temeljne principe algoritma podizanja gra-
dijenata (engl. gradient boosting) stabala. Konkretno, za razliku od modela slucajne sume u
kojima je i-to stablo izgradeno na temelju realizacija (X,Y), algoritmom podizanja gradijenata
stabala ansambl gradimo sekvencijski, i-to stablo trenirajuéi na temelju realizacija (X, R;_1),
pri ¢emu je R;_; varijabla kojom kvantificiramo greske predikcija (i — 1)-og stabla [18]. Kako je
pri provodenju istrazivanja koristeno iskljucivo ekstremno podizanje gradijenata klasifikacijskih
stabala, ne¢emo se posvetiti implementaciji ostalih istoga za ostale pojedina¢ne metoda.

Izgradnja XGBoost modela. Pretpostavimo kako gradimo ansambl od 7" € N stabala. Ko-
nvencionalnosti radi, klasifikacijsko binarno stablo ¢emo predstavljati funkcijom f : R — R s
pravilom pridruzivanja f(x9) = w, ) priéemu suwy, . .., wr, skor-vrijednosti (nadalje tezine)
na njegovim listovima (kojih je L;) te pri ¢emu je ¢ : R — {1,...,L;} funkcija koja poje-
dinoj realizaciji vektora prediktora spustom niz strukturu stabla dodjeljuje odgovarajuci list.
Drugim rijecima, stabla predstavljamo kao preslikavanja koja jedinkama dodjeljuju vrijednosti
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spustanjem na pripadajuci list. Tezine su ovdje definirane ad hoc, njihovo ¢e znacenje postati
jasnije nesto kasnije. Predikciju’” ansambla zelimo odredivati kao sumu predikcija pojedinog
njime obuhvacenog stabla, odnosno kao

- Z fe(x9). (3.8)
t=1,...T

Ne bismo li postigli sto bolju kvalitetu prediktora, ansambl odredujemo kao onu kombinaciju
stabala koja minimizira funkciju troska®. Intuitivno, funkcija troska ansambla agregira realiza-
cije funkcije kojom kvantificiramo gresku predikcija ansambla nad trening-skupom (koju nazi-
vamo funkcijom gubitka) s funkciju kojom kvantificiramo slozenost ansambla (koju nazivamo
regularizacijskom funkcijom). Konkretno, funkcija troska XGBoost klasifikatora dana je sa

obj = E L(y?, %) + E Q(fe). (3.9)
i=1,..,.N k=1,..k

Funkcija gubitka koristena u istrazivanju je unakrsna entropija, odnosno log-gubitak (engl. log-
loss) ¢iji je jednovarijabilni analogon koristen kao mjera necistoce pri izgradnji klasifikacijskoga
stabla. Funkcija (3.9) time, u okvirima ovoga istrazivanja, poprima oblik

obi= Y 0 Y [+ (1 -y —p)] pe= (14e77) . (310)
k=l,....k

i=1,..,.N

lako postavljamo uvjet na diferencijabilnost funkcije troska, minimum izraza ovisi kako o pre-
dikcijama pojedinih stabala, tako i o njihovim strukturama te isti ne mozemo odrediti stan-
dardnim minimizacijskim metodama u Euklidskome prostoru. Ansambl zato gradimo aditivno.
Neka je y(J ) predikcija varijable cilja za j-tu jedinku nakon dodavanja ¢-tog stabla u ansambl.
Uz 4 = 0, iz jednakosti (3.8) slijedi kako za t = 1,..., T vrijedi 4 = 3%, + f,(x9). Stablo
11, koje dodajemo u t-tom koraku, odredujemo kao stablo koje minimizira funkciju troska (3.9)

koja sada poprima oblik

b= Y L (s %+ £ (x)) E Afi). (3.11)

i=1,..N

"Tako je u izvornome ¢élanku vrijednost §) nazvana predikcijom te iako je naziv statisticki opravdan kada
stablom procjenjujemo neprekidnu vrijednost uz MSE funkciju greske, u slucaju klasifikacije s log-loss funkcijom
greske vrijednost §() valja transformirati sigmoidalnom funkcijom ne bismo 1i dobili procjenu vijerojatnosti
insolventnosti.

8Funkcija trogka je termin posuden iz sfere dubokoga ucenja. Opisana funkcija u izvornome ¢lanku nazvana je
funkcijom cilja (engl. objective function), ali kako bismo olaksali njihovu usporedbu, odluéili smo pri rasélambi
XGBoost i ANN algoritma koristiti istu nomenklaturu.

26



77777

mozemo smatrati konstantom koja ne utjeée na problem optimizacije funkcije (3.11). Ako s
JF oznac¢imo klasu svih klasifikacijskih stabala cija struktura zadovoljava odredene, unaprijed
definirane restrikcije, stablo f; mozemo odrediti kao

fesF

fi € argmin | Q(f) + Z L (y(i),ﬁt(i_)l + f (X(i))> : (3.12)
=gV

Zbog aditivne prirode algoritma, funkcija gubitka u ¢-tom koraku funkcija je jedne realne va-
rijable f (x(j)) te ju mozemo aproksimirati Taylorovim polinomom drugog stupnja oko tocke

g)t(l_)l Time minimizacijski problem (3.12) svodimo na

fesF

argmin | Q(f) + Z [gif (x9) + %hiﬂ (x) (3.13)
1=1,....N

pri ¢emu g; i h; predstavljaju odgovarajuce derivacije funkcije gubitka s obzirom na varijablu

g)fl_)l Stabla smo regularizirali L2 regularizacijom

Q(f)z%A Z W}, (3.14)
i=1,...,Ls

odnosno slozenost stabla kvantificirali smo velicinom 5 norme vektora tezina na listovima sta-
bala, intuitivno preferirajudi stabla s manjim tezinama na listovima (i)li manjim brojem listova.
Ako u minimizacijski problem (3.13) uvedemo pravilo pridruzivanja regularizacijske funkcije
(3.14) te za k = 1,..., Ly definiramo indeksne skupove I = {j cq(xW)) = k} zajmoprimaca
kojima je dodijeljen k-ti list stabla f, stablo f; mozemo odrediti kao

: E : 1
ft € ar%rgm [lewk + 5()\ + H]k)wz:| (315)
€
k=1,..,L;
pri cemu definiramo
le = Zg“ Hlk = th
1€y, i€l

Uz fiksiranu strukturu stabla f predstavljenu funkcijom ¢, lako se moze utvrditi kako je opti-
malna vrijednost funkcije troska dana s
1 G7
b = = Shul 3.16
obj > T, (3.16)
k=1,...,Ly
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Kako je gotovo pa nemoguée medusobno usporediti sve strukture stabla f; te na temelju reali-
zacije vrijednosti (3.16) izabrati najbolju medu njima, pohlepnim algoritmom gradimo binarno
stablo koristeéi (3.16) kao analogon mjere necistoce u izgradnji CART klasifikatora. Konkretno,
neka je I indeksni skup jedinki koje su se izgradnjom t-tog stabla nasle na ¢voru v za kojeg
proucavamo mozebitnu biparticiju s obzirom na prediktor X na ¢vorove-nasljednike s kores-
pondentnim indeksnim skupovima jedinki I te Ig. Funkciju dobiti biparticije ¢vora v na
¢vorove-nasljednike na temelju indikator-funkcije 1{x<4 tada mozemo definirati s
L & G, G7

Gain(v; X, 0) = = — 3.17
ain(vi X.0) =5 |3 ¥, T 3T B At A s

Biparticiju ¢vora temeljimo na prediktoru i grani¢noj vrijednosti koji maksimiziraju funkciju
(3.17). Nakon sto je maksimalan broj biparticija ¢vorova izvrsen, algoritam vrsi njegovu re-
zidbu na temelju pozitivnosti funkcije Gain, pocevsi od listova te zavrsivsi na korijenu. Za tako
dobiveno stablo f;, tezine na listovima skaliraju se stopom ucenja n < 1 kako bi se usporilo
ucenje te izbjegla prenaucenost modela.

XGBoost algoritam ne zahtijeva imputaciju nedostajuc¢ih vrijednosti u varijablama. Recimo
kako prediktor X biljezi nedostajuce vrijednosti te neka je ) stopa insolventnosti jedinki za
koje realizacija prediktora nije poznata. Pri grananju ¢vora na ¢vorove-nasljednike razmatramo
samo poznate realizacije prediktora X te, nakon sto je biparticija izvrsena, za skup jedinki
na svakom c¢voru-nasljedniku utvrdujemo stopu insolventnosti, oznacene s r i rg. Jedinke s
nedostajué¢im vrijednostima spustit ¢emo na list-nasljednik sa sliénijom vrijednos¢u stope insol-
ventnosti, odnosno svrstavamo ih na list-nasljednik ovisno o tome koja od vrijednosti |r; — ry/|
i |rr — ra| biljezi manju vrijednost.

Predikcija XGBoost modelom. Kako model uéi vrijednosti §¥) minimiziranjem (3.10),
vijerojatnost P(Y = 1|x"“) procjenjujemo s

ﬁ(j) _ <1 4 6_g(j)>—1

pri ¢emu se V) odreduje po formuli (3.8).

Regularizacija XGBoost klasifikatora. Ako zamjeni stohasticke prirode izgradnje slucajne
sume sekvencijskom izgradnjom ansambla koja modelima dopusta da, vise doslovno nego figu-
rativno, uce na vlastitim greskama mozemo pripisati izvrsnu performansu i sposobnost prepoz-
navanja uzoraka u podatcima, istoj moramo pripisati i sklonost XGBoost ansambla izrazitoj
prenaucenosti. Regularizacija je stoga neophodna ukoliko Zelimo posti¢i prihvatljivu vanjsku

valjanost.

e Broj stabala u ansamblu jedan je od hiperparametara s najveé¢im utjecajem na pre-
naucenost modela. Problem u njegovom zadavanju proizlazi iz ¢injenice kako je optimalan

broj stabala aposteriorna spoznaja, ovisna o konfiguraciji svih ostalih regularizacijskih hi-
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perparametara. Stoga broj stabala u XGBoost ansamblu ne odredujemo unaprijed, veé
konzervativno koristimo metodu ranog zaustavljanja. Nakon dodavanja svakog stabla u
ansambl, evaluiramo performansu klasifikatora nad validacijskim skupom podataka, mje-
renu AUC vrijednoséu. Ako se performansa modela nad validacijskim skupom ne poboljsa
kroz sljedecih 50 iteracija algoritma, dodavanje stabala u ansambl se prekida te se pri pre-
dikciji koristi restringirana verzija prediktora koja je postigla najbolju performansu. Bitno
je napomenuti kako bi odabir drugih mjera performanse rezultirao drugacijim ansamblima
za istu konfiguraciju hiperparametara. Jedini oc¢iti manjak primjene metode ranog zaus-
tavljanja je kako ¢emo ionako malen trening-skup morati dodatno smanjiti za 20% kako
bismo kreirali validacijski skup.

e Analogno slu¢ajnim Ssumama, pri dodavanju novog stabla u ansambl smanjit ¢emo dimen-
zionalnost trening-skupa nad kojim je isto izgradeno. Konkretno, prije izgradnje stabla
sluc¢ajnim uzorkovanjem kreiramo podskup trening-skupa unaprijed odredene veli¢ine nad
kojim se stablo trenira. Osim jedinki, pri grananju svakoga ¢vora razmatramo tek dio ini-
cijalnog skupa prediktora. Time stablima omogucujemo uocavanje uzoraka koji bi inace

ostali nezamijeceni.

e Svako pojedino stablo moze grananjem posti¢i unaprijed odabranu maksimalnu dubinu
dok se velike vrijednosti na listovima obeshrabruju koristenjem L2 regularizacije.

e Kako bismo otezali prebrzo pronalaZenje optimalnog ansambla za klasifikaciju trening-

podataka, regulirat ¢emo vrijednosti parametra stope ucenja.

Pretraga mrezZe hiperparametara. Kako je navedeno u Metodologiji, potpoglavlju Binarni
klasifikatori i selekcija kandidata, prije no Sto smo proveli pretragu mreze hiperparametara sa
ciljem izgradnje sto je boljeg XGBoost klasifikatora, analizirali smo utjecaj promjene maksi-
malne dubine stabla i na njihovu performansu, mjerenu AUC vrijednoscu.

Kreirali smo trideset skupova za validaciju, svaki od njih dobivsi slu¢ajnim odabirom 20%
jedinki iz trening-skupa. Za svaku od osam razli¢itih vrijednosti hiperparametra maksimalne
dubine stabla smo izgradili trideset modela i svaki evaluirali nad korespondentnim validacijskim
skupom, prikupivsi trideset realizacija AUC vrijednosti. Na Slici 3.5 su prikazani odgovarajuéi
kutijasti dijagrami, vizualizirani odvojeno za razli¢ite mjere necistoée. Moze se uociti jasan
trend opadanja prosjeka AUC vrijednosti s pove¢anjem maksimalne dubine stabala u ansam-
blu. Pri pretrazi mreze hiperparametara smo se stoga usredotocili na maksimalnu dubinu od
barem tri, ali ne vise od Sest razina.

U Tablict 3.3 je navedena mreza hiperparametara na temelju koje smo izabrali najbolje
reprezentante XGBoost klasifikatora u okviru ovog istrazivanja. Razmotreno je 4.500 modela.
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Slika 3.5: Kutijasti dijagrami realizacija AUC vrijednosti XGBoost klasifikatora u ovisnosti o maksimalnim
dubinama stabala upotpunjeni trajektorijama srednje vrijednosti.
stopa ucenja iznosi 0,05; stopa L2 regqularizacije iznosi 0,001; bagging parametar iznosi 0,7; 70% prediktora
razmotreno je pri razdiobi

Hiperparametar Vrijednosti razmotrene pri pretrazi mreze hiperparametara

Maksimalna dubina stabala 3; 4; 5; 6
Stopa ucenja 0,005; 0,01; 0,05; 0,1; 0,3
L2 regularizacija  0,1%o0; 0,25%0; 0,5%0; 0,75%0; 1%0; 2,5%0; 5%0; 7,5%0; 10%0
Bagging parametar 0,5n; 0,6n; 0,7n; 0,8n; 0,9n
Broj prediktora po razdiobi 0,5D; 0,6D; 0,7D; 0,8D; 0,9D

Tablica 3.3: Pretrazena mreza hiperparametara za familiju XGBoost klasifikatora.
n = 2.340 je broj jedinki u trening-podskupu, D = 55 je broj prediktora u uzorku

3.8. Viseslojni perceptron

Viseslojni perceptron [11] [7] [8], poznat i kao unaprijedna neuronska mreza (engl. feedforward
neural network), osnovica je familije neuronskih mreza iz koje su potekli gotovo svi slozeniji
ANN algoritmi. Iako u usporedbi s najsuvremenijim ANN metodama primitivna, njezina su
snaga i Siroka primjenjivost neosporive, o ¢emu svjedoci i ¢injenica kako su sve u potpoglavlju
Sustavni pregledi literature razmotrene usporedbe metoda koristenih u upravljanju potrosackim
kreditnim rizikom ukazale na njezinu izvrsnu performansu i robusnost. Osmisljen kako bi si-
mulirao neurone u zivotinja, perceptron se sustinski svodi na sustavnu jednosmjernu razmjenu
signala medu ¢vorovima (neuronima), pocevsi od ulaza (podrazaja), na posljetku formirajuci
izlaznu vrijednost (reakciju). Za razliku od prethodne tri ML metode koje su detaljno opi-
sane, pregled nacina na koji se perceptron izgraduje i na koji formira predikcije kao i pojedinih
regularizacijskih metoda izuzetno je pojednostavljen — njihova matematicka slozenost nadilazi
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volumen ovoga rada.

Istaknimo kako smo pri treningu perceptrona i formiranju predikcija radili s dvodimen-

zionalnim ekvivalentom ciljane varijable Y definiranim s Y = (1-Y,Y) = (]]_{Y:[)}, ]l{yzl})
pri ¢emu ¢emo realizaciju navedene transformacije varijable cilja za j-tu jedinku oznacavati s
yW = (yéj)7y§j)>-
Struktura viseslojnog perceptrona. Struktura perceptrona, kao i ANN modela opéenito, je
slojevita — razlika je u tome sto perceptron dopusta definiciju preko svoje slojevitosti, konkretno
kao slijed od barem dva gusta sloja® (engl. dense layers). Pojednostavljeno, gusti slojevi su
slojevi ¢iji évorovi komuniciraju s ¢vorovima iz prethodnog sloja, odnosno primaju vrijednosti
iz prethodnoga sloja, po principu svaki sa svakim — svaki ¢vor gustoga sloja prima vrijednosti
iz svakog ¢vora prethodnoga sloja. Slojevi jednodimenzionalnog perceptrona, kakav je razmo-
tren pri ovome istrazivanju, predstavljaju vektore realnih vrijednosti dok ¢vorovi predstavljaju
pojedine elemente istih vektora. Veze medu slojevima, odnosno ¢vorovima razmatranog sloja
i sloja-sljedbenika predstavljaju (skalirani) doprinos pojedinog ¢vora iz razmatranog sloja line-
arnoj kombinaciji vrijednosti svih ¢vorova razmatranog sloja izracunatoj zasebno nad svakim
¢vorom u sloju-sljedbeniku. Prvi sloj u slijedu slojeva naziva se ulazni sloj te isti prima vektor
numerickih podataka, u nasem slucaju realizaciju vektora prediktora X, ne bi li ga proslije-
dio sljede¢em sloju. Broj ¢vorova u ulaznome sloju stoga ovisi o broju prediktora na kojima
izgradujemo model. Posljednji sloj u slijedu gusti je sloj koji nazivamo izlaznim slojem te isti
u nasem slucaju kreira izlazne vrijednosti koje odgovaraju procjenama vjerojatnosti da je kon-
kretni zajmoprimac dobar i los. Kako procjenjujemo dvije vrijednosti, izlazni sloj ¢ine dva ¢vora.
Ostali slojevi u perceptronu nazivaju se skriveni slojevi (engl. hidden layers) te je njihova pri-
marna svrha primjena nelinearnih transformacija nad vrijednostima koje su dosle iz prijasnjih
slojeva kako bi se sa sto vecom kvalitetom prepoznavali uzorci u podatcima. Pri pretrazi mreze
hiperparametara smo razmotrili isklju¢ivo perceptrone s jednim ili s dva skrivena sloja, pri ¢emu
su u kasnije navedenom slucaju oba skrivena sloja imala isti broj ¢vorova. Prije no sto djelujemo
nelinearnom transformacijom na svaki ¢vor skrivenog sloja, nad istim se izracuna linearna kom-
binacija svih vrijednosti iz prosloga sloja s koeficijentima koje zovemo tezinama (matrice w u
konkretizaciji navedenoj ispod) te se tako dobivenoj vrijednosti dodaje parametar pristranosti
(vektori b u konkretizaciji navedenoj ispod). Nelinearne transformacije koje se primjenjuju
nad gustim slojevima nazivaju se aktivacijskim funkcijama. Aktivacijska funkcija na izlaznome
sloju je funkcija softmaz op,4,. Kako izlazni sloj interpretiramo kao dvodimenzionalni vektor,
funkcija o,mnq : R?2 — (0,1)* dana je pravilom pridruzivanja

(et &2
Omaz (%1,1‘2) - ( ) .

er1 + %2’ e*1 + g2

9Formalno, viseslojni perceptron je neuronska mreza s barem jednim skrivenim, gusto povezanim slojem.
Medutim, kako bismo izbjegli uvodenje pojma skrivenog sloja prije no sto je isti definiran, dali smo ekvivalentnu
definiciju (ekvivalentna je pod pretpostavkom kako ulazni sloj nije gust).
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Pri istrazivanju razmotrene aktivacijske funkcije na skrivenim slojevima su funkcija ReLU :
R™ — R"(engl. Rectified Linear Unit function) te funkcija tangens hiperbolni tanh : R™ — R”™

s pravilima pridruzivanja
ReLU (1,33, . . . ,Tpp) = (max {0,2,} , max {0, 25} , . . . ,max {0, z,})

te

et — e P2 e ™2 ern — e~
bomb{my, @, . . i) =

eft 4+ e~ e¥2 fe~r2’ 7 e¥n 4 e~%n

Konkretno, pretpostavimo kako imamo viseslojni perceptron sa H skrivenih slojeva (dakle, H+2
slojeva opéenito'?), kako skriveni slojevi redom imaju hy, . .., hy ¢vorova te kako su odgovarajuce
aktivacijske funkcije redom danes fi, ..., fy. Jednostavnosti radi, realizaciju vektora prediktora
za j-tog zajmoprimca oznac¢imo sa z te njegovu dimenziju oznacimo s hy. Tada sluc¢ajni vektor
y9 = (P(Y =0|xD), P(Y = 1|x9)) procjenjujemo sljede¢om iteracijom:

e zai=1,..., H definiramo z; = f; (w;z;_; + b;) pri éemu je w; € R"*"i-1 matrica teZina
(u literaturi poznata i kao jezgra, engl. kernel) i b; € R vektor pristranosti,

e odredujemo 3 = 0,0, (WrinZy + brip) Uz Wi, € R i by € R2

Jednakost ¢emo sazeto zapisati kao y¥) = f (x(j); @) pri cemu je © vektor parametara obu-
hvac¢enih svim matricama tezina i svim vektorima pristranosti.

Izgradnja perceptrona. lzgradnja perceptrona moze se svesti na ustimavanje vektora para-
metara O iz gornje formule, odnosno iterativno prilagodavanje njegovih vrijednosti primjenom
(jedne od unaprijedenih inacica) algoritma minibatch stohastickog gradijentnog spusta za za-
danu (gotovo svuda) diferencijabilnu funkciju troska, sve dok unaprijed definiran uvjet nije
zadovoljen. Optimalnu konfiguraciju vektora parametara @ tada teoretski mozemo odrediti kao

argmin L(0) = argmin [ Q(6) + E L(y9, f(x®;0)) | . (3.18)
0 o
i=1,...N

U okviru rada, parametri tezina su regularizirani L1 i L2 regularizacijom dok je log-loss (koristena
i u XGBoost klasifikatoru) jedina razmotrena funkcija gubitka, pa stoga funkcija troska L(6) u
izrazu (3.18) poprima oblik

T 1 7 NG i N{
L) = Mliwlh +dllwl — 5 Y [ + yPmgf?]. (3.19)

k=1,..,.N

190visno o literaturi na koju se referiramo, ulazni sloj se éesto ne broji kao sloj modela, buduéi da isti samo
prosljeduje informacije u prvi skriveni sloj, bez transformiranja istih. Kako ne bismo uzrokovali konfuznost,
odlucili smo brojati sve slojeve, bez obzira na njihovu funkciju.
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Kako smo naveli pri objasnjenju strukture perceptrona prezentiranog pravilom pridruzivanja
f(x;0), ovisnost funkcije troska o parametrima tezina i parametrima pristranosti nelinearne
je prirode sto pak implicira njezinu nekonveksnost. Iako i dalje mozemo, a zbog slozenosti
problema i moramo pri odredivanju njezinog minimuma koristiti numericke metode, iste su po-
sljedi¢no pod rizikom konvergencije ka lokalnome minimumu. Nekoliko desetlje¢a napredaka
u podru¢ju numericke matematike i racunalnih znanosti rezultiralo je Sarenilom optimizacij-
skih algoritama koristenjem kojih bismo nad istim uzorkom postigli drugacije, mozebitno bolje
performanse perceptrona. Medutim, modeli su u okviru ovoga istrazivanja izgradeni iskljucivo
na temelju Adam algoritma [4] uz pripadne vrijednosti hiperparametra jednake onima nave-
denima u izvornome ¢lanku — odluka je to koju opravdavamo njegovom opcenitoséu (sustinski
predstavlja objedinjenje kvaliteta drugih algoritama u jednu metodu), njegovom adaptivnoséu
(stopa ucenja prilagodava za pojedini parametar) te izvrsnim performansama koje biljezi nad
skupovima podataka razlicitih veli¢ina.

Pretpostavimo kako smo vrijednosti parametara tezina inicijalizirali na slu¢ajno odabrane
vrijednosti iz dovoljno velikog susjedstva nul-vektora te kako smo parametre pristranosti ini-
cijalizirali na nulu dobivsi time inicijalnu vrijednost vektora parametara ©,. Pretpostavimo
dodatno kako éemo vrijednost parametra azurirati n puta. Za ¢t € {1,...,n} algoritam nastav-

ljamo na sljedeéi nacin:

i) Propagacija unaprijed. Koristeé¢i postupak naveden pri opisu strukture perceptrona,
ali uz trenutnu vrijednost parametara tezina i pristranosti, odredujemo vrijednosti nad
¢vorovima u svim slojevima, ukljuéujudéi i predikeije y,ﬁ?l = f(x?;0,_,).

ii) Propagacija unatrag. Adam algoritam zahtjeva izracun gradijenta funkcije troska s
obzirom na vektor parametara ® u odgovaraju¢im tockama. Motivirani opéenito velikom
dimenzionalnoséu problema, postupak odredivanja parcijalnih derivacija pojednostavlju-
jemo metodom propagacije unazad. Pocevsi od izlaznoga sloja, funkciju troska deriviramo
s obzirom na pojedini parametar tezine ili pristranosti koji se pojavljuje na pojedinom
¢voru razmatranog sloja, izracunavamo njezinu vrijednost koristeéi vrijednosti dobivene
pri propagiranju unaprijed te se pomicemo na sloj-prethodnik. Postupak nastavljamo dok
ne dodemo do ulaznoga sloja. Zbog svojstva ulanc¢anosti derivacije kompozicije funkcija,
pri izracunu vrijednosti derivacije na svakome ¢voru koristit ¢emo vrijednosti koje smo

izracunali na prethodnome, izbjegavajuci time redundantne kalkulacije.

iii) Adam algoritam. Koristeéi u prethodnome koraku izra¢unate vrijednosti gradijenta

racunamo sljede¢u aproksimaciju vektora parametara ©; te se vracamo na korak 1).

Predikcije viseslojnim perceptronom. Koristenjem softmax aktivacijske funkcije nad iz-
laznim slojem uvjetovali smo izgradnju perceptrona koji je pri svakoj iteraciji prilagodavao

parametre ne bi li u slucaju da je j-ti zajmoprimac los g§j ) bila sto bliza jedini¢noj vrijednosti
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te u slucaju da je zajmoprimac dobar bila §to bliza nuli. Stoga vjerojatnost P(Y = 1|x())
procjenjujemo s 71 pri éemu je (g)(()j),gﬁj)) = f(x9;@,).

Regularizacija viseslojnog perceptrona. Jedna od karakteristika svih najsuvremenijih
ANN modela znatno je veéi broj parametara u odnosu na broj jedinki u skupovima podataka
nad kojima su isti izgradeni. Iako time teoretski otvaramo vrata prenaucenosti modela, u praksi
se ¢ini kako kvalitetna regularizacija kompenzira velik broj parametara te rezultira istancanom
robusnoscéu u kontekstu vanjske valjanosti. Dodatan problem proizlazi i iz nac¢ina na koji se
perceptroni grade te kako se treniraju — slozenost modela treba rasti sa slozenoséu uzoraka i
sumom u podatcima. Stoga ¢emo se posebnu pozornost posvetiti izboru regularizacijskih hiper-
parametara dok ¢emo izbor sto je bolje strukture modela prepustiti empiriji umjesto se oslanjati

na teoriju.

e Cinjenicu da imamo velik broj parametara mozemo kompenzirati smanjenjem njihova
doprinosa u konacnoj predikciji. Vrijednost parametara tezine ¢emo odrzavati relativno
malenima primjenom L1 i L2 regularizacije. Praksa je ne regularizirati parametre pristra-
nosti zbog moguce podnaucenosti.

e lako Cinjenica kako vrijedi Oy, ||(x1,...,2,)|[1 = sign(z;) implicira kako ¢e L1 regulariza-
cija rezultirati svodenjem nekih od realizacija parametara tezina na nulu, dodatno ¢emo
prouciti utjecaj ispustanja pojedinih konekcija medu gustim slojevima implementacijom
regularizacije ispustanjem (engl. dropout). Dropout, iako ¢esée interpretiran kao metoda
potpunog ispustanja slucajno uzorkovanih ¢vorova u slojevima koji nisu izlazni, mozemo
ekvivalentno protumaciti kao postavljanje izlaznih vrijednosti slucajno odabranog ¢vora
na nulu, funkcionalno ga zanemarujuéi pri formiranju predikcija u sklopu jedne iteracije
treninga. Upustanje u rasclambu detalja potrebnih za apsolutno razumijevanje regulari-
zacije ispustanjem nadilaze volumen ovoga rada. Ukazat ¢emo samo kako mozemo povuci
paralelu izmedu restrikcije postavljene na grananje ¢vorova u XGBoost algoritmu pri cemu
smo razmatrali tek dio prediktora, slucajno uzorkovan iz skupa svih prediktora, i restrikcije
postavljene u regularizaciji ispustanjem pri ¢emu smo razmatrali tek dio ¢vorova, slucajno

uzorkovan iz skupa svih ¢vorova u sloju.

e S vetim brojem epoha raste i rizik od prenaucenosti, posebice kada broj parametara
nadilazi broj jedinki. Sum u podatcima uparen s relativno malenim brojem jedinki u
trening-skupu povukao je znacajno fluktuiranje u trajektorijama AUC vrijednosti pri tre-
niranju, posebice kada u razmatranje uklju¢imo regularizaciju ispustanjem. Pokazalo se
kako pristranost ka validacijskom skupu podataka kojom rezultira rano zaustavljanje sa
sobom povlaci nisku stopu vanjske valjanosti nad trening-skupom. Stoga smo fiksirali
broj epoha u treningu na stotinu, ali rizik od prenaucenost smo umanyjili koristenjem do-
voljno strmog propadanja stope ucenja. Pocetna stopa ucenja fiksirana je na 0,001 dok su
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razmotrene zavrsne stope ucenja s vrijednoséu 0,0001 i 0,00001 te su razmotrene metoda
linearnog i metoda eksponencijalnog propadanja stope ucenja.

e Dvodimenzionalnost predikcija dozvoljava implementaciju zagladivanja oznaka (engl. la-
bel smoothing), metode kojom uvodimo sum u stvarne realizacije ciljane varijable ne
bismo li izbjegli prenapuhanost tezina i uljuljkivanje modela u prenaucenost. Umjesto
da modeliramo slucajan vektor Y € {(0,1),(1,0)}, modeliramo njegovu transformaciju
Y € {(1 —¢€,¢),(e,1 —€)} za malenu pozitivnu vrijednost e (obi¢no ne veéu od 20%).

Pretraga mrezZe hiperparametara. Cinjenica kako je struktura perceptrona u razmatranju
u potpunosti odredena brojem skrivenih slojeva i njihovom Sirinom dopusta konvencionalnost
oznacavanja modela s [n] kada perceptron ima jedan skriveni sloj s n ¢vorova te s [n, m] kada
perceptron ima dva skrivena sloja redom s n i m ¢vorova.

Kako je navedeno u Metodologiji, potpoglavlju Binarni klasifikatori i selekcija kandidata,
prije no sto smo proveli pretragu mreze hiperparametara sa ciljem izgradnje sto je boljeg bi-
narnog ANN klasifikatora, analizirali smo utjecaj promjene strukture modela na njegovu per-
formansu, mjerenu AUC vrijednos¢u. Kreirali smo trideset skupova za validaciju, svaki od
njih dobivsi slu¢ajnim odabirom 20% jedinki iz trening-skupa. Za svaku od Cetrnaest razli¢itih
struktura perceptrona smo izgradili trideset modela i svaki evaluirali nad korespondentnim va-
lidacijskim skupom, prikupivsi trideset realizacija AUC vrijednosti. Na Slici 3.6 su prikazani
odgovarajuéi kutijasti dijagrami za perceptrone s jednim, a na Slici 3.7 za perceptrone s dva
skrivena sloja, vizualizirani odvojeno za razlicite aktivacijske funkcije.

Aktivacijska funkcija
N RelU
0.84 B Tanh
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AUC vrijednost
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0.79

[32] [64] [128] [256] [512] [1024] [2048]
1858 3.714 7.426 14.850 29.698 59.394 118.786
Struktura stabla

Slika 3.6: Kutijasti dijagrami realizacija AUC vrijednosti ANN klasifikatora s jednim skrivenim slojem ovisno o
broju évorova i pripadnoj aktivacijskoj funkciji upotpunjeni trajektorijama srednje vrijednosti. Ispod strukture
modela naveden je ukupan broj parametara u perceptronu.
stopa ispustanja iznost 0,25; propadanje stope ucenja je linearno; zavrsna stopa ucenja iznosi 0,00005; stopa L1
regularizacije iznosi 0,0001; stopa L2 reqularizacije iznost 0,0001; parametar zagladivanja i1znosi 0,05
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0.85 Aktivacijska funkcija
H RelU
[ Tanh

0.84

)
@
w

)
o
~N

AUC vrijednost

o
w
b

0.80

0.79

[32,32] [48.48] [64.64] [96.96] [128.128] [192,192] [256,256]
2914 5.138 7.874 14.882 23.938 48.194 80.642
Struktura stabla

Slika 3.7: Kutijasti dijagrami realizacija AUC vrijednosti ANN klasifikatora s dva skrivena sloja ovisno o broju
¢vorova i pripadnoj aktivacijskoj funkciji upotpunjeni trajektorijama srednje vrijednosti. Ispod strukture
modela naveden je ukupan broj parametara u perceptronu.
stopa ispustanja iznost 0,25; propadanje stope ucenja je linearno; zavrsna stopa ucenja iznosi 0,00005; stopa L1
regularizacije iznosi 0,0001; stopa L2 regularizacije iznost 0,0001; parametar zagladivanja iznosi 0,05

Neovisno o broju skrivenih slojeva u perceptronu, koristenje ReLU aktivacijske funkcije
rezultiralo je istim trendom inicijalnog poveéanja prosjeka AUC vrijednosti popra¢enim njego-
vim smanjenjem za slozenije strukture. Dodatno, u oba slucaja uo¢avamo i trend smanjenja
rasprsenosti realizacija AUC vrijednosti s poveéanjem broja parametara. Kada je nad skrive-
nim slojevima koristena aktivacijska funkcija bila tangens hiperbolni, prosjek AUC vrijednosti
opadao je s poveCanjem broja ¢vorova u slucaju jednoga skrivenog sloja te se isti povetavao
zajedno s brojem ¢vorova u slucaju dva skrivena sloja. Pri pretrazi mreze hiperparametara smo
se usredotocili na modele ¢ija je struktura oblika [64], [128] i [256] te [48, 48], [64,64] i [96, 96].

U Tablict 3.4 je navedena mreza hiperparametara na temelju koje smo izabrali najbolje
reprezentante perceptron klasifikatora u okviru ovog istrazivanja. Razmotreno je 3888 modela.

Hiperparametar Vrijednosti razmotrene pri pretrazi mreze hiperparametara

Struktura perceptrona [64], [128], [256], [48,48], [64,64], [96,96].
Stopa zagladivanja ¢ 0; 0,05; 0,10
Stopa ispustanja ¢vorova 0; 0,25; 0,50;
Tip propadanja stope u¢enja linearni, eksponencijalni
Zavrsna stopa ucenja  0,00001; 0,0001
Stopa L1 regularizacije 0; 0,0001; 0,001
Stopa L2 regularizacije 0; 0,0001; 0,001

Tablica 3.4: Pretrazena mreza hiperparametara za familiju ANN klasifikatora.
n = 2.340 je broj jedinki u trening-podskupu
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4. Rezultati

Za svaku familiju ML modela izabrano je najboljih 1% u terminima prosjeéne AUC vrijednosti
odredene peterostrukom unakrsnom validacijom u okviru pretrage mreze hiperparametara, od-
nosno 47 najboljih CART klasifikatora, 116 najboljih RF klasifikatora, 45 najboljih XGBoost
klasifikatora te 39 najboljih ANN klasifikatora. Za svaki od cetiri skupa najboljih 1% klasifi-
katora odredili smo prosjecne vrijednosti mjera diskriminacijske snage i klasifikacijske tocnosti,
navedenih u Tablici D3 u Dodatku, bloku Najboljih 1% predstavnika. Ne bismo li uspostavili sto
precizniju hijerarhiju u njihovoj kvaliteti, za svaku od Sest mjera performansi proveli smo osam
instanci t-testa, po potrebi jednostranog ili dvostranog, usporedujué¢i medusobno sve parove
skupova najboljih predstavnika. Odnosi medu modelima u terminima razlicitih mjera perfor-

mansi prezentirani su u Tablici 4.1 kao slijed (ne)jednakosti medu odgovarajuéim srednjim

vrijednostima.

AUC ACC
XGBoost > RF (p=3,10 x 107%7) | XBBoost RF (p=17,89 x 107%3)
RF > ANN (p=3,85 x 10-%) RF > ANN (p=7,47 x 107%)
ANN > CART (p=4,33x107%) ANN CART (p = 3,47 x 107%)

o S

XGBoost > ANN (p=1,14 x 10-%) | XGBoost > RF  (p=5,90 x 10719
ANN = CART (p=1,34x107°) RF ANN (p=6,38 x 1071%)
CART > RF  (p=4,55x 107%) ANN > CART (p=8,42 x 1072)

PPV NPV
XGBoost > RF (p=4,72 x 1073!) | XGBoost RF (p= 1,83 x 10—)
RF > ANN (p=6,61x 101 RF = ANN (p=8,44 x 107
ANN > CART (p=1,05x 10°%) ANN > CART (p=1,48 x 10-%)

Tablica 4.1: Odnosi medu modelima u kontekstu pojedine mjere performanse skupa s p-vrijednostima
jednostranih ili dvostranih t-testova kojima je isti odnos utvrden.

Uocavamo kako, neovisno o tome kojom od razmotrenih mjera ju kvantificirali, XGBoost
klasifikatori biljeze najbolju performansu, generalno praceni RF klasifikatorima, ANN klasifi-
katorima te, na posljetku, CART klasifikatorima. Izuzetak navedenog pravila su slucaj mjere
osjetljivosti, kada CART postize neocekivano visoke vrijednosti, doduse na ustrb mjere spe-
cificnosti, te u slucaju negativne prediktivne vrijednosti kada razlika medu srednjim vrijednos-
tima za RF i ANN Kklasifikatore nije statisticki znacajna.

[z skupa modela izgradenih pri pretrazi mreze hiperparametara za svaku smo familiju modela
izdvojili njezinog najboljeg predstavnika ¢ije smo vrijednosti hiperparametara sistematizirali u
Tablici 4.2. Pripadne realizacije mjera performanse nad trening i test podatcima navedene su
u Tablict D3 u Dodatku, bloku Najbolji predstavnik prije selekcije prediktora.
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Model Hiperparametar Vrijednost hiperparametra
Mjera necisto¢e Entropija
Parametar rezidbe 0,002299115
CART Maksimalna dubina stabla 6
Minimalni broj jedinki za razdiobu 5%n
Minimalni broj jedinki na listu 1,25%n
Mjera necisto¢e Entropija
Broj stabala u sumi 500
Maksimalna dubina stabla 7
RF Minimalni broj jedinki za razdiobu 0,625%n
Minimalni broj jedinki na listu 0, 3125%n
Bagging parametar 0, 5n
Broj prediktora po biparticiji D
Maksimalna dubina stabla 3
Stopa ucenja 0,05
XGBoost L2 regularizacija  10%o
Bagging parametar 0, 5n
Broj prediktora po biparticiji  0,5D
Struktura perceptrona [96, 96]
Zagladivanje oznaka epsilon 0,05
Stopa ispustanja ¢vorova 0,25
ANN Tip propadanja gradijenata linearni
Zavrsna stopa ucenja  0,0001
Stopa L1 regularizacije 0,001
Stopa L2 regularizacije 0

Tablica 4.2: Vrijednosti hiperparametara najboljih predstavnika razmotrenih familija modela utvrdene
pretragom mreze hiperparametara.
n = 2.340 je broj jedinki u trening-podskupu, D = 55 je broj prediktora u uzorku

Usporedujuéi vrijednosti zabiljezene u blokovima Najboljih 1% te Najbolji predstavnik prije
selekcije prediktora Tablice D3, uocavamo kako hijerarhiju medu najboljim predstavnicima fami-
lija modela prati hijerarhiju zabiljezenu medu skupovima najboljih 1% klasifikatora — XGBoost
klasifikator postize najbolje rezultate, neovisno o izboru mjere, generalno pra¢en RF i ANN
klasifikatorom, dok se CART klasifikator nalazi na zacelju. Izuzetci za navedeno pravilo i u
sluc¢aju najboljih predstavnika zabiljezeni su za osjetljivost i negativnu prediktivnu vrijednost.

Provodenjem SFFS algoritma, za svaki od najboljih predstavnika familija modela izabrali
probrane prediktore te utvrdili vrijednosti mjera performansi novih inacica modela nad test-
podatcima, navedenih u Tablici D3 u Dodatku, bloku Najbolji predstavnik nakon selekcije pre-
diktora. Usporedbom performansi modela prije i poslije provodenja SFFS algoritma, uocavamo
U jednu
ruku, performansa XGBoost i ANN klasifikatora generalno je narusena — dok je ANN klasifika-

kako se utjecaj selekcije prediktora manifestira drugacije za razlicite klasifikatore.
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tor zabiljezio pogorsanje u svim mjerama performanse, XGBoost klasifikator zabiljezio je losiju
performansu u svim mjerama izuzev osjetljivosti i negativne prediktivne vrijednosti. U drugu
ruku, performansa CART i RF klasifikatora generalno je poboljsana — dok je RF klasifikator
zabiljezio pogorsanje iskljuc¢ivo u AUC vrijednosti, CART klasifikator je pogorsanje zabiljezio
za specificnost i pozitivnu prediktivnu vrijednost.

Ishodi selekcije prediktora razlikuju se medu modelima i u prirodi prediktora koji su al-
goritmom utvrdeni kao relevantni. Sistematizacija deset najrelevantnijih prediktora za svaki
model navedene su u Tablici D4 u Dodatku. Uocavamo kako je stupanj pokrica jedini finan-
cijski pokazatelj relevantan za cetiri razmotrena modela. Pokazatelje koji su relevantni za tri
od cetiri razmotrena modela mozemo podijeliti na one zajednicke modelima temeljenim na sta-
blima, Sto su omjer neto dobiti i prihoda od prodaje te trajanja kreditiranja dobavljaca, te one
zajednicke modelima nize varijance, sto su bransa djelatnosti te koeficijent rasta prihoda od
prodaje (doduse u neprekidnom i diskretnom obliku).

Polovinu najrelevantnijih prediktora za CART klasifikator ¢ine pokazatelji aktivnosti dok
medu preostalim pokazateljima biljezimo dva pokazatelja profitabilnosti te po jedan pokaza-
telj likvidnosti, zaduzenosti i ekonomicnosti. Cetiri od deset najrelevantnijih prediktora za RF
klasifikator ¢ine pokazatelji aktivnosti dok medu preostalim pokazateljima biljezimo dva po-
kazatelja zaduzenosti te po jedan pokazatelj profitabilnosti, likvidnosti, rasta te pokazatelj iz
grupe ostalih pokazatelja. Uocavamo marginalnu diversifikaciju pokazatelja u odnosu na CART
klasifikator. Tri od deset najrelevantnijih prediktora za XGBoost klasifikator ¢ine pokazatelji
zaduzenosti dok medu preostalim pokazateljima biljezimo dva pokazatelja profitabilnosti te po
jedan pokazatelj likvidnosti, aktivnosti, rasta, uvozne-izvozne aktivnosti te pokazatelj iz grupe
ostalih pokazatelja. Uo¢avamo znatnu diversifikaciju pokazatelja u odnosu na RF i CART klasi-
fikator. Tri od deset najrelevantnijih prediktora za ANN klasifikator ¢ine ostali pokazatelji dok
medu preostalim pokazateljima biljezimo dva pokazatelja likvidnosti, zaduzenosti i aktivnosti
te jedan pokazatelj rasta. lako uocavamo znatnu diversifikaciju pokazatelja u odnosu na CART
klasifikator, isto ne mozemo tvrditi kada isti usporedimo s RF i XGBoost klasifikatorima.

5. Rasprava

Analizom vrijednosti obuhvacenih Tablicom D& uocavamo kako to¢nost hipoteza prezentiranih
u zadnjim ulomcima poglavlja Pregled literature, potpoglavlja Srodna istrazZivanja - poduzetnick:
kreditni rizici ovisi o metodi kvantifikacije kvalitete modela koju razmatramo te o inacici modela
koju razmatramo. Ako se usredoto¢imo na diskriminacijsku snagu modela, neovisno govorili o
najboljih 1% klasifikatora za svaku od familija modela ili o najboljim predstavnicima prije selek-
cije prediktora, empirijski rezultati istrazivanja podupiru pretpostavke o hijerarhiji modela kao
i odnose izmedu performansi ansambala modela i pojedina¢nih modela koje su zabiljezili Celik
et al. (2020) te D’Addona et al. (2022) — XGBoost klasifikator biljezi najbolju performansu,
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pracen RF klasifikatorom, zatim ANN klasifikatorom te, na posljetku, CART klasifikatorom.
Navedena je hijerarhija narusena selekcijom prediktora, kada CART klasifikator prelazi na po-
ziciji ANN klasifikatora.

Medutim, pitanje odnosa medu familijama klasifikatora u kontekstu mjera klasifikacijske
toc¢nosti nema jedinstveni odgovor, posebice nakon selekcije najrelevantnijih prediktora, sto go-
tovo u cijelosti mozemo pripisati problemu (ne)arbitrarnosti selekcije grani¢ne vrijednosti pri
kategorizaciji predikcija vjerojatnosti. Odabir grani¢ne vrijednosti minimizacijom udaljenosti
izmedu osjetljivosti i specificnost nad trening-podatcima u slucaju razmatranih podataka gene-
ralno rezultira znac¢ajnim jazom medu spomenutim vrijednostima nad test-podatcima zbog cega,
usprkos njezinoj analitickoj smislenosti nad trening-podatcima, ista poprima svojstvo skore ar-
bitrarnosti nad test-podatcima. Dodatno, zbog prorijedenosti vrijednosnog skupa predikcija
vjerojatnosti CART klasifikatorom (procjena P(Y = 1|X) stablom maksimalne dubine n moze
poprimiti najvise 2" razli¢itih vrijednosti), koristenu metodu odabira grani¢ne vrijednosti ne
mozemo smatrati prihvatljivom u slu¢aju stabla odlu¢ivanja. Cak i uz robusnije, generalno
kvalitetnije metode odabira grani¢ne vrijednosti (koje su ukratko predstavljene u referiranoj
literaturi), pretpostavka kako ¢e jedna metoda biti adekvatna za sve familije klasifikatora i dalje
moze rezultirati suboptimalnom klasifikacijom. Istrazivanje bi stoga valjalo prosiriti podrob-
nijom usporedbom razlic¢itih metoda odabira grani¢ne vrijednosti ne bismo li osigurali laksu
usporedbu performanse kvantificirane klasifikacijskom tocnoséu. Na prije navedene poteskoce
uzrokovane poluproizvoljnim izborom grani¢ne vrijednosti nadovezuje se i problem hijerarhije
vaznosti medu razmotrenim mjerama klasifikacijske tocnosti, odnosno koju ¢emo od uparenih
mjera smatrati prioritetom te koliko smo spremni komprimirati medu realizacijama uparenih
mjera. Primjerice, iako intuitivno ima smisla preferirati nesto vec¢e vrijednosti osjetljivosti u
usporedbi sa specificnoséu buduéi da netocno oznacavanje loseg poduzeca kao dobrog predstav-
lja vedi financijski rizik od neto¢nog oznacavanja dobrog poduzeéa kao loseg, koliki kompromis
izmedu osjetljivosti i specificnosti smatramo prihvatljivim valja utvrditi podrobnijom analizom
te bi ga takoder valjalo uzeti u obzir pri odabiru granicne vrijednosti. S obzirom na opisanu
slozenost problema uspostave hijerarhije medu ML metodama, preostaje tek uspostaviti koji je
klasifikator kandidat za najbolji u kontekstu generalne klasifikacijske tocnosti, sto je titula koju
smo odlucili dodijeliti XGBoost klasifikatoru — prije selekcije najrelevantnijih prediktora, tvrd-
nja vrijedi trivijalno, dok nakon selekcije prediktora tvrdnju argumentiramo cinjenicom kako
u slucéaju mjera za koje isti ne biljezi najbolje rezultate (osjetljivost i specificnost), XBGoost
klasifikator za najboljim klasifikatorom zaostaje vrijednoséu manjom od 1,5% te u oba slucaja
postize vrijednost koja je druga u slijedu po velic¢ini.

Promjene u hijerarhiji performansi nakon selekcije najrelevantnijih prediktora dijelom je re-
zultat nacina na koji su najrelevantniji prediktori odabrani, to¢nije arbitrarnosti odluke kako
¢emo za svaki model razmotriti skup od tocno deset prediktora — neopravdano je ocekivati
kako ¢e CART klasifikator razmjerno malene maksimalne dozvoljene dubine svoju najbolju per-
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formansu zabiljeziti nad jednakim brojem relevantnih prediktora kao i ANN klasifikator koji
generalno beneficira od veée dimenzije ulaznoga sloja. Stoga isticemo kako bi popratna is-
trazivanja trebala ukljuciti inacice SF'F'S algoritma drugacijeg zaustavnog kriterija, kao sto su
minimalno relativno povecanje vrijednosti mjere performanse dodavanjem pojedinog prediktora,
razni kriteriji multikolinearnosti i sli¢no.

Opservacija kako su optimalne vrijednosti pojedinih hiperparametra, odnosno njihove vrijed-
nosti pri izgradnji najboljih predstavnika familija modela, nerijetko ekstremi pripadnog skupa
vrijednosti analiziranog algoritmom pretrage mreze hiperparametra povlaci slutnju kako sku-
povi vrijednosti hiperparametara nisu kvalitetno odredeni te da pojedine familije modela mogu
zabiljeziti (moguce znatno) bolje vrijednosti mjera performansi. Naveden trend posebno je is-
tancan u slucaju RF klasifikatora ¢iji je najbolji predstavnik nastojao izgraditi sto je moguce
dublja stabla sa sto je manjim restrikcijama glede broja jedinki nad listovima i minimalnog
broja jedinki potrebnih za biparticiju ¢vora, povecavajuéi heterogenost sume sa sto je moguce
manjom vrijednoséu bagging parametra. Iz navedenoga mozemo zakljuciti kako RF algoritam
postavljanjem $to blazih restrikcija na strukturu njime obuhvacenih stabala nastoji izgraditi sto
je kompleksnije pojedinacne klasifikatore te rezultirajuéu varijabilnost umanjiti bagging princi-
pom. Dodatno, guséi bi skupovi vrijednosti hiperparametara analizirani algoritmom pretrage
mreZe hiperparametara ili pak implementacija nasumicne pretrage mreze hiperparametara (engl.
random (grid) search) u konacnici mogle rezultirati sveobuhvatno boljim modelima.

Istaknimo jos kako imamo teorijskog i empirijskog razloga vjerovati da drugi predstavnici me-
toda dubokog uc¢enja mogu biti znatno kvalitetniji od perceptrona razmotrenih u okvirima ovoga
istrazivanja. Izvrsne performanse metoda dubokog ucenja u analiziranim sustavnim pregledima
literature u pravilu su zabiljezene za konvolucijske i rekurzivne neuronske mreze, strukturom
viSestruko slozenije od analiziranih perceptrona. Dodatno, napreci u podruc¢ju analize tabular-
nih podataka metodama dubokog u¢enja kulminirali su 2019. godine kreacijom TabNet modela,
transformera specijaliziranog za formiranje predikcija na temelju tabularnih podataka opéenito
vece diskriminacijske snage od XGBoost klasifikatora, koji dozvoljava ve¢u interpretabilnost no
prije spomenute slozenije metode dubokoga ucenja [3]. Uz ¢injenicu kako je najbolji predstavnik
medu perceptronima i strukturno najslozeniji te kako bi isti moguce beneficirao od povec¢anja
broja skrivenih slojeva (i)li broja njima obuhvaéenih ¢vorova, uocavamo kako je pretrage mreze
hiperparametara preferirao Sto sporije propadanje stope ucenja, kako odabirom linearnog pro-
padanja umjesto eksponencijalnog, tako i odabirom vece od dvije razmotrene finalne vrijednosti
stope ucenja. Navedenim motivirani isticemo kako bi u daljnjem istrazivanju metodu propadanja
stope ucenja valjalo zamijeniti regularizacijom ranim zaustavljanjem uz postavljanje zahtjeva na
minimalni broj epoha ucenja ne bismo li izbjegli u potpoglavlju Viseslojni perceptron navedeni
fenomen podnaucensoti, kako bi razmotreni perceptroni trebali biti strukturno slozeniji te kako
bi iste valjalo upotpuniti i drugim metodama nadziranoga dubokoga ucenja.
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Dodatak

Grupa Financijski pokazatelj Formula
Ekonomic¢nost ukupnog poslovanja UP / ukupni rashodi
Pokazatelji ekonomicnosti Ekonomic¢nost poslovnih aktivnosti PP / poslovni rashodi
Koeficijent financiranja dobiti EBITDA / financijski rashodi
Neto rentabilnost imovine 100 x dobit razdoblja / UI
Neto rentabilnost vlastitog kapitala 100 x dobit razdoblja / kapital
Pokazatelji profitabilnosti Neto marza profita 100 x dobit razdoblja / UP

Omjer neto dobiti i PP
Omjer zadrzane dobiti i Ul

Koeficijent tekuce likvidnosti KI / KO
Koeficijent ubrzane likvidnosti (KI - zalihe) / KO
Koeficijent trenutne likvidnosti novac / KO

Pokazatelji likvidnosti  Omjer KI i UI
Omjer gotovine i PP
Omjer gotovine i Ul

Omjer gotovine i UO

Koeficijent zaduzenosti (DO + KO) / UI
Odnos duga i kapitala (DO + KO) / kapital
Stupanj pokrica I kapital / DI
Stupanj pokrica II (kapital + DO) / DI

Omjer DO i KI

Omjer KO i kapitala (nep.)

Omjer KO i kapitala (kat.)

Omjer KO i Ul

Koeficijent vlastitog financiranja kapital / Ul
Omjer kredita i UI

Omjer kredita i prihoda

Omjer UO i UP

Omjer UO i EBITDA

Omjer KO i DO

Pokazatelji zaduzenosti

Tablica D1: Financijski pokazatelji, odnosno prediktori kojima su opisana poduzec¢a u uzorku. Pokazatelji koji
su dio struénog nazivlja imenovani su po standardima struke te je naknadno navedena pripadna formula. Za
pokazatelje iz Cijega se naziva moze ustanoviti metoda izra¢una formula nije navedena.

UP = ukupni prihodi, PP = prihodi od prodaje; Ul = ukupna imovina, KI = kratkotrajna tmovina, DI =
dugotrajna imovina; UO = ukupne obveze, KO = kratkoroc¢ne obveze, DO = dugoroéne obveze; nep. =
neprekidna inacica, kat. = kategorizirana inacica
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Grupa Financijski pokazatelj Formula

Koeficijent obrtaja Ul UP / UI
Koeficijent obrtaja DI UP / DI
Koeficijent obrtaja KI UP / KI
Koeficijent obrtaja zaliha PP / zalihe
Koeficijent obrtaja potrazivanja PP / potrazivanja
Pokazatelji aktivnosti Dani vezivanja zaliha 365 x zalihe / PP
Trajanje naplate potrazivanja 365 x potrazivanja / PP
Trajanje kreditiranja dobavljaca 365 x MT / KO,

Omjer OK i Ul
Omjer PP i OK

Omjer potrazivanja i Ul

Koeficijent rasta prodaje (nep.)
Pokazatelji rasta  Koeficijent rasta prodaje (n-kat.)  (PPagi9 — PPaois) /PPaois
Koeficijent rasta prodaje (i-kat.)

Omjer NI'i Ul

Pokazatelji R&D
Omjer izdataka za razvoj i Ul

Pokazatelji produktivnosti Poslovni prihodi po zaposleniku

Omjer PP u inozemstvu i PP
i i PP
Pokazatelji UTA mjer uvoza i

Omjer uvoza i Ul

Omjer PP u inozemstvu i uvoza

Omjer investicija u DMNI i Ul

Pokazatelji invest. aktivnosti _ o ‘
Omjer investicija u DMNI i UP

Bransa djelatnosti
Ostali pokazatelji Broj zaposlenih

Zupanija u kojoj poduzeée posluje

Tablica D2: Financijski pokazatelji, odnosno prediktori kojima su opisana poduzeca u uzorku. Pokazatelji koji
su dio struénog nazivlja imenovani su po standardima struke te je naknadno navedena pripadna formula. Za
pokazatelje iz Cijega se naziva moze ustanoviti metoda izra¢una formula nije navedena.

UP = ukupni prihodi, PP = prihodi od prodaje; Ul = ukupna imovina, NI = nematerijalna imovina, KI =
kratkotragna imovina, DI = dugotrajna imovina, DMNI = dugotrajna materijalna i nematerijalna tmovina;
UO = ukupne obveze, KO = kratkorocne obveze, DO = dugoroéne obveze; nep. = neprekidna inadica,
n-kat. = kategorizacija po negativnosti, i-kat. = kategorizacija po stopi insolventnosti; UIA = wvozna - izvozna
aktivnost, KOq = kratkorocéne obveze prema dobavljacima, OK = obrtni kapital (OK = KI - DO)
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CART

RF

XGBoost

ANN

EK_Ekonomicnost
poslovnih aktivnosti

OST_Bransa djelatnost

OST _Bransa djelatnost

OST_Bransa djelatnost

PROF _Omjer neto
dobiti i PP

PROF _Omjer neto
dobiti i PP

PROF _Omjer neto
dobiti i PP

OST_Broj zaposlenih

PROF_Omjer zadrzane
dobiti i UI

LIKV_Omjer
gotovine 1 Ul

PROF_Omjer zadrzane
dobiti i UI

OST _Zupanija

LIKV Koeficijent
trenutne likvidnosti

ZAD _Omjer UO i UP

LIKV Koeficijent
trenutne likvidnosti

LIKV Koeficijent
ubrzane likvidnosti

ZAD _Stupanj pokrica I

ZAD _Stupanj pokrica I

ZAD Omjer UO i UP

LIKV_Omjer
potrazivanja i Ul

AKT _Koeficijent
obrtaja KI

AKT Koeficijent
obrtaja Ul

ZAD_Omjer
kredita i prihoda

ZAD _Koeficijent
vlastitog financiranja

AKT Koeficijent
obrtaja potrazivanja

AKT_Omjer
potrazivanja i Ul

ZAD Stupanj pokrica II

ZAD Stupanj pokrica I

AKT _Koeficijent AKT Trajanje AKT Trajanje AKT_Omjer
obrtaja Ul kreditiranja dobavljaca kreditiranja dobavlja¢a  potrazivanja i Ul
AKT _Trajanje AKT Trajanje RAST Koeficijent rasta AKT _Dan

kreditiranja dobavljaca

naplate potrazivanja

prodaje (i-kat.)

vezivanja zaliha

AKT _Omjer PP i OK

RAST Koeficijent
rasta prodaje (nep.)

IZV_Omjer uvoza i PP

RAST Koeficijent rasta
prodaje (i-kat.)

Tablica D4: Deset najrelevantnijih prediktora za najbolje predstavnike odgovarajucih familija modela
odredenih SFFS algoritmom. Redoslijed prediktora u pojedinom stupcu je arbitraran, zadovoljavajuéi uvjet da
pokazatelji iz iste grube budu u slijedu.

UP = ukupni prihodi, PP = prihodi od prodaje; Ul = ukupna imovina, DI = dugotrajna imovina,
KI = kratkotrajna imovina; UO = ukupne obveze; nep. = neprekidna inacica, i-kat. = kategorizacija po stopi

insolventnosti; OK = obrtni kapital (OK = KI - DO)
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Sazetak: Cilj istrazivanja bilo je usporediti performanse CART metode, metode slucajne
sume, metode ekstremnog podizanja gradijenta te metode viseslojnog perceptrona u procjeni
kreditnoga rizika za iz javnih baza podataka uzorkovana mala i srednja poduzeca s podrucja
Republike Hrvatske. Istrazivanje je provedena u tri faze: izmedu skupova najboljih 1% pred-
stavnika svake metode te izmedu pojedinacnih najboljih predstavnika metoda prije i poslije
selekcije relevantnih pokazatelja SFFS algoritmom. Hijerarhija kvalitete predstavnika unutar
cetiriju familija metoda utvrdena je algoritmom pretrage mreze hiperparametara. Zabiljezena
je dominacija ansambla modela nad pojedina¢nim modelima pri ¢emu je, generalno govoredi,
XGBoost postigao najbolje rezultate, pracen slucajnom Sumom, perceptronom te, na posljetku,
klasifikacijskim stablom. Istrazivanje valja prosiriti dodatnim metodama (LR, SVM), slozenijim
metodama dubokog uc¢enja (CNN, RNN, TabNet) te ga obogatiti ve¢im skupom jedinki opisanih

vetim brojem pokazatelja.

Kljucne rijeci: Procjena kreditnog rizika, mala i srednja poduzeca, strojno ucenje, duboko
ucenje, klasifikacijsko i regresijsko stablo, CART, slu¢ajna suma, RF, ekstremno podizanje gra-
dijenta, XGBoost, viseslojni perceptron, pretraga mreze hiperparametara, sekvencijska selekcija
prediktora unaprijed, SFF'S
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Credit risk assessment for SMEs
using machine and deep learning methods

Abstract: The objective of the research was to compare the performances of the CART,
random forest, extreme gradient boosting and multilayer perceptron methods in credit risk
assessment for small and medium-sized enterprises sampled from public databases in the Re-
public of Croatia. We conducted the research in three phases: between the 1% of the best
representatives of each method and between the individual best representatives of the methods
before and after selecting correspondent relevant features using the SFFS algorithm. The hi-
erarchy of the quality of the representatives within the four families of methods was established
by the hyperparameter grid search algorithm. We noted a trend of ensemble methods domina-
ting individual models, with XGBoost achieving the best results in general, followed by random
forest, perceptron and, finally, the classification tree. The research should be expanded with
additional methods (LR, SVM), more complex deep learning methods (CNN, RNN, TabNet)
and enriched with a greater set of individuals described by a greater number of indicators.

Keywords: credit risk assessment, SMEs, machine learning, deep learning, classification and
regression tree, CART, random forest, RF, extreme gradient boosting, XGBoost, multilayer
perceptron, hyperparameter grid search, sequential forward feature selection, SFFS
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