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Anotacija

MasinmaciSanas nozare attistas loti strauji un musdienas ta tiek plasi pielietota dazadas noza-
res, ne tikai zinatn€. Viena no $adam nozarém ir nebanku krediteé$anas sektors. Darba apliikoti tris
masinmacisanas algoritmi, kas balstiti uz klasifikacijas kokiem - Iémumu koks, gadijuma mezs un
gradienta pastiprinasanas metode. Darba meérkis ir teor&tiski iepazit un praktiski noskaidrot pie-
mérotako no modeliem, lai sp&tu izvertet un prognozet krapnieciskus kreditu pieteikumus. Darba

izpildei tiek izmantota programma R un taja iebiivétas funkcijas.

Atslegas vardi: krapnieciski kreditnéméji, masinmacisanas, lémumu koks, gadijuma mezs,

gradienta pastiprinasanas masina



Abstract

As Machine Learning becomes more common, it is widely used in various industries. One of
these industries is the non-bank lending sector. This thesis examines three machine learning algo-
rithms that are based on classification trees - Decision tree, Random Forest and Gradient Boosting
Machine. The goal is to gather the theory of these algorithms and to find the best fraud detection

model in consumer financing. Data analysis and predictive modelling is done using R software.

Key words: fraud detection, machine learning, Decision tree, Random Forest, Gradient Boost-

ing machine
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Ievads

Lielo datu (Big Data) laikmeta ir svarigi apstradat milzigu datu apjomu un saprast, ka tos
var izmantot sev vajadziga virziena. Lai So problému biitu vieglak risinat, ir izveidojusies jau-
na skaitloSanas nozare - masinmacisanas (Machine Learning). MasinmaciSanas ir datu analizes
metode, kas automatiz€ analitiska modela veidoSanu. Izmantojot algoritmus, kas iterativi macas
no veésturiskiem datiem, maSinmacisanas lauj datoram atrast apsléptas datu ipasibas bez skaidras
ieprogrammeésanas, kur konkréti tas meklet. Vel pirms paris gadiem, ka tas tradicionali bija pie-
nemts, ar statistiku nodarbojas matematiki-statistiki, bet ar maSinmacisanos - datoriki, savukart
misdienas §1s nozares ir sapliidusas un abu veidu specialisti nodarbojas gan ar statistiku, gan
masinmacisanos. [9]

Vel viena nozare, kas p&dgjo gadu laika ir ievérojami attistijusies, ir nebanku kredit€Sanas
sektors. Ja cilvékam steidzami ir nepiecieSams aizdevums vai vins to vélas sanemt uz isu lai-
ka periodu, tad vinam ir iesp€ja pieteikties aizdevumam interneta un sanemt naudu sava konta
paris mintisu laika. Lai aizdev&ju kompanijas to sp&tu nodros$inat, ir jabit loti strukturétai un
operativai kreditnéméju izvertéSanai. Tapeéc ar1 $aja nozaré ienakusi maSinmmacisanas noza-
re, jo nepiecie$ams apstradat lielos datus atri un efektivi. STm kompanijam ir nepiecie$amas
datorprogrammas, kas sp&j atpazit maksatsp&jigus klientus péc aizdevumu pieteikumiem. Tiek
mekl@tas Tpasibas, kas piemit krapnieciskiem klientiem, un 1pasibas, kas piemit labiem klien-
tiem, atbilsto$i tam izdarot [émumu - klientam izsniegt aizdevumu vai tom@r neizsniegt.

Bakalaura darba meérkis ir teorétiski iepazit un praktiski parbaudit atsevisku prognozg€joso
modelu piem@rotibu krapniecisku kreditu pieteikumu atpaziSanai.

Lai So mérki sasniegtu, izvirziti vairaki uzdevumi:
* iepazities ar masinmacisanas nozari,

* iepazities ar [lemumu koka, gadijuma meZa un gradienta pastiprinasanas modela teorétisko

pamatojumu,
« apzinat modelu prognozes kvalitates noteikSanas metodes,

* izstradat R kodu, ar kura palidzibu ir iesp&jams prognozet krapniecisku klientu atpaziSanu
ar aplikotajiem modeliem;
* salidzinat ieglito modelu rezultatus un izdarit secinajumus.

Bakalaura darba pirmaja nodala ir iepazita masinmaciSanas nozare, tas algoritmu tipu veidi

un tr1s klasifikacijas modeli, kas balstas uz koku metodes - [émuma koks, gadijuma mezs un



gradienta pastiprinaSanas masina. Otraja nodala ir teor&tiski aprakstiti modela izveides procesa
soli, kas nepiecieSami, lai spétu izveidot prognozgjosu modeli. TreSaja nodala tiek iepazitas
divas modela kvalitates noveértésanas metodes - ROC' likne un GINI koeficients, kas vélak
tiek izmantotas, lai salidzinatu modelu prognozgSanas spéjas.

Darba ceturta nodala veltita modelu praktiskai izp&tei. Tiek izmantoti reali kreditu pieteiku-
mu dati, kas nemti no kadas konkrétas finanu kompanijas. Sie dati nav brivi pieejami publis-
kajas datubazes, tapec darba netiek atklati mainigo nosaukumi - tie ir kodéti. Uz Siem daudz-
dimensionalajiem datiem tiek izveidots [émuma koks un izvertéta ta efektivitate. [zmantojot to
pasSu datu kopu, tiek veidots gadijuma meza modelis un salidzinata abu So modelu efektivita-
te. Tiek izveidots arT gradienta pastiprinasanas modelis, kuram tiek izvertéta precizitate. Darba
nosléguma, izmantojot ROC' likni un GI NI koeficientu, izdariti secinajumi par efektivako no

apskatitajam metodém.



1. Masinmacisanas

1.1. Kas ir maSinmaciSanas?

P&c biitibas, masinmacisanas tiek definéta ka metozu kopums automatiskai sakaribu noteik-
Sanai datos un nakotnes veértibu prognozeésanai péc jauniem datiem. Jaunie dati macas” no
ieprieks veiktajiem aprékiniem, $adi iegtistot atkartojamus [émumus un rezultatus, kas balstiti
uz vienadam 1pasibam. [9]

Pateicoties jaunajam skaitlosanas tehnologijam, masinmaci$sanas musdienas vairs nav tada
ka agrak. Kaut arT daudzi masSinmaciSanas algoritmi tiek izmantoti jau loti ilgu laiku, pede-
jie uzlabojumi ir veikti tiesi to sp&ja automatiski atkartot un daudz atrak piemérot sarezgitus

matematiskus aprékinus lielajiem datiem. Paris piemeri, kuros tiek izmantota masinmacisanas:
» Krapniecisku darjjumu atpaziSana;
» Meklesanas rezultati interneta;
* Noskanojuma analize, balstoties uz uzrakstito tekstu;
» Kreditskorings un ipasie piedavajumi klientiem,;
* lekartu klidu prognozesana;
* Attelu atpaziSana;

* Méstulu filtréSana e-pasta.

1.2. MasSinmaciSanas algoritmu tipi

Parasti masinmacisanas algoritmi tiek iedaliti tris grupas:

1. Uzraudzitas apmacibas algoritmi. Ieejas datu kopu sauc par apmacibas datiem un tiem
ir skaidri zinamas mérka mainiga vertibas. Modelis tiek biivéts caur apmacibas procesu, ku-
ra laika tas prognoze katram novérojumam mérka mainigo un tiek labots vietas, kad prognoze
ir izteikta nepareizi. Sis apmacibas process turpinas tik ilgi, [idz modelis sasniedz vélamo ap-
macibas precizitati. Uzraudzitas apmacibas algoritmu problémas ir klasifikacijas un regresijas
uzdevumi.

2. Neuzraudzitas apmacibas algoritmi. leejas dati ir bez noteikta mérka mainiga un bez
zinamiem rezultatiem. Modelis tiek veidots, nosakot datos lidzigas struktiiras ar merki iegiit

vispargjus noveérojumu nosacijumus. Sie algoritmi spgj iemacities matematisku procesu, lai



sistematiski samazinatu datu parmeribu vai sakartotu tos péc lidzibas. Parasti tie ir klasterésanas
vai dimensiju samazinasanas uzdevumi.

3. Dalgji uzraudzitas apmacibas algoritmi. Dalai no ieejas datiem ir zinamas mérka mainigo
vertibas, bet pargjiem datiem nav zinamas. Modelim ir nepiecieSams iemacities datu struktiiras,
lai tas var€tu sakartot un pec tam veikt prognozes. Ari dal€ji uzraudzitas apmacibas algoritmi
visbiezak strada ar klasifikacijas un regresijas uzdevumiem. [|11]

Turpmak darba tiks apskatits uzraudzitas apmacibas klasifikacijas uzdevums, jo datu kopai

ir zinams mérka mainigais.

1.3. MasinmaciSanas algoritmi

1.3.1 Lemuma koks

Leémumu koki ir vieni no vispopularakajam Sobrid izmantotajiem klasifikatoriem. Zinatnie-
ki, kas nodarbojas tadas nozarg€s ka statistika, maSinmaciba, t€lu atpaziSana (pattern recognition)
un datizrace (data mining), ir plasi pétijusi, ka buveét lemumu kokus no pieejamajiem datiem.

Lemumu koka merkis ir izveidot modeli, kas prognozes mérka mainigo atkariba no dazadiem

ievades datiem. Kokam ir tris veida mezgli:

* iztekas mezgls - tam nav ienakoSu zaru un ir 0 vai vairaki izejosi zari;
* ieksgjie mezgli - katram ir tiesi viens ienakosSais zars un divi izejoSie zari;
* gala mezgli jeb lapas - katram ir tiesi viens ienakoSais zars un neviens izejosais zars. [5]

Katru novérojumu raksturo varbiitiba ar kadu tas no iztekas mezgla nonak gala mezgla. Katrs
gala mezgls pieder vienai konkré&tai klasei un tas reprezente vispiemérotako mérka mainiga ver-
tibu. Tas nozimé, ka lapa var saturét varbutibu vektoru, kas norada uz varbiitibu, ka mérka

mainigais pienems konkrétu vértibu. [3]

Modela formuléjums

Klasifikacijas uzdevuma ievades dati ir novérojumu kopums

D = {(X1,Y1), (Xa,Y2), oo, (X, Yiu) }- (1.1)

Katrs ieraksts ir apziméts ka paris (X;,Y;), kur X; = X}, X2, ..., X, i = 1,..., m ir mainigo
kopa un Y;, i = 1,...,m ir klasifikators (mérka mainigais). Mainigie var biit gan kategoriali,

gan nepartraukti (skaitliski).



1.1. definicija. Par kategorialu mainigo X, k = 1, ..., n sauksim tadu mainigo, kas pienem
[ konkrétas vertibas {ay, as, ..., a; }.

Pieméram, kad ir nepiecieSams noteikt, vai klients kreditu atmaksas, ka kategorialos mai-
nigos var izveleties - dzimums, e-pasta doméns, banka, savukart skaitliskie mainigie - vecums,
ienakumi, bérnu skaits utt. Tomeér mérka mainigajam klasifikacijas uzdevumos jabiit diskrétam,
ta ir galvena pazime, kas lauj atpazit klasifikacijas uzdevumu no regresijas uzdevuma.

1.2. definicija. Klasfikacija ir mérka funkcijas f maciSanas uzdevums, kas katru kopas X
ierakstu att€lo par vienu no definétajam Y klasém.

Loti biezi mérka funkciju neformali sauc par klasifikacijas modeli. Klasifikacijas koks ir
vienkarsi saprotams - katrs iek$€jais mezgls ir atkarigs tikai no vienas mainiga veértibas. Tas
i, ja mainigais X*, k = 1,...,n ir kategorials un pienem vértibas X* = {ay,as,...a;}, tad
mezgls biis atkarigs tikai no vienas kategorijas a,., r = 1, ..., [. Mezgls talak sadalas divos zaros
- pozitiva atbilde un negativa atbilde. Ja mainigais X7 ir skaitlisks X* = [a, b], tad tiek atrasts
punkts ¢ € [a,b] C R, kur§ skaitliskas vértibas sadala divos intervalos [a, c] un (c, b], katram
intervalam seko savs zars.

Visi n mainigie veido iek$€jos mezglus, bet §ads koks datus apraksta parak smalki, tapec ir
nepiecieSams kritiski pieiet mainigo izv€lei mezgla. Koka biivéSana notiek virziena no augsas
uz leju, tapec loti svariga ir mainiga izvéle katra mezgla. Biivgjot koku, ir jaatrod katra mezgla
tads mainigais, kas var sadalit datus vistirak, t.i, konkr€tais nosacijums loti precizi attiecas uz
kadu no klasém. Lai to veiksmigi var€tu izdarit, tiek izmantotas divas metrikas: entropija un

informacijas pieaugums. Entropija binara gadijuma tiek aprékinata

P2 )l gog, 2 jog, (1.2)
p+n p+n p+n p+n p+n p+n

kur p - apmacibas kopas pozitivie elementi, n - apmacibas kopas negativie elementi.

Entropijas formula visparigaja gadijuma tiek izteikta ka formula:
H(X) == pilog,p:, (1.3)
i=1

kur s - mérka mainiga klasu skaits, p; - kopas X ierakstu proporcija, kas pieder 7 - tajai klasei.
1.3. definicija Mezglu sauc par tiru, ja visi novérojumi $aja mezgla pieder vienai klasei. Tas
nozimge, ka §is mezgls ir arT gala mezgls.

Entropijas interpretacija:

* jamezgls ir tirs, t.i., 3i : p; = 1, tad H(X) = 0.
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* ja mezgla visas klases sastada vienadu proporciju, t.i., p; = ps = ... = ps = —, tad
s

H(X) = 1.

P&éc mezgla izveides tiek aprékinata sagaidama entropija, kas visparigaja gadijuma tiek izteikta

ar formulu

K
EH(X)=S Pitlig(_ P " ) (1.4)
— ptn pi +ni pi +n;

kur: = 1,2, ..., K - no mezgla izejoSo zaru daudzums,
p; — ’pozitivo” elementu daudzums ¢ - taja mezgla,
n; - “'negativo” elementu daudzums : - taja mezgla.[2]

Kad ir definéta entropija, varam definét mainiga klasificéSanas efektivitates méru, ko sa-
uc par informacijas ieguvumu. Notikumu, ka X tiks Skelta, apzimésim ar c. Tad sagaidamo
entropiju var apzimét ka FH(X) = H(X|a). Katram mainigajam tiek aprékinata entropiju
starpiba

I(X,a) = HX) — H(X|a). (1.5)

Izvelas to mainigo, kura SkelSanas rezultata entropiju starpiba ir vislielaka.

Dividimensiju gadijuma ar mainigo, kam ir skaitliskas vertibas, datu SkelSanu var izteikt
attieciba pret punktu c, kas atrodas uz taisnes. Atliktais punkts sadala visu datu kopu divas
apakskopas X = X U X" Iterativi $kelSanos var apzimét ka X; = X U X*. Tiek izvéléta

tadu mainigo SkelSana, kuri dod vislielako informacijas pieaugumu [2]

| X5

[j = H(X]> - | ‘
ie{L,K} "7

H(X}). (1.6)

Informacijas guvums norada uz to, ka entropijas veértiba mainigajam ir mainijusies péc iek-
$¢ja mezgla sadales. To aprekina ka starpibu starp entropiju pirms mainiga izmantoSanas mezgla
un entropiju, kas aprékinata péc mezgla izveides. Biivgjot Iemuma koku, bitiskakais ir atrast
tadu mainigo, ko izmantot mezgla, lai informacijas guvums bitu vislielakais.

Lémuma kokus parsvara neizmanto ka gala modeli, jo tie apmacibas datus apraksta parak
specifiski. Parbaudot izveidoto modeli uz testa kopas, rodas liela testa kliida. Tomer, tos loti

labi var pielietot ansamblu algoritmos, un viens no tadiem ir gadijuma meza algoritms.



1.3.2 Gadijuma mezZa algoritms

Gadijuma mezs ir loti populars un efektivs algoritms, kas tiek veidots, agregg€jot modelus
gan klasifikacijas, gan regresijas gadijuma. So algoritmu ieviesa Leo Breimanis (Leo Breiman).

Algoritms pieder ansamblu algoritmu grupai.

Modela apraksts

Ir dota datu kopa D = (X1,Y1), (X, Y3), ..., (Xin, Yim), kas sastav no m neatkarigiem un
vienadi sadalitiem novérojumiem (X;,Y;). Vektors X; = X}, ..., X sastav no n prediktoriem
jeb atkarigajiem mainigajiem, t.i, X; € R"un Y; € Y, kur Y ir klases merka mainigais. Kla-
sifikacijas uzdevumos, klasifikators ¢ ir att€lojums ¢ : R" — ). Gadijuma meZu princips ir
kombinét daudzus binaros Iémumu kokus, izmantojot dazadas apmacibas kopas D apakskopas,
un gadijuma veida izveleties katra mezgla apakskopu no prediktoru kopas X.

Tiek veidots lemumu koku ansamblis & = {hy(X), hao(X), ..., hix(X)}, kur he(X), k& =
1, ..., K ir lémumu koks un K - koku skaits ansambli. Katram kokam hy(X), k = 1, ..., K tiek
defingts klasifikatoru vektors 0, = {01, ..., Ok, }, kur nosacijumu skaitu apzime ar p. Sis kla-
sifikatora vektors sevi ietver informaciju par prediktoriem, kas atrodas mezglos, koka mezglu
skaitu, mainigo biezumu, utt. Ja koks tiek apmacits uz k - to kopu, tad ar hy(X) = h(X|6x)
apzimésim $o koku. No apmacibas kopas D tiek veidotas K apakskopas ar atkartojumiem. Sis
kopas apzimé ar Dy un uz katras no izveidotajam apmacibas kopam Dy, tiek apmacits lémumu
koks (skaita K).[l]] Parametrs 6 nosaka gadijuma apakSkopu Dy,. Veidojot apakSizlases, pa-
zimes tiek atlasitas nejausi, t.i, 0, nosaka arT Xy, kas ir X = {X' ..., X"} apakskopa, Iidz ar
to (X |0,) ir klasifikacijas koks ar reducétu dimensiju skaitu. Sadi veidots ansamblis sastav no
klasifikatoriem ar dazadam ieejas datu kopam.[2]

1.4. Definicija Gadijuma mezs ir klasifikators, kas sastav no kokiem h(X, 0y), k =1, ..., K,
kur 6, ir neatkarigs, vienadi sadalits gadijuma vektors un katrs koks dod balsi vispopularakajai
no klasém, kas piemérota kopai X.

1.1 Teorema Korelacija p starp kokiem 7;,7 = 1, ..., K samazinas, ja koku skaits K an-

sambli palielinas. [|12]

1 K 1 K K
1 K K
=5 Z (Z Cou(T;,T;) + D(Ti>>
=1 \j#i



K2

B K(K—1)02p+02

B K? K
2

_ 2 o*(1—p)

=0'p+ K .

Lai gadijuma meza modelis iegiitu prognozi, tas veido “balsojumu” no izveidotajiem lému-
mu kokiem. NepiecieSams, lai starp kokiem nebiitu stipra korelacija, tapéc modela biivéSana
ieteicams izmantot lielu koku skaitu.

Lai uzbiivetais modelis prastu péc iesp€jas precizak klasificet ierakstus X;,7 = 1, ..., m, lielu
ietekmi dod katrs koks 75,7 = 1, ..., K, jo no ta ir atkarigs, kurai klasei Y;,7 = 1, ..., m piederes
Sis ieraksts. Varbiitiba, ar kadu elements X piederés klasei Y;,7 = 1,...,m tiek aprékinata,
izmantojot visu ansambla koku rezultatus [2]:

1 — .
p(Yi|X) —?;pk (YOX), (i =1,..,m). (1.7)

Gadijuma meza algoritms, veicot koku apmacibu, izmanto tikai aptuveni 63% datu no apma-
cibas kopas. Atlikusos 37% tas patur neskartus (out-of-bag), un, kad koks ir izveidots, parbauda
out-of-bag datus uz izveidoto koku, aprekina ta kladu. [12] ST metode darbojas loti lidzigi ka

krosvalidacija.

1.3.3 Gradienta pastiprinasanas masina

ST nodala sarakstita, balstoties uz publikacijas, kas izmantotaja literatiira noradita ka [4].

Tadi modeli ka gadijuma meZi tiek veidoti ka vienkarSu modelu apvienojums ansambli. Pa-
stiprinaSanas (boosting) metodes pieeja ir ar citadaku, konstruktivaku ansambla veidoSanas stra-
t€giju neka gadijuma mezi. Galvena ideja ir izveidot vienkar$u, vaju modeli un tad pakapeniski
pievienot jaunus modelus, izveidojot ansambli. Lai samazinatu apmacita ansambla kliidu, katra
iteracija tiek veidots jauns modelis.

Lai So problému pietuvinatu statistikai, pastiprinasanas metodi noformul&ja ka gradienta sa-
mazinasanas (Gradient descent) uzdevumu, kas atbilst optimizacijas uzdevumam. PastiprinaSa-
nas metodes un to attiecigie modeli tiek saukti par Gradienta pastiprinasanas masam (Gradient
Boosting Machines). S1 pareja piedava biitiskas izmainas modelu hiperparametros, un nodibina

metodologisku bazi, lai turpmak varétu attistit gradienta pastiprinasanas modeli.
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Macisanas procediira gradienta pastiprinasanas masinas (GBM) tiek veidota, secigi veidojot
jaunus modelus, lai vel precizak spetu noveértet mérka mainigo. Algoritma ideja ir izveidot
jaunus bazes apmacamos (base-learner) modelus, lai tie biitu maksimali koreléti ar zaudéjuma
funkcijas negativo gradientu, kas piemérots visam ansamblim. Zaud&juma funkcijas var bt
dazadas - par kliidas funkciju nemot klasisko kvadratisko klidu, maciSanas procedira rezultejas

seciga kludas pielagosana.

Modela apraksts

Ka jau klasifikacijas uzdevuma, dota datu kopa D = (X,Y)",, kur X - prediktori un Y -
meérka mainigais. Modela mérkis ir konstruét nezinamu funkcionalo atkaribu X 1y Y ar tadu

novértgjumu f(X), ka zaudgjuma funkcija (Y, f) ir minimizéta:

J(X) zarg?(l)ig\lf(Y, f(X)). (1.8)

Ja parraksta modela novertejuma problému ka prognozi, tad ekvivalents formul&jums biitu: sa-
gaidamas zaud&juma funkcijas minimizg$ana pret mérka mainigo Ey (V(Y, f(X))) ar nosaci-

jumu uz aprakstoSajiem datiem X:

~

F(X) = argmin Ex [By (¥(Y. f(X))|X] (19)

kur Ey (U(Y, f(X))) ir sagaidamais Y zaud&ums, un Ex(Ey (¥ (Y, f(X)))|X) - visu datu
prognoze. Mérka mainigais Y var bt no dazadiem sadalijumiem. Tas automatiski noved mis
pie dazadam zaud&juma funkcijam. Ja Y ir binars, t.i., Y € {0, 1}, tad var izmantot binomia-
lo zaud&juma funkciju, savukart, ja Y ir nepartraukts, t.i, Y € IR, var izmantot kvadratisko
zaud&juma funkciju. Lai funkcijas novertéSana biitu izsekojama, var ierobezot funkcijas meklé-
Sanas telpu uz parametrisko funkciju f (X, #). Tad funkcijas optimiz&$anas probléma klast par
parametru novérté€Sanas problému:

f(X’ 0) =Y,
0= argmin Ex [Ey (¥ (Y, (X, 0))) [ X]. (1.10)

Lai iegiitu novertgjumu, nepiecieSamas skaitliskas, iterativas proceduras.
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Skaitliska optimizacija

Ja tiek veiktas M iteracijas, tad parametra novert§jumu var rakstit forma

~ M ~
0=> 0. (1.11)
i=1

Visbiezak izmantota parametru novertéSanas procediira ir straujaka gradienta samazinaSanas
metode (Steepest Gradient Descent). NepiecieSams samazinat empirisko zaud&juma funkciju

J(0) dotajiem (X, Y;),i = 1, ...m novérojumiem:

m

JW):EZW(EJL&ﬁD. (1.12)

=1

Straujakas gradienta optimizacijas metodes pamata ir secigi uzlabojumi zaudéjuma funkcijas
gradienta V.J() virzienam. Parametra noveértgjums g tick aprékinats iteracijas, tapec tas tiks
apziméts ar diviem dazadiem apzim&umiem. Parametrs ar apaksindeksu 6, tiks apziméts ka ¢
- tais iteracijas solis. Ar augs$€jo indeksu ' tiks apziméta visa ansambla novértéjumu samazi-
nasanas, t.i., saskaititi visu iteraciju parametru noveért€jumi no 1 lidz £. Metode tiek izpildita

atbilstosa seciba:
1. Tiek noteikts sakuma parametrs 6,. Atkartot katrai iteracijai ¢:

2. Aprekina kopgjo parametra noverteéjumu, kas aprékinats iepriek$¢jas iteracijas:
t—1
0'=> "0, (1.13)
i=0

3. Aprékina gradientu zaudéjuma funkcijai VJ(6) pret ansambla parametru novertgjumiem:

VJM):{VJWQ}:{gizHGéJ (1.14)

4. Aprekina jauno parametra noverte§jumu b,

0, — —V.J(0). (1.15)

5. Pievieno jaunu parametra novert&jumu 6;.
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Funkciju optimizacija

Atskiriba starp pastiprinaSanas metodém un parastajam masinmacibas tehnikam ir ta, ka

optimizé€tas tiek funkcijas, t.i., funkciju novertejumi tiek parametrizeti aditiva forma:
FX)=fM"(x) = fix), (1.16)

kur M ir iteraciju skaits, f; ir sakotngjais mingjums un { f;}, ir funkcijas pieaugums, ko sauc
ar1 par pastiprinajumu ( "boosts ).

Tiek ieviestas bazes apmacamas (base-learner) funkcijas h( X, ). Lai tas atskirtu no kopgja
ansambla funkciju noveértgjumiem f (X), var izmantot dazadas bazes funkcijas. Saja darba par
pamatu tiek nemti lémumu koki.

Tagad var formulét funkcijas palielina$anu ar bazes apmacamajam funkcijam. Sim nolikam
optimalais sola lielums e tiek noteikts katra iteracija. Lai aprékinatu funkcijas novertejumu ¢ -

taja iteracija, optimizacijas likums tiek definéts ka:

fe <—ft—1+€th(X,9), (1.17)
N
(€1, 0) = argrgign?m fi1) + en(X,,0). (1.18)

Algoritms

Ta ka gan zaud&juma funkcijai ¢(Y, f), gan bazes apmacamajai funkcijai h(X, ) var bat
dazadi sadalijumi, var gadities, ka parametru novertejumus ir gruti atrast. Lai no ta izvairitos,
nepiecieSams izvéleties jaunu funkciju h( X, ;), lai dotie dati buitu paraléli negativajam gradien-

tam {g;(X;))i;:
{0 (X):Eyl[al/}(Y,f(X))] (1.19)
t o) Jpo—proy |

Ta vieta, lai mekletu galveno funkcijas pastiprinasanas pieaugumu, var vienkarsi izvéléties jau-
nas funkcijas pieaugumu, kur$ visvairak korel€ ar —g,(X). Tas palidz potenciali gritu optimi-

zacijas uzdevumu aizstat ar mazako kvadratu metodi:

N
(e1,0,) = argr(nier)lz [—g:(X;) + eh( X, 0)]7. (1.20)
=1
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Tagad var formul@t pilno gradienta pastiprinasanas algoritmu, ka to defingja Fridmans (Freid-
man) 2001. gada. Viss algoritms ir atkarigs no bazes apmacamas funkcijas h (X, 6) un zaude-

juma funkcijas (Y, f).

Bazes apmacama funkcija un zaudéjuma funkcija

Gadijuma, kad mérka mainigais ir kategorials, tas pienem binaras vértibas Y € {0, 1} un pie-
nem, ka tas nak no Bernulli sadalijuma. Lai atvieglotu notaciju, mérka mainigais tiek transfor-
méts uz Y = 2Y — 1, un transformétais atkarigais mainigais pienem vértibas Y € {—1,1}. Saja
gadijuma klases varbiitibu var novertet, minimiz&jot negativo ticamibas funkciju, kas apziméta

ar jaunajiem klases apzim&jumiem:

OV, f)pern = log(1 + exp(—2Y ). (1.21)

Zaudgjuma funkcija (Y, f) gern tiek saukta par Bernulli zaud&juma funkciju.
Vel viena kategoriala mérka mainiga zaudéjumu funkcija, kas bieZi tiek izmantota, ir ekspo-

nenciala funkcija, kas tiek izmantota Adaboost algoritma

VY, f)ada = exp(=Y f). (1.22)

Lémumu koku modeli tiek izmantoti, lai starp GBM modeliem atri aprékinatu sakaribas. Lai
arT dazas sakaribas starp atkarigajiem mainigajiem varétu zaudet aditivo modelu interpretacijas
1pasibu, to tomer nevar uzskatit par nozimigu trikumu, jo GBM interpretacijai tiek izmantoti
taisnstiiru laukos ar lémumu koku veiktu nosacijumu sistému. Katrs koka mezgls veido if -
then nosactjumu kadam konkrétam ieejas mainigajam. Lémumu koku struktiira dabiski kode un
veido sakaribas starp prediktoriem. Kokiem parasti tiek noteikts parametrs, kur§ apzimé mez-
glu skaitu vai sakaribu dzilumu (interaction depth). Vienam mainigajam ir iesp€ja atkartoties

[émuma koka vairakas reizes.

14



2. MasSinmaciSanas modela izveides process

Lai izveidotu modeli no zinamiem datiem un prognozetu mérka mainigo, balstoties uz jau-
niem datiem, ir nepiecieSams saprast, kadi darbi javeic, lai prognoze buitu sekmiga. Vissvariga-

kais posms model&sana ir datu sagatavosSana.

1. Defing projektu - jasaprot, kads ir prognozes mérkis, kapéc modelis tiek buvets, ko prog-
noze paradis, pie kadiem secindjumiem analitikis grib nonakt. Jasaprot, kadi dati biis

vajadzigi;

2. Datu iegiiSana - ieglist datus no dazadiem avotiem, nodroSina pilnigu priekSstatu par pre-

diktoriem, kas var&tu ietekmét prognozi;

3. Datu apstrade un analize - jaizpéta iegiitie dati, jaiztira, japarveido, varbiit pie kadiem
secinajumiem var nonakt jau pirms modela izveides. Jaizspriez, kuri prediktori ietekmes
mérka mainigo, ja nepiecieSams, dati jabalans€, triikstosas vertibas jaaizvieto vai noveéro-
jumi ar trikksto$ajam vertibam jaatmet. Vienmér japarbauda ar1 prediktoru korelacija sava

starpa.

4. Statistiska analize - lauj apstiprinat vai noraidit pien€émumus, hipotézes, un parbauda ar

statistikas modeliem.

5. Modelgsana - prognozes modela veidoSana dod iesp€ju automatiski izveidot precizus mo-

delus par nakotni, balstoties uz zinamiem datiem.

6. Modela pielietoSana - lauj iegiitos analitiskos rezultatus izmantot ikdienas lémumu pie-

nemsana. [|10]
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3. ROC likne un GIN 1 Koeficients

Modela kvalitates novertésana var izmantot ROC' likni (Receiver-Operating Characteristic
curves) un GIN I koeficientu.

ROC likne ir divdimensionals grafiks, kas vizuali att€lo klasifikacijas modela sniegumu. Ta
lauj novertet, cik labi konkrétais modelis spgj atskirt objektus, kuriem piemit kada ipasiba, no
objektiem, kuriem §1 1paSiba nepiemit.[8] Konkrétaja gadijuma, ROC' likne palidz novertét, vai
modelis spgj atskirt uz krapnieciskiem noliikiem tend&tus klientus no godigiem.

Tiek pienemts, ka eksisteé modelis, kur§ prot atpazit krapniecisku klientu no laba klienta.
Modela rezultata vértiba tiek apziméta ar S. Tiek uzskatits, ka klients ir krapniecisks, ja vértiba
S ir mazaka par slieksni ¢, savukart klients tiek uzskatits par labu, ja .S ir lielaka par slieksni c.
Lai konstrugtu ROC' Iikni, nepiecieSams definét divas jaunas metrikas. Ar T'PF (true positive
fraction— patiesi pozitiva dala) tiks apziméta ta klientu dala, kuriem modela rezultats ir pozitivs,
t.i. klients ir krapniecisks. Ar F'PF’ (false positive fraction— nepatiesi pozitiva dala) tiks apzi-
méta ta klientu dala, kuriem modela rezultats bija pozitivs, neskatoties uz to, ka klients ir labs.

[8]

TP
TPF = ———— A
TP+ FN’ S

FP
FPT = o5 7P 2

kur T'P - pareizi noteikti krapnieciskie klienti, 7'V - pareizi noteikti labie klienti, F'P - klienti,
kuri bija slikti, prognozeti ka labi klienti, un F'N - labie klienti klasificeti ka krapnieciski. Prog-

nozetas vertibas tiek sastaditas klasific€to noveérojumu matrica (Tabula 3.1). No §is matricas var

Tabula 3.1
Klasificéto noveérojumu matrica

Prognozeta vertiba

Patiesa Nepatiesa
Paticsa | Patiesi pozitivs (TP) | \cPatiest pozitivs
(FP)
Esosa vertiba Nepatiesa | Nepatiesi negativs (FN) f,;l;e)SI negativs

viegli aprékinat modela precizitati (Accuracy), kas ir izteikta ka:

TP +TN
TP+TN+ FN 4+ FP’

(3.3)

Accuracy =
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3.1. definicija. Ar D apzim@sim klasific€Sanas pazimes indikatorfunkciju, t.i., D = 1, ja
klients ir labs, un D = 0, ja klients ir krapniecisks.

Tatad TPF = P[S > ¢|D = 0], bet FPF = P[S > ¢|D = 1], kur S ir iespgjama modela
noveértéjuma varbitiba, ¢ € (0, 1). [7]

Var noteikt modela novertejuma varbiitibu S populacijam ar klasificéSanas pazimes indika-
torfunkcijam D = 0 un D = 1, §ada veida tiek iegiitas divas sadalijuma funkcijas. Ja sliekSna
c vertibas tiek mainitas no 0 lidz 1, tad katram c iegiist T PF(c) un FPF(c). Ja TPF(c) tiek
att€lota uz y ass un F'PF(c) tiek att€lota uz x ass, iegist ROC' likni. [[7]

3.2. definicija. ROC = {(TPF(c), FPF(c)),c € (0,1)}.

No ROC liknes definicijas seko, ka likne vienmér atradisies apgabala [0, 1]x[0, 1], jo gan
TPF(c), gan FPF(c) ir varbutibas, kuras péc definicijas var pienemt vértibas no 0 1idz 1. [6]

Laukums, kas atrodas zem ROC' liknes tiek saukts par AUC' (area under curve). Tas ir

visplasak lietotais ROC' liknes raksturojosais lielums un tiek definéts ka:

AUC = TPF(FPF)dFPF. (3.4)

AUC var pienemt vertibu no intervala [0.5,1]. Piemé&ram, salidzinot divus modelus, tas
modelis, kuram AUC lielaks, tiek uzskatits par kvalitativaku modeli. [[7] Salidzinosi nesen tikai

ieviests jauns statistikas mers GI NI koeficients (indekss)

GINI = 2AUC — 1, (3.5)

kas nosaka sakaribas starp sadalijumiem. Ar So mé&ru var salidzinat dazadu prediktivo modelu
kvalitati. Krapniecisku kreditnéméju novertésanas konteksta, modelis ar lielaku GI NI koefi-

centu labak sp&j noteikt atskiribu starp labiem un krapnieciskiem klientiem.
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4. Praktiskais pielietojums

Saja nodala tiks praktiski parbaudits, ka strada ieprick§mingtie koku algoritmi. Tiks izveido-
ta datorprogramma vidé R, kas, izmantojot dazadas iebuivétas funkcijas, izveidos lemuma koka
modelus, gadijuma meza modeli un gradienta pastiprinasanas modeli. Tiks izmantoti dati no ka-
das finanSu kompanijas, kas v€lgjas, lai patiesie mainigo nosaukumi netiktu izmantoti. Modela
meérkis blis prognozet, vai klients ir ar krapnieciskiem noliikiem, t.i, aizn€mums netiks atdots,
vai tomér klients plano atdot aiznemto summu. Kad modeli bis izveidoti, tad to prognozes
sp€jas tiks sava starpa salidzinatas ar ROC' ltkném un GI N[ koeficientiem.

Izmantotie dati nav brivi pieejami publiskajas datubazes, tie nemti no konkrétas finanSu
kompanijas un ir konfidenciali. Datu kopa sakotngji sastav no 16400 apstiprinatiem aiznému-
miem un 47 kolonnam- to skaita ir 1 atkarigais mainigais, un 46 prediktori. Prediktoru nosau-
kumi tiks Sifréti ar apzZim&jumiem xq, x», ..., X46. Ti€ ietver tadas pieteikuma pazimes ka klienta

vecums, profesija, e-pasta garums, ienakumi, kreditvesture utt.

4.1. Meérka mainiga definicija

Loti svarigs solis prognozéSanas modela izveidg ir korekti definét mérka mainigo. Lai prog-
noz€tu varbitibu, ka klients ir ar krapnieciskiem nolikiem, ir nepiecieSams precizi nodefinét
krapniecisku un labu klientu. Atkariga mainiga definicija tiks balstita uz klientu maksajumu
kaveto dienu skaitu un ta bis apziméta ka target ar vertibam ,,GOOD” un ,,BAD”.

4.1. definicija. Par labiem klientiem ar target vértibu ,,GOOD” sauksim tadus klientus,
kuriem maksajumu kavéto dienu skaits ir mazaks neka 60.

4.2. definicija. Par krapnieciskiem klientiem ar target vértibu ,,BAD” sauksim tadus klien-
tus, kuriem 60 dienu laika nav veikts neviens maksajums.

Tiklidz ir zinamas krapniecisko un labo klientu definicijas, un ir pieejamas So klientu pazi-

mes, ir iesp&jams izveidot dazadus modelus, noteikt to kvalitati un salidzinat sava starpa.

4.2. Datu analize

Ta ka koku algoritms neprot interpretét un izveidot modeli, kura mainigajiem ir triikstosas
vertibas, noskaidroju, ka nav tadu mainigo, kam biitu vairak ka 10% tukSu ierakstu. Trukstosas
vertibas kategorialiem mainigajiem ir aizvietotas ar jaunu kategoriju "MISSSING”. Programma
R pienem tikai tadus kategorialos mainigos, kuros nav vairak ka 52 kategoriju. Sadi mainigie

tika sagrup@ti péc to biezuma: ja "BAD” proporcija mainigaja ir mazaka par 0,05 un "GOOD”
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proporcija ir mazaka par 0,01, tad tiek pieskirta vertiba ”Others”, savukart kategorijas uz kuram
§is nosacijums neattiecas, ir biezak sastopamas, tapec tas tiek atstatas ka ieprieks. Datu kopa ir
pietiekami liela, tap&c ieraksti, kuriem skaitlisko mainigo vertibas ir trukstosas, tika izsleégti no
datu kopas, izmantojot R biblioteékas stats funkciju complete.cases(). Rezultata, modeléSanas
datu kopa sastav no 12531 ierakstiem, 13 skaitliskiem prediktoriem, un 33 kategorialiem maini-
gajiem. Dati ir par 11 méneSu periodu, tie tiek sadaliti apmacibas kopa un testa kopa. Modelis
tiks buveéts uz 8 ménesu periodu, un parbaudits uz atlikuso 3 ménesu pieteikumiem. Tabula

att€lotas visu skaitlisko prediktoru aprakstosas statistikas.

Tabula 4.1
Skaitlisko mainigo aprakstosas statistikas
Mainigais | Min. Mediana Vid.vértiba Max.
x 1 0 3 2,84 6
X 2 21 39 40,46 70
x 6 700 2500 3022 600000
x_7 0 0,47 342,51 45658
x_10 0 1 0,97 5
x_12 0 0 0,32 15
x_14 1 10 10,74 30
x 25 -30 0 -0,01 30
x_ 27 0 0 0,20 6
x_ 28 0 0 0,29 6
x_29 1 1 1,17 72
x_ 37 0 734 758,10 1456
x_38 0 72 50,83 480

Aplikojot aprakstosas statistikas, redzams, ka mainigie zg un 7 satur izlecgjus, jo to mak-
simala vertiba krietni atSkiras no medianas un vid€jas vertibas. Patur€sim Sos mainigos prata,
un ieklausim tos modelesana. Ja §ie mainigie nebiis nozimigi, tad modelis pats tiem dos mazu
svaru. 1. pielikuma ir pievienota skaitlisko mainigo Pirsona korelaciju matrica. Prediktori sava
starpa korel€ loti vaji, tapéc modela buvésana var ieklaut visus skaitliskos mainigos.

Tabula 4.2 noradits skaits, cik kategoriju ir katra kategorialaja mainigaja.

Apmacibas kopa, kas apziméta ar train ir 721 "BAD” klientu un 7749 ”GOOD”, savukart
testa kopa test ir attiecigi 453 "BAD” un 3608 ”GOOD” klientu. Skaidri redzams, ka mérka
mainiga klases ir neproporcionalas un tas ievérojami sarezgT modela izveidi. Sada gadfjuma
nepiecieSams klases sabalansét. Teorija piedava tris klases balans€Sanas iesp€jas:

1. Biezak sastopamas klases noveérojumu samazinasanu lidz retak sastopamas klases skai-

tam;

2. Retak sastopamas klases noverojumu pavairoSanu lidz biezak sastopamas klases skaitam;
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Tabula 4.2
Klasu skaits datu kategorialajos mainigajos

Mainigais Kategoriju skaits || Mainigais Kategoriju skaits

target 2 x 24 6

x 3 2 X 26 2

x 4 2 x 30 3

x5 7 x 31 6

x_8 2 x 32 2

x 9 7 x 33 2
x_11 2 x_ 34 2
x 13 3 x_35 2
x 15 2 x_36 2
x_16 2 x_39 2
x 17 2 x_40 2
x_18 2 x_41 3
x_ 19 2 x_42 2
x_20 2 x_43 4
x 21 11 x_44 3
x 22 2 x_45 6
x 23 8 x_46 4

3. Retak sastopamas klases novérojumu pavairo$anu lidz konkrétam skaitam un biezak sa-

stopamas klases novérojumu skaita samazinasanu Iidz tam paSam skaitam.

Literaturas avota [[13] minéts, ka, ja tiek izmantota 1.pieeja, tad apmacibas kopa pazaude loti
svarigu noveérojumu informaciju, un modela prognozes precizitate ievérojami samazinas, kad
modelis tiek test€ts uz jaunu noveérojumu kopu. Lidzigi notiek ar 3. balans€Sanas pieeju, tapec
turpmak apmacibas kopai izmantoju "BAD” klases pavairosanu no 721 Iidz 7749 ierakstiem.
Lai arT informacija par sliktajiem klientiem atkartojas, netiek pazaudetas labo klientu 1pasibas.
R biblioteka caret piedava funkciju upSample(), kas izpilda 2. balans€Sanas pieeju, ka rezultata
train ieraksti tiek palielinati [idz 15498 noveérojumiem, kur "BAD” un "GOOD” proporcija ir

7749 pret 7749.

4.3. Modelésana

Izmantojot programmas R iebiivétas funkcijas, jabit loti uzmanigam ar modela parpielago-
Sanu (overfitting). Par parpielagoSanu sauc modela parak lielu pielagoSanos apmacibas kopai -
Sis modelis attélo ne tikai sakaribas starp prediktoriem un atkarigo mainigo, bet art kliidas. Tas
nozimé, ka modela precizitate uz apmacibas kopu ir tuva 100%, bet veicot prognozi uz jauniem
datiem, precizitate ir krietni mazaka. Tapéc ir nepiecieSams atrast parametrus, kas neveic par-
pielagosanu un izveido modeli, kas norada uz sakaribam starp mérka mainigo un prediktoriem.

R biblioteka caret ir izveidota tieSi $adam merkim, tap€c to izmantoju sava darba. Bibliotekas
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caret galvenais autors ir Makss Kiins (Max Kuhn). Sbiblioteka tika izveidota, lai 147 dazadiem
prognozesanas modeliem biitu vienada sintakse un to vieglak biitu pielietot programma R, ka ar1
iegiit visoptimalakos modela parametrus. Par labako prognozes modeli tiks izvel&ts tas modelis,
kuram AUC un GIN 1 koeficients testa kopai un apmacibas kopai biis vistuvakais, tada veida

1zvairisimies no apmacibas kopas pargludinasanas.

4.3.1 Lémuma koka modelis

Gadijuma meza un gradienta pastiprinaSanas algoritmu pamata ir kombinéti lemumu koku
ansambli. Lai arT min&ts, ka viens lémuma koks ir salidzinosi vajs klasifikators, veiksim lému-
ma koka modela izveidi. Tam tiks izmantota programmas R bibilioteka rpart. Lai izveidotu
modeli, tiek izmantota funkcija rpart(). Funkcija péc noklus€juma izmanto cp = 0,01 un iz-
veido modeli ar vismazako klidu. Parametru cp sauc par sarezgitibas parametru (complexity
parameter). Koka buvésana tiek izmantoti tikai tie mezgli, kas kopgjo kliidu samazina par cp
reizém. Parametra galvena loma ir paatrinat datora atrdarbibu, nogriezot mezglus, kas nedod

pietiekamu guvumu, un nelaut modelim parpielagot apmacibas datus.

rpart_koks<-rpart(target~.,data=train)

rpart_koks\$cptable

Cp nsplit rel error xXerror xstd
1 0.11885405 0 1.0000000 1.0215512 0.008030846
2 0.09510905 1 0.8811460 0.8811460 0.007975774
3 0.01000000 2 0.7860369 0.7860369 0.007846688

Att. 4.1: Funkcijas rpart() izveidota léemuma koka attéls ar parametru cp = 0,01

Gala modelis tiek izveidots ar cp = 0,01 un 2 mezgliem. Attela @.1| var aplikot lémuma koku,
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kas tika izveidots. To var interpretet Sadi:

1. mezgla dati vél nav saskelti, BAD un GOOD proporcija ir 50:50.

2. mezgla redzam, ka 13% pieteikumu no apmacamas kopas ir ar mainiga s, vertibu f, no
kuriem 73% ir BAD, bet 27% ir GOOD.

3. mezgla nonakusi ieraksti, kam x4, vertiba nav f, tie ir 87% ieraksti no visas apmacibas
kopas. No Siem 87% ierakstiem, 53% klasific€jas ka labi.

4.mezgla klasificgjas 38% no visas apmacamo datu kopas, un tie ir ieraksti, kam x5 # f un
29 < 36. Pieteikums 56% $adu gadijumu tiek klasific€ts ka krapniecisks.

5.mezgla nonak tadi noveérojumi, kam x9s # f un xy > 36. Tadi ir 49% no visas train
kopas, un $aja gadijuma varbiitiba, ka klients biis labs, ir 0,61.

Talak tiek apliikota klasifikacijas novérojumu matrica un kliida katrai klasei gan apmacibas

datiem, gan testa datiem.

Tabula 4.3
Izveidota rpart() lemuma koka klasifikacijas noverojumu matricas un kladas
Apmacibas kopa Testa kopa
BAD GOOD Klasifkl. BAD GOOD Klasifkl.
BAD 4755 2994 0.3863 BAD 327 126 0.2781

GOOD 3097 4652 0.3996 GOOD 1848 1760 0.5121

Tabula §.3 redzam, ka modelis ar 11dzigu klasifikacijas kltidu prognoze gan labos, gan krap-

nieciskos klientus apmacibas kopa - aptuveni 40% no visiem klientiem klasificti nepareizi.
4755 + 4652

15498
porcija ir krasa atskiriba, tapec modelis vairs nespgj pareizi klasificét labos klientus. Redzam,

Precizitate Saja gadijuma ir ~ 60, 7%. Testa kopa atkariga mainiga vertibu pro-

ka klasifikacijas kltida krapniecisku klientu atpazisana ir daudz zemaka ka labo klientu atpazi-
327+ 1760

Sana - 27,8% un 51, 2%. Modela precizitate uz testa kopas ir —{ri08 ~ 51,4%. Redzams,
ka pie cp = 0,01, izveidotais modelis prognozeSana izmanto tikai divus mainigos. Apliikosim
rpart() koku modelus ar cp = {0, 01;0,005;0,001;0,0005}.

Attela B.2 pec ROC likném var secinat, ka pie cp vértibam, kas mazakas par 0, 005, modelis
pargludina apmacibas kopu. Savukart ieprieks izveidota modela (cp = 0,01) GI NI koeficienti
norada, ka tas labak apraksta testa kopu neka apmacibas kopu. Ta tam nevajadz€tu bit, tas
nozimgé, ka modelis nav labs.

Modelésanas mérkis ir izveidot tadu modeli, kurs uz jaunas datu kopas spé€s klasific€t jaunos
datus ar péc iespgjas lielaku precizitati. Tas nozimg, ka abu kopu GI NI un AU C vertibam jabut
péc iespgjas tuvakam.

Vel viens nozimigs 1émuma koka parametrs ir maxdepth - Iémuma koka maksimalais mez-
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Rpart koks ar cp=0.01 Rpart koks ar cp=0.005
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Att. 4.2: Funkcijas rpart izveidota koka ROC liknes apmacibas (zala krasa) un testa
kopai (sarkana krasa) pie cp = {0,01;0, 005;0,001; 0, 0005}

glu skaits. Pie parametra cp = 0.005 izveidosim kokus ar dazadu maksimalo mezglu skaitu
un salidzinasim GINT un AUC gan apmacibas, gan testa kopai. Tabula §.4 redzami iegiitie
rezultati.

Tabula 4.4
rpart() koka GI NI un AUC vértibas atkariba no maxdepth lieluma, kad cp = 0, 005

maxdepth | gini_train gini_test AUC train AUC test
1 24,69%  31,62% 62,35% 65,81%
24,69%  31,62% 62,35% 65,81%
27,07%  33,52% 63,53% 66,76%
27,49%  33,74% 63,74% 66,87%
33,65%  33,46% 66,82% 66,73%
35,10%  33,12% 67,55% 66,56%
36,36%  33.22% 68,18% 66,61%
37,47%  34,09% 68,73% 67,04%
37,47%  34,09% 68,73% 67,04%

O 00 1 ON i & W IN

Secinam, ka labakais 1émuma koka modelis ir ar 5 mezgliem, un tas prot precizi klasificet

aptuveni 67 klientus no 100.
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4.3.2 Gadijuma meZa modelis

Lai buvétu gadijuma meza modeli, tiks izmantotas divas bibliotekas: caret un gadijuma

meza bibliote€ka randomForest [[14]. Iebuvetaja funkcija randomForest() ir svarigi 3 parametri:

* maxnode - norada, cik dzil§ bus katrs Iémuma koks ansambli,

* miry - norada, cik prediktori tiks gadijuma veida izmantoti katra [lémuma koka mezgla
veidoSana. leteikts sakt ar nokluséjuma vértibu mtry = +/n, kas konkrétaja gadijuma

butu miry = v46=7.

* niree - norada, cik Iémuma koki tiks biiveti, lai izveidotu gadijuma mezu.

Parametram niree nevajadz€tu biit parak mazam, tam vajadze€tu nodrosinat, ka katram pie-
teikumam tiek prognozéta target vertiba vismaz paris reizes. Tomér, jo lielaka ntree vértiba,
jo lénak algoritms strada. Ta ka apmacamo datu kopa ir loti liela, tad, lai uzlabotu modela atr-
darbibu un kompilacijas laiku, tiks parbauditas tris ntree vértibas: ntree = {100,300, 500}.
Manuali tiek sastadits cikls, kurs pie dotajam ntree vertibam veido gadijuma mezu ar miry =
{1,2,...,15} un maxnode = {2,3,...,15}. 2.pielikuma pievienoti iegiito modelu out-of-bag
klidu novert§jumi. Lai arT vismazaka klida ir modelim ar ieejas parametriem mtry = 6,
ntree = 500 un maxnode = 15, attéla 4.3 redzamas ROC' liknes skaidri norada, ka apma-

cibas kopa ir pargludinata.

Gadijuma meZs ar ntree=500, mtry=6, maxnode=15

2
o

k] ]

o

o 9

z o©

:'g—":I

S 3 A |

> GINItrain = 46.18%

(= g | GINI test = 33.26%

AUC train =73.09%

o | AUC test = 66.63%
[}

| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate

Att. 4.3: Gadijuma meZa ROC Iiknes apmacibas kopai (zala krasa) un testa kopai
(sarkana krasa), kad parametru vértibas ir mtry = 6, ntree = 500 un maznode = 15
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Lai to nepielautu, japanak, ka 1@muma koki, kas veido ansambli, nav parak dzili. Tas nozi-
mée, ka nepiecieSams atrast atbilstoSu maznode vertibu. Atkal sastadits cikls, kura tiek veidoti
gadijuma mezZi ar parametra maznode vértibam {2, 3, ..., 15}. Tabula §.5 attélotas $o modelu

kvalitates méri.

Tabula 4.5
Gadijuma meZza G/ N un AUC vértibas atkariba no mazrnode parametra, kad
ntree = 500 un miry = 5

maxnode | gini_train gini test AUC train AUC test
2 34,8% 30,0% 67,4% 65,0%

3 36,3% 30,9% 68,2% 65,5%

4 37,7% 31,1% 68,9% 65,5%

5 38,3% 31,2% 69,1% 65,6%

6 39,6% 32,3% 69,8% 66,1%

7

8

9

40,7% 31,4% 70,4% 65,7%
41,8% 34,3% 70,9% 67,2%
42,3% 32,9% 71,1% 66,4%

10 42,6% 33,0% 71,3% 66,5%
11 44,0% 33,2% 72,0% 66,6%
12 44,4% 33,3% 72,2% 66,6%
13 44,8% 34,2% 72,4% 67,1%
14 45,7% 34,2% 72,9% 67,1%
15 46,6% 34,4% 73,3% 67,2%

Redzams, ka vislabakais gadijuma meza modelis krapniecisku kreditném&ju noteikSana, ir

ar parametriem miry = 5, ntree = 500 un maxnode = 2.

Tabula 4.6
Izveidota gadijuma mezZa klasifikacijas novérojumu matricas un kliidas
Apmacibas kopa Testa kopa
BAD GOOD Klasifkl. BAD GOOD Klasifkl.
BAD 4298 3451 0.4452 BAD 289 164 0.3620

GOOD 2178 5571 0.2818 GOOD 1469 2139 0.4072

Apskatot klasifikacijas novérojumu matricas, klasifikacijas klidas un modela precizitati uz
abam kopam, redzam, ka testa kopas labie pieteikumi tiek klasificeti ar lielaku kliidu neka ap-
macibas kopa, savukart krapnieciskie klienti tiek klasific&ti ar lielaku precizitati testa kopa. In-

teresanti, ka izveidotais gadijjuma meza algoritms dod mazliet sliktaku AUC ka lémuma koks.

4.3.3 Gradienta pastiprinasanas modelis
Gradienta pastiprina$anas modelis tiks modeléts, izmantojot biblioteku caret. S1 biblioteka
piedava izmantot funkciju train() un ka metodi izv€leties “gbm”. Funkcija dod iesp€&ju pielagot

4 parametrus:
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n.trees - pastiprinasanas iteraciju skaits,
* interaction.depth - koka maksimalais dzilums,

* shrinkage - parametrs, kas samazina katra bazes apmacama ietekmi. Teorija ieteikts

labak nemt mazaku shrinkage vertibu neka lielu. [4]

* n.minobsinnode - minimalais gala mezglu skaits.

Lai modela parametrus varétu labak noteikt un tas netiktu trenéts tikai uz vienas, unikalas
apmacibas kopas, bet gan uz vairakam, tiks izmantota 3 slanu krosvalidacija. Tas nozimé, ka
modelis tiks trenéts 3 reizes, un katra no §tm reizém biis nemta citadaka apmacibas kopas apaks-
kopa. Apskata 3 slanu krosvalidacijas modeli ar noklus€juma parametriem shrinkage = 0.1,

n.minobsinnode = 10.

Tabula 4.7
train() funkcijas izveidoto modelu precizitate pie shrinkage = 0.1, n.minobsinnode = 10,
un dazadam interaction.depth, n.trees vertibam

interaction.depth | n.trees | Precizitate
1 50 63,2%
1 100 64,3%
1 150 65,2%
2 50 64,7%
2 100 66,3%
2 150 67,8%
3 50 66,0%
3 100 68,8%
3 150 70,0%

Redzams, ka noklusgjuma parameteri shrinkage = 0.01, n.minobsinnode = 10 pie
interaction.depth = 3, n.trees = 150 jau dod labu modeli ar precizitati 70,18%. Aplikosim

modela klasifikacijas matricas, klasu kliidas un precizitati train un test datiem.

Tabula 4.8
Izveidota rpart() lemuma koka klasifikacijas noverojumu matricas un kladas
Apmacibas kopa Testa kopa
BAD GOOD Klasifkl. BAD GOOD Klasifkl.
BAD 5460 2289 0.2954 BAD 296 157 0.3466

GOOD 2149 5600 0.2773 GOOD 1489 2119 0.4127

Skatoties klasific€to novérojumu matrica, apmacibas kopas dati parak labi tiek klasificeti,
ja to salidzina ar testa kopas prognoz€m, ta pat tas ir pamanams attéla 4.4, skatoties uz ROC

[iknem.
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GBM, int.depth=3, n.trees=150 GBM, int.depth=1, n.trees=50
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Att. 4.4: Funkcijas train() GBM modelu ROC liknes ar daZzadiem parametriem, zala likne
atbilst apmacibas kopai, sarkana likne- testa kopai

Talak tiek defingti parametri, kurus biis nepiecieSams pielagot. Tiek iestatiti 3 dazadi ko-
ku dzilumi interaction.depth = {2,4,6}, iteraciju skaits n.trees = {25,50,75,...,225},
shrinkage tiek samazinats uz 0,05 savukart mezglu skaits netiek mainits, tas ir, n.minobsize =
10. Modela precizitati var apskati 3.pielikuma. Ka gala modelis tiek izvéléts GBM ar paramet-
riem shrinkage = 0.01, n.minobsinnode = 10, interaction.depth = 1, n.trees = 50, jo
AU C apmacibas datiem un AU C' testa datiem ir loti tuvas, tas nozimé&, ka modelis nepargludina

apmacibas kopu, toties testa kopas prognozes arT ir precizakas.
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Secinajumi

P&tot Sos tris maSinmacisanas koka algoritmus un ar tiem stradajot R vidg, tika atklatas mo-
delu labas un sliktas 1pasibas. Ka jau tika paredzets, [emumu koks ir viegli interpret€jams un
saprotams. Teorija mingts, ka viens 1émumu koks ir parak vajs klasifikators. Tas vai nu spgj
uzbiivét modeli, kurs ir parak pielagots apmacibas kopai, vai izveido parak trivialu modeli. Iz-
veidotais Iémuma koka modelis ar sarezgitibas parametru cp = 0, 005 parsteidzosi labi prognozé
krapnieciskos pieteikumus. Apmacibas kopas AUC vertiba 66,82% norada, ka aptuveni 67 ga-
dijumos no 100, Iémuma koks spg&j atpazit krapnieciskus pieteikumus no labiem pieteikumiem,
un ar tadu pasu precizitati izveidotais Iémuma koks sp€s pareizi klasificét art kredita pieteikumus
testa kopa. Ar1 GI N1 koeficienti gandriz sakrit, tas nozime ka izveidotais modelis ir labs.

Gadijuma meza algoritms sp€ja klasificet labos klientus apmacibas kopa ar 28% kltdu, to-
meér uz jauniem datiem klasifikacijas kliida pieauga par 12%. Gradienta pastiprinaSanas modelis
Saja gadijuma izradijas labaks. Tas uzrada par vairak neka 3% augstaku GI NI koeficientu gan
testa, gan apmacibas kopai, salidzinot ar lémuma koku, un pat par 6% augstaku GI NI, sali-
dzinot ar gadijuma meza testa kopu. Lai arT Saja gadijjuma gradienta pastiprinasanas modelis
izradijas labaks, tas nenozimé, ka uz citu datu kopu tas ar1 viennozimigi biis labaks.

Modela buivésanas laika jebkuram no Siem trim modeliem ir nepiecieSams nodefinét koka
dzilumu, citadak tas vienmér tiek pargludinats. Ansamblu modeli ir loti gruti interpret&jami. Ja
teoréetiski tos var formulét ar iteracijam, tad ar R ieblivétajam funkcijam ir praktiski neiesp&jami
interpretét modela uzbiivi.

Darba izstrades laika secinaju, ka materiali par maSinmaciSanos ir loti daudz, tomer tikai
retos gadijumos tie ir ar matematisku pamatu. Ta pat reti defin€tas ieteicamas modelu parametru
vertibas, tas ir jamekle katrai datu kopai un modelim individuali.

MasinmaciSanas algoritmi strada léni, kad datu kopa ir apjomiga. Darba izmantotie dati ir
sarezgiti, jo out-of-bag kopas elementi ne parak labi apraksta visu apmacibas kopu un nesniedz
precizus rezultatus. Tas ir iemesls, kapéc lémumu koks uzradija tik negaiditi labus rezultatus,
jo, ar salidzino$i vienkarSu modeli bija iesp&jams aprakstit krapniecisko klientu 1pasibas tik pat
labi ka ar koku ansambla modeli. Tomér jasaka, ka kredit€Sanas biznesa nevajadz&tu izmantot

Sos modelus, jo to klasifikacija nav pietiekami preciza.
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Pielikumi

1. pielikums. Pirsona korelacijas matrica skaitliskajiem mainigajiem.

Tabula 1
Pirsona korelaciju matrica skaitliskajiem mainigajiem
x 1 X 2 X 6 x 7 x 10 x 12 x 14 x 25
x 1 1 -0,007 0,001 -0,006 0,008 0,005 -0,005 0,005
x 2 | -0,007 1 0,029 -0,026 -0,264 -0,047 -0,057 -0,008
x 6 | 0,001 0,029 1 -0,026 -0,059 -0,024 -0,001 0,003
x 7 |-0,006 -0,026 -0,026 1 -0,008 -0,009 0 0,01
x 10 | 0,008 -0,264 -0,059 -0,008 1 0,031 0,016 -0,004
x 12| 0,005 -0,047 -0,024 -0,009 0,031 1 0,017 0,026
x 14 | -0,005 -0,057 -0,001 0 0,016 0,017 1 -0,003
x 25| 0,005 -0,008 0,003 0,01 -0,004 0,026 -0,003 1
x 27| 0,001 -0,076 -0,017 -0,016 0,038 0,129 0 0,006
x 28 | -0,001 -0,098 -0,021 -0,014 0,049 0,119 -0,006 0,006
x 29 | -0,002 -0,004 -0,003 -0,006 0,007 0,017 0,008 -0,006
x 37 |-0,012 0,105 0,033 -0,005 -0,034 -0,007 -0,033 -0,02
x 38| -0,02 0,054 -0,001 -0,003 -0,018 0,013 -0,021 -0,001
Tabula 2

Pirsona korelaciju matrica skaitliskajiem mainigajiem (turpinajums)

x 27 x28 x29 x37 x38

x 1 | 0,001 -0,001 -0,002 -0,012 -0,02

x 2 |-0,076 -0,098 -0,004 0,105 0,054

x 6 |-0,017 -0,021 -0,003 0,033 -0,001

x 7 |-0,016 -0,014 -0,006 -0,005 -0,003

x 10| 0,038 0,049 0,007 -0,034 -0,018

x 12 0,129 0,119 0,017 -0,007 0,013

x 14 0 -0,006 0,008 -0,033 -0,021

x 251 0,006 0,006 -0,006 -0,02 -0,004

x 27 1 0,155 0,009 -0,005 0,013

x 28 | 0,155 1 0,003 -0,012 0,015

x 29 | 0,009 0,003 1 -0,061 -0,009

x 37 | -0,005 -0,012 -0,061 1 0,101

x 38| 0,013 0,015 -0,009 0,101 1
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2. pielikums. Gadijuma meza algoritma out-of-bag kluda, atkariba no dazadiem ntree,

mazxnode, mtry vertibam.

Tabula 3
Gadijuma meZa out-of-box kluda, atkariba no dazadam mtry un mazrnode vertibam, kad
ntree = 100
mtry
maxnode 1 2 3 4 5 6 7 8

2 449% 42,0% 42,9% 43,1% 44,0% 41,1% 41,3% 41,5%
3 42,5% 42,1% 39,4% 41,2% 39,9% 41,5% 40,8% 39,9%
4 41,2% 40,3% 39,3% 38,1% 38,0% 38,5% 38,6% 37,9%
5 40,5% 39,8% 37,9% 38, 7% 37,4% 37,8% 37,8% 38,4%
6 42,0% 39,4% 37,7% 37,7% 38,5% 37,8% 37,5% 37,3%
7 40,6% 39,1% 38,0% 36,9% 37,4% 36,5% 37,1% 36,5%
8 40,4% 38,9% 37,7% 36,5% 36,6% 36,6% 36,5% 36,3%
9 39,2% 38,1% 37,2% 37,0% 36,5% 37,0% 36,5% 36,3%
10 38,7% 38,0% 36,6% 36,5% 36,2% 35,6% 35,4% 36,6%
11 38,9% 38,0% 37,0% 36,2% 35,8% 35,7% 36,0% 36,2%
12 38,7% 37,7% 36,6% 36,5% 35,9% 34,9% 35,1% 35,6%
13 38,7% 36,6% 36,4% 35,7% 35,5% 35,7% 35,6% 35,2%
14 39,3% 36,6% 35,7% 35,9% 35,2% 35,6% 35,2% 34,7%
15 40,0% 37,5% 35,4% 35,5% 35,6% 34,4% 34,6% 35,1%

Tabula 4
Gadijuma mezZa out-of-box kluda, atkariba no dazadam mtry un mazrnode vertibam, kad
ntree = 100 (turpinajums)

mtry

maxnode 9 10 11 12 13 14 15
2 42,5% 42,1% 41,2% 41,9% 41,4% 41,4% 42,0%

3 39,9% 40,7% 40,6% 40,9% 39,3% 41,1% 41,0%

4 38,3% 38,2% 38,5% 37,9% 37,8% 38,1% 37,9%

5 37,8% 37,2% 37,3% 383% 38,0% 37,9% 37,9%

6 37,2% 37,3% 37,6% 36,8% 37,5% 37,7% 37,9%

7

8

9

37,0% 36,8% 37,1% 37,1% 37,3% 37,1% 37,9%
359% 36,8% 37,0% 36,2% 36,4% 37,0% 37,4%
36,3% 36,4% 37,2% 36,8% 36,6% 36,5% 36,5%
10 36,2% 36,7% 36,8% 36,6% 36,4% 37,1% 37,2%
11 35,8% 36,1% 36,1% 36,0% 36,4% 36,2% 36,7%
12 35,9% 35,6% 35,5% 36,4% 36,7% 35,8% 36,5%
13 35,4% 35,2% 36,0% 36,3% 36,1% 36,9% 36,0%
14 35,3% 35,6% 35,8% 35,5% 36,2% 35,9% 35,9%
15 35,0% 35,1% 35,3% 35,0% 35,5% 36,1% 35,5%
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Tabula 5
Gadijuma meZa out-of-box kluda, atkariba no dazadam mtry un mazrnode vértibam, kad
ntree = 300

mtry
maxnode 1 2 3 4 5 6 7 8

2 43, 7% 42,4% 42,7% 42,3% 43,0% 40,6% 41,1% 40,9%
3 42,3% 40,8% 40,3% 39,5% 39,5% 40,2% 40,0% 39,7%
4 41,5% 39,4% 38,3% 37,9% 37,6% 38,0% 37,6% 37,4%
5 40,4% 39,1% 37,4% 37,7% 37,1% 37,6% 37,4% 37,5%
6 41,6% 39,1% 37,4% 37,0% 37,6% 37,1% 37,2% 36,8%
7
8
9

40,2% 38,5% 36,9% 36,7% 36,6% 35,9% 36,8% 36,9%
39,3% 38,1% 37,0% 36,1% 36,4% 36,1% 36,1% 36,7%
39,1% 37,8% 37,2% 36,2% 36,1% 36,0% 36,3% 36,1%
10 38,8% 36,7% 36,9% 36,0% 36,0% 35,6% 35,4% 36,0%
11 38,4% 37,3% 36,3% 35,6% 35,1% 35,4% 35,4% 35,5%
12 38,8% 36,9% 36,2% 35,4% 35,1% 34,9% 35,0% 35,3%
13 38,1% 36,4% 36,0% 34,9% 35,1% 35,1% 34,7% 35.2%
14 39,2% 35,4% 35,3% 352% 34,7% 34,8% 34,8% 34,7%
15 39.2% 36,2% 34,9% 35,0% 34,9% 34,2% 34,4% 34,7%

Tabula 6
Gadijuma mezZa out-of-box klida, atkariba no dazadam mtry un mazrnode vertibam, kad
ntree = 300 (turpinajums)

mtry

maxnode 9 10 11 12 13 14 15
2 41,9% 42,0% 41,7% 42,1% 42,1% 42,2% 42,2%

3 39,1% 39,6% 40,7% 39,8% 39,3% 39,9% 40,2%

4 38,0% 37,8% 37,9% 37,8% 37,7% 37,9% 37,8%

5 37,7% 37,1% 37,5% 37,7% 37,6% 37,5% 37,6%

6 37,1% 37,1% 37,6% 36,9% 37.2% 37.2% 37,2%

7

8

9

36,5% 36,7% 36,4% 36,6% 37.2% 37,0% 37,4%
36,2% 36,4% 36,6% 36,4% 37,1% 36,9% 36,8%
359% 36,1% 36,3% 36,6% 36,5% 36,7% 36,6%
10 36,2% 36,3% 36,2% 36,1% 36,4% 36,1% 37,0%
11 35,4% 35,6% 35,7% 36,4% 36,5% 36,2% 36,5%
12 35,5% 35,2% 35,0% 35,6% 36,2% 36,1% 36,3%
13 349% 35,2% 35,6% 35,6% 35,8% 36,3% 36,0%
14 349% 35,2% 35,6% 35,6% 35,9% 35,6% 36,1%
15 35,1% 34,9% 35,2% 35,0% 35,2% 35,5% 35,5%
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Tabula 7
Gadijuma meZa out-of-box kluda, atkariba no dazadam mtry un mazrnode vértibam, kad
ntree = 500

mtry
maxnode 1 2 3 4 5 6 7 8

2 44.1% 42,7% 42,8% 42,5% 43,1% 42,0% 41,6% 41,2%
3 42,1% 40,3% 40,1% 39,.8% 39,4% 40,2% 40,6% 39,8%
4 40,7% 39,5% 38,6% 37,7% 37,0% 37,9% 38,1% 37,3%
5 40,6% 39,4% 37,5% 37,5% 37.,5% 37,3% 37,4% 37.2%
6 40,9% 39,3% 36,9% 37,2% 37,6% 37,5% 37,4% 37,0%
7
8
9

40,2% 38,4% 36,9% 36,5% 36,4% 35,5% 36,7% 36,5%
39,2% 38,4% 37,2% 36,0% 36,1% 36,2% 36,0% 36,8%
39,1% 37,5% 36,4% 36,2% 36,1% 35,8% 36,0% 35,9%
10 39,0% 37,4% 36,7% 35,8% 35,8% 35,6% 35,4% 35,7%
11 38,5% 37,2% 36,1% 35,4% 35,0% 35,1% 35,5% 35,4%
12 38,8% 37,2% 36,0% 352% 34,9% 34,9% 35,0% 34,9%
13 39,0% 36,2% 35,7% 34,7% 34,7% 34,7% 34,9% 34,9%
14 38,6% 35,7% 35,3% 34,8% 34,7% 34,6% 34,7% 34,5%
15 38,9% 36,0% 34,7% 34,7% 34,4% 34,1% 34,1% 34,4%

Tabula 8
Gadijuma mezZa out-of-box klida, atkariba no dazadam mtry un mazrnode vertibam, kad
ntree = 500 (turpinajums)

mtry

maxnode 9 10 11 12 13 14 15
2 41,6% 41,7% 41,7% 42,0% 41,7% 42,7% 42,7%

3 39,5% 39,4% 40,3% 39,7% 39,4% 39,6% 40,2%

4 37,6% 379% 37,8% 37,8% 37,7% 37,8% 37,8%

5 37,7% 37,4% 37,4% 374% 373% 37,4% 37,3%

6 37,2% 36,9% 37,1% 36,9% 37,1% 37,1% 37,1%

7

8

9

36,5% 36,4% 36,7% 36,8% 37,0% 37,1% 37,3%
36,0% 36,1% 36,2% 36,2% 37,0% 36,6% 37,1%
36,0% 36,2% 36,2% 36,5% 36,3% 36,5% 36,8%
10 36,1% 36,1% 36,1% 36,4% 36,2% 36,3% 36,9%
11 35,4% 35,4% 35,7% 36,0% 36,1% 36,5% 36,5%
12 35,1% 35,2% 35,1% 35,7% 36,3% 35,9% 36,5%
13 349% 35,0% 35,7% 35,5% 35,7% 36,0% 35,7%
14 349% 35,1% 35,2% 35,3% 35,5% 35,4% 35,6%
15 349% 34,7% 35,0% 35,1% 35,4% 35,8% 35,7%
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3. pielikums. Gradienta pastiprinaSanas modelu metrikas ar dazadam parametru kombina-

cijam

> gbm_parameters
Stochastic Gradient Boosting
15498 samples

46 predictor

2 classes: 'BAD', 'GOOD'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (3 fold)
Summary of sample sizes: 10332, 10332, 10332

Resampling results across tuning parameters:

Tabula 9
train() funkcijas GBM modela precizitate, atkariba no dazadiem interaction.depth un
n.trees vértibam, kad shrinkage = 0,05 un n.minobsinnode = 10

int.depth n.trees Precizitate || int.depth n.trees Precizitate

2 25 62,0% 4 150 68,9%
2 50 63,3% 4 175 69,6%
2 75 64,1% 4 200 70,0%
2 100 64,7% 4 225 70,8%
2 125 65,0% 5 25 64,2%
2 150 65,8% 5 50 66,7%
2 175 66,2% 5 75 67,6%
2 200 66,6% 5 100 68,6%
2 225 67,0% 5 125 69,4%
3 25 63,3% 5 150 69,9%
3 50 64,6% 5 175 71,1%
3 75 65,5% 5 200 72,0%
3 100 66,1% 5 225 72,8%
3 125 66,7% 6 25 65,3%
3 150 67,2% 6 50 66,7%
3 175 67,8% 6 75 68,1%
3 200 68,4% 6 100 69,4%
3 225 68,7% 6 125 70,4%
4 25 63,2% 6 150 71,2%
4 50 65,9% 6 175 72,6%
4 75 66,8% 6 200 73,6%
4 100 67,4% 6 225 74,6%
4 125 67,9%
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4.pielikums. Praktiskaja dala izmantotais R kods

###### Teladeju bibliotekas ########HH#H#
require(rpart)

require(party)

library(plyr)

library(ranger)
library(randomForest)

library(ROCR)

library (pROC)

library(caret)

library(rattle)

library(rpart.plot)

library (RColorBrewer)
H#H#RHEHHAHHAE INPUT ###4#4H S H A HHE
username<-Sys.getenv ("USERNAME")
working_directory <- paste0("C:/Users/",username,"/Google Drive/Frauds")
working file <- "Data.csv"
file_csv_seperator <<- ";"
target_name <- c("target")
set.seed (1)

seeds<-sample(1:33333, 5)

j<-1

seed<-seeds[j]

setwd (working_directory)

mydata<-read.csv(working file, sep = file_csv_seperator,

na.strings=c("", "NA"), head=TRUE)

colnames (mydata) [colnames(mydata) == target_name] <- "target"
train<-mydata[mydata$sample == "train",]
test<-mydata[mydata$sample == "test",]

###### KlaSu balanseSana train kopa#####
set.seed(seed)
newdatal<-upSample(train,target,yname="target")
train<-newdatall[,-2]
train<-train[, !colnames(train) %in% c("transaction_mapping","sample","X")]
test<-test[, !colnames(test) %inY, c("transaction_mapping","sample","X")]

colnames(test) [colnames(test) == target_name] <- "target"
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colnames (train) [which(!colnames(test) %in% colnames(train))]

colnames (test) [which(!colnames(train) %in% colnames(test))]

#### klasu skaits katra kopa ####

table(train$target)

table(test$target)

###### Aprekina korelaciju skaitliskajiem mainlgajiem####

str(mydata)

skaitliskie<-c("x_1","x_2","x_6","x_7","x_10","x_12","x_14","x_25","x_27",

"x_28","x_29","x_37","x_38")

skait<-mydatal,which(colnames(mydata) %in% skaitliskie)]

korel .matr<-round(cor(skait),3)

write.csv(korel.matr,file="final_korelacijas.csv")

#### saskaita kategorijas kategoridlajem mainigajiem ####

for (i in 1:ncol(mydata)) { if (class(mydatal[,i])=="factor"|

class(mydatal,i])=="character"|class(mydatal[,i])=="logical")

{cllil<-length(table(mydatal,i]l))}}

c<-data.frame(colnames (mydata),cl)

#u#a### Defineju funkcijas ######H#####H#

conf .matrix<-function(model,data,type){
conf .matrix<- table(data\$target, predict(model,type=type,newdata = data))
return(conf .matrix)}

class.error<-function(conf.matrix){
class.error<-c()
class.error[1]<-conf.matrix[1,2]/(conf.matrix[1,2]+conf.matrix[1,1])
class.error[2]<-conf.matrix[2,1]/(conf.matrix[2,1]+conf .matrix[2,2])
return(class.error)}

accuracy<-function(conf.matrix_train,conf.matrix_test){
accuracy.train<-(conf.matrix_train[1,1]+conf.matrix_train[2,2])/18834
accuracy.test<-(conf.matrix_test[1,1]+conf.matrix_test[2,2])/6093
acc<-data.frame (paste(round(100*accuracy.train,2),"\%",sep="")
,paste (round(100*accuracy.test,2),"\%",sep=""))
colnames(acc)<-c("accuracy.train","accuracy.test")
return(acc) }

##### Rpart ##dHuadins

par (mfrow = c(2, 2))

set.seed(seed)
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cp<-c(0.01,0.005,0.001,0.0005)

for (i in 1:length(cp))

{ rpart_koks<-rpart(target~.,data=train,control=rpart.control
(maxdepth=5,cp=cp[i]))

rpart.koks.test.predict<-predict (rpart_koks,type="prob",test)
rpart.koks.test.prediction<- prediction

(rpart.koks.test.predict[,2], test$target)
rpart.koks.test.perf<-performance(rpart.koks.test.prediction,"tpr","fpr")
auc.test.rpart.koks<-performance(rpart.koks.test.prediction,"auc")@y.values[[1]]
gini.test.rpart.koks<-2*auc.test.rpart.koks-1

plot(rpart.koks.test.perf ,main=paste("Rpart koks ar cp=",round(cpl[il,4),sep="")
,c01=2,1wd=1,x1lim=c(0,1) ,ylim=c(0,1))

abline(a=0,b=1,1wd=2,1ty=2,col="gray")
rpart.koks.train.predict<-predict(rpart_koks,type="prob",train)
rpart.koks.train.prediction<- prediction(rpart.koks.train.predict [,2], train$target)
rpart.koks.train.perf<- performance(rpart.koks.train.prediction,"tpr","fpr")
auc.train.rpart.koks<-performance(rpart.koks.train.prediction,"auc")@y.values[[1]]
gini.train.rpart.koks<-2*%auc.train.rpart.koks-1
lines(rpart.koks.train.perf@x.values[[1]],rpart.koks.train.perf@

y.values[[1]], col = "green",lty=1,lwd=1)

legend ("bottomright",c(paste("GINI train = ",round(100*gini.train.rpart.koks,2),"\%"
, sep = ""),paste("GINI test = ",round(100*gini.test.rpart.koks,

2),"\%", sep = ""),paste("AUC train

=", round (100*auc.train.rpart.koks,2),"\%", sep = "")

,paste("AUC test = ",round(100*auc.test.rpart.koks,2),"\}%"

, sep = "")),bty="n",cex=1)

conf .matrix_train<- conf.matrix(rpart_koks,train,"class")
conf.matrix_test<- conf.matrix(rpart_koks,test,"class")
class.error.train<-class.error(conf.matrix_train)
class.error.test<-class.error(conf.matrix_test)
accuracy(conf .matrix_train,conf.matrix_test)}
##dHHH R HH#HHH Random Forest ############

par (mfrow=c(3,3))

ntree_try<-c(100,300,500)

mtry<-seq(1:15,1)

maxnode<-seq(2,15,1)
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i<-1

j<-1

k<-1

df<-data.frame()

for (i in 1:length(maxnode))

for (j in 1:length(mtry))

{ set.seed(seed)

rf<-randomForest (as.factor(target) ~.,data=train,maxnode=maxnode [i]
,ntree=ntree_try[k] ,mtry=mtry[j])
rf.test.predict<-predict(rf,type="prob",test) [,2]
rf.test.prediction<- prediction(rf.test.predict, test$target)
rf.test.perf<- performance(rf.test.prediction,"tpr","fpr")
auc.test.rf<-performance(rf.test.prediction,"auc")@y.values[[1]]
gini.test.rf<-2xauc.test.rf-1
plot(rf.test.perf,main=paste("Random Forest ntree=", ntree_tryl[k], "
,mtry=",mtry[j],"maxnode=",maxnode[i]),col=2,1wd=1,x1im=c(0,1),ylim=c(0,1))
abline(a=0,b=1,1wd=2,1ty=2,col="gray")
rf.train.predict<-predict(rf,type="prob",train) [,2]
rf.train.prediction<- prediction(rf.train.predict, train$target)
rf.train.perf<- performance(rf.train.prediction,"tpr","fpr")
auc.train.rf<-performance(rf.train.prediction,"auc")Qy.values[[1]]
gini.train.rf<-2xauc.train.rf-1
lines(rf.train.perf@x.values[[1]],rf.train.perf@y.values[[1]],

col = "green",lty=1,lwd=1)

legend("bottomright",c(paste("GINI train = ",round(100*gini.train.rf,2),"\%",
sep = ""),paste("GINI test = ",round(100*gini.test.rf,2),"\%", sep = ""),
paste("AUC train = ",round(100*auc.train.rf,2),"\%", sep = "")

,paste("AUC test = ",round(100*auc.test.rf,2),"\%", sep = "")),bty="n",cex=1)
df[i,1]1<-c(gini.train.rf)
df [i,2]<-c(gini.test.rf)
df [i,3]<-c(auc.train.rf)
df [i,4]<-c(auc.test.rf) }
colnames(df)<-c("gini_train","gini_test","AUC_train","AUC_test")
rf<-randomForest (target~.,train,maxnode=2,mtry=5,ntree=500)

###### GBM ####H###HHHSHHS

require (gbm)
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require(dplyr)
par (mfrow=c(1,2))
set.seed(seed)
fitControl<-trainControl (method="cv", number=3)
gbmGrid <- expand.grid(interaction.depth=c(2:6,by=2),

n.trees = seq(25,225,by=25),

shrinkage = 0.05,

n.minobsinnode = 10)
set.seed(seed)
gbm_default_minimize<-train(as.factor(target)~.,data=train,method="gbm",
trControl=fitControl,verbose=FALSE,metric = "Accuracy",
maximize=FALSE, tuneGrid=gbmGrid)
set.seed(seed)
gbm_default_maximize<-train(as.factor(target)~.,data=train,method="gbm",
trControl=fitControl,verbose=FALSE,metric ="Accuracy"
,maximize=TRUE, tuneGrid=gbmGrid)
set.seed(seed)
gbm_parameters<-train(as.factor(target)~.,data=train,method="gbm"
,trControl=fitControl,verbose=FALSE
,metric = "Accuracy",
maximize=FALSE, tuneGrid=gbmGrid)
gbm_parameters_max<-train(as.factor(target)~.,data=train,method="gbm"
,trControl=fitControl,verbose=FALSE,metric = "Accuracy",
maximize=TRUE, tuneGrid=gbmGrid)
set.seed(seed)
gbm<-gbm_parameters
gbm.test.predict<-predict(gbm,type="prob",test) [,2]
gbm.test.prediction<- prediction(gbm.test.predict, test$target)
gbm.test.perf<- performance(gbm.test.prediction,"tpr","fpr")
auc.test.gbm<-performance(gbm.test.prediction,"auc")@y.values[[1]]
gini.test.gbm<-2*auc.test.gbm-1
plot(gbm.test.perf,main="GBM, int.depth=1, n.trees=50",
col=2,1lwd=1,x1lim=c(0,1) ,ylim=c(0,1))
abline(a=0,b=1,1wd=2,1ty=2,col="gray")
gbm.train.predict<-predict(gbm,type="prob",train) [,2]

gbm.train.prediction<- prediction(gbm.train.predict, train$target)
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gbm.train.perf<- performance(gbm.train.prediction,"tpr","fpr")
auc.train.gbm<-performance(gbm.train.prediction,"auc")@y.values[[1]]
gini.train.gbm<-2*auc.train.gbm-1
lines(gbm.train.perf@x.values[[1]],gbm.train.perf@y.values[[1]],

col = "green",lty=1,lwd=1)

legend ("bottomright",c(paste("GINI train = ",round(100*gini.train.gbm,2),

"\%", sep = ""),paste("GINI test = ",round(100*gini.test.gbm,2),"\%", sep = ""),
paste("AUC train = ",round(100*auc.train.gbm,2),"\%", sep = ""),paste("AUC test = ",
round (100*auc.test.gbm,2),"\%", sep = "")),bty="n",cex=1.2)

conf.matrix_train<- conf.matrix(gbm,train,"raw")
conf .matrix_test<- conf.matrix(gbm,test,"raw"
class.error.train<-class.error(conf.matrix_train)
class.error.test<-class.error(conf.matrix_test)

accuracy(conf .matrix_train,conf.matrix_test)
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