Deloitte

Propenzitni
modelovani

Veronika PocCerova
10. 4. 2015




motivace



definice

Prediktivni analytika je disciplina, ktera vyuziva metod Data Miningu k tomu, aby na
zakladé historického chovani sledovaného jevu mohla predpovidat jeho budouci
prubéh.
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propenzitni modelovani

Metoda prediktivni analytiky

Statisticka analyza zakazniku/pacientu/klienti/zaméstnancu
« Kdojsou

« Jak se chovaji
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typické problemy

Jak je pravdépodobné, ze si koupi produkt?
Jaka je Sance, ze ho pfesvédcCim, aby neodesel?
Jaka je Sance, ze prestane splacet?

Jak je pravdépodobné, ze ma nemoc?

Vyplati se ho najmout?

Jaka je Sance, ze odejde béhem prvniho roku?
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teoreticka cast



konstrukce modelu

Stanoveni cilové proménné (targetu), stanoveni segmentl bazové mnoziny
Priprava dat

Sampling

Binovani

Weight of evidence

Modelovani

N o ok~ W Db PE

Vyhodnoceni
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stanoveni cilové promenne (targetu)
stanoveni segmentu bazové mnoziny

* Interpretace obchodniho pozadavku do modelovaci reci.

» Target je udalost, kterou chceme predikovat. Vyjadruje se jako uspéch (jedniCka)
nebo neuspéch (nula) na urovni zakaznika.

« Pokud existuji prirozené segmenty v bazové mnozing, na kterych se budou
prediktory chovat odliSnym zpusobem, pak tyto segmenty popiSeme a vyvineme
pro ne samostatné modely.

* Rozhodnuti o segmentaci pro modely je kliCoveé s ohledem na budouci vykonnost
PtB modelu.
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priprava dat

» |dentifikace a napocteni prediktoru

« Kazdy prediktor prfedstavuje vice i méné komplexni vypocCet, ktery transformuje data
ze zdrojovych tabulek do vysledné spojité Ci kategorialni proménné, ktera na urovni
pozorovani (tj. pro konkrétniho klienta v konkrétnim Case) popisuje realitu. Prediktor
by mél byt relevantni vzhledem k tomu, co chce model predikovat

« pomeéry, trendy, rozdily, agregované atributy atd.
» Napocitani cilové proménné (targetu) — dulezita ¢asova souslednost

KO kritéria
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sampling
* Nahodné rozdéleni bazové mnoziny na tréninkovou (learning) a testovaci
(testing) mnozinu, zde obecné plati pravidlo 80:20

« 80% dat vyuzijeme pro trénovani modelu a 20% dat pro testovani.

» Pokud jsou data pfili$ velika, mUze se pfistoupit k technice znamé jako target
dependent sampling:

» Do vzorku se vezmou vSechna pozorovani prodeje (event) a nahodny vybér Casti
pozorovani bez prodeje (non-event). Kazdému pozorovani prodeje se potom pfifadi
vaha 1, zatimco pozorovani bez prodeje se pfifadi vaha odpovidajici podilu mezi
skuteCnym a zahrnutym poctem pozorovani.
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Bin count

binovani

« Binovani je kategorizace proméennych — pro spojité atributy vytvarime vhodny
pocCet skupin (intervall), diskrétni hodnoty muzeme spojovat do logickych celkd.
Binovani fesSi mj chybgjici hodnoty a extremni hodnoty v datech.

« Zakladnim kritériem pro rozdéleni do skupin (binu) je vztah k targetu. Binovani by
melo vystihovat trend.
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weight of evidence

* Weight of evidence (WoE) je transformace kategorialni proménné (v nasem
pfipadé nabinované proménne), ktera kazdé kategorii (kazdému binu) pfirazuje
realné Cislo.

» Transformace WoE zkouma prediktivni silu jednotlivych bint jedné proménné
vzhledem k vysledku (targetu). WoE bere v uvahu nejen podil pozitivnich

vysledku, ale také rozdéleni pozitivnich a negativnich vysledku vSech skupin
(binu).

« Promenné po transformaci WoE dale vstupuiji jako spojité proménné do logistické

regrese.
Nq; n
WoE; = [ln <i> —In (—1>]
No; No
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modelovani

 Logisticka regrese
* Neuronove site

 Rozhodovaci stromy
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Comparing the LP and Logit Models

e

Linear Probability Madel
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logisticka regrese
nahodna veli€ina Y(x) s alternativnim rozdéelenim - nabyva hodnot 0 a 1
n(x) = E(Y(x))

m(x)

odds(x) = 1= (o)

logit(x) = ln(odds(x)) = Iln <1f(—;ch)> = Bx

ePx

14 ebx

w(x) =

B znaci vektor neznamych parametru

pro odhad se tradiCné pouziva metoda maximalni vérohodnosti
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odhad parametru metodou maximalni
verohodnosti

Yioi=1,...,n
ﬁ] _] = 1, ,k

L) = ) Y(In(n(x)) + (1 = ¥)(n(1 - n(x))
i=1

Parcialni derivace podle g;:

n
Xl(])(Yl — n(xi)) =0 ] =1,..,k
i=1

Newton-Raphsonuyv iteracni algoritmus
B libovolné
BED = gO — (FO) " 4 g®

0L2(®)

) = ®) p. . O =
a® = VL(ED). 2BiB)
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vybér prediktoru

» Existuji tfi zakladni typy vybéru prediktoru:

 Forward selection zadina s modelem bez prediktori a testuje, jestli pfidani
konkrétniho prediktoru model zlepsSi. V kazdém kroku je vybran prediktor, ktery model
zlepSi nejvice. Takto se postupuje, dokud existuji prediktory, jejichz pfidani model
zlepsuije.

« Backward elimination zacina s modelem, ktery obsahuje vSechny prediktory a
postupné testuje, jestli ubrani konkrétniho prediktoru model zlepsi.

« Kombinace forward-backward provadi v kazdém kroku oboji — nejdfive prida nejlepsi
prediktor a pak testuje vSechny prediktory v modelu, jestli by vyrazeni nékterého
z nich nepomohlo model nadale vylepsit. Takto se pokracuje, nez dospéjeme do faze,
kdy pfidani nebo odebrani zadného prediktoru model nezlepsi.

Testovani nulovosti subvektoru B’
Hy:B'y =p'y = = ,B’e =0

G = 2(L(B) — L(BN)~x*(e)

P value = P(x*(e) > G)
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vyhodnoceni modelu - ROC krivka, Giniho
koeficient

« Mgjme data (x;,y;)

« Kazdému prvku (x;, y;) pfitadime skore, tj. &islo s; € R. Cim vétsi odekavame
pravdépodobnost P (Y; = 1), tim vétSi skore pro prvek (x;, ;).

« Sefadime prvky sestupné podle jejich skore. Sestavime dveé distribucni funkce —
jednu pro prvky s y; = 0, druhou pro prvky s y; = 1.

n
1
Fo(s) = — ) I coocsizs) (1= 1)
nO n
=1
n
1
Fi(s) = _Z I(—cocs;<s) Vi
ny 4
=1
ng... pocet prvkd, pro které y; = 0

n,... pocet prvku, pro které y; =1
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vyhodnoceni modelu - ROC krivka, Giniho
koeficient

» Distribu€ni funkce nam fikaji, jaka je pravdépodobnost, Zze nahodné vybrany
klient, co si produkt nekoupi, bude mit skore horsi nez s, respektive, ze nahodné
vybrany klient, ktery si produkt koupi, bude mit skore mensi nez s.

—
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False alarms
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vyhodnoceni modelu - ROC krivka, Giniho
koeficient

A 100%
GINI = Y 11 2B .
GINI = 1 — 2 f F, (s)dFy (s)
0 P(TP)
0% P(FP) 100%

Giniho koeficient nabyva hodnot v intervalu [-1,1]

« Zaporny Giniho koeficient znamena, Ze vysoké skoére indikuje spiSe y = 0, tedy je
model postaven obracené. Giniho koeficient v intervalu [0;0,3] oznacuje podprumérny
model. Giniho koeficient v intervalu [0,3;0,6] znaci primérny model. Vys8i Giniho
koeficient nez 0,6 znamena velmi dobry model.
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vyhodnoceni modelu - Lift

© 2015 Deloitte Ceska republika

Méjme data (x;, y;)
Kazdému prvku (x;, y;) pfifadime skore, j. &islo s; € R. Cim vétsi oéekavame
pravdépodobnost P (Y; = 1), tim vétSi skére pro prvek (x;, y;).

Sefadime prvky sestupné podle skore a rozdélime je do decill. Hodnoty % se
pro kazdy decil zanesou do grafu.

Castéji se pouziva Cumulative Lift — v tomto pfipadé& nezaneseme do grafu bod
TP . p . v .

—5 Pro klienty pouze v druném decilu, ale hodnotu spoleCnou pro klienty v obou
prvnim a druhém decilu. Takto bychom postupovali az do posledniho decilu.

Lift Chart

=g~ Cumiulative Lift

=o— Baseline
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vyhodnoceni modelu — Kolmogorov-Smirnov

» Vyjdeme-li z definice ROC, KS definujeme jako supremum rozdilu vyse
zavedenych distribucnich funkci:

KS = sup {Fy(s) — Fi(s)}.

SER

» Kolmogorov-Smirnovova statistika bézné nabyva hodnot z intervalu [0,1], kde
hodnota KS = 1 znaci dokonalou diverzifikacni schopnost modelu, KS = 0 znacCi
nulovou diverzifikaCni schopnost.

» Neexistuje zadny pevny vztah mezi Kolmogorov-Smirnovovou statistikou a Giniho
koeficientu. Lze dokazat, Ze za pfedpokladu, ze skére prvkl jsou normalné
rozdélena (tvori nahodny vybér z normalniho rozdéleni), plati mezi Kolmogorov-
Smirnovovou statistikou a Giniho koeficientem témér linearni zavislost.

V2
KS ~ —-GINI
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prakticka cast



model na kreditni karty pro stredne velkou Ceskou
banku

« Z Casového hlediska bereme v potaz poslednich 12 mésicu (pokryti
sezénnosti). Bazova mnozina je tedy souborem takovychto kliento-mésicu.
Kritéria pro vyfazeni jsou v nasem pfipadé: a) ma kreditni kartu, b) neprojde na
KO kritéria risku.

KO kritéria;
865 579

Maji kreditni
kartu; 620 840
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model na kreditni karty pro stredne velkou Ceskou
banku

» Cilova proménna (target) pro pozorovani (K, M) je definovana jako prodana
kreditni karta v mésici M+2. V Casovém obdobi po pozorovani bude pripadna
nabidka komunikovana klientovi v mésici M+1 a klient bude mit minimalné 30
dnu na to, aby proSel schvalovacim procesem. Nova smlouva bude pozorovana
nejpozdéji na konci mesice M+2.

« Segmenty pro pozorovani (K, M) jsme stanovili dva. S prfedschvalenou nabidkou:
klient K ma v mesici M predschvalenou nabidku na kreditni kartu. Bez
predschalenky: klient K nema v mésici M predschvalenou nabidku na kreditni
kartu. Chovani prediktort pfredpokladame natolik odliSné, Ze vyustuje v potfebu
na samostatné modely.

« Konverze na klientech s predschvalenou nabidkou 1.317 %

« Konverze na klientech bez prfedschvalené nabidky 0.759 %
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vysledky modelu — bez predschvalene nabidky

G|n|h0 kOEﬂC'ent Parameter DFElEstimatEElStandardlzJ‘Nald Ile‘r?- Chisg standarclized ExpiEst)
. . [~

Errar Chi-Sguare Estimate
Intercept 1,000 -4,8595 0,017 82431,640 <0001 0,007
WOE _PROD_OWD _CONTRACT AGE 1,000 0,157 0,024 66,840 <,0001 0,040 1,218
WOE CUSTOMER_CLASS CD 1,000 0,233 0,035 44,370 =,0001 0,073 1,282
WOE PROD_Ca BALANCE MIMN_1M 1,000 0,274 0,030 85,700 =,0001 0,118 1,315
WOE_ IO DC POS_ANMT 1,000 0,341 0,033 108,730 =,0001 0,057 1,408
WOE COMM_BRAMCH WISITS _CNT_L1M 1,000 0,404 0,028 206,090 =,0001 0,1l 1,458
WOE_PARTY _INCORE_AMT_APPL 1,000 0,423 0,020 193,530 <,0001 0,125 1,527
WOE_I3_ALlL TRAMS_CNT 1,000 0,430 0,024 335,390 <,0001 0,191 1,537
WOE_T_ACTIWE_LIMIT_ART 1,000 0,441 0,020 214,200 <,0001 0,089 1,555
WOE_OPEMN_ACCT_12MTH_CHT 1,000 0,471 0,023 422,630 <,0001 0,162 1,601
WOE_REGICM_PSC 1,000 0,519 0,074 49,700 <,0001 0,074 1,680
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vysledky modelu — s predschvalenou nabidkou

00 0.0 Standardi
Giniho koeficient mate |StAndard wald -
Farameter Category |Estimate _ Pr=Chisg |zed ExplEst)
Error Chi-Sguare i
Cumulative Lift - - - v . —EstimelL- .
Intercept 1 -4,3225 0,0104 172627,3 <,0001 0,013
WOE MO _PROD_ALL FEE_AMT MO 1 0,2412 0,0448 259,04 =,0001 0,0337 1,273
WOE_DE_TRAMS_ALL CMT 1 0,347 0,036 93,12 =, 0001 0,0935 1,415
WOE_OFFER_CC_LIMIT 1 0,359 0,0494 52,87 =,0001 0,03939 1,432
WOE CAMP INFO_CMT_L12M 1 0,4106 0,0508 65,74 =,0001 0,0448 1,508
WOE D3 _DC POS_ANMT 1 0,432 0,036 144,3 =,0001 0,125 1,34
WOE_ACTIVE_DB_CNT 1 0,5108 0,0489 109,05 =,0001 0,0868 1,667
WOE_PROD_CA COMTRACT AGE 1 0,3279 0,0425 154,36 =,0001 0,144 1,695
WOE T ACTIVE_LIMIT_&RT 1 0,8877 0,02139 1672,55 =,0001 0,1415 2,434
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