KAPITOLA 4

Ucici se stroj

Pohled do utrob predikce
hypotecniho rizika banky Chase

Jaky typ rizika je nelépe maskovany? Jak se diky predikci stdvd z rizika prileZitost?
Co by si mély vzit vSechny firmy za priklad z pojistoven? Pro¢ strojové uceni vyzaduje
kromé védy i kus uméni? Jaky typ prediktivniho modelu je kazdému srozumitelny?
Kdy miizeme pocitacovym predikcim véfit? Proc predikce nemohly zabrdnit globdlni
financni krizi?

Tato kapitola je predevsim romantickym pribéhem o ¢lovéku jménem Dan a bance jmé-
nem Chase a o tom, jak se spole¢né naucili vzdorovat neptizni osudu - pfesnéji feceno, jak
pomoci strojového uceni posilili roli predikce, ktera pak na oplatku snizuje riziko. Pozna-
me-li tento pribéh, uvidime, jak strojové uceni pod poklickou opravdu funguje.!

BANKA A VEDEC

Kdysi davno obdrzel védec jménem Dan Steinberg telefonat, z néhoz plynulo, Ze nejvétsi
americka banka ¢eli novému stupni rizika. Pro jeho podchyceni byla ochotna vsadit na
tohoto znalce strojového uceni.

Bylo to stastné spojeni, protoze Dan mél ty spravné nastroje a znal i metodu, jak bance
pomoci. Podnikavy védec sestrojil komer¢ni prediktivnéanalyticky systém, ktery prevadél
$pickové vysledky vyzkumd z laboratote do komeréni sféry. Banka zase prichdzela s vénem

! Dal$i podrobnosti k ptipadové studii banky Chase lze najit v prezentaci z konference z roku 2005 zmi-
fované v poznamkach k této kapitole.
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digitalni kotisti: s nekone¢nou fadou jednicek a nul, v nichz byly zaznamenany zkus$enosti,

obrovsky zdroj k uceni.
Banka tedy méla palivo a Dan motor. Bozské spojeni. Nékdy, kdyz se ve dne zasnim,

nacrtavam obrazek:

opravdova laska

Data + Strojové
uceni

Dospélejsi profesional by mohl své srdce otevrit formalnéj$im zpiisobem a nacrtnout
toto spojenti tak, jak jsme ho v knize jiz dfive popsali:

Data Strojové uceni Prediktivni model

Strojovym ucenim se data zpracovdvaji v prediktivni model.

BANKA CELI RIZIKU

Finan¢ni riziko se ke kazdé organizaci plizi nepozorované, dokonale a jednoduse masko-
vané: z mnoha drobnych ztrat, z nichz kazd4 sama o sobé vypada neskodné, se postupné
naakumuluje jedna velka ztrata. Pod trovni dosahu radart proplouvaji jednotlivé nestast-
né pripady, nudné a zcela nevzrusivé. Jsou v podstaté neviditelné.
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Brzy po megaftizi, jiz se v roce 1996 stala Chase nejvétsi americkou bankou, rozpoznal
jeji tym pro domadci finance novy stupen rizika: obrovsky narust poctu hypoték. Z portfo-
lia ptivodné $esti bank nyni méla banka Chase najednou miliony majitelt hypoték. Kazdy
z nich predstavoval miniaturni kousek rizika: mikroriziko. A tak zavolali Danovi.

Existuji paradoxné dvé zdanlivé opa¢né problémové varianty, jak se mtze drzitel hy-
potéky viici bance zachovat. Muze se bud dostat do platebni neschopnosti, nebo miize
hypotéku splatit plné, ale prili§ brzy:

Mikroriziko A: Zakaznik neni schopen splacet hypotéku.

Mikroriziko B: Zakaznik hypotéku splati dfive — refinancovanim u konkuren¢ni ban-
ky, nebo prodejem domu. Pred¢asné splaceni hypotéky predstavuje pro banku ztratu, pro-
toze prichazi o vybér planovanych budoucich urokda.

Tyto ztraty se oznacuji jako ,,mikro®, protoZe pro banku neni jeden zakaznik u hypo-
téky zase tak velky obchod. Mikroztraty se vsak mohou nahromadit. Ve finan¢nim svété
se slovo riziko nejcastéji kryje se slovem tivérové riziko, tj. mikroriziko A, pfi némz se ne-
splaceny dluh stdava nevymahatelnym a je jednou provzdy odepsan. Pokud jsou vsak vasi
potravou platby urokd, nejde v pripadé naplnéni mikrorizika B také o Zadnou hostinu.
Vas$e banka nestoji o to, abyste ji prestali dluzit.?

PREDIKCE SNIZUJE RIZIKO

Privétsiné diskuzi o rozhodovdni se pfedpoklddd, Ze rozhodnuti ¢ini pouze vyssi
management nebo Ze zdleZi pouze na jeho rozhodnutich. To je nebezpecny omyl.
— Peter Drucker, americky pedagog a spisovatel narozeny v roce 1909

Hypote¢ni portfolio banky Chase ¢elilo rizikovym faktortim s dopadem jdoucim do stovek
miliont dolart. Je to jako na plazi: kazdé zrnko pisku je jednim z milionu mikrorizik. Je-1i
zadost o hypotéku oznacena zndmkou ,,nizké riziko* a schvalena, proces fizeni rizika tim
ve skute¢nosti teprve zacal. Portfolio uzavienych hypoték banky se musi chovat jako stado
dojnych krav na farmé. Dtivod? Vzdy nékde ¢iha riziko. Na svété ¢ekaji miliony hypoték na
rozhodnuti, které z nich je vhodné prodat jinym bankam, které se pokusit udrzet pfi zivoté
a u kterych pristoupit na refinancovani s nizsi urokovou sazbou.

Prediktivni analytika slouzi jako protijed na ni¢ivou akumulaci mikrorizik. Prediktivni
analytika bdi a vyhledové znamkuje kazdé mikroriziko tak, aby s nim dand organizace
mohla néco podniknout.

2 Podobné nemaji spolecnosti vydavajici kreditni karty radost, pokud vzdy vcas spldcite jistinu a neplatite
jim zadny urok.
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To neni nic nového. Jde o bézny postieh, znamy jiz od samych pocatkd prediktivni ana-
lytiky. Predikovani zdkaznického rizika je dobfe znamo pod tradi¢nim pojmem kreditni
skore, které vydava firma FICO ¢i kreditni agentury, napriklad Experian. Ptivod kreditni-
ho skoére se datuje do roku 1941, dnes se tento pojem stal soucasti bézného zargonu. Jeho
zavedeni bylo podkladem pro vznik prediktivni analytiky a jeho uspéch pomohl prediktiv-
ni analytiku zviditelnit. Dne$ni rizikova skoére se mnohdy generuji pomoci stejné predik-
tivni modelovaci metody, na jaké stoji prediktivnéanalytické projekty.

Vyhody boje s rizikem pomoci prediktivni analytiky lze snadno demonstrovat. Ackoli
predikce mtize byt soucasti projektu, sama o sobé pouze aritmeticky po¢ita hodnotu reali-
zovanou, kdyz na predikci dojde. Pfedstavte si, ze mate banku s tisici nesplacenych pujcek,
z nichZ deset procent povazujete za nedobytné. U kazdého z deseti nesplacejicich dluznika
je budoucnost zahalena obvyklym zavojem: nevite, ktefi z nich se zrovna ukdzou jako ti
Spatni.

Reknéme, Ze riziko z kazdého avéru ohodnotite pomoci efektivniho prediktivniho
modelu. Nékteti dluznici obdrzi vysoce rizikové skore, jini zase nizka. Jsou-li tato riziko-
va skore dobfe propoctena, miize horni polovina predikovana jako rizikovéjsi vyjevovat
oproti priméru témér dvakrat vyssi pravdépodobnost, Ze se z nich vyklubou neplatici —
abychom byli realistictéjsi, feknéme o sedmdesat procent vice, nez je celkova mira nespla-
ceni.

To musi znit vasim bankéiskym usim jako rajska hudba. Spetkou aritmetiky jste roz-
délili portfolio na dvé poloviny, jednu se sedmnactiprocentni mirou nesplaceni (o 70 %
vice nez celkova mira 10 %) a druhou s tfiprocentni mirou nesplaceni (jelikoz 17 % a 3 %
davaji v praméru 10 %).

Vysoce rizikové pujcky: nebude schopno splacet 17 % dluznik.
Nizko rizikové pujcky: nebudou schopny splacet 3 % dluznika.

Své podnikani jste pravé rozdélili na dva zcela oddélené svéty: jeden bezpe¢ny a jeden
hazardni. Nyni vite, kam zamé¥it svou pozornost.

S touto premisou vypocitala banka Chase makroriziko ve velkém métitku. Vlozila svou
davéru do predikee, jiz tak svéftila do rukou rozhodovani o stovkach milionti dolard. A jeji
pribéh skonci $tastné pouze tehdy, pokud tato predikce vyjde — pokud data pfinesou své
ovoce v té obrovské nejistoté, kterou predstavuje budoucnost.

Predikce predstavuje vrcholné dilema. Jak Ize i pfi vyznamné znalosti minulosti ospra-
vedlnit divéru v to, Ze technologie spravné rozpoznd neznamou budoucnost?

Nez se dostaneme k tomu, jak predikce funguji, povézme si jesté néco malo o riziku.
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RISKANTNI PODNIKANI

Revolu¢ni myslenkou, oddélujici moderni dobu od minulosti, je zviddnuti rizika:

uvédomeni si, Ze budoucnost neni jen rozmar bohd a Ze lidé nejsou jen pasivni hfickou pfirody.

Do doby, nez lidské bytosti odhalily prichod pfes tuto hranici, byla budoucnost zrcadlem minulosti
¢ijen temnou doménou zdzrakd a jasnovidcd, jez meéli monopol na znalost toho, co prijde.

— Peter Bernstein, z knihy Against the Gods: The Remarkable Story of Risk

Nic takového jako Spatné riziko neexistuje; existuje jen Spatnd cenotvorba.
— Stephen Brobst, CTO Teradata

Ovsemze banky nenesou bfimé fizeni rizika celé spolecnosti. Vyznamna je také role po-
jistoven. Hlavni ulohou bank je spise analyza dat umoznujici kvantifikovat riziko tak, aby
mohlo byt efektivné rozlozeno. Eric Webster, viceprezident pojistovny State Farm Insuran-
ce, to hodnoti brilantné takto: ,,Pojisténi neni nic jiného neZ sprava informaci. Je to sdileni
rizika a ten, kdo dokaze s informacemi zachazet nejlépe, ma vyznamnou konkurenéni
vyhodu.“ Jednoduse feceno, takové firmy vkrodily na pole predikce.

Pojistovnictvi ucinilo z fizeni rizika umeéni. Douglas Hubbard v knize The Failure of
Risk Management poukazuje na to, co je bolestné pro vsechny organizace mimo pojisto-
ven: ,Kromé oblasti, ktera je striktné povazovana za pojistovnictvi, neexistuje zadna tak
certifikovana a regulovand profese, jako je pojistnématematicka praxe.”

Navzdory tomu muze kterdkoli organizace riziko ridit tak, jak to délaji pojistovny. Jak?
Aplikovanim prediktivni analytiky pro predikei nepfiznivych udalosti. Prediktivni model
plni u kazdé organizace v zasadé stejnou funkci jako pojistnd matematika u pojistovny:
ocenuje jednotlivce podle pravdépodobnosti negativniho vysledku. Prediktivni analytiku
muzeme proto definovat témito zakladnimi podminkami.?

Zde je ptivodni definice:

Prediktivni analytika je technologie, kterd na zdkladé minulych zkusenosti (dat) uci pre-

dikovat budouci chovdni jednotlivci a napomdhat tak kvalitnéjsimu rozhodovdni.

Organizace se diky prediktivni analytice efektivné udi, jak snizit riziko predvidanim
mikrorizik. Zde je alternativni definice zminujici riziko:

* Funguje to i opac¢né: zatimco klasické pojistnématematické metody obsahuji manualni prvky, naptiklad
lepsich prediktivnich vysledkd. Pouzivaji automatizovanéjsi a zdokonalené metody prediktivniho mode-
lovéni, a ty jsou i naplni této kapitoly.
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Prediktivni analytika je technologie, kterd se na zdkladé minulych zkusenosti (dat) uci
fidit mikroriziko.

Plati obé definice, protoze kazda z nich implikuje tu druhou.

Stejné jako oportunisticky mlady podnikatel zaméstnavajici Toma Cruise rozjizdi svuj
byznys ve filmu Riskantni podnik z roku 1983, jsou véechny podniky rizikové. A stejné
jako pojistovny, vSechny organizace profituji z ohodnocovani a predikovani rizika $patné-
ho chovani, kam patfi platebni neschopnost, vypovidani smluv, nehody, podvody a zimni
kalamity. Prediktivni analytika timto zptisobem pretavuje riziko v ptileZitost.

Kde by mohlo byt v masové ekonomii fizeni rizika dulezitéjsi nez ve svété hypoték? Hy-
pote¢ni byznys, méfeny v bilionech dolart, slouzi jako finan¢ni zéklad vlastnictvi domd,
jako punc rodinné prosperity.

A hypotéky jsou pfi svém vyznamu vSeobecné povazovany za ustfedni katalyzator ne-
davné finan¢ni krize neboli Velké deprese. I mikrorizika jsou podstatnd. Nejsou-li osette-
na, hrozi, Ze se na sebe nabali jako snéhova koule. Nasi nejleps$i moznosti je naucit se je
predikovat.

e e

uCIC

SE STROJ

Proces uceni se z dat neni az tak slozity, jak se mtze zdat.*
Zac¢néme skromnou otazkou: Jakym zptsobem lze od sebe nejsnadnéji zacit odliSovat
vysoce rizikové a nizko rizikové hypotéky? Ktery z faktorti o hypotékach nejvice vypovida?
Dantiv ucici se systém ucinil v datech banky Chase objev: Je-li tirokovd mira hypotéky
pod 7,94 %, je riziko predcasného splaceni 3,8 %; v opacném pripadé je riziko 19,2 %.°
Prekresleme si situaci do obrazku.
Jaky rozdil! Pouze na zakladé urokovych sazeb jsme rozdélili balik hypoték na dvé sku-
piny: jednu pétkrat rizikovéjsi nez druhou, pokud jde o pravdépodobnost pred¢asného

* Vieobecné povédomi o strojovém uceni je na vzestupu. Katedra pocita¢ovych véd Stanfordovy univer-
zity (jedna ze tii $pickovych ve Spojenych statech) poprvé zptistupnila zdarma svij kurz Strojové uceni
vroce 2011 a pocet ptihlaSenych z celého svéta presahl sto tisic. Tento uspéch inspiroval profesora tohoto
projektu, Andrewa Nga, aby se podilel na zaloZeni projektu Coursera, nabizejiciho zdarma internetové
kurzy z riznych predméta.

> Studie popsand v této kapitole byla pofizena na zakladé 21 816 hypoték se sazbou fixovanou minimalné
na patndct let, které byly relativné nové, mezi prvnim a ¢tvrtym rokem trvani, a proto s nadpramérnym
rizikem predc¢asného splacenti, jelikoz dluznici splacejici jiz déle nez ¢tyfi roky pravdépodobnéji dodrzi
planované splatky. V§imnéte si, Ze Grokové miry odpovidaji konci devadesatych let, kdy se tento projekt
uskute¢nil a kdy byla shromazdéna data.
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Je Urokova sazba
< 7,94 %?

Riziko Riziko
predcasného
splaceni:
19,2 %

pred¢asného
splaceni:
3,8%

splaceni (zakaznik neocekavané splati cely dluh, ¢imz banku ptipravi o budouci vydélek
z plateb troku).

Tento objev je cenny, ackoli neni tplné prekvapivy. Majitelé domtl platici vys$si aroky
maji vys$si tendenci hypotéku refinancovat nebo prodat dim nez ti, kdo plati nizsi troky.
Celkem jsme to mohli ocekavat, nyni to vSak mame potvrzeno empiricky a dany efekt je
presné kvantifikovan.

Strojové uceni provedlo sviij prvni krok.

s s

TVORBA UCIC

HO SE STROJE

Uz jsme v poloviné cesty. Véfte tomu nebo ne, uz jsme jen krok od toho, abychom se stali
svédky plné podstaty strojového uceni — schopnosti generovat z dat prediktivni model, ucit
se z ptikladl a vytvaret elektronického Sherlocka Holmese, jenz si ¢lovéka méti prisnym
okem a predvida. Uz jsme pouhy kousek od jadra jedné z nejvice fascinujicich véci ve védé
a nejodvaznéjsich lidskych ambici: automatizace ucent.

Neni k nému potreba zadné slozité matematiky ani pocitacového kodu; cely zbytek se
da vysvétlit v podstaté dvéma slovy. Nejprve se vsak na okamzik podivejme na to, jak je
tento védecky problém plné definovan.

Na§ dosavadni poznatek, Ze Grokova mira predikuje riziko, vyzyval k vytvoreni velmi
striktniho prediktivniho modelu. Rozdéluje kazdou hypotéku do jedné ze dvou prediktiv-
nich kategorii: na hypotéku s vysokym rizikem a na hypotéku s nizkym rizikem. Protoze bere
o jednotlivci v ivahu jediny faktor, neboli predikéni proménnou, mtizeme ho nazyvat mode-
lem s jednou proménnou (neboli univariantni model). VSechny ptiklady v tabulkach v pred-
chazejici kapitole, ptinasejici bizarni a prekvapivé poznatky, jsou univariantni - kazdy z nich
zavisi na jedné proménné, jako je naptiklad plat, e-mailova adresa nebo kreditni skore.

Musime se vSak posunout k vice proménnym (k multivariantnimu modelu). Proc?
Efektivni prediktivni model musi jisté brat do uvahy soucasné vice faktord, ne jen jeden.
A v tom spociva hacek.
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Zde je pro pripomenuti definice:

Prediktivni model je mechanismus predikujici chovdnijednotlivce, napfiklad zda klepne
mysi, koupi, bude Ihdt nebo zemre (nebo splati predéasné hypotéku). Jako vstup priji-
md charakteristické vlastnosti (proménné) jednotlivce a jako vystup doddvd prediktivni
skére. Cim je toto skére vyssi, tim pravdépodobnéjsi je, Ze dany jednotlivec bude vykazo-
vat predikované chovdni.

Po implementaci formou strojového uceni prediktivni model predikuje vysledky pro
kazdého jednotlivce zvlast:

10101001011010

1010010100001
0011001010010L
100101010101

Charakteristické

. ) Prediktivni model Prediktivni skore
vlastnosti jednotlivce

Predstavme si nasledujictho zédkaznika splacejiciho hypotéku:

Dluznik: Sally Smithersova

Hypotéka: 174 000 USD

Hodnota nemovitosti: 400 000 USD

Typ nemovitosti: Rodinny domek (jednogenerac¢ni)
Urokova sazba: 8,92 %

Roc¢ni prijem dluznika: 86 880 USD

Cisté jméni: 102 334 USD

Kreditni skore: vysoké

Pozdni splatky: 4

Vék: 38

Stav: vdana/Zenaty

Vzdélani: vysokoskolské

Jak dlouho bydlel(a) v pfedchozim bydlisti: 4 roky
Profese: obchodni manazer

Samostatné vydéle¢né ¢inny: ne

V dosavadnim zaméstnani: 3 roky
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Toto jsou predikéni proménné, charakteristiky vstupujici do prediktivniho mode-
lu. Ulohou tohoto modelu bude bréat viechny takové proménné v tivahu a vyprodukovat
z nich jediné prediktivni skore. Nazyvejme to vypoctem nové, vyssi proménné. Model tak
vzajemnym skloubenim vsech téchto dil¢ich informaci vyprodukuje jedno vysledné skore.

To je podstatou strojového uceni. Vasim poslanim je pak naprogramovat nemyslici no-
tebook tak, aby zanalyzoval data o jednotlivcich a automaticky z nich vytvoril prediktivni
model o vice proménnych. Pokud se vam to podari, bude se vas pocita¢ ucit predikovat.

UCENI ZE SPATNYCH PRIKLADU

Zkusenost je pojem, kterym kaZdy nazyvd své chyby.
— Oscar Wilde

Mé renomé roste s kaZzdym nelispéchem.
— George Bernard Shaw

Na strojové uceni klademe dalsi pozadavek. Pro ziskani znalosti ze smésice dobrych i §pat-
nych ptikladi je nutno vymyslet vhodnou metodu, ktera si vezme pouceni jak z kladnych,
podle planu, jiné byly bohuzel (pro banku) splaceny pred¢asné. Obou téchto typu dat je
vsak potfeba vyuzit.

Abychom dokazali predikovat, potfebujeme zodpovédét otazku: Jak lze predem roze-
znat kladné a zaporné pripady? Naucit se replikovat minulé uspéchy tim, Ze budeme brat
v tvahu pouze pozitivni pripady, to nebude fungovat.® Zdsadni vyznam maji negativni
priklady. Pri uceni se predikci stojime o chyby.

JAK FUNGUJE STROJOVE UCENI

A nyni zde mame intuitivni, elegantni odpovéd na toto velké dilema, dalsi krok uceni, jimz
se dostaneme od prediktivniho modelovani o jedné proménné k vice proménnym, vedeni
jak pozitivnimi, tak negativnimi ptipady: pokracujte ddle.

Zatim jsme vytvorili dvé skupiny podle vyse rizika. Nyni najdéte ve skupiné s nizkym
rizikem dalsi faktor, ktery nejlépe tuto skupinu dale déli do dvou podskupin s navzajem
odlisnym rizikem. Poté udélejte totéZ se skupinou s vysokym rizikem. A pak pokracujte
stejnym zpusobem se vzniklymi podskupinami. Rozdélujte a panujte a pak znovu rozdéluj-
te jesté chvili, na mensi a mensi skupiny. Ale nezachazejte s rozdélovanim zase prilis daleko.

¢ Analyza pouze pozitivnich pripadi se nékdy nazyva profilovani a klonovani zdkaznika.
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Tato ucici metoda, zvana rozhodovaci strom, neni jedinym zptsobem, jak vytvorit pre-
diktivni model, byva v8ak v praxi stabilné pouzivana jako nejcastéjsi nebo druha nejéas-
téjsi, protoZe je v poméru ke své ucinnosti relativné jednoduchd. Neprodukuje sice vzdy
ty nejpresnéjsi prediktivni modely, ale protoze jednodussi modely byvaji prijatelnéjsi nez
nesrozumitelné matematické vzorce, muze byt vybornym vychodiskem nejen pro studium
prediktivni analytiky, ale i pro zacatek kazdého prediktivnéanalytického projektu.

Pojdme nas$ rozhodovaci strom rozvijet. Dosud jsme dospéli do nasledujiciho stavu:

Je urokova sazba
< 7,94 %?

Riziko
pred¢asného
splaceni:
3,8%

Riziko
pred¢asného
splaceni:
19,2 %

Segment se dale déli

Nyni najdéme predikéni proménnou, ktera bude dale délit skupinu zdkazniki s nizkym
rizikem na levé strané diagramu. V této datové mnoziné bere Dantiv softwarovy rozhodo-
vaci strom v tvahu dluzniktv prijem:”

Urokova sazba
<794 %

ANO

Riziko
pred¢asného
splaceni:
19,2 %

[ Pfijem <78 223 USD ]

Riziko
pred¢asného
splaceni:
2,6 %

Riziko
predcasného
splaceni:
6,4 %

Segment vyse
se bude dale
délit

Segment 1

7 Tento rozhodovaci strom, stejné jako dale uvedené, predikujici rovnéz pred¢asné splatky hypotéky, jsou
zjednodusené ve smyslu, Ze se nezabyvaji zpracovanim neznamych hodnot. Nemuseji byt napiiklad zna-
my ptijmy nékterych majitelt hypoték. Pro tyto nezndmé hodnoty se v rozhodovacim stromu pouziva
alternativni zastupnd proménna, s jejiz pomoci se metoda rozhoduje, zda ptjde v rozhodovacim bodé
doleva ¢i doprava. I kdyz ukazkové rozhodovaci stromy v této kapitole vychdzeji z redlnych dat, nejsou
pfimo z projektu hypoték banky Chase.
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