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ABSTRAKT

SPANIK, Juraj: Aplikacia modelov s umelou zavislou premennou. — Ekonomicka univerzita
v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra operaéného vyskumu a
ekonometrie. — Vedtica zavere¢nej prace: Ing., Adriana Lukacikova, PhD. — Bratislava: FHI
EU, 2024, 79.s

Diplomové préaca sa zaobera problematikou aplik&cie modelov s umelou zavislou
premennou — dichotomickou. Hlavnym cielom je demonsStrovat aplikacné moznosti
vybranych nelinedrnych pravdepodobnostnych modelov na praktickom priklade z oblasti
marketingového vyskumu. V praktickej Gasti prace budi za tymto Géelom pouzité udaje,
pochadzajuce z marketingovej kampane nemenovanej portugalskej bankovej institucie. Tie
obsahuju sociodemografické a finan¢né charakteristiky klientov, rovnako tak aj informacie
0 sp0Osobe vedenia stiéasnej a predchadzajicich kampani u oslovenych klientov. Modely
budd aplikované na tychto Gdajoch, s cielom Kklasifikovat’” klientov do tspes$nej alebo
neuspesnej marketingovej skupiny (na zaklade vysledku kampane). Analyzou aplikovanych
modelov budl nasledne identifikované klI'aicové determinanty, ktoré s spojené s moznou
uspeSnostou kampane u osloveného klienta, ¢im sa poskytne hlbsi pohl'ad na efektivne
vyuzitie tychto modelov v praxi. Praca je rozclenena do Styroch kapitol, obsahuje osem
obrézkov, sedemnast’ tabuliek a péat’ priloh. Prva ¢ast’ prace je venovana struénej
charakteristike sucasného stavu rieSenej problematiky. V ramci nej budi zahrnuté zakladné
teoretické vychodiska a vieobecné moznosti ekonomickej aplikacie modelov logit a probit.
Uvedené budu aj dalSie alternativne modely z oblasti binarnej klasifikécie a prehl’ad
literatiry domacich a zahrani¢nych autorov. Druha kapitola prace sumarizuje hlavny
a sekundarny ciel’ prace. Obsah tretej kapitoly je venovany teoretickej definicii aplikovanych
modelov, sposobu odhadu ich parametrov, validacie Statistickej vyznamnosti — parametrov
a modelov ako celku, interpretacnym moZznostiam odhadnutych parametrov. Okrem toho
budu teoreticky definované aj metody, prostrednictvom ktorych sa bude realizovat’ validacia
dosiahnutych predikénych vysledkov. Jadro prace je obsiahnuté v ramci poslednej, t.j Stvrtej
kapitoly, v ktorom budu ziskané teoretické poznatky prevedené v praxi, za u¢elom naplnenia
hlavného ciel’a prace. Pri spracovani tejto Casti prace bol vyuzity programovaci jazyk R,
ktory poskytuje bohatu $kalu programovych kniznic, ur€enych na rieSenie réznych druhov

Statistickych problémov.

Kruacové slova
Nelinearne pravdepodobnostné modely. Logit model. Probit model. Umela zavisla
premennd. Regresné ulohy. Klasifika¢né ulohy.



ABSTRACT

SPANIK, Juraj: Application of models with dummy dependent variable. - University of
Economics in Bratislava. Faculty of Economic Informatics; Department of Operational
research and Econometrics. — Supervisor of the Diploma thesis: Ing., Adriana Lukacikova,
PhD. — Bratislava: FHI EU, 2024, number of pages 79.

The diploma thesis is devoted to the problem of application of models with dummy
dependent variable - dichotomous. The main objective is to demonstrate the application
possibilities of selected nonlinear probabilistic models on a practical example from the field
of marketing research.In the practical part of the thesis, data originating from a marketing
campaign of an unnamed Portuguese banking institution will be used for this purpose. These
contain socio-demographic and financial characteristics of the clients, as well as information
on the way the current and previous campaigns were conducted among the clients
approached. Models will be applied to this data, in order to classify clients into successful
or unsuccessful marketing groups (based on the outcome of the campaign). The analysis of
the applied models will then identify the key determinants that are associated with the
potential success of the campaign with the client approached, providing a deeper insight into
the effective use of these models in practice. The thesis is divided into four chapters, contains
eight figures, seventeen tables and five appendices. The first part of the thesis is devoted to
a brief characterization of the current state of the problem. It will include basic theoretical
background, general possibilities of economic application of logit and probit models. Other
alternative models in the field of binary classification and a literature review of domestic
and foreign authors will also be presented.The second chapter of the thesis summarizes the
main and secondary objective of the thesis. The content of the third chapter is devoted to the
theoretical definition of the applied models, the method of estimation of their parameters,
the validation of statistical significance - parameters and models as a whole, and the
interpretation possibilities of the estimated parameters. In addition, the theoretical definition
of the methods through which the validation of the achieved prediction results of these
models will be carried out. The core of the thesis is contained within the last, i.e. the fourth
chapter, in which the theoretical knowledge obtained will be transferred in practice, in order
to fulfill the main objective of the thesis. In the development of this part of the thesis, the R
programming language has been used, which provides a rich variety of programming
libraries designed to solve different kinds of statistical problems.

Keywords
Nonlinear probabilistic models. Logit model. Probit model. Dummy dependent variable.

Regression problems. Classification problems.
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SLOVNIK TERMINOV

Premenna dichotomickéa (binarna) - druh kvalitativnej premennej, ktorej hodnota moze

nadobudat’ len jednu z dvoch alternativ, napr. pohlavie — muz, zena. (Klein, 2020)

Premenna diskrétna — druh kvantitativnej premennej, ktord disponuje kone¢nym, ale
spocitatelnym poctom obmien. Vsetky obmeny je mozné cCislovat’ prirodzenym c¢islom.
Napr. pocet deti vrodine, alebo pocet dosiahnutych bodov v teste. (Statisticky trad

Slovenskej republiky [SU SR], 2020)

Premenna kvalitativna (resp. kategorialna) — statisticky znak, ktorého hodnota je slovne
vyjadrena vlastnost'ou Statistickej jednotky. Hodnoty kvalitativnych znakov byvaja v praxi
prekodované &iselnymi hodnotami. Dalej sa kvalitativne ¢lenia na nominalne a ordinalne

alebo dichotomické (binarne) a multinomialne. (SU SR, 2020)

Premenna kvantitativna (kardinilna, c¢iselnd) — Statisticky znak, ktorého hodnota je
vyjadrend redlnym ¢islom. O ich hodnotach je moZzné povedat’, ¢i st rozne alebo rovnaké, je
mozné ich usporiadat’ do poradia a taktiez urcit, o kol’ko je jedna hodnota vécsia ako druha.
Tieto tatistické znaky maju aj nulova hodnotu a meraciu jednotku. Dalej je ich mozné &lenit’

na diskrétne a spojité alebo intervalové a racionalne. (SU SR, 2020)

Premenna multinomialna — druh kvalitativnej premennej, ktorej hodnota méze nadobudat’
iba jednu z viacerych alternativ (viac ako dvoch), napr. farba o¢i — hnedé, modre, zelené,
atd’. (Klein, 2020)

Premenna nominalna — druh kvalitativnej premennej, ktorej hodnoty mozno pomenovat,
ale nemozno ich zoradit’ do poradia. MoZno o nich povedat, ¢i su rozne alebo sa rovnaju,

napr. pohlavie, farba o¢i, Statna prislusnost’, atd’. (gU SR, 2020)

Premenna ordinélna - druh kvalitativnej premennej, ktorej hodnoty mozno prirodzene
usporiadat’ do poradia, avSak nie je mozné urcit’, o kol’ko je jedna hodnota vacsia ako druha.
Napr. medaila - zlata, strieborna, bronzova, hodnost’ v armade, kvalitativne hodnotenie
Studenta -vyborny, vel'mi dobry, dobry, nevyhovel mézeme vyjadrit’ ¢iselnym hodnotenim.

(SU SR, 2020)

Premenna spojita - druh kvantitativnej premennej, ktora moze nadobtdat’ réznu ¢iselna

hodnotu z istého intervalu, napr. telesna vyska, prijem a mnohé iné. (SU SR, 2020)



Uvob

Diplomova prace je venovana problematike aplikacie modelov s umelou zavislou
premennou — dichotomickou. Tieto modely predstavujii spol'ahlivy Statisticky nastroj na
modelovanie situacii, ktorych experimentalnym ciel'om je vyber jednej z dvoch pripustnych
alternativ. Ich pomocou je mozné odhalit’ kI'icové determinanty, ktoré dokazu zdovodnit
uskutocnenie tohto vyberu. Vhodne vyvinuty model dokaze prostrednictvom odhalenia
vzt'ahov v historickych udajoch presne klasifikovat’ nové pozorovania do jednej zo
skimanych kategorii. Uplatneniec tychto modelov moZno najst naprie¢ vSetkymi
ekonomickymi sektormi. V sucasnosti existuje viacero pristupov, ako sa postavit’ k rieSeniu
tejto problematiky. Vzhladom na velku dostupnost tidajov, ktoré so sebou priniesol
celosvetovy trend digitaliz&cie procesov, ruka v ruke prekvita aj sféra strojového ucenia,
ktora je v poslednych desatro¢iach na vzostupe. Ta zaroven pontika Siroku paletu réznych
klasifikaénych ndastrojov, vyuZiteInych na rieSenie tohto typu uloh. Praca sa primarne
zameriava na praktické vyuzitie regresnych nelinearnych pravdepodobnostnych modelov,
vhodnych na modelovanie pravdepodobnosti prisluSnosti pozorovania do jednej z dvoch
alternativ. Jadro prace je venované prezentacii aplikacnej moznosti logitovej a probitovej
regresie na praktickom priklade z oblasti marketingového vyskumu. Cielom bude
klasifikovat’ klientov zapojenych v marketingovej kampani do dvoch kategorii — tspesne;j
a neuspesne] skupiny marketingovej kampane. To na zaklade ich sociodemografickych
charakteristik, indikatorov solventnosti a spésobu vedenia kampane. V neposlednom rade
bude cielom identifikovat’ kl'iCové determinanty klientovych charakteristik, ktoré su
spojené so zvySenim pravdepodobnosti uspechu kampane u osloveného klienta. Diplomovéa

praca je rozdelena do Styroch kapitol.

Prva kapitola prace pojednava o sucasnom stave rieSenej problematiky. Za tymto
ucelom bola roz¢lenena do troch samostatnych podkapitol. V prvej podkapitole prace mozno
najst’ teoretické vychodiska rieSenej problematiky, s cielom priblizit’ charakter témy prace,
uviest’ rozdiel medzi tlohami regresie a Klasifikacie, a prezentovat’ vS§eobecné moznosti
ekonomického vyuzitia modelov logitovej a probitovej regresie. V rdmci druhej podkapitoly
sa bude klast’ doraz na prezentaciu alternativnych moznosti, t.j. modelov ktoré je mozné
vyuzit' za tymto Géelom, vyuzivanych vo sfére strojového uéenia — naivny bayesovsky
klasifikator, model k-najblizS§ich susedov, metéda podpornych vektorov, model
rozhodovacieho stromu a nahodného lesa. Posledna cast’ kapitoly je venovana prehladu
11




sucasnej literatiry slovenskych i zahrani¢nych autorov, ktori vyuzili nelinearne
pravdepodobnostné modely pri modelovani réznych ekonomickych problémov, napr. vo
sfére predikcie rizika bankrotu ekonomickych subjektov, poistovnictva a bankovnictva.
Doraz bol kladeny na ziskanie prehl'adu metdd, ktoré sa v stfasnosti vyuzivaju v tejto
oblasti predikéného modelovania a m6zu byt aplikovatel'né pre dosiahnutie hlavného ciela

diplomovej préce.

Obsah druhej kapitoly je venovany definovaniu primarneho a sekundarneho ciel’a
diplomovej prace, a zaroven nacfta ich segmentaciu do mensich parcidlnych ciel'ov, ktoré
boli stanovené na dosiahnutie o mozno najlepsich vysledkov prace. Kapitola sluzi aj ako
struénd sumarizacia kl'acovych bodov, ktoré boli nasledne podrobnejSie rozpracované v

jednotlivych Castiach préce.

Metodam, ktoré boli vyuZité pri spracovani praktickej Casti prace sa venuje tretia
kapitola. T& pozostava z troch hlavnych podkapitol. V prvej podkapitole budu detailne
definované modely logistickej a probitovej regresie, a zarovenn bude naértnutd moznost’
modifikacie binarneho logitového modelu na rieSenie situacii, v ktorych zavisla premenna
disponuje viac ako dvomi alternativami odozvy. Druha podkapitola je venovana definicii
metddy odhadu parametrov, testovania ich Statistickej vyznamnosti (bud’ samostatne alebo
modelu ako celku) a odvodeniu vzt'ahov marginalnych efektov, prostrednictvom ktorych je
mozné priamo interpretovat’ odhadnuté parametre modelu. Poslednd podkapitola je
venovand definicii metdd, uréenych na vyber najvhodnejSieho modelu, ktory bude pouzity
na predikciu pravdepodobnosti a néslednu klasifikaciu klientov. V rdmci podkapitoly budd
predstavené aj pouzité metddy, uréené na validaciu predikénej schopnosti testovanych

modelov.

Poslednd, v poradi $tvrta kapitola predstavuje jadro spracovanej diplomovej prace.
Prakticky budl aplikované poznatky danej problematiky, opisané v predoslych
podkapitolach. Cielom bude prostrednictvom vyuzitia logistickej a probitovej regresie
klasifikovat' klientov do tuspesnej alebo neuspes$nej marketingovej skupiny a nasledne
segmentovat’ klientelu zapojenti v kampani do skupin na zéklade ich predikovanej
pravdepodobnosti mozného uspechu. Takato segmentacia by mohla zefektivnit buduce
vysledky kampane v pripade, kedy by sa kampan opakovala na rovnakej vzorke klientov.
Dal§im cielom je objasnit’ kl'a¢ové determinanty Gispechu kampane u klienta, ktoré moézu
zefektivnit’ cielenie marketingovej kampane na Specificky vybranti nova vzorku klientov.
Pri spracovani prace bol vyuzity programovaci jazyk R, ktory na rozdiel napr. od Pythonu
12




disponuje rozsiahlejSim poctom programovych kniznic, priamo urenych na rieSenie
Sirokého spektra roznych Statistickych problémov. Kapitola je segmentovana do troch
samostatnych podkapitol. Udaje a spdsob ich spracovania je obsiahnuty v prvej podkapitole.
Explorécia vstupnych Gdajov a preverenie vztahov medzi nezavislymi premennymi tvori
obsah druhej podkapitoly. Aplika¢na Cast’ je zahrnuta v rdmci poslednej podkapitoly. V nej
bude detailne zachyteny spdsob rozdelenia spracovaného suboru udajov, sposob vyberu
vhodnych nezavislych premennych a nésledny vyber modelov, vykonanie predikcii
a validacia predik¢énej schopnosti modelov. Dosiahnuté¢ vysledky budi sumarizované

Vv ramci poslednej Casti tejto podkapitoly.
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1 SUCASNY STAV RIESENEJ PROBLEMATIKY

Obsah prvej kapitoly diplomovej price je venovany sucasnému stavu rieSenej
problematiky, t.j. aplikacii regresnych modelov s umelou zévislou premennou — binarnou.
Pre systematické nahliadnutie do problematiky, je tato kapitola rozclenena do troch
samostatnych casti. V ramci podkapitoly 1.1 buda stru¢ne zhrnuté teoretické vychodiska
a kl'aicové pojmy riesenej problematiky. Vysvetlené budu zakladné nélezitosti, tykajice sa
témy diplomovej prace. Podkapitola 1.2 sa venuje prehl'adu d’alSich vhodnych modelov zo
sféry strojového ucenia, ktoré je mozné vyuzit' pri rieSeni tohto typu tloh. Podkapitola 1.3
je venovana prehladu sticasnej literatiry autorov, ktori sa zaoberali problematikou vyuzitia

regresnych pravdepodobnostnych modelov pri modelovani s umelou zavislou premennou.

1.1 Teoretické vychodiska rieSenej problematiky

Matematicky model mozno vo vSeobecnosti charakterizovat’ ako abstraktny model,
vyuzivajuci matematické formuldcie na zachytenie spravania sa urcitého systému. Pod
pojmom systém si mozno predstavit’ napr. redlny objekt, projekt, proces alebo komplex

procesov, resp. problémov a mnohé iné. (Hiebi¢ek & Skrdla, 2006)

Pojem prediktivne modelovanie predstavuje proces vytvarania matematického modelu
alebo néstroja, ktory presne predikuje, resp. predpoveda skimand néhodnu premennd
(oznacenie - Y), na zéklade mnoZiny vysvetl'ujucich premennych (oznacenie atribtitov - Xz,
Xo, .., Xp). Vysvetlovana premenna byva v literatlre uvadzand aj pod pojmom zavisla
premennd. Na druhu stranu vysvetl'ujicu premenni mozZno analogicky oznacit ako
nezavisli. Kontext tohto spésobu oznacovania premennych vyplyva z toho, Ze nezavisla
premenna predstavuje faktor podrobujici sa zmenam, s cielom zistit, ako tieto zmeny
ovplyviiuju zavisli premennu. (Garcia Portugués, 2023; Ali & Younas, 2021; Bacikova &

Janovska, 2018)

Modely s umelou zavislou premennou predstavuji taky typ matematickych modelov,
ktorych zavislad premenna predstavuje kategorie, resp. alternativy, ktoré sa zvykna kodovat’
hodnotami 0 a 1, na zaklade prislusnosti premennej ku konkrétnej alternative. Vhodnym
prikladom ich pouzitia je modelovanie situdcii s cielom predikovat’, napr. ¢i spotrebitel
zakupi dany produkt alebo nie, ¢i jednotlivec participuje na trhu prace alebo nie, situacie

s odpoved’ami typu ano — nie, GispesSny — neuspesny a mnohé iné. (Gineri & Durmus, 2020)
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1.1.1 Rozdiely v modeloch regresnych a klasifikacnych uloh

Aplikaciou matematickych modelov je mozné Castokrat ziskat’ nie len zrozumitel'ny
opis relevantnych faktorov, ovplyviiujucich skimany systém — objekt skimania, ale taktiez
dokédzu odhalit a vysvetlit vyznamné vztahy medzi jednotlivymi atributmi, ktoré
ovplyviluju takyto systém. Vyuzitim metod regresnej analyzy sa ponuka moznost
analyticky vyjadrit’ vzt'ah medzi skimanou premennou (vysvetl'ovanou premennou, resp.
premennou odozvy) a mnozinou vysvetlujucich premennych (regresorov), prostrednictvom
vyuzitia regresnej funkcie. Inymi slovami, funkcia opisujuca zavislost vysvetlovanej
premennej (Y) od regresorov (X1, Xz, .. Xp) sa nazyva regresna funkcia. (Hiebi¢ek & Skrdla,
2006; Neubauer et al., 2021)

Prikladom najjednoduchSieho a zaroven najpouzivanejSicho modelu regresnej
analyzy je model linearnej regresie, ktory sa vyuziva na opis linearneho vztahu medzi
zavislou premennou (Y — ciel' predikcie) a jednou, pripadne viacerymi nezavislymi
premennymi (regresormi). Inymi slovami, predpoklada medzi nimi linearny vztah. Moznym
pripadom pouzitia modelu linearnej regresie v ekonomickej sfére modze byt predikcia
spotreby zdrojov domacnosti, podnikov, popripade celych Statov. Rovnako tak je
uplatnitel'na pri vypoc¢te mnozstva exportu a importu komodit pre skimané krajiny alebo
monitorovanie vyvoja dopytu a ponuky pracovného trhu. Z uvedeného vyplyva, Ze model
linedrnej regresie sa vyuZiva pri takom modelovani, kde zdvisla premenna predstavuje
kvantitativnu spojitd premennt (vid’ slovnik terminov). Z tohto dévodu, linearnu regresiu
nie je vhodné pouzit’ pri modelovani s umelou zavislou premennou. T4 skiima prislusnost’
zavislej premennej ku konkrétnej alternative, preto je z pravidla definovana kategorialnou
premennou odozvy (vid’ slovnik terminov). (Gupta et al., 2017; Hope, 2020, Sikyfia, 2019;
Machov4, 2016)

V pripade modelovania s kategorialnou zavislou premennou, ktorej hodnoty mézu
nadobudat’ 1ba dve pripustné alternativy, byvaji v literatire casto uvadzané
pravdepodobnostné regresné modely, ako napr. linearny pravdepodobnostny model
(skratene LPM) a nelinearne pravdepodobnostné modely - logitovy a probitovy regresny
model. Vo vSeobecnosti sa vSak neodporaca vyuzivat LPM. Problém pri tomto modeli
nastava v tom, Ze odhadovana pravdepodobnost’ prostrednictvom tohoto modelu sa nachadza
mimo rozsahu hodnét 0 — 1. Na druhu stranu modely, ktoré maju Siroké uplatnenie v tlohach
modelovania sumelou zavislou premennou — dichotomickou (vid® slovnik terminov),
predstavuju uz spominany logitovy a probitovy model. Tieto modely patria do triedy tzv.
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zovSeobecnenych linedrnych modelov (skratene GLM - z angl. ,,Generalized linear
models®), medzi ktoré mozno zaradit' uz spominany model linedrnej regresie, modely
analyzy rozptylu (pre spojitu zavisli premennu), regresné modely s kategoridlnou zavislou

premennou, atd’. (Garcia Portugués, 2023; Coss, 2015)

Klasifikac¢né tlohy predstavuju taky typ tloh, pri ktorych sa vynaklada snaha najst’
funkciu, mapujicu sadu pozorovani do mnoziny samostatnych tried, alternativ alebo
kategorii. Tato funkcia byva oznacovana ako klasifikator a neskor sluzi na klasifikaciu
novych pripadov. Z povahy tohto druhu tloh mozno dedukovat, ze zavisla premenna v
tomto type Uloh je kategoridlna. Pokial’ sa hovori o ulohach binarnej klasifikacie, klasifikator
mapuje pozorovania do dvoch preddefinovanych kategorii, resp. alternativ. Proces
modelovania klasifikatora sa oznacuje aj ako trénovanie a algoritmus na to pouzity sa nazyva
uciaci sa algoritmus. Trénovanie klasifikdtora prebieha na mnoZzine udajov, ktord byva
oznacovana aj ako trénujlci subor, resp. trénujica mnozina udajov. Inak povedané, na tejto
mnozine udajov sa hl'adajui jednotlivé vztahy alebo vzorce medzi jednotlivymi atribitmi.
Neskor bude na zaklade tychto vztahov klasifikator triedit’ nové pripady do jednotlivych
tried. Mnozina novych pripadov sa oznacuje aj ako testovacia mnoZzina udajov, resp.

testovaci stbor udajov. (Mozos, 2010; Wadi, 2021)

Sféra strojového ucenia zaoberajica sa ulohami klasifikacie a regresie sa suhrnne
nazyva ucenie s ucitelom (z angl. ,,Supervised learning*). Tento druh strojového ucenia je
Specificky tym, Ze v procese trénovania modelu vyuziva oznacené udaje, t.j. hodnota zavislej
premennej je dopredu znama. Takto natrénovany model ndsledne na novej idajovej mnozine

(neoznacenej) sa snazi predikovat’ hodnotu zavislej premennej. (Mark & Kaye, 2015)

1.1.2 Vseobecné moznosti aplikacie nelinearnych pravdepodobnostnych

modelov

V minulej podkapitole uz bolo spomenuté, Ze regresna analyza vyuZiva regresni
funkciu na opisanie zavislosti skimanych javov. To na zdklade monitorovania tychto javov
vo Specifickom ¢asovom rozmedzi — skimanom obdobi. V budicnosti je mozné vyskimanu
zavislost’ pouzit' na predikciu neznamej hodnoty zavislej premennej, ktora reprezentuje
pozadovany skiumany jav. Je vSak vhodné uviest’, ze vo sfére strojového ucenia mozno najst’
uplatnenie regresnej analyzy rovnako v zmysle predikcie, tak i klasifikacie skimaného javu

do jednotlivych kategorii, resp. tried. Jednym z najCastejSich modelov vyuzitych za tymto
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ucelom, je prave model logistickej regresie — v literatre predstavuje synonymické oznacenie

pre logitovy model. (Machova, 2016)

Vseobecné ekonomické moznosti vyuzitia aplikacie logit modelu, ktory spolu
s modelom probit patria do skupiny nelinedrnych pravdepodobnostnych modelov, mozno

zhrnat do troch zékladnych skupin:

1. Aplikéacia, ktorej ciel’ predstavuje uréenie zavislosti medzi skimanym javom (Y) a jeho
determinantmi (Xy, Xz, .., Xp) — slazi na overovanie akademickych hypotéz. Napriklad
overenie predpokladu, ¢i klient s nepriaznivym rizikovym profilom disponuje

naklonnost’ou k otazke dodatocného zdravotného poistenia. (Lukacik, 2008)

2. Aplikacia, ktorej cielom je vyuzit odhad pravdepodobnosti pre identifikaciu a
naslednt segmentéaciu do roznych kategorii. Doélezitou ulohou je stanovenie
kritickych hodnét, ktoré pomdzu segmentovat’ jednotlivé kategorie. V pripade, Ze vyber
kategorie ovplyvinuje skiimanu entitu, mozno hovorit’ aj o podpore rozhodovania.
Prikladom z oblasti marketingového vyskumu méze byt segmentacia potencialnych
zékaznikov, na zéklade ich zaujmu o konkrétny produkt. Dal§im prikladom je
identifikacia jednotlivcov, ktori sa uchadzaji o Gver a mézu mat tazkosti so splacanim
zavazkov v budicom obdobi. V neposlednom rade mozno model pouZit' na odhalenie

spoloc¢nosti, ktoré sa nachadzaju na hranici bankrotu. (Lukacik, 2008)

3. Aplikacia, ktorej cielom je predikcia. V tomto zmysle predikcia konkrétnej
pravdepodobnostnej hodnoty nie je velmi relevantnd, pretoze dolezitd je moZnost
nastatia, resp. nenastatia skimaného javu. Ten je reprezentovany pravdepodobnost'ou
0 — nenastane a 1 - nastane. Najcastej$im a najjednoduchs$im spdsobom transformacie je
porovnanie vypocitanej pravdepodobnosti s hodnotou 0,5. Ak je pravdepodobnost
mensia ako tato hodnota, predpoklada sa, Ze jav nenastane. Analogicky sa predpoklada,
Ze jav nastane, ak je vypocitana pravdepodobnost’ véc¢sia ako tato hodnota. Predikénu

schopnost’ modelov mozno pouzit’ pri analyze:

— Rozhodnutia jednotlivcov — napr. pri politickom rozhodnuti (pdjde volit/nepdjde

volit’), vol'be poistenia (poisti sa/nepoisti sa), atd’.

— Rozhodnutia skupin jednotlivcov (domécnosti) — napr. investicné rozhodnutia
(zakupenie/nezaktpenie nehnutelnosti), schopnosti mobility (ochota
stahovat/nest’ahovat’ sa), vlastnenie tovarov dlhodobej spotreby
(pouzivanie/nepouzivanie auta) a iné.
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— Rozhodovanie v ramci firemnych procesov — napr. rozlozenie zdrojov popripade

procesov (zvolit/nezvolit’ outsourcing), atd’.

— Rozhodovanie politickych subjektov o konkrétnom legislativnom opatreni na

zaklade prieskumov verejnej mienky (schvalit/neschvalit’ opatrenie).

— A mnohé¢ iné. (Lukécik, 2008)

1.2 Prehlad alternativnych modelov v Ulohach binarnej klasifikacie

Sféra strojového ucenia s ucitelom ponuka viacero moznosti, prostrednictvom
ktorych je mozné pristupovat’ k rieSeniu uloh, zalozenych na predikcii kategorialnej zavisle;j
premennej. V ramci tejto podkapitoly bude predstavenych pat alternativnych modelov,

prostrednictvom ktorych mozno v sicasnosti riesit’ tento typ uloh.

Naivny bayesovsky klasifikator je jednoducha, ale efektivna technika pre
Klasifikaciu a zhlukovanie, zaloZzena na Bayesovej vete. Model predpoklada, ze vSetky
nezéavislé premenné su medzi sebou nezavislé, ¢o casto nezodpoveda realite, odkial’ plynie
jeho oznafenie "naivny". Tato metéda sa cCasto vyuziva v situdcidch s vysokou
dimenzionalitou udajov, ako je klasifikacia textu, vratane filtracie spamu. Klasifikator
vypocitava podmienent pravdepodobnost’ prislusnosti objektu k urcitej triede na zaklade
pravdepodobnosti jeho atribltov a triedy, ktoru predstavuje. Objekt je potom klasifikovany
do triedy, pre ktora dosahuje tito podmienena pravdepodobnost’ maximalnu hodnotu. V
procese ucenia sa urcuju podmienené pravdepodobnosti vSetkych moznych hodndt zavisle;
premennej, ¢im sa umoziuje efektivna klasifikdcia novych objektov. (Mahesh, 2020;
Mohamed et al., 2022; Hendl, 2021)

Model K-najblizSich susedov (skratene KNN, z angl. ,,K - Nearest Neighbours®) je
jednoduché neparametricka metdda strojového ucenia vhodna pre klasifikaciu a regresiu,
ktora klasifikuje udajové body na zéklade tried najblizSich susedov. Algoritmus ur¢i triedu
udajového bodu podla prevladajicej triedy medzi k najbliz§imi susedmi. Pocet susedov — k
sa voli v zavislosti od typu rieSenej tlohy, pricom v binarnej klasifikacii je preferované ich
neparne Cislo, aby sa prediSlo nerozhodnym situdcidm. Na meranie vzdialenosti medzi
udajovymi bodmi a ich susedmi sa najcastejSie pouziva euklidovska vzdialenost’. V praxi sa
mozno stretnut’ aj s vyuzitim metrik, ako napr. minkowského vzdialenost, Manhattan,
korelacia, y2 apod., ¢o umoziuje flexibilitu pri aplikacii metdédy na rézne typy udajov.
(Alzubi et. al, 2018; Mohamed et al., 2022; Lopez-Bernal et al., 2021)
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Metdda podpornych vektorov (z angl. ,,Support Vector Machines®, skratene SVM)
je technika strojového ucenia pouzivana pre klasifikaciu a regresiu, ktord sa vyvinula v 90.
rokoch 20. storoCia. Tato metdéda sa zameriava na najdenie optimalnej nadroviny, ktora
rozdel'uje udaje do dvoch tried s cielom maximalizovat’ minimalnu vzdialenost’ (,,margin‘)
medzi Gdajovymi bodmi a nadrovinou. Prostrednictvom toho sa zaisti, ze kazda trieda lezi
vo svojej definovanej polrovine. Hlavnymi prvkami pri Klasifikécii si podporné vektory,
ktoré predstavuji udajové body leziace najblizsie k nadrovine. SVM je oblibena vd’aka
svojej efektivnosti pri praci s malymi trénujucimi sibormi udajov a schopnosti zvladat
vysoky pocet udajovych dimenzii, pricom je mozné ju adaptovat na rieSenie

multinomickych problémov. (Mohamed et al., 2022; Hendl, 2021; Laura & Santi, 2017)

Rozhodovaci strom je model strojového uéenia pouzivany v klasifikacii aj regresii,
ktory zachytdava rozhodovacie procesy prostrednictvom grafu stromovej Struktiry. Tento
model zahfna tri hlavné komponenty: rozhodovacie uzly (testujuce hodnoty atributov),
hrany (reprezentujuce vysledky testov) vediice k d’al$im uzlom a listové uzly (urCujice
predikciu cielovej premennej). Strom zacina korefiovym uzlom obsahujucim cely subor
udajov, ktory sa postupne deli na homogénnejsie podskupiny podl'a Specifickych atributov,
pricom rozhodovacie kritéria su zoradené podla ich dblezitosti. Cielom je vytvorit’ strom,
ktory efektivne klasifikuje vstupné udaje do prislusnych kategorii. Na vyber atribtov pre
vetvenie sa pouzivaju kritéria ako entropia, informaény zisk, Gini index, alebo y2. Na ich
zdklade sa nasledne vyberie najinformativnej$i atribit pre dany uzol. (Mahesh, 2020;

Mohamed, 2022; Hendl, 2021)

Pri modelovani rozhodovacich stromov ¢asto dochddza k chybe preucenia, ked’
model obsahuje prili§ vela uzlov a pracuje s rozsiahlym mnoZstvom atribitov. Toto vedie k
dokonalej klasifikacii trénujicej mnoziny udajov, ale zhorSenej prediktivnej schopnosti na
novych tudajoch. Ako rieSenie sa ponuka model nadhodného lesa, ktory patri medzi tzv.
"ensemble” metddy. Tieto metddy kombinuji viaceré Klasifikatory (v tomto pripade
rozhodovacie stromy) prostrednictvom agrega¢nych metdd, ako napr. hromadné hlasovanie,
¢im redukuju problém preucenia. Ndhodny les vytvara viaceré rozhodovacie stromy na
zaklade nahodne vybranych podvzoriek udajov a nezavislych premennych. Vysledna
predikcia je zaloZzend na hlasovani alebo priemerovani vystupov tychto stromov, co zlepsuje

predikéntl schopnost’ modelu na neznamych tdajoch. (Hendl, 2021)
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1.3 PrehlPad literatury

V ramci tejto podkapitoly bude uvedeny prehlad literatry domacich a zahrani¢nych
autorov, ktori sa venovali aplikécii nelinedrnych pravdepodobnostnych modelov v kontexte
réznych ekonomickych problémov. Cielom je nacrtnutie aplika¢nych moznosti modelov
logistickej a probitovej regresie na konkrétnych prikladoch z praxe, atym predstavit

poznanie v stéasnosti vyuzivanej metodologie v tomto type uloh.

Prvym prikladom vyuzitia modelu logit je praca kolektivu autorov Durica,
Valaskova, Janoskova s nazvom ,, Logit business failure prediction in V4 countries, ** ktora
vysla v jedenastom ¢isle ,, Engineering Management in Production and Services* z decembra
2019. Stadia bola zamerana na vytvorenie logitového modelu, ktorého cielom bola predikcia
obchodného neuspechu spolocnosti v krajindch V4. Autori si vybrali tento model kvoli jeho
spolahlivejsim vysledkom v porovnani s diskrimina¢nou analyzou. Preferuju ho aj pred
niektorymi modelmi strojového ucenia, z dovodu lepsej interpretovatelnosti dosiahnutych
vysledkov, o je pre ucely Stidie vhodnejSia alternativa. Model bol uspesne aplikovany na
rozsiahlom subore udajov, obsahujucom finan¢né ukazovatele pre viac ako 173 000
spolo¢nosti v sledovanom obdobi rokov 2016 — 2017. Za ucelom vyberu nezavislych
premennych modelu bola zvolena procedura ,,stepwise forward selcetion,* ktora iterativne
pridiva do modelu premenné, na zéklade ich Statistickej vyznamnosti. Vysledny model
zahfnal 17 Statisticky vyznamnych atributov, ako napr. sidlo firmy (krajina), Strukturdlna
velkost' spolo¢nosti, pracovny kapitdl a dalSie. Za Ucelom testovania Statistickej
vyznamnosti parametrov modelu bol zvoleny Waldov test a $tatisticka vyznamnost’ modelu
ako celku bola zaloZend na teste pomeru vierohodnosti (,,likelihood ratio test*). Zhodnotenie
vysledkov predikcii bolo zalozené na matici zamen, ukazovatel'ovi spravnosti klasifikacie
(»accuracy*) ana ROC-AUC analyze. Model disponoval 88,1 % spravnostou vSetkych
predikcii, pricom hodnota AUC (0,939) naznacovala jeho takmer dokonalu klasifika¢nu

schopnost’.

Vytvéranie predikénych modelov bankrotu slovenskych spolo¢nosti opisal vo svojej
praci z decembra 2017 - ,, Logit and Probit application for the prediction of bankruptcy in
Slovak companies* kolektiv autorov Kliestik a Kovadova. Clanok bol uverejneny
V dvandstom Ccisle Stvrtrocného Zurndlu ekonomiky a hospodarskej politiky ,,Equilibrium*.
Na rozdiel od Duricu, Valaskovej a Janokovej sa autori venovali nie len vytvaraniu modelu
logistickej regresie, ale aj probitovej regresie. Autori naznacuju, Ze napriek urcitej
podobnosti oboch modelov, existuju znacné rozdiely v procese ich tvorby ako aj
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v dosiahnutych vysledkoch. Udaje, vyuzité autormi v praci za i¢elom konstrukcie modelov,
boli ziskané z vyro¢nych finan¢nych sprav slovenskych spolo¢nosti (Register finanénych
vykazov, Ministerstvo financii Slovenskej republiky) z roku 2015. Pouzita idajova vzorka
pozostavala z 500 spolo¢nosti v ,,defaulte” a 500 spolo¢nosti bez ,,defaultu,* pricom boli
ndhodne vybrané zo zakladného suboru udajov, ktory obsahoval u(daje 09 209
spolo¢nostiach. To bez ohl'adu na odvetvie, vel'kost' alebo pravnu formu spolo¢nosti. Na
rozdiel od Duricu et al., bola pouzita procedura iterativnej spitnej eliminacie premennych
modelu ,,backward stepwise conditional method*. Prisp6sobenie modelu Udajom bolo v
modeli probit overené prostrednictvom McFaddenovho nepravého koeficientu determinécie
(R2McFadden). To dosahovalo hodnotu 87,59 %, ¢o nazna¢uje pomerne vhodné prisposobenie
modelu udajom. Pri zhodnocovani vysledkov klasifikacie bola opdt’ vyuzita metrika
spravnosti, ROC-AUC analyza a v tomto pripade boli zohl'adnené aj metriky senzitivnosti a
Specifickosti klasifikacie. Spravnost’ klasifikacie sa ukazala takmer totozna v pripade oboch
modelov, pricom na trénovacej mnozine dosahovala priblizne 97 % a 86 % na mnozZine
testovacej. Model logit zahffial osem atribitov, pricom ako najvyznamnejsSie sa ukazali
parametre premennych: pomer vlastného imania k aktivam, celkovy dlh ku celkovym
aktivam, pomer obratenej hodnoty likvidity, ¢isty vynos z celkovych prijmov. Model probit
bol omnoho komplexne;jsi, obsahoval §trnast’ atributov. Statistickd vyznamnost’ parametrov
sa ukazala v drvivej vacsine ako nevyznamna, avSak autori sa rozhodli pre ich ponechanie
v modeli, z dévodu zachovania jeho komplexnosti. Ako vyznamné parametre probitového
modelu sa ukézali: ¢isty vynos z celkovych prijmov, pomer beznej likvidity, pomer obratene;j
hodnoty likvidity, celkovy dlh ku celkovym aktivam, pomer nerozdeleného zisku k

celkovym aktivam a pomer sti€asnych aktiv k celkovému prijmu.

Doteraz boli rozobraté prace od slovenskych autorov, ktori sa venovali vyuZitiu
tychto modelov, pri modelovani rizika bankrotu réznych ekonomickych subjektov. Znalosti
z udajov, ktoré tieto modely pomdhaji odhalit’, st uzitocné aj v sektoroch, akymi su

poistovnictvo, bankovnictvo, marketing a mnohé iné.

Vo sfére poistovnictva mozno spomenut’ pracu kolektivu autorov Lobos, Viviani,
Schnettler, Mufioz a Reyes, snazvom ,, Predicting probability to purchase insurance
contracts in the Chilean wine industry: a logit and probit comparative analysis* z roku
2012. Cielom stadie bola identifikdcia vyznamnych premennych, ktoré ovplyviiuja
pravdepodobnost’ vyuZitia poistnych zmlav v odvetvi vinohradnictva v Cile. Metodologicky

sa praca opierala o aplikaciu logistickej a probitovej regresie, na populacii 84 cilskych
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vinohradnickych spoloénosti. Udaje o spolognostiach boli ziskané prostrednictvom
dotaznikového prieskumu, ktory zahfnal otazky tykajuce sa rizik v cCilskom vinarstve,
vratane otazok o pouzivani a nazoroch na poistenie a d’alSich determinantov rizika.
Vhodnost’ prisposobenia modelov udajom a ich nasledné porovnanie bolo realizované
prostrednictvom McFaddenovho nepravého koeficientu determinacie (R?mcradden), Akaikeho
informacéného kritéria (skratene AIC), Bayesovho informa¢ného kritéria (skratene BIC) a
Hannan-Quinnovho informa¢ného kritéria (skratene HQC). Na zaklade dosiahnutych
vysledkov, autori vyhodnotili probitovy model z pohl'adu jeho vykonnostnych charakteristik
v tomto pripade ako efektivnejsi, v porovnani s logitovym modelom. To na zéklade uz
spominanych Statistik, pri ktorych dosiahol probitovy model najvyssiu hodnotu v Statistike
R?\icradden oproti logitovému modelu. Zaroven tak hodnota informacénych kritérii AIC, BIC
a HQC dosahovala nizSie hodnoty prave v modeli probit. Zhodnotenie vysledkov
klasifikacie pre logitové a probitové modely ukazuju globalnu spravnost’ predikcie 83,33 %,
pricom senzitivnost modelov je 85,71 % a Specifickost’ 81,10 % pri prahovej hodnote
pravdepodobnosti 0,50. To naznacuje mierne vyS$$iu uspesnost’ v spravnosti klasifikéacie
firiem, ktoré nemaju o poistenie zaujem. Taktiez ROC-AUC analyza, pri ktorej hodnota
AUC dosahovala 83,10 %, naznacuje vysoku pravdepodobnost’ spravnej klasifikacie
pozitivnych a negativnych pripadov. Stadia identifikovala niekol’ko kIi¢ovych faktorov,
ktoré pozitivne ovplyviiuji pravdepodobnost’ uzatvorenia poistnych zmluv v cCilskom
vindrskom priemysle. Prvym je lep$i pristup k informacidm o trhu, ktory zvySuje
pravdepodobnost  uzavretie poistnych zmluv. Dal§im faktorom je velkost

vinice — vinohrady s va¢$ou rozlohou maji vyssiu pravdepodobnost’ na uzavretie poistenia.

Vo sfére komeréného bankovnictva mozZno najst’ Siroké uplatnenie regresnych
modelov binarnej odozvy. MoZnym prikladom ich vyuZitia je identifikacia rizikovych
faktorov, ovplyviiujucich klientovu insolvenciu, t.j. neschopnost’ splacat’ jeho finan¢né
zavazky vocCi bankovej inStiticii a prostrednictvom vyvinutych modelov identifikovat

buducich rizikovych klientov, napr. ziadatel'ov roznych druhov Gverov.

Efektivnost’ vyuZzitia modelu logistickej regresie, za i€elom hodnotenia kreditnej
bonity klientov bankove;j institcie, vyzdvihuju vo svojej $tadii s ndzvom ,, The Consumer
Loan’s Payment Default Predictive Model: an Application of the Logistic Regression and
the Discriminant Analysis in a Tunisian Commercial Bank* autori Abid, Masmoudi a
Zouari-Ghorbel. Clanok uverejnil Springer v roku 2018. Studia sa venovala identifikacii

problémov, spojenych s pridelovanim tiverov insolventnym klientom. Udajova vzorka bola
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tvorend 603 jednotlivcami — klientami komer¢nej banky Tuniska. 341 klientov vzorky boli
identifikovani ako insolventni, zatial ¢o 262 klientov predstavovalo solventnii cast
populacie. Za naplnenim ciel'a prace sa porovnavala vykonnost’ modelov logistickej regresie
a diskriminacénej analyzy. Ukézalo sa, ze model logistickej regresie dosiahol 99 % spravnost’
pri klasifikacii jednotlivych klientov, naopak model diskriminacnej analyzy disponoval
spravnostou iba 68,49 %. Vyssiu efektivnost’ predikcii modelu logistickej regresie
v porovnani s diskriminaénou analyzou spominali aj Durica et al. (2019). Prostrednictvom
modelu logistickej regresie autori Abid et al. identifikovali tri vyznamné faktory,
ovplyviiujuce pravdepodobnost’ nesplacania tUveru — vySka Uveru, nesplateny Uver

z minulého obdobia a socialno-profesijna kategoria ziadatel’a.

Obsah prehl'adu literatry bol doposial’ venovany pracam autorov, vyuzivajucich na
modelovanie ekonomickych problémov regresné modely, ktorych zavisla premennéa bola
dichotomicka (vid’ slovnik terminov). V ekonomickej praxi v§ak mdze ¢asto nastat’ pripad,
v ktorom modeli s kategorialnou premennou modelujucou vzt'ah medzi dvomi moznymi
alternativami zavislej premennej na zéklade nezavislych atributov nie je postacujuci.
V pripade, ked’ umeld zavisla premennd definuje viac ako dve mozné alternativy, t.].
multinomicka zavisla premenna (vid’ slovnik terminov), je potrebné klasicky logitovy model
modifikovat’. Tento modifikovany model byva v literatire oznaovany pod oznaceniami
multinomicky, multinomialny alebo multilogitovy model. Pre lepSie porozumenie tejto

modifikacie modelu, je model blizsie vysvetleny v podkapitole 3.1.2.

V publikécii Narodnej Banky Slovenska s ndzvom ,, Determinants of labour market
flows in Slovakia® zroku 2021, pouzil kolektiv autorov Klacso a Stulrajterové
multinomialny logitovy regresny model, s cielom analyzovat’ tok pracovnej sily v rdmci
Slovenskej republiky. Analyza mapovala tok participantov trhu prace medzi tromi moZnymi
alternativami — participanti na trhu prace boli zamestnani, nezamestnani alebo necinni (t.j.
mimo pracovného trhu) na zaklade socialno-demografickych charakteristik skimanych
participantov — pohlavie, rodinny stav, vzdelanie, druh ekonomickej aktivity (zavisla
premenna), zdravotného hendikepu, po¢tu rokov v aktudlnom zamestnani a poctu rokov
vV nezamestnanom stave (oba atribaty v logaritmickom vyjadreni), regiénu a poctu
zamestnancov firmy. Vyskum bol zalozeny na tidajoch z vyberového zistovania pracovnych
sil (skratene LFS — z angl. ,,Labour Force Survey“) v obdobi od 1. §tvrtroka 2005 do
1. Stvrtrok 2020, a tiez samostatne v obdobi hospodarskej krizy v rokoch 2009 a 2010.

S vyuzitim multinomialneho logit modelu v ramci tejto analyzy autori identifikovali
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vzdelanie, rodinny stav a dobu zamestnania, ako kIi¢ové determinanty vysledkov na
pracovnom trhu na Slovensku. Vplyv urovne dosiahnutého vzdelania sa ukazal vyznamny,
najmd v obdobi krizovych rokov, ovplyviiujici pravdepodobnost’ udrzania si pévodného
zamestnania alebo najdenia si novej prace. Okrem toho vysledky stadie zdoraziuju zistené
rozdiely medzi pohlaviami, naznacujic, Ze Zeny vSeobecne disponuju nizSou

pravdepodobnostou ndjdenia zamestnania, ked’ st nezamestnané alebo nec¢inné.
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2 CIEL PRACE

Hlavny ciel diplomovej prace predstavuje prezenticiu aplikaénych moznosti
nelinearnych pravdepodobnostnych modelov s binarnou zavislou premennou (logit a probit)
na konkrétnom priklade zo sféry marketingového vyskumu. Pri spracovani praktickej Casti
prace sa bude vychadzat' z historickych udajov o klientoch nemenovanej portugalskej
bankovej institucie, ktori participovali v telefonickej marketingovej kampani. Ciel'om
kampane bolo presved¢it’ klienta, aby vlozil svoje volné aktiva na terminovany vklad,

ponukany touto bankovou institaciou.

V tomto kontexte mozno ako primarny ciel’ praktickej ¢asti rozumiet’ zostavenie a
analyzu modelov, ktoré umoznia predikovat’ pravdepodobnost’ toho, ze osloveny klient
akceptuje ponuku banky. Na zéklade predikovanej pravdepodobnosti bude mozné klientov
nasledne klasifikovat' do dvoch skupin, z pohladu vysledku marketingovej kampane —

uspesna a neuspesna skupina (parcialny ciel’).

Poznatky vychadzajlce z analyzy bude moct’ banka zuzitkovat’ na zefektivnenie

svojich marketingovych stratégii v dvoch scenéroch:

1. Opakovanie marketingovej kampane (rovnaka klientela) — na zaklade predikovanej
pravdepodobnosti tispechu kampane u jednotlivych klientov bude moZné ich nasledné
rozdelenie do pravdepodobnostnych segmentov, priCom sa bude opakovane cielit’ na tie,
Vv ktorych sa na zaklade historickych udajov preukazala najvyssia koncentracia skupiny
uspesnej (parcidlny ciel).

2. Cielenie marketingovej kampane na Specificku klientelu — identifikacia klI'aicovych
determinantov maximalizujicich moznu pravdepodobnost’ tispechu u daného klienta,
zalozenych na klientovych charakteristikach, akymi st  sociodemografické alebo

finan¢né, ale aj spdsob vedenia predchadzajucich kampani (parcidlny ciel’).

Sekundarne ciele prace mozno definovat v teoretickom podchyteni rieSenej

problematiky v ramci prvej a tretej kapitoly.

Cielom prvej kapitoly je adekvatne opisat’ stcasny stav rieSenej problematiky. To
v zmysle predstavenia zakladnej teoretickej roviny skimaného problému a klIai¢ovych
pojmov, predstavenie alternativnych modelov s moZznym vyuzitim v kontexte rieSeného
problému a prehl’ad literatiiry domacich i zahrani¢nych autorov, so zameranim sa na pouzitt

metodoldgiu.
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Ciel tretej kapitoly predstavuje podrobnu teoreticku definiciu pouzitych nelinearnych
pravdepodobnostnych modelov, naértnutie moznosti modifikacie bindrneho logit modelu
v pripade multinomickej zavislej premennej, opis metddy na odhad parametrov modelu,
definovanie testov Statistickej vyznamnosti (parametrov a modelov) a d’alSich vybranych

validaénych technik v zmysle vhodnosti a vykonnosti modelov.
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3 METODIKAPRACE A METODY SKUMANIA

Tato kapitola je venovana teoretickej definicii vybranych metod, ktoré budi pouzité
v ramci praktickej Casti prace. Za tymto ti¢elom je segmentovana do Styroch samostatnych
podkapitol. Prva podkapitola sa venuje teoretickému vymedzeniu nalezitosti, tykajucich sa
modelov aplikovanych v praktickej Casti, t.j. dichotomickému logitovému a probitovému
modelu. V ramci podkapitoly bude stru¢ne opisané aj mulitinomicka modifikacia logitového
modelu, ktora je uplatnitelna v pripade multinomickej zavislej premennej. Druha
podkapitola teoreticky definuje metédu odhadu parametrov vyssie spominanych modelov,
testovanie ich $tatistickej vyznamnosti (parametrov) a v neposlednom rade ich interpretacie.
V ramci tretej podkapitoly budu rozobraté vybrané validacné techniky, prostrednictvom
ktorych sa bude v praktickej ¢asti posudzovat’ vhodnost’ prispésobenia modelov Udajom a

ich celkova predik¢na schopnost’.

3.1 Regresne modely s umelou zavislou premennou
Hlavny problém pri modelovani podmienenej pravdepodobnosti prostrednictvom
linearneho pravdepodobnostného modelu je, ze odhadnuté hodnoty modelovanej

pravdepodobnosti P; sa m6zu nachadzat’ mimo pozadovaného intervalu pravdepodobnosti

(0; 1). (Fox, 2016)

Dichotomické modely logit a probit patria medzi nelinearne pravdepodobnostné
modely, ktoré predstavujii vhodné alternativy na modelovanie vztahu dichotomicke;j, resp.
binarnej zavislej premennej na zaklade mnoZiny regresorov. Pre odstranenie uvedeného
problému, modely vyuZzivaju pri modelovani podmienenej pravdepodobnosti pozitivne
monotonnu, t.j. neklesajucu funkciu, transformujacu linedrny prediktor z; = By + B1x;,
resp. linéarnu kombinaciu prediktorov z; = S, + Z§=1ﬁjxji do pozadovaného
pravdepodobnostného intervalu. Transformacia tohto typu umoziuje zachovat’ v podstate
linearnu $truktaru modelu, pricom hodnoty P; nepresahuju interval (0; 1). Sthrne sa tieto
transforma¢né  funkcie oznaCuji  skratkou KDF, tj. kumulativna funkcia

pravdepodobnostného rozdelenia. (Fox, 2016)

3.1.1 Logit model

V modeli logitovej, resp. logistickej regresie nie je nutné zohl'adiiovat’ predpoklady

typické pre model linearnej regresie (linearny vztah medzi zévislou premennou
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a regresormi, normalne rozdelenie regresorov anahodnej zlozky, nezavislost nahodnej

zlozky). To poskytuje zna¢nu flexibilitu vyuZitia tohto modelu.

Vztah 3.1 zachytava model linearnej regresie, v ktoromy; predstavuje zavislu
premenni modelu, x;; oznaCuje nezavislé premenné modelu a €; predstavuje nahodnd
zlozku. Parameter 8, mozno rozumiet’ ako uroviiovu konsStantu regresného modelu, zatial

o B; predstavujli parametre nezavislych premennych. (Giineri & Durmus, 2020)

]
yi= Bo+ Zﬁjxji t € (3.1)
=1

Zavisla premenna vo vztahu 3.1 modeluje kvantitativnu spojiti premennt, Cize
linearny regresny model mozno odhadnut’ metédou najmensich §tvorcov — skratene MNS.
V pripade nelinearnych pravdepodobnostnych modelov viak MNS nepredstavuje vhodnu

metdda odhadu parametrov. (Giineri & Durmus, 2020)

Logitovy model je aplikovatel'ny pri modelovani pravdepodobnosti konkrétnej triedy
zavislej binarnej premennej. Mozno predpokladat, Ze latentnd, resp. nepozorovana
premenna y; = By + Z§=1,8jxji — €;, t.j. generovana na zaklade pozorovanej premennej
y;, sa nachadza v rozmedzi hodndt — oo a + oo, symbolicky y; € (— o; + ). Dalej mozno
predpokladat’, ze generovana premenna y; je v linearnom vzt'ahu s nezavislou premennou
x;; v celom modeli, ceteris paribus. Generovana premenna y;" je spojena s binarnou, resp.
dichotomickou pozorovanou premennou y; na zaklade vztahu 3.2, v ktorom 7 predstavuje
prahovu (kritickd) hodnotu, z angl. ,,Threshold.* (Giineri & Durmus, 2020; Fox, 2016)

1, y/> 1
)’iZ{ ¥

0, y;j <1 (3.2)

Zo vztahu 3.2 vyplyva, ze ak generovana premenna y; > t, zavisla premennd y; bude
nadobudat’ hodnotu 1. V opacne pripade, t.j. y; < 7 bude hodnote zavislej premennej y;
priradend 0. Z toho dévodu mozno hovorit’ o binarnom logitovom modeli. (Glneri &
Durmus, 2020)

Vseobecne mozZno zapisat’ podmienenu pravdepodobnost’ latentnej premennej, pri

ktorej udalost’ nastane vztahom 3.3.
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J
P(Y=1)=P">0) =P B+ Eﬁjxji —6>0)=
=1

3.3)

J
= Pi(e; < Bo + Zﬁjxji)
=

V pripade modelu logit, P, mozno vypocitat’ prostrednictvom vyuzitia KDF
logistického pravdepodobnostného rozdelenia. Logisticka funkcia [A(z;)], ktorej vystupom
je podmienena pravdepodobnost’ linearneho prediktora (z;) je znazornena vo vztahu 3.4,
resp. vo vztahu 3.5 v pripade, ak model zohl'adiiuje viacero nezavislych premennych vo

vypocte podmienenej pravdepodobnosti. (Giineri & Durmus, 2020; Coss, 2015; Fox, 2016)

Logisticka funkcia zohl'adiiujtica jeden regresor:

eﬁ0+ﬁ’1xi 1 1

_ _ (3.4)
1 4+ e~ (Bo+B1xy) 1+ e %

A(Zi)ZPiZE(}’:HX:Xi):m—

Logisticka funkcia zohl'adiiujtica viacero regresorov :

oPo+ Z]oy Bjxji 1

A(z) =P, =E(y=1|X=x;) = -
0 =Fo=E( =) 14 ePorZimBirii 1 4 o=(Bo+EZjniByxi) (3.5)

_ 1
14 ez

Pre zjednodus$enie vztahov 3.4 a 3.5 bola zavedend premennd z;, ktora substituuje
vo vztahu 3.4 uroviiovi konStantu aregresor S prislusSnym parametrom: S + f1x;.
Analogicky pre vztah 3.5 premenna z; substituuje uroviiovi kon$tantu a linedrnu
kombinaciu regresorov s prislusnymi parametrami: z; = 8, + Z§=1 Bjxji. (Glneri &
Durmus, 2020; James et al., 2013; Hanck, et al., 2021)

Modelovanie podmienenej pravdepodobnosti s vyuzitim logistickej funkcie je mozné

znazornit’ prostrednictvom charakteristickej sigmoidnej krivky v tvare pismena "S", ako je

zachytené na obrazku 3.1.
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104 —— Logit model

Prahovy bod
pravdepodecbnosti = 0.5

0.8 4
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Obréazok 3.1 Priebeh logistickej funkcie (Zdroj: Vlastné spracovanie)

Vyhodou sigmoidnej krivky vyobrazenej na obr. 3.1 je, Ze na rozdiel od klasického
linearneho modelu, modeluje pravdepodobnost’ v pozadovanom intervale P; € (0; 1) a nie
v intervale (— oo; + o). Hodnota 7, pri ktorej latentnd premenna nadoblda podmienenu
pravdepodobnost’ nastatia udalosti rovnu 50 %, t.j. P; = 0,5, mozZno oznacit' ako prahovy
bod. Hodnoty, pre ktoré plati A(z;) > 0,5, budl klasifikované y; = 1. Analogicky pre

hodnoty A(z;) < 0,5, zavisla premenna bude klasifikovana y; = 0.

Vztahy 3.4 a 3.5 definuji P;, v ktorej skimana udalost’ nastane, ¢ize y = 1. Ked
skimana udalost’ nenastane, teda y = 0, moZno pravdepodobnost’ tohto pripadu ziskat
odpocitanim pravdepodobnosti, Ze udalost nastane od hodnoty 1. Tento princip je
ilustrovany vztahom 3.6, kde je pravdepodobnost’ nenastania udalosti vyjadrend ako 1 — P;.

1-P =1 (3.6)

1 + e~ %

Ak st rovnice 3.4, resp. 3.5 a 3.7 po dosadeni konkrétnych hodnot proporéné, je mozné
zaviest rovnicu 3.7, pre vypocet pomeru pravdepodobnosti — Sance, s ktorou nastane

skimana udalost’. Teda kol’kokrat je pravdepodobnejsie, Ze udalost’ nastane oproti tomu, ze

nenastane.
P - 1 z
Lo Lde® — el (3.7)
1-p __1  (A+e)«[Q+e%)—1]
1+e %
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Logitovy model [A~ (P;)] mozno nasledne ziskat’, ako prirodzeny logaritmus Sance

naznacenej vo vztahu 3.7. Vztah 3.8 predstavuje jeho symbolicky zapis.

]

. P,

A_l (Pl) = LOglti =lIn (1 —lPl-) =Z; = BO + Zﬁ]xﬂ (38)
j=1

Vztah 3.8 zachytdva semilogaritmickt funkciu Logit [A71 (P;)], ktora je linearna
s ohl'adom na x;; a prislusné parametre f3;. Vstupné hodnoty pravdepodobnosti st z pravidla
asymptotické, teda P; e (0;1). Dbévod, na zaklade ktorého su hodnoty P; definované
v otvorenom intervale (0; 1), mozno demonstrovat’ ich dosadenim do vztahu pre vypocet
Logitu [A~1(P,)]. (Giineri & Durmus, 2020)

Pi =1:
(3.9)

AR = l”(1 I—Dipi) = l”(1 i 1) =n (%) =t

(3.10)

ATR) = In (1 fipi) = n (1 E 0) =n (g) - %

Vypocty uvedené vo vzt'ahoch 3.9 a 3.10 demonstrujl, Ze substitticia krajnych hodnot
P; =1 a P; = 0 by v logitovej funkcii generovala hodnoty vysledkov + o a — 0. To by
znemoznilo efektivne matematické operacie s takymito hodnotami, predovsetkym v pripade
odhadu parametrov. Preto je pri modelovani v kontexte logistického regresného modelu
nutné zachovat’ hodnoty v otvorenom intervale (0; 1), aby boli vysledky funkcie jednozna¢ne

definované a prakticky spracovatelné. (Giineri & Durmus, 2020)

V pripade determinacie logitovej funkcie, odhad uroviiovej konStanty 5, a parametrov
regresorov ; nemozno pouZit’ MNS, ako v pripade modelu klasickej linearnej regresie. To
z dévodu vyuzitia nelinearnej KDF na transformaciu linearnej kombinécie prediktorov do
pozadovaného pravdepodobnostného intervalu. V nelinedrnych pravdepodobnostnych
modeloch sa na odhad parametrov vyuziva metdda maximalnej vierohodnosti (skratene —

MLE, z angl. ,,Maximum likelihood estimation* ), ktora je opisana v podkapitole 3.2.

ogit modeli teda nie je mozné priamo interpretovat, ako
Parametre regresorov Vv logit modeli ted ] p terpretovat, ak

ucinok jednotkovej zmeny nezavislej premennej na ocakévant hodnotu zavislej premenne;.
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Za tymto ucelom sa pri aplikécii tychto modelov vypocitavaji hodnoty pomeru Sanci
(skratene OR, z angl. ,,0dds ratio®), pripadne hodnoty marginalnych efektov (skratene ME
z angl, ,,Marginal effects, vid’ podkapitola 3.1.6). (Giineri & Durmus, 2020)

Logit model (vztah 3.8) predstavuje prirodzeny logaritmus Sance. Za ucelom
konvertovat’ Logit na $ancu je potrebné vyuzit’ inverzna funkciu prirodzeného logaritmu —

exponencialnu funkciu: e#. V pripade konvertovania logitu na pravdepodobnost’, sa pouZije

eZi

inverzna funkcia k funkcii logit — logisticka funkcia: (Nahhas, 2023)

1+eZi’
Interpretacia konstanty 8, — za predpokladu, Ze v rovnici 3.8 bude dosadena hodnota
0 pre vSetky regresory x;;, hodnota prirodzeného logaritmu Sance bude rovna troviiovej

konstante fB,. Prostrednictvom exponenciéalnej funkcie e° sa ziska hodnota $ance vysledku,

eBO
14ebBo’

zarovenn pravdepodobnost’ vysledku bude ziskana inverznou logitovou funkciou

(Nahhas, 2023)

Interpretacia parametrov regresorov f; — v modeli linearnej regresie predstavuje
parameter ; zmenu vo vysledku, t.j. hodnoty zavislej premennej, pri zmene prislusného x;;
0 jednu jednotku, ceteris paribus. Obdobnou interpretaciou disponuju aj parametre
regresorov Vv Ulohach logistickej regresie, resp. logit modelu. V tomto pripade pg;
predstavuje zmenu vo vyslednej hodnote prirodzeného logaritmu Sance, pri zmene

prisluSneho regresora x;; 0 jednu jednotku, ceteris paribus. Matematicky mozno odvodit, ze

hodnota efi predstavuje OR porovnavajuce jednotlivcov, lisiacich sa o jednu jednotku

v danom x;;, ceteris paribus. Toto tvrdenie mozno overit' odlogaritmovanim oboch stran

: 5 ; “ , " P; T Boxs
rovnice vzt'ahu 3.8, prostrednictvom ¢oho sa ziska Sanca: # = ePotZj= BiXji, (Nahhas,

-

2023)

a) V pripade, v ktorom regresor x,; predstavuje kvantitativnu spojitd premennu, pomer

(Bo+ B1(xqi+1) + B2xgi + ..+ Bjxjp)

e(ﬁ0+ B1xqj+ Baxyi+ .. + BJle)

= ef1, Teda

Sanci s hodnotou x4; + 1 bude vyjadreny ako

mozno prehlésit, ze v pripade kvantitativneho spojitého regresoru, jeho prislusny
parameter vyjadruje prirodzeny logaritmus OR, porovnéavajuci jednotlivcov, liSiacich
sa 0 jednu jednotku daného regresoru, priCom ostatné hodnoty regresorov ostavaju

konstantné. (Nahhas, 2023)
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b) V pripade kategorialneho regresora x,;, OR porovnava nereferenénii obmenu

S prislusnou referen¢nou obmenou, teda x;; = 1 a x4; = 0. Po dosadeni opit’ plati:

eBot B1(x1j=1) + Baxpi+ ..+ Bjxj)

e(Pot B1(x1;=0)+ Baxp;+ ..+ Bjxji) =

eP1. Mozno prehlasit, ze v pripade kategorialneho

regresoru, jeho prislusny parameter vyjadruje prirodzeny logaritmus OR,
porovnavajuci jednotlivcov s ur¢itou nereferencnou obmenou k danej referencénej

obmene regresora, pricom ostatné hodnoty regresorov ostavaju konstanté. (Nahhas,
2023)

V logistickom regresnom modeli regresory, ktorych vypocitané hodnoty OR st blizke
hodnote jedna, neindikuji vyznamny vplyv na zmenu Sanci zavislej premennej. Na druhe;j
strane, regresory s hodnotami OR vacSimi ako jedna, moézu byt povazované za vyznamné
faktory ovplyviiujuce zvysenie $anci, za predpokladu, Ze prislusny koeficient 3 je Statisticky
vyznamny. Hodnoty OR, ktoré su blizke nule naznacujt, ze regresor ma zasadny vplyv na
znizenie $anci zavislej premennej. Aj v tomto pripade je Statisticka vyznamnost’ koeficientu
p kritickd na ur€enie, ¢i regresor skutocne disponuje zapornym vplyvom na vyslednt

hodnotu Sanci. (Giineri & Durmus, 2020)

Pri vyuzivani modelu logistickej regresie vo vyskumnej ¢innosti je potrebné zohl'adnit’

nasledujuce body:

— Vsetky Statisticky vyznamné nezavislé premenné by mali byt zahrnuté do modelu. Ich
nedostatocné zahrnutie moZze viest’ k narastu chybovosti modelu a jeho nevhodnost’ pri
d’alSom pouziti.

— Vyhnutie sa zahfnaniu §tatisticky nevyznamnych regresorov do modelu, pretoze to moze

rovnako sposobit’ neziadiice komplikacie.

— Kazdy zahrnuty jednotlivec by mal byt pozorovany prave raz a nemali by sa opakovat’

merania.

— Chybovost’ v nezavislych premennych spdsobena pri zbere idajov by mala dosahovat’
minimalne hodnoty, t.j. sibor idajov by mal obsahovat’ minimélne hodnoty chybajucich
udajov. Vzniknuté¢ chyby pri zbere Udajov moézu skreslit odhadnuté parametre

a zapricinit’ nevhodnost’ modelu.

— Medzi nezévislymi premennymi nesmie byt pritomnéa multikolinearita, t.j. regresory by

nemali byt navzdjom zavislé.
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— Subor tdajov by nemal obsahovat’ extrémne hodnoty, t.j. odl'ahlé pozorovania. Tie mézu
rovnako ako v linearnej i logistickej regresii negativne ovplyvnit' vhodnost’” modelu.
(Giineri & Durmus, 2020)

3.1.2 Multinomiéalny logit model

Logitovy model definovany v podkapitole 3.1.1 nachadza svoje praktické vyuzitie
v klasifikacnych ulohach, pri ktorych zavisla premennd je dichotomickd. To znamena, Ze
nadobuda prave dve kategdrie obmien, resp. alternativ. Symbolicky mozno pocet kategorii
obmien zapisat' K =2. V bezZnej praxi je mozné stretntt’ sa s klasifikacnymi tllohami, ktorych
zavisla premenna nadobuda viac ako dve obmeny. Zavisla premenna, ktorej K > 2, byva
oznacovana ako multinomicka, resp. multinomialna. Za tymto u¢elom je mozné modifikovat’
klasicky model logistickej regresie, ktory byva pri modelovani K > 2 alternativ symbolicky

oznacovany ako multinomialny logitovy model. (James et al., 2013)

Pri modifikacii je potrebné najskoér zvolit' jednu triedu, ktora bude v modeli
povazovana za zakladnu, resp. referenénu. V pripade, v ktorom bude vybrana K — ta trieda
multinomialnej zavislej premennej ako referencnd, vztah 3.5 pre vypocet podmienenej
pravdepodobnosti je potrebné adaptovat’ do tvaru vztahov 3.11 pre porovnavajuce kategorie

a vztahu 3.12 pre referen¢nu kategoriu.

eﬁk0+2§=1 Brjxj

PY=k|X=x) = (3.11)
1+ Ykt eBzo+Z§=1B1jxj
Pre hodnoty k =1, ..., K—1; pre referen¢nu kategoriu plati:
P(Y =K|X ) !
= = x =
14 K Pt (12

Vypocitani podmienentl pravdepodobnost’ na zaklade vzorcov 3.11 a 3.12, mozno

nasledne vyjadrit’ ako prirodzeny logaritmus Sance vo vzt'ahu 3.13.

P(Y = k|X =x) ]
" (P(Y =K|X = fc)) = Pro t+ ijlﬁijj (3.13)

Ako je mozné si v§imnut, vztah 3.13 sa ndpadne podoba rovnici na vypocet logitu

3.8 v tlohach dichotomickej logistickej regresie. Opat’ sa predpoklada, Ze logaritmus Sance
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je vo vztahu linearny vzhl'adom na nezavislé premenné, s prisluSnymi parametrami. (James

etal., 2013)

Je vhodné podotknut’, ze vyber K — tej triedy, ktora sa bude povazovat’ za zakladnu vo
vzorcoch 3.11 a 3.12, nie je prili§ dolezity. Pre lepsiu interpretovatelnost’ mozno uvazovat’
fiktivny priklad zo zdravotnickeho prostredia. Napriklad pri klasifikacii navstev pohotovosti
je potrebné klasifikovat’ pacientov do troch tried (K = 3) — mozgové prihoda (ozn. MP),
predavkovanie drogami (ozn. PD) a epileptické zachvaty (ozn. EZ). MoZno predpokladat’
zvolenie dvoch modelov multinomialnej logistickej regresie - jeden, kde sa MP povazuje za
referen¢nt a druhy, v ktorom PD vystupuje ako referencné kategoria. Odhady koeficientov
sa budu lisit medzi tymito dvoma modelmi, z dévodu odlisného vyberu referenc¢nej
kategorie, avSak predikcie, logaritmické Sance medzi akymikol'vek dvojicami tried a d’alSie

kl'aicoveé vystupy modelu zostavaji rovnakeé. (James et al., 2013)

Dolezité je interpretovat’ koeficienty v modeli multinomiélnej logistickej regresie

s ohl'adom k viazanému zékladu.

Napriklad ak bude za zaklad zvolené trieda EZ, parameter f),po, mozno interpretovat’
ako prirodzeny logaritmus Sance MP vo¢i EZ pri x; = --- = x; = 0. Okrem toho jednotkovy
narast v x; je spojeny s narastom o Byp; V prirodzenom logaritme Sance MP oproti EZ. Inymi

slovami, ak sa /51 0 jednotk t PY = MPX = x) ..
, xj zvysi o jednotku, potom sa pomer PY = EZX = % ZvySi presne

0 ePmPi (James et al., 2013)

3.1.3 Probit model

V modeli logistickej regresie, resp. v modeli logit, bolo KDF definované logistickou
funkciou, zndzornenou vo vzt'ahoch 3.4, pripadne 3.5. Této funkcia predstavuje v sti€asnosti

aj najviac vyuzivani KDF v ulohach nelinearnych pravdepodobnostnych modelov.

V pripade modelu probit sa na modelovanie podmienenej pravdepodobnosti pouziva
KDF normovaného normalneho rozdelenia — jednotkového norméalneho rozdelenie. Pre toto
pravdepodobnostné rozdelenie je charakteristicka nulova stredna hodnota a smerodajna

odchylka rovnajuca sa jednej, symbolicky N (0; 1). (Fox, 2016)

Vypocet podmienenej pravdepodobnosti prostrednictvom distribu¢nej funkcie

normovaného normalneho rozdelenia (@) mozno formalne zapisat’ vztahom 3.14 [linearny
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prediktor obsahujuci jeden regresor (z;)] a vztahom 3.15 [linearna kombinacia prediktorov
()]

Linearny prediktor (obsahujuci jeden regresor):
Pi=E(y =1lx;) = @B + f1xi) = P(z) (3.14)
Linearna kombin&cia prediktorov:

P=E(y=1|X) = ‘15(50 + Z§=1,Bjxji) = P(z;) (3.15)

Vo vztahoch 3.14 a 3.15 predstavuje @ integral hustoty pravdepodobnosti.
Zohladnenim tejto skutocnosti mozno uvedené vzt'ahy rozvinit, ako je prezentované vo

vzt'ahoch 3.16 a 3.17.

V pripade linearneho prediktora (jeden regresor):

z=Po+Prxi 1,

d(z) = \/%f_ e 2” dz (3.16)

V pripade linearnej kombinacie viacerych prediktorov:

Z=Bo+2§=1ﬁjxji 1,

d(z) = \/%_HJ_ e 2° dz (3.17)

Definovana distribu¢né funkcia vyjadruje pravdepodobnost’ pre kazdé redlne z, Ze
nahodna veli¢ina Z nadobudne nizsiu alebo nanajvys rovnajicu sa hodnotu z. Symbolicky
uvedené mozno zapisat, ako @(z) =P(Z <z). Premennid Zvtomto Kkontexte
charakterizuje tzv. z-skore, resp. probitové skore alebo probitovy index. Vy¢islit' z-skore je
mozné prostrednictvom vyuzZitia inverznej funkcie k distribu¢nej funkcii normovaného

normalneho rozdelenia, podla vzt'ahu 3.18. (Rublikova et al., 2009)

J
O =Z = fo+ ) Fr (3.18)
j=1

Vo vztah 3.18 reprezentuje @1 inverzn( funkciu pre KDF normovaného norméalneho
pravdepodobnostného rozdelenia. (Giineri & Durmus, 2020) Vhodné je spomenut’, ze
inverzna linearizujuca transforméacia pre logitovy model, tj. A1 (P;)) je priamo
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interpretovatel'nd, ako prirodzeny logaritmus Sance, zatial' ¢o inverzna transformécia pre
probitovy model, t.j. kvantilova funkcia normovaného normalneho rozdelenia, ®~1(p;),

nema priamu interpretéaciu. (Fox, 2016)

Rovnako, ako vV pripade logitového modelu mozno demonstrovat binarnost
probitového modelu prostrednictvom latentnej premennej. V tomto pripade mozno latentna
premennt definovat’ vztahom y* = f, + Z§=1 B;xj; + €;, vV ktorom néhodné zloZka (€;)
disponuje normalnym rozdelenim N(0;0?). Hodnoty binarnej zavislej premennej y; su
definované prostrednictvom latentnej premennej y; na zaklade vztahu 3.19. (Rublikova et
al., 2009)

(1, y;i >0
yi = {0, V<0 (3.19)

Pravdepodobnost’, pri ktorej y; nadobudne hodnotu 1 mozno vyjadrit’ nasledovne:

Plyi=1) =Pl;>0)=P| b + Zﬁjxji+€i>0 =
' (3.20)

= P(e; > —Bo — 2§=1 Bixji) =1—F(—Bo — Z§=1 B;xji)

Vo vztahu 3.20 demonstruje hodnotu distribu¢nej funkcie normalneho rozdelenia. Je
vsak potrebné zabezpecit’, aby nahodna zlozka bola transformovana do hodn6t normovaného
normalneho rozdelenia. S vyuzitim symetrickosti tohto rozdelenia je mozné vztah 3.20

preformulovat’ do podoby vzt'ahu 3.21. (Rublikova et al., 2009)

Poi=D=1-0(-2-3_ x5 =0y x5 (3.21)

V pripade vyuzitia vzt'ahu medzi KDF a funkciou hustoty pravdepodobnosti, mozno

podmienenu pravdepodobnost’ nastatia udalosti vyjadrit’ vztahom 3.22.

J

.80 ﬁj _,2
Pyi=1)= | — Xii— | = — e % dz
”; o mf“” (3.22)

kde z; = £25)_ x,2

o

37



Analogicky mozno vyjadrit pravdepodobnost’ nenastatia udalosti, teda ze ndhodna

premennd nadobudne nulovu hodnotu vztahom 3.23.
]
Bo B;
Ply;=0)=1-9 ;Z xﬁ; (3.23)
j=1

Vo vseobecnosti obe distribu¢né funkcie pravdepodobnostného rozdelenia, resp.
KDF funkcie modelov logit a probit disponujt krivkami, ktoré st uz na prvy pohl'ad vel'mi
podobné. Krivky oboch funkcii vykazujiu podobny sigmoidny charakter — obe su v tvare

pismena ,,S,* monotdnne rastice a k obom existuju inverzné funkcie. (Coss, 2015)

Na obrazku 3.2 je zobrazeny priebeh distribu¢nych funkcii oboch modelov. Krivka
pre KDF logistického rozdelenia pravdepodobnosti, ktora sa pouziva v logit modeli, je
znazornena modrou sigmoidnou krivkou. Zelena sigmoidna krivka zodpoveda KDF

Standardizované¢ho normélneho rozdelenia, ktoré sa vyuZziva v probit modeli.

1.0 1 —— Logit model
—— Probit model

Prahovy bod
" pravdepodobnosti = 0.5

0.8 1

0.2 7

0.0 7

Obrazok 3.2 Porovnanie distribué¢nych funkcii modelov logit a probit (Zdroj: Vlastné spracovanie)
Dalsou podobnostou kriviek znazornenych na obrazku 3.2 je, Ze obor hodnét oboch
funkcii je z intervalu (0; 1), priCom definiény obor funkcii je z intervalu (— co; + ). Obe
krivky st symetrické v hodnote podmienenej pravdepodobnosti P; = 0,5. Badatenym
rozdielom kriviek je, ze KDF Standardizovaného normalneho rozdelenia vykazuje vacsiu

strmost’, teda aj rychlejsie klesa. (Fox, 2016; Coss, 2015)

KDF logistického aj Standardizovaného normdlneho pravdepodobnostného

rozdelenia st ve'mi podobné, odhadnuté 8 parametre modelov prostrednictvom MLE sa
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odlisuju vyraznejSie, pricom ich nie je mozné priamo porovnat’. Pri ich porovnavani musia
) . , , 3 NT .

byt odhady parametrov logit modelu prendsobené %, kvoli rozdielnemu rozptylu

pravdepodobnostnych rozdeleni (Standardizované normalne rozdelenie mé rozptyl rovny

hodnote 1, logistické rozdelenie disponuje rozptylom rovnym %2). (Fox, 2016; Coss, 2015)

Pri aplikacii modelu probit musia byt’ zohl'adnené nasledujtce platné predpoklady:

— Zavisla premenna je dichotomicka (binarna) pre vsetky pozorovania, teda symbolicky

y; €{0;1},i=1,..,n;

— podmienend pravdepodobnost, Ze skimand udalost’ nastane je dana prostrednictvom
KDF jednotkového, t.j. normovaného normalneho pravdepodobnostného rozdelenia,
teda P, = E(Y = 1|x) = ®(Bx;);

— hodnoty vSetkych zavislych premennych, t.j. y4, ... , ¥, st Statisticky nezavislé;

— medzi vSetkymi nezavislymi premennymi x;; nie je pritomna multikolinearita. (Glneri

& Durmus, 2020)

3.2 Odhad parametrov modelov

V regresnych modeloch g parametre si nezndme aje potrebné ich odhadniit’ na
zaklade Udajov z trénujucej mnoziny. UZ bolo spomenuté, Ze v pripade klasického modelu
linearnej regresie st odhady parametrov realizované prostrednictvom MNS — metddy
najmensich $tvorcov. Tato metéda vSak nie je aplikovatelna v pripade nelinearnych
pravdepodobnostnych modelov. Pre tento typ uloh sa uplatfiuje metdda maximalnej

vierohodnosti - MLE. (James et al., 2013)

Programovaci jazyk R sprostredkuje MLE odhady parametrov automaticky. Vsetky
detaily tejto metody su prili§ komplexné, priCom priamo nestvisia s témou diplomovej
prace. Metodu je vSak vhodné ndzorne priblizit’, pretoZe miera vierohodnosti bude vyuzivana

aj v ramci viacerych valida¢nych technik.

Vzt'ah 3.24 zachytava symbolické oznacenie pravdepodobnosti pre pripad, v ktorom
skiimana situécia nastane y; = 1, resp. nenastane y; = 0.
1, Pp;
;= 3.24
vi={y  1_p (3.24)
Funkciou vierohodnosti mozno rozumiet® funkciu zdruzeného rozdelenia

pravdepodobnosti vyberu, zaroven je chapana ako funkcia hodndt parametrov pri fixovanych
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hodnotach vyberu. (Lukacik, 2008) Pre subor udajov s poftom pozorovani N, mozno

sformulovat’ funkciu vierohodnosti L vo vzt'ahu 3.25.

N
L= Hpiyl'(l — p)tvi (3.25)
i=1

Model logit alebo probit je zalozeny na vypocte podmienenej pravdepodobnosti P;.
Podmienena pravdepodobnost’ pre X je uréena prostrednictvom funkcie KDF. Je zrejmé,
7ze vpripade modelu logit ide oKDF logistickeho pravdepodobnostného
rozdelenia. V pripade probit modelu ide o KDF normovaného normalneho rozdelenia. Nech
F(X;B) symbolizuje vybrani KDF, potom mozno funkciu vierohodnosti zapisat’ vieobecne

pre oba modely (vzt'ah 3.26). (Fomby, 2010)

N
L= | [Feupy (1 - Fagm)™ (3.26)
i=1

Na zéklade vztahu 3.26 mozno sformulovat’ rovnicu pre vypocet prirodzeného

logaritmu vierohodnosti (1) —,,log-likelihood* — vzt'ah 3.27.

InL

N
L= ) i FOGR) + (1= yln (1= FOGP))] (3.27)
i=1

i

Maximalizéciou prirodzeného logaritmu funkcie vierohodnosti (vztah 3.27)
vzhl'adom na parametre regresorov, mozno ziskat’ vztahy urcené pre ich odhady. (Lukacik,
2008) Podmienky prvého radu vo vzt'ahu 3.27 st nelinearne a nie je mozné ich analyticky
vyriesit. Ztoho dbvodu sa odhady parametrov ziskavaju prostrednictvom metdd
matematickej optimalizacie maximalnej vierohodnosti, napr. prostrednictvom metddy
Newton-Raphson. (Fomby, 2010)

3.2.1 Testovanie Statistickej vyznamnosti odhadnutych parametrov

Testovanie Statistickej vyznamnosti odhadnutych S parametrov v logitovych a
probitovych modeloch je mozné uskutocnit’ prostrednictvom Waldovho testu, tiez znameho
ako Z-test. Tento test vyuziva odhady parametrov ziskané metédou maximalnej
vierohodnosti (MLE) a predstavuje analogiu k testovaniu Statistickej vyznamnosti
jednotlivych parametrov, prostrednictvom t-testu vo v§eobecnom linearnom modeli. Waldov
test testuje nulovu hypotézu, ktora predpoklada rovnost’ odhadnutého parametra s nulovou

hodnotou. (Fox, 2016)
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Symbolicky mozno zapisat’' nulovi a alternativnu hypotézu Waldovho testu nasledujdco:
- Hp:pB ;= 0;

Uvedené hypotézy sa d’alej testuji prostrednictvom vypocitanej hodnoty Waldovej
Z — statistiky podl'a vztahu 3.28.

__bB
Z= 55 (3.28)

Testovacia Z-statistika zachytena vo vztahu 3.28 charakterizuje podiel hodnoty
odhadnutého parametra [?] a jeho prislusnej smerodajnej odchylky SE (ﬁ]). Vypocitana
hodnota Z — statistiky nasleduje asymptotické Standardné normalne rozdelenie. Interval
spolahlivosti pre f; moZno ziskat' pouzitim Standardného vzorca. Koncove body intervalu
spolahlivosti 100(1 - a) % pre koeficienty f, a f; mozno sformulovat, ako

Bo £z, asef, a P, tz, _asef,. Pre hodnotu z, « plati, ze Z ~ N(0,1)
2 2 2
s pravdepodobnost’ou % z pravej strane rozdelenia. (Fox, 2016)

Hosmer et al. (2013) odportcaju pri testovani Statistickej vyznamnosti odhadnutych
parametrov vyuzitie testu pomeru vierohodnosti — LR test, z angl. ,,Likelihood ratio test,*

namiesto vyuzitia Waldovho testu.

Test pomeru vierohodnosti (LR test) testuje nulovi hypotézu vychadzajucu z
predpokladu, ze vSetky odhadnuté S parametre modelu sa sti€asne rovnaji nulovej hodnote.
V takom pripade je model ako celok povaZovany za Statisticky nevyznamny.
Analogicky, prijatim alternativnej hypotézy mozno oznacit’ model ako celok za Statisticky

vyznamny, t.j. aspon jeden parameter modelu je rozny od nulovej hodnoty.

Symbolicky mozno zapisat’ nulovu a alternativnu hypotézu LR testu nasledujico:

- Hp:pr=... =B =0;
— HpBy#...# B #0.

Nulova hypoteza je testovana prostrednictvom testovacej G — Statistiky (vzt'ah 3.29)

Vzt'ah pre jej vypocet mozno odvodit’ na zdklade predpokladu existencie 2 modelov:

— Model 1 — obsahujuci regresory s prislusnymi parametrami a S hodnotou maximalnej
vierohodnosti L;

— Model 0 - obsahujtci iba konstantu S, s hodnotou maximéalnej vierohodnosti L.
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Vzhladom k tomu, Ze pre hodnotu maximalnej vierohodnosti modelov plati, Ze L;> L,

vzt'ah pre testovanie nulovej hypotézy bude zapisany nasledovne:
G = 2(InL; — InLy) (3.29)

Pri nulovej hypotéze ma testovacia Statistika G asymptotické rozdelenie

S poctom ( — stupiiami vol'nosti. (Hosmer et al., 2013; Fox, 2015)

3.2.2 Marginalne efekty
Zaucelom interpretacie parametrov v nelinearnych pravdepodobnostnych modeloch,
v zmysle efektu jednotkovej zmeny regresora, na zmenu vyslednej pravdepodobnosti,

ceteris paribus, je nutné vypocitat’ ich marginalne efekty. (Greene, 2012)

V ramci tejto podkapitoly budu ndzorne odvodené vztahy pre vypocet marginalnych
efektov, prostrednictvom parcialnych derivacii prislusnej KDF funkcie F(.), modelujucej

podmienent pravdepodobnost’ linearnej kombinacie prediktorov x'g.

Mozno uvazovat vSeobecny tvar regresného pravdepodobnostného modelu
(vztah 3.30), ktorého o¢akavana stredna hodnota zavislej premennej y pri danom regresore
X, je rovna prislusnej distribu¢nej funkcii - F(x'8), v ktorej x’ predstavuje transponovany

vektor regresorov a f3 je vektor regresnych koeficientov. (Greene, 2012)

Elylx] = F(x'B) (3.30)

Pre vypocet marginalnych efektov, je potrebné skonStruovat’ pre vzt'ah 3.30 parcidlne

derivacie, podl'a prislusnych regresorov. VSeobecne plati vzt'ah 3.31.

OE[ylx] [dF ('B)

= [aom ] X =B X B (331)

Funkcia f(.) vo vztahu 3.31 predstavuje funkciu hustoty pravdepodobnostného
rozdelenia pre zodpovedajucu KDF — F(.). Vztahom 3.32 mozno symbolicky vyjadrit
funkciu hustoty logistickeho pravdepodobnostné rozdelenie (L) a normovaného normalneho
rozdelenia (N). (Greene, 2012)

L: A(z)[1 — A(2)]
f(z) = [N:qa _ 1 3 (3.32)

— @ 2
Varm
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Nasledne mozno odvodit vztah (3.33) pre vypocet marginalnych efektov

probitového modelu:

0E[y|x]
dx

— B x§ 39

V ktorom ¢ oznacuje hustotu normovaného normalneho rozdelenia. Parcidlne

derivécie logistického rozdelenia st zachytené vo vztahu 3.34.

dA(x'B) e(x'B)
dX'B) 1+ s

= AX'B[1 - Ax'B)] (3.34)

Teda pre vypocet hodnoty marginalnych efektov logitového modelu plati vztah 3.35.

OE[ylx]
0x

= A(X'B)[1 - A(x'B)IB (3.35)

Je zrejmé, ze hodnoty marginalnych efektov nelinearnych pravdepodobnostnych
modelov sa budi menit, na zéklade hodnoty regresora x. V praxi sa pre zjednodusenie
interpretacii povazuje za uzito¢né, vypocitat hodnotu marginalnych efektov na priemernych
hodnotach regresorov alebo na referen¢nom pozorovani, s dopredu preddefinovanymi
hodnotami nezavislych premennych. Dal§ou moZnostou je vypoéitat’ marginalne efekty pre
vSetky pozorovania, nasledne ich hodnoty spriemerovat’, coho vysledkom budu priemerné
parcialne efekty. V pripade rozsiahlych Gdajovych vzoriek, priemerné parcialne efekty
a marginalne efekty priemernych hodnét regresorov produkuju takmer totozné hodnoty.
VyraznejSie odchylky hodnot medzi tymito alternativami mozno detegovat’ na malych

a strednych udajovych vzorkéch. (Greene, 2012)

Komplikacie mozu nastat’ v pripade vypoctu margindlnych efektov kategorialnych
premennych. Vo vSeobecnosti plati, Ze pre potreby modelovania je nutné ich prekdédovanie,
resp. nahradenie umelymi premennymi. Vzhladom na tito skutocnost' je zrejmé, Ze
derivovanie na zaklade hodnot umelych premennych nie je vhodné. Vyslednd hodnota
marginalneho efektu by vyjadrovala len mald zmenu a neodzrkadl'ovala tym realny vplyv

zmeny kategorie, na vyslednd hodnotu modelovanej pravdepodobnosti. (Greene, 2012)

Mozno uvazovat’ binarnu nezavisla premennt d € {0; 1}. Vhodny spdsob vypoétu
marginalneho efektu pre takyto regresor predstavuje rozdiel v predikovanych

pravdepodobnostiach oboch kategorii (vztah 3.36).
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ME = P[Y = 1|x),d = 1] = P[Y = 1|Xg), d = 0] (3.36)

Vo vzt'ahu 3.36 symbolizuje X4y priemerné hodnoty ostatnych regresorov v celom
modeli, zohladnujic pri vypocte pravdepodobnosti konkrétnu kategoriu umelej

premennej d. (Greene, 2012)

3.3 Valida¢né metédy urcéené na identifikaciu vhodnosti modelu

Vseobecne plati, Ze po odhadnuti modelov je potrebné overit jeho vhodnost
(,,goodness of fit®), t.j. do akej miery model uspesne opisuje modelovany vztah zavislej
premennej od jednej, popripade viacerych nezavislych premennych prislusnej tdajovej
mnoziny. V podkapitole 3.2.1 bol predstaveny Waldov test, prostrednictvom ktorého sa
overuje Statisticka vyznamnost’ jednotlivych odhadnutych parametrov regresorov modelu,
popripade test pomeru vierohodnosti, ktory je preferovanou alternativou, pri overovani
Statistickej vyznamnosti modelu ako celku. Oba testy su zalozené na Statistickom testovani

hypotéz.

V ramci tejto podkapitoly budu opisané validacné techniky, ktoré sice nie su zalozené
na testovani Statistickych hypotéz, ale budu uzito€né vramci praktickej casti na
porovnavanie modelov v §tadiu ich vyvoja. Definované budu techniky — McFaddenov
nepravy koeficient determinacie (RZcrqaden)> Akaikeho informaéné kritérium a Bayesovo
informacné kritérium. Prostrednictvom uvedenych technik sa bude porovnavat’ vhodnost

jednotlivych modelov, na zéklade r6zne zvolenych kombinacii regresorov.

Po vybere najvhodnejSich modelov prostrednictvom vysSie uvedenych technik, bude
ich predik¢na schopnost’ testovana prostrednictvom validacnych metdd, bezne pouzivanych
Vv tlohéach binéarnej klasifikécie. Schopnost’ modelov, klasifikovat’ pozorovania do jednej
alebo druhej triedy bude sprostredkovana prostrednictvom matice zamen, réznych metrik
odvodenych z tejto matice, krivkou ROC a plochou pod touto krivkou (hodnota AUC).
Uvedené metédy umoznia porovnat’ predikénu schopnost’ najvhodnejSieho logitového

a probitového modelu navzajom.

3.3.1 Nepravy koeficient determindcie - Pseudo R?

Koeficient determinéacie (R?) predstavuje techniku, ktora je v Glohach linearnej
regresie vyuzivana za ucelom overenia vhodnosti prisposobenia modelu udajom, t.j.

»goodness of fit“ zvoleného modelu. Koeficient determindcie mozno rozumiet’, ako podiel
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variability S-(y) =YL, (3, — ¥)* opisanej regresnym modelom, k celkovej variabilite
vysvetlovanej premennej S.(y) = X, (y; — 37)2. Vypocitané hodnoty R? € (0; 1),
pricom hodnota bliZiaca sa k 1 indikuje silnu Statisticka vdzbu, naopak hodnota bliziacej sa

k 0 napoveda, ze Statisticka vézba je slabsia. (Neubauer et al., 2021)

Pri regresnych modeloch, ktorych zavisld premenna je kategoridlna, nie je mozné
vypocitat’ tradicny koeficient determindcie. Parametre tychto modelov sa odhaduji pomocou
metody maximalnej vierohodnosti (MLE), pricom cielom je maximalizovat’ vierohodnost’
modelu, nie minimalizovat’ sumu druhych mocnin rezidui, ako v pripade metddy najmensich
stvorcov (MNS) v linearnej regresii. Preto sa v tychto modeloch pouZivaju tzv. pseudo
koeficienty determinacie — pseudo R?. (IBM, 2023; Institute for Digital Research and
Education, 2021)

Existuje viacero druhov $tatistik pseudo R?, ktorych vzorce sa zna¢ne odlisuji. Pri
spracovani diplomovej prace bude pouzity nepravy koeficient determinacie, ktory v roku

1974 opisal McFadden. Vzt'ah pre jeho vypocet je zahrnuty v rovnici 3.37. (IBM, 2023)

) InL,;
RMcFadden =1- In LO

(3.37)

— Ly —vierohodnost odhadnutého modelu s prediktormi;

— Lo —vierohodnost odhadnutého modelu bez prediktorov.

Vypocitané hodnoty pre nepravy koeficient determinacie R rqqqen S2 Nachadzajl
vintervale (0; 1), pricom hodnoty 0.2 < R%_ raaden< 0,4 sa povazujii za uspokojivé.
(Rublikova et al., 2009)

Nepravy koeficient determinacie RZ . rqqqen Nedisponuje priamou interpretaciou.
V pripade pouzitia tejto metriky pri vybere najvhodnejSieho modelu sa uprednostiiuje ten,

ktorého vypo¢itana hodnota RZ .rqq4en dosahuje najvyssiu hodnotu. (IBM, 2023)

3.3.2 Akaikeho a Bayesovo informacné kritérium

Akaikeho informac¢né kritérium (skratene — AIC, z angl. ,,Akaike information
criterion*) a Bayesovo informacné kritérium (skratene — BIC, z angl. ,,Bayesian information
criterion®) predstavuji metody, uréené na porovnavanie vhodnosti Statistickych modelov.
Obe kritéria poskytuju referencny ramec pri vybere najvhodnejSiecho modelu z rdznych

dostupnych alternativ, ktoré sa mozu lisit' v pocte a typoch regresorov (atributov), t.j. lisiacej
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sa komplexnosti porovnavanych modelov. Rovnako, ako Vv pripade RZ.rqdden, Kritéria
nedisponuju priamou interpretaciou a nie su podkladom pre testovanie Statistickych hypotéz.
Je dolezité¢ uviest, ze pouzitie obidvoch kritérii na testovanie vhodnosti prisposobenia
jedného konkrétneho modelu k udajom, obvykle nie je velmi uZzito¢né. Ich uplatnenie
spo¢iva najma pri spomenutom porovnavani modelov (odhadnutych z rovnakej Udajovej

mnozinu) na zdklade ich rozdielnej komplexnosti. Ako preferovany model bude oznacovany

cvwvr

alternativami (plati pre obe kritéria). (Lobos et al., 2012)

V pripade ich vyuzitia v kontexte nelinearnych pravdepodobnostnych modelov,
vztahy pre vypocéet oboch kritérii vychadzaju z prirodzeného logaritmu vierohodnosti
a penalizacného clena. Pre lepSie porozumenie, vierohodnost” modelu mozno zvySovat
postupnym pridavanim regresorov do modelu, ¢o moze v koneénom dosledku negativne
ovplyvnit’ model — dojde Kk jeho preuceniu. Tento problém sa riesi zavadzanim spominaného
penaliza¢ného ¢lena, prostrednictvom ktorého je model penalizovany na zaklade jeho poctu

parametrov. (Lobos et al., 2012)

Z uvedené¢ho mozno sformulovat’ vztah 3.38 pre vypocet AIC a vztah 3.39 pre

vypocet BIC.
AIC = =2In(L) + 2k (3.38)

— In(L) — prirodzeny logaritmus vierohodnosti odhadnutého modelu;

— k- pocet odhadovanych parametrov v modeli.

Vo vzt'ahu 3.38 je penaliza¢ny €len definovany, ako dvojnasobok poctu parametrov

(2k) zahrnutych v modeli.

Penalizacia modelov zaloZend na BIC je eSte prisnejSia, pretoZe zahtfiia pre vypocet

penaliza¢ného Clena multiplikator velkosti udajovej vzorky.
BIC = —=2In(L) + k *In(n) (3.39)

— In(L) — prirodzeny logaritmus vierohodnosti odhadnutého modelu;
— k- pocet odhadovanych parametrov v modeli;

— N —predstavuje velkost vzorky.
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Penaliza¢ny ¢len vo vzorci 3.39 je definovany sucinom poctu parametrov modelu
a prirodzeného logaritmu velkosti vzorky, ¢o poskytuje vacsiu penalizaciu (v porovnani s
AIC) za kazdy parameter v modeli. To najma v pripade, ak je velkost udajovej vzorky
rozsiahla. Tento pristup je efektivny v zamedzeni pridania irelevantnych parametrov do

modelu, ¢o by mohlo viest k jeho preuceniu. (Lobos et al., 2012)

3.3.3 Matica zamen

Technika zndma ako matica zdmen (z angl. ,,Confusion matrix") patri medzi Casto
vyuzivané analytické néstroje, ur¢ené na hodnotenie vysledkov klasifikaénych tloh. Okrem
toho, ze prostrednictvom tejto metdédy mozno vel'mi podrobne zhodnotit' Uspesnost’
Klasifikacie, tvori zaklad pre odvodenie viacerych metrik, ktoré odhaluju viac
0 vykonnostnych charakteristikdch testovanych klasifikacnych modelov. V pripade binarne;j
klasifikacie ju mozno chépat’ ako Stvorcovi maticu (2 x 2), pricom jednotlivé bunky matice

zachytavaju pocetnost’ klasifikovanych pripadov z testovacej sady udajov nasledovne:

— Spravne Klasifikované pozitivne pripady (skratene TP, z angl. ,,True positive®) —
charakterizuje pocéetnost’ pripadov, v ktorych bola predikovana trieda zavislej premennej
modelu Y = 1 spravne vyhodnotena, resp. klasifikovana ako jej skuto¢na hodnota Y = 1.

— Spravne klasifikované negativne pripady (skratene TN, z angl. ,,True negative®) —
zachytava pocetnost’ pripadov, pri ktorych bola predikovana trieda zavislej premennej
Y = 0 spravne vyhodnotena, ako jej skutocnd hodnota Y = 0.

— Nespravne Klasifikované, ako pozitivne pripady (skratene FP, zangl. ,False
positive®) — mozno rozumiet’ poetnost’ pripadov, v ktorych bola hodnota skuto¢nej
zavislej premennej modelu Y = 0, nespravne klasifikovana ako Y = 1.

— Nespravne klasifikovane, ako negativne pripady (skratene FN, z angl. ,,False
negative*‘) — zachytava pocetnost’ pripadov, v ktorych skutocna kategoria zavislej

premennej Y = 1, bola nespravne vyhodnotena ako Y = 0. (Kelleher et al., 2015)

Pre lep$iu vizualizaciu je matica zdmen vyobrazend, ako kontingen¢na tabul'ka 3.1.
Zéhlavie riadkov tabul’ky odkazuje na predikované bindrne hodnoty zavislej premennej a

zéhlavie stipcov odkazuje na skutoéné binarne hodnoty zavislej premenne;.
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Tabulka 3.1 Matica zamen

Ciel’ova premenna

Negativne (0) Pozitivne (1)

NELEUYEX(0))

Predikovana premenna

Pozitivne (1)

(Zdroj: Vlastné spracovanie)

Tabula 3.1. vyobrazuje maticu zdmen. Diagonala zvyraznena slabozelenou farbou

(hodnoty TN a TP), blizsie konkretizuje spravne klasifikované hodnoty ciel'ovej premenne;.

Sucet tejto diagonaly charakterizuje pocet vSetkych spravne klasifikovanych pripadov.

Cervena diagonala indikuje pripady, v ktorych bola zavisla premenna klasifikovana

nespravne (hodnoty FN a FP). Analogicky opit’ pocet vSetkych nespravne klasifikovanych

pripadov, je mozné vyjadrit’ sictom tejto diagonaly. (Kelleher, 2015)

Okrem toho, ze matica zdmen predstavuje uzitoénil techniku na mapovanie

vykonnosti klasifikaénych modelov, tvori zdklad pre Sirokti Skalu z nej odvodenych

vykonnostnych metrik. Medzi tie najzndmejSie je mozné zaradit’, napr.:

Spravnost’ Klasifikacie - ,Accuracy” — miera, kvantifikujica podiel spravne
klasifikovanych pozorovani (TP + TN), oproti vSetkym pozorovaniam predikovanej
mnoziny udajov (TP + FP + TN + FN). Spravnost klasifikdcie je vyjadrend
symbolicky vo vztahu (3.40). Pokial' sa preferuje percentudlne vyjadrenie tychto
klasifika¢nych metrik, je potrebné vyslednu hodnotu podielu prenasobit” hodnotou 100.
Analogicky mieru chybovosti klasifik&cie — ,,Error rate* mozno prepoditat’, ako podiel
nespravne klasifikovanych pozorovani (FP + FN), oproti vSetkym pozorovaniam
(TP + FP + TN + FN) predikovanej tidajovej mnoziny. (Hendl, 2021; Obi, 2023)

(TP + TN)
(TP + FP + TN + FN)

Accuracy = (3.40)

Presnost’ Kklasifikacie — ,,Precision* — kvantifikacia pomeru spravne klasifikovanych
pozitivnych pripadov (TP), Vv porovnani so vSetkymi pozorovaniami predikovanej
udajovej mnoziny, ktoré model klasifikoval ako pozitivne (TP + FP). Matematicky
vztah pre vypocet presnosti klasifikacie (3.41). (Hendl, 2021; Obi, 2023)
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TP
Precision = TP ¥ FP) (3.41)

Senzitivnost® klasifikacie — tito mieru mozno v literatire najst’ aj pod synonymickym
oznacenim ,,Recall* alebo TPR (z angl. ,,True Positive Rate*). Senzitivnost’ klasifikacie
mozno rozumiet’, ako relativnu pocetnost’ vyjadreni pomerom spravne klasifikovanych
pozitivnych pripadov (TP), oproti vSetkym pripadom pozitivnej triedy (TP + FN).
Vztah pre vypocet senzitivnosti klasifikacie (3.42). (Hendl, 2021; Singh et al., 2021,
Hong, 2021)

TP
Senzitivnost = Recall = TPR = —————— (3.42)

(TP + FN)
Specifickost’ klasifikacie — niekedy synonymicky oznatovana aj ako TNR (z angl.
,»Irue Negative Rate). Jedna sa o kvantifikaciu podielu pripadov, ktoré boli spravne
klasifikované do negativnej triedy (TN), oproti vSetkym pripadom negativnej triedy
(TN + FP). Specifickost klasifikicie mozno charakterizovat’ matematicky na zaklade

vzt'ahu (3.43) nizsie. (Singh et al., 2021, Hong, 2021)

TN

Specifickost = TNR = m (3.43)

Miera vypadku - ,,Fall-out* — synonymické oznatovana FPR (z angl. False positive
rate) predstavuje mieru, kvantifikujicu podiel negativnych pripadov, ktoré model
chybne vyhodnotil ako pozitivne (FP), v porovnani so vSetkymi pozorovaniami
negativnej triedy (TN + FP) predikovanej mnoziny udajov. Matematicka formulacia
tejto metriky je zndzornena (3.44). (Obi, 2023; Schrdder, 2011)
FP o
FALL — OUT = FPR = m = 1 — Specifickost (3.44)

F1 Skdre — miera, charakterizovana harmonickym priemerom presnosti klasifikécie -

,precision” a senzitivnosti Kklasifikacie — ,recall.” Matematicky zapis pre vypocet
metriky F1 (3.45). (Hendl, 2021)

(Precision * Recall)

F1 =
i (Precision + Recall)

(3.45)
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3.3.4 ROC krivka a hodnota AUC

V Ulohach binarnej klasifikacie predstavuje ROC krivka (skratene z angl. ,,receiver
operator characteristic*) spolahlivy graficky nastroj, ur€eny na vizualizaciu vykonnostnych
charakteristik modelu. VVyhodou tejto techniky je odhad vykonnosti modelu bez uvedenia
Specifickej hodnoty prahového bodu — ,threshold”, pricom poskytuje kritéria na vyber
optimalneho prahoveho bodu. V pripade multinomickej zavislej premennej, pocet
potencialnych prahovych bodov je o jeden mensi, ako pocet danych alternativ. Analogicky
pre binarnu zavislu premenn( existuje iba jedna hodnota optimalneho prahového bodu.
(Muschelli 111, 2020)

Prostrednictvom ROC krivky byva typicky vizualizované, ako sa hodnota miery
senzitivnosti (TPR, resp. ,,recall®) meni, na zdklade meniacej sa miery Specifickosti modelu
[resp. 1 — TNR (Specifickost), resp. FPR (miera vypadku)], pre rozli¢éné hodnoty prahového
bodu prediktora. Na sumarizaciu prediktivnej schopnosti procediry byva bezne vyuzivana
hodnota pod ROC krivkou — AUC (skratene z angl. ,,Area under the curve®). ROC krivka je
vizualizovana na obrazku 3.3. Na osi y je zachytend miera senzitivnosti (TPR, ,,Recall*) a na
osi X tzv. miera ,,Fall — out,“ (1 - TNR, resp. FPR, 1 - Specifickost). (Hendl, 2021; Muschelli
111, 2020)

Senzitivnost (TPR)

»” ROC krivka - model 1 (AUC = 0.92)
’I, = ROC krivka - model 2 (AUC = 0.94)
0.0 *
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 - Specifickost (FPR)

Obréazok 3.3 ROC krivka (Zdroj: Vlastné spracovanie)
Pri pohl'ade na obr. 3.3 je mozné si v§imnut’ diagonalu, zndzornenu prerusovanou

¢iarou. Diagonadla y = x byva oznaCovana, ako tzv. ,referen¢nd priamka“ a reprezentuje stav,
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kedy klasifika¢ny model generuje rovnakou mierou FP vysledky ako TP vysledky. Dokonaly
model dosahuje mieru senzitivnosti a Specifickosti rovnu jednej (reprezentuje I'avy horny
roh grafu). Cim je ROC krivka bliz§ie k Pavému hornému rohu grafu nad referen¢nou
priamkou, tym je klasifikacna procedura lepSia. Pre sumarizaciu vysledkov sa vypocita
hodnota AUC. V pripade ak hodnota AUC dosiahne hodnotu 0,5 — hodnota referen¢nej
krivky, tak reprezentuje test bez schopnosti rozliSovat’ (t.j. nie lepsi ako nédhoda), zatial’ ¢o
AUC hodnota 1,0 — l'avy horny roh grafu, reprezentuje test s dokonalym rozliSovanim. Na
obr. 3.3 mozno vidiet' dve ROC krivky — model 1 (oranzova krivka) a model 2 (modra
krivka). V pripade porovnania modelov prostrednictvom ROC kriviek bolo vypocitané AUC
pre oba modely. Mozno konstatovat’, Zze modely maji vyborna spolahlivost’, avsak model
2 dosahuje Ciasto¢ne spol'ahlivejsie klasifikaéné vysledky (AUCmodel 1 < AUCmodel_2).
(Hendl, 2021; Hoo et al., 2017)

Formalny zapis rovnice na vypocet hodnoty AUC je demonstrovany vo vzorci (3.46)
nizsie.
1
AUC = f f(x)dx (3.46)
0

Vo vztahu (3.46) predstavuje f(x) funkciu ROC krivky. Vzhl'adom k tomu, ze f(X)
nema tendenciu mat’ integrovatelny tvar ako parabola, odporicajii sa rdézne metddy

aproximacie na vypocet hodnoty AUC. (Bowers & Zhou, 2019)

Vypocitand hodnotu AUC bude interpretovand, na zaklade interpretacnej tabul'ky 3.2.

Tabul’ka 3.2 Interpreta¢né intervaly AUC hodnoty

Hodnota plochy pod ROC krivkou (AUC) Interpretécia vyslednej hodnoty
0,9 <AUC Vyborna
0,8<AUC<0,9 Dobra
0,7<AUC<0,8 Priemerna
0,6 <AUC<0,7 Zla
0,5<AUC<0,6 Neuspech

(Zdroj: Vlastné spracovanie na zdklade Wahono & Suyana (2014))

Tabula 3.2 klasifikuje vypocitanii hodnotu AUC do 5 zakladnych intervalov, ktoré
odkazuji na predikéni spolahlivost modelu — wvybornd (0,9< AUC), dobra
(0,8< AUC < 0,9), priemerna (0,7 < AUC < 0,8), zla (0,6 < AUC < 0,7) a nelispesna
klasifikacia (0,5 < AUC < 0,6).
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4 VYSLEDKY PRACE A ZHODNOTENIE

Prakticka Cast’ prace prezentovana v obsahu tejto kapitoly bola venovana aplikacii
nelinedrnych pravdepodobnostnych modelov, na historickych (dajoch o klientoch
nemenovanej portugalskej bankovej institacie. Ti participovali v rdmci marketingovej
kampane, ktorej cielom bolo presvedcit’ tychto klientov, aby vlozili svoje vol'né financné
prostriedky na terminovany vklad. Modely budu aplikované na tychto Gdajoch, s cielom
predikovat’ prislusnost’ klienta do tispesnej alebo netspesSnej marketingovej skupiny. Ich
pomocou budu nésledne odhalené aj kliCové determinanty moznej GspeSnosti kampane

u konkrétneho klienta.

Kapitola je segmentovana do troch podkapitol. V' ramci prvej podkapitoly st zahrnuté
Specifikacie, tykajuce sa pouzitych tdajov a spdsobu ich spracovania. Druha podkapitola je
venovana exploracii Struktury spracovanych tudajov, vritane preverenia vzajomnych
vzt'ahov medzi nezdvislymi premennymi. Zaver kapitoly je venovany aplikacnej Casti,
v ktorej je detailne zachyteny spdsob rozdelenia zakladného suboru (dajov, vyber
nezavislych premennych a nasledny vyber najvhodnejsieho modelu logit a probit, za Gi¢elom
predikcie pravdepodobnosti uspechu kampane. Dalej bude opisany spdsob vykonania
predikcii pravdepodobnosti a nasledna klasifikacia klientov do prislusnych skupin. Po
validacii klasifikaénych charakteristik testovanych modelov nasleduje interpretacia

dosiahnutych vysledkov praktickej ¢asti prace.

4.1 Udaje

Udaje o klientoch zapojenych v marketingovej kampani, ktoré boli pouZité pri
spracovani praktickej €asti prace, si verejne dostupné online na viacerych webovych sidlach.
Pri spracovani price boli pouzité tidaje, uverejnené na webovom sidle spolo¢nosti Kaggle,*
ktora predstavuje dcérsku spolo¢nost’ spolocnosti Google LLC. Tie boli na webovom sidle
dostupné v dvoch suboroch vo formate ,,CSV,* ktoré boli dopredu rozdelené na trénovaciu
a testovaciu mnozinu udajov. Konkrétne ide o subory s nazvami ,, train.csv* a ,, test.csv. *
Sabor udajov s nazvom ,,train.csv‘ obsahoval celkovo 45 211 pozorovani, uréenych na
trénovanie modelov. Sabor Gdajov s ndzvom ,,test.csv* mal v sebe obsiahnutych 4 521

pozorovani, uréenych na testovanie uz natrénovanych modelov. Tento stbor vznikol

1 Udaje vyuzité pri spracovani diplomovej prace: https://www.kaggle.com/datasets/prakharrathi25/banking-
dataset-marketing-targets
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nahodnym vyberom 10 % pozorovani zo suboru udajov, uréenych na trénovanie modelov
(,, train.csv*). Rozdelenie zdkladného suboru Gdajov na trénovaciu a testovaciu mnozinu
bolo realizované prostrednictvom programovacieho jazyka R. V doésledku toho sa

I3

v praktickej ¢asti prace vychadzalo len z Gdajov obsiahnutych v subore ,, train.csv. *

Zber Udajov prebiehal v obdobi od maja 2008 — do novembra 2010. Z&kladny subor
udajov (nespracovany) tvorilo 17 atributov, ktoré mozno zoskupit do viacerych

podkategorii, ako napr.:

1. Premenné sociodemografickych indikatorov, medzi ktoré mozno zaradit’ vek klienta,

jeho zamestnanie, rodinny stav a najvyssie dosiahnuté vzdelanie.

2. Premenné indikujice solventnost’ klienta, resp. ¢i je klient schopny splacat’ svoje
zavazky voci banke. Tieto atributy blizsie Specifikuju zadlzenost klienta v tom zmysle,
¢i je klient v sti¢asnom stave platitelom p6zi¢ky na byvanie, osobnej pdzicky alebo ¢i
sa v minulosti klient dostal do tzv. ,,defaultného* stavu, kedy nebol schopny splacat’
svoje zavazky voci banke. Do tejto podkategorie mozno zaradit’ aj vysSku finanénych

prostriedkov na bankovom ucte osloveného klienta.

3. Premenné Specifikujuce sposob oslovenia klienta banky v ramci marketingovej
kampane. Atributy, ktoré st potrebné na priblizenie toho, akym sposobom bol klient
banky kontaktovany, v akom datume bol klient naposledy kontaktovany (defi a mesiac

kontaktu) a dizka trvania komunikacie s klientom.

4. Premenné Specifikujuce kampan charakterizujt, kol’kokrat bol klient kontaktovany v
ramci aktualnej a predchadzajtcich marketingovych kampani, rovnako tak aj kol’ko dni
uplynulo od posledného kontaktovania tohto klienta alebo vyslednd tispeSnost’ predoslej

kampane u daného klienta.

5. Cielova premenna S$tudie, resp. zavisld premenna modelu, pojednava o vysledku
aktudlnej marketingovej kampane. Uspechom kampane moZno rozumiet situaciu,
v ktorej klient vlozil svoje voI'né aktiva na terminovany vklad banky. Analogicky

nedspech predstavuje alternativu, v ktorej sa klient rozhodol odmietnut’ ponuku banky.

Sposob, akym bola premenna oznafend v ramci suboru Udajov, vratane jej blizsej
Specifikacie, typu konkrétnej premennej, jej unikatne obmeny v rozmedzi nespracovaného
suboru udajov a ich charakteristika, je podrobnejsie priblizena v prilohe A. Ako je mozné sSi
vSimnut’, subor udajov pred spracovanim obsahuje 7 kvantitativnych a 10 kategoridlnych

premennych (z toho 4 binarne, resp. dichotomické). Atributy v poradi 1. — 16. reprezentuju
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nezavislé (vysvetlujuce) premenné. V poradi 17. atribat predstavuje zavisli premennu

modelov.

4.1.1 Spracovanie Udajov

Tato podkapitola prace mapuje proces spracovania udajov, ktory je klaicovy pred
samotnym vyvojom a aplikaciou modelov. Vo vSeobecnosti proces spracovania udajov
zahtiia niekol’ko krokov, ktorych cielom je zabezpecit, aby subor udajov neobsahoval
chybné alebo irelevantné udaje. Tie mdzu negativne ovplyvnit’ presnost’ a spolahlivost

vysledkov analyzy.

V prvom kroku spracovania udajov bolo potrebné zistit’, ¢i subor udajov neobsahuje
nezndme hodnoty, resp. chybajice hodnoty. Tie byvaji vo vSeobecnosti symbolicky
oznacované ako ,,NA.*“ Ich pritomnost’ v subore idajov mdze byt’ zavinena chybou zdznamu,
ktora nastala pri zbere udajov. Dalsi faktor, ktory by mohol negativne ovplyvnit’ presnost

modelu predstavuje pritomnost’ duplicitnych pozorovani.

Mozno zhodnotit’, Ze v ramci zdkladného stiboru idajov neboli detegované ziadne
duplicitné pozorovania a na prvy pohl'ad neboli odhalené ani chybajlce, resp. nezname
hodnoty ,,NA.“ Je vSak potrebné zdoraznit, ze prostrednictvom preskimania unikatnych
hodnét kategoridlnych atribitov boli detegované nezndme hodnoty (oznacenie —
,2unknown®) a hodnoty, symbolizujuce iné obmeny, ako Standardizované hodnoty
prieskumu (oznacenie — ,,others®). Pritomnost’ spominanych hodndt mozno zaznamenat’
v atribute ,,Job,* symbolizujicom zamestnanie osloveného klienta (288 hodndt ,,unknown*);
v atribute ,,Education,” - Specifikujucom najvyssie dosiahnuté vzdelanie Klienta (1 857
hodnét ,,unknown*); v atribute ,,Contact“ — spdsob oslovenia klienta v rdmci kampane
(13 020 hodndt ,,unknown*) a Vv atribute ,,Poutcome, ktory Specifikuje vysledok predosle;j
kampane (1 840 hodndt ,,others™ a 36 959 hodnot ,,unknown*).

Agregované percentuélne zastupenie detegovanych irelevantnych hodndt v ramci

nezavislej premennej v zakladnom stbore tidajov mozno pozorovat’ v tabul’ke 4.1.

TabulPka 4.1 Irelevantné hodnoty

Atribut: ‘ Education Contact Poutcome

Percentualne zastupenie 28,80 % 85,82 %
Zdroj: Vlastné spracovanie

Vzhl'adom na nizke percentudlne zastapenie irelevantnych hodnot (vid’ tabul'ka 4.1)

v ramci atributov ,Job“ a ,,Education,” budu v tychto odstranené iba pozorovania,
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obsahujuce pre analyzu irelevantné hodnoty. Odlisna situacia nastava v atribite ,,Contact,*
V ktorom tvoria irelevantné hodnoty takmer tretinu vSetkych pozorovani a v atriblte
,Poutcome,” kde st irelevantné udaje zaznamenané u takmer 86 % vsetkych pozorovani.

Tieto premenné boli zo zékladného stiboru udajov vylucené.

Zo zakladného suboru boli vylucené aj atributy Specifikujiuce den oslovenia klienta
v ramci kampane — ,,Day*“ a mesiac, v ktorom bol klient osloveny —,,Month.“ Rozhodnutie
nezaradit’ datumové atribity do analyzy mozno zdovodnit’ tym, ze v subore udajov nie je
pritomna informacia o roku, v ktorom bol zaznam uskuto¢neny. Vzhladom k tomu, ze
kampan trvala dlhSie ako dva roky, interpretovatel'nost’ ditumovych atribiitov bez uvedenia

roku mozno povazovat’ za nevhodné.

V tabulke 4.2 su zachytené Specifikéacie tykajiuce sa zdkladného suboru udajov pred

spracovanim a po spracovani.

Tabul’ka 4.2 Porovnanie dimenzionality a po¢tu pozorovani nespracovaného a spracovaného siboru
Udajov

Zakladny subor Nespracovany stbor Spracovany stubor
Pocet pozorovani: 45211 43193

Pocet atributov: 17 13

Zdroj: Vlastné spracovanie

Ako vyplyva z tabul’ky 4.2, pri procese spracovania udajov bolo zo zakladného
stiboru odstranenych 2 018 pozorovani, pricom pocet atributov sa zredukoval z pévodnych

sedemnastich na trinast’.

4.2 Explorativna analyza udajov

V ramci tejto podkapitoly bude uskutoCnena explorativna analyza udajov, ktorej
cielom je priniest’ cenné poznatky o Struktire a povahe udajov. Podkapitola stru¢ne nacrtne
sociodemograficky profil oslovenych klientov, profil solventnosti oslovenych klientov
aprofil priebehu kampane. Struktira kvantitativnych premennych bola skiimana
prostrednictvom popisnych Statistik (pocetnost’, priemer, smerodajna odchylka, minimalna
amaximélna hodnota, dolny kvartil, median ahorny kvartil) a prostrednictvom
vizualiza¢nych nastrojov — histogram a krabicovy graf. V pripade kvantitativnych udajov
bola ich Struktira skimana prostrednictvom kontingencnych tabuliek. Na preskimanie
vzajomnych vztahov medzi nezadvislymi premennymi bola pouzZitd korelacnd matica,

mapujaca ich vzajomnu mieru korelacie.
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Vzhl'adom k vyraznej obsahovej robustnosti je exploracia Struktury udajov zahrnuta
v ramci priloh diplomovej prace. Nacrt sociodemografického profilu osloveného klienta je
obsiahnuty v prilohe B, profil klientovej solventnosti — priloha C a profil priebehu

marketingovej kampane je sucast’ prilohy D.

4.2.1 Preverenie vztahov medzi premennymi

Za ulelom preverenia vzajomnych vztahov, t.j. korelacii medzi nezévislymi
premennymi bola vyuzita korelacna matica. Ta je vizualizovand na obrazku 4.1. Premenné
disponujuce velmi silnou korelaciou su zvyraznené tmavocervenou farbou (v kladnom
smere) alebo tmavomodrou (v negativnom smere). Analogicky podl'a stupnice, bleda farba

prislicha premennym, medzi ktorymi je len vel'mi slab alebo ziadna zavislost’
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Obrézok 4.1 Korela¢na matica regresorov (Zdroj: Vlastné spracovanie)

Na zéklade korelacnej matice moZno skonStatovat, Ze vo vicSine nezavislych
premennych neexistuje priama zavislost, resp. sa vyznacuje len vo vel'mi malej miere. Najdu

sa vSak aj pripady, u ktorych korelacia naznacuje pomerne silni zavislost. Ta mozno
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detegovat’ medzi jednotlivymi obmenami kategorialnych premennych v negativnom smere.
Jednd sa o premennu charakterizujucu vzdelanie klienta (,,Education®), priCom negativna
zavislost’ existuje medzi klientami s najvysSim dosiahnutym vzdelanim stredoskolskym
(,,secondary*) a vysokoskolskym (,tertiary*). Rovnako existuje silnd negativna zavislost’
medzi obmenami premennej definujucej rodinny stav klienta (,,Marital), konkrétne medzi
slobodnymi klientami (,,single*) a tymi, ktori Ziju v manzelstve (,,married*). Silnd Kladna
zavislost’ bola naopak odhalend medzi klientami pracujucimi na manazérskej pozicii
(premenna - ,,Job“, obmena ,,management) a klientami s ukonenym vysokoskolskym
vzdelanim. Aby sa predislo multikolinearite, nemé velky zmysel agregovat’ protichodné
obmeny kategorickych premennych do jednej spolocnej (nelogickost’ interpretacii).
Nepriaznivé by mohlo byt aj ich prosté odstranenie, ked’Zze by sa stratili tisicky zapisov

pozorovani.

4.3 Aplikacia modelov

V tejto podkapitole bude detailne zmapovany proces aplikacie logistickej
a probitovej regresie, scielom predikovat’ pravdepodobnost’ tuspechu kampane u
jednotlivych klientov. Za tymto uc¢elom bola kapitola segmentovana do piatich samostatnych
podkapitol. Prvéa podkapitola opisuje spésob rozdelenia zakladného suboru Gdajov do dvoch
samostatnych podmnozin — trénovacia mnozina (odhad modelov), testovacia mnoZzina
(testovanie modelov, zarovenl symbolizuje nové Udaje, na ktorych budi vykonané predikcie
pravdepodobnosti). Druha podkapitola zdévodiiuje vyber vhodnych regresorov pre oba
pravdepodobnostné modely. TaktieZ zahfnia odhady viacerych modelov, obsahujicich r6zne
kombinacie zvolenych regresorov, z ktorych sa bude vyberat najvhodnej$i model logit
a najvhodnejsi model probit. To na zaklade porovnania hodndt AIC, BIC, R raaden-
Testovanie Statistickej vyznamnosti parametrov bude zalozené na Waldovom teste. Taktiez
sa otestuje vyznamnost’ modelov ako celku prostrednictvom testu pomeru vierohodnosti.
Tretia podkapitola opisuje sposob uskutoénenia predikcii pravdepodobnosti a naslednu
klasifikaciu klientov do tspesnej alebo netspesnej skupiny. Na zmapovanie vysledkov
predikcii posluzi matica zamen. Stvrtd podkapitola sa venuje validacii klasifika¢ne;
vykonnosti oboch modelov, prostrednictvom metrik: spravnost, presnost, senzitivnost,
Specifickost’, vypadok, F1 Skore. Zaroven budu pre oba modely skonStruované ROC krivky,
sumarizované prostrednictvom AUC indexu. Posledna piata podkapitola je venovana

interpretacii dosiahnutych vysledkov analyzy.
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4.3.1 Rozdelenie spracovaného suboru Gdajov

Rozdelenie zakladného suboru tidajov bolo potrebné realizovat’ este pred samotnym
vyberom vhodnych premennych anaslednou aplikdciou modelov. To z dévodu, ze
pozorovania obsiahnuté v trénovacej mnozine predstavuju udaje, prostrednictvom ktorych
boli odhadované parametre modelov. Pozorovania obsiahnuté v testovacej mnozine boli
pouzité na vykonanie predikcii, ktorych tspesnost’ sa vyhodnocovala prostrednictvom na to

urcenych valida¢nych technik.

V spracovanom subore udajov bolo obsiahnutych celkovo 43 193 pozorovani. Ten
bol rozdeleny nahodnym vyberom v pomere 70:30, pricom trénovacia mnoZzina obsahuje
70 % vsetkych pozorovani zdkladného stboru, zatial o zvysnych 30 % pozorovani

prislicha testovacej mnozine.
Pre lepsiu predstavu st obe mnoziny vizualizované na obrazku 4.2.

Trénovacia mnoZina Testovacia mnoZina
12000 -

9000 -
20000 -

6000 -

Pocetnost

10000 -

3000-

Nelspech Uspech Netspech Uspech

Obréazok 4.2 Absolutna pocetnost® kategérii zavislej premennej - trénovacia a testovacia mnozina
(Zdroj: Vlastné spracovanie)

Uz na prvy pohlad je zrejmé, Ze obe mnoziny udajov disponujii znacne
neproporénym rozdelenim pozorovani v ramci oboch kategorii zavislej premennej. Tato
skuto¢nost’ je logicka od samej podstaty rieSeného problému. Na druhd stranu takéato
nevyvazenost’ alternativ medzi klientami méze ovplyvnit’ vysledky predikcii v zmysle, Ze
model bude mat’ tendenciu minoritni triedu vyhodnocovat” ako majoritni. Za ucelom
prvotného zmapovania vysledkov predikcii oboch modelov bola pouzita matica zamen, na

zaklade ktorej sa nasledne prepocitaju vykonnostné metriky klasifikacie.
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4.3.2 Vyber nezavislych premennych a nasledny odhad modelov

V tejto podkapitole bude opisand realizacia vyberu vhodnych nezavislych
premennych, na zaklade ktorych boli zostavené modely logistickej a probitovej regresie.
Vyhoda modelov obsahujticich iba maly pocet nezavislych premennych je spojena s
jednoduchostou interpretacii dosiahnutych vysledkov. Nevyhody spojené s modelmi
zaloZzenych na menSom pocte nezavislych premennych méze predstavovat’ skutoCnost’, ze
mozu byt prehliadané faktory, ktoré maji vyrazny vplyv pri modelovani zavislosti, ¢im

moze dojst’ k znacnej chybovosti predikcii.

Negativny vplyv na predikéni schopnost’ modelu méze byt zapriCineny aj jeho
vysokou mierou komplexnosti. Modely zalozené na prili§ rozsiahlej mnoZine atributov mézu
viest’ k tzv. preu¢eniu modelu. Ide o Situdciu, v ktorej model dokaze predikovat’ s pomerne
vysokou uspesnostou udaje, na zdklade ktorych bol odhadnuty, resp. natrénovany, ale
vyrazne zlyhava jeho schopnost’ spravne vyhodnotit’ idaje obsiahnuté v testovacej mnozine.
(Kuhn & Johnson, 2013) Zohladnujuc obe vysSie uvedené skutocnosti, pre vyber
premennych modelov bol zvoleny algoritmus ,,Stepwise” po vzore autorov Durica et al.
(2019) aKliestik & Kovacova (2017). V tomto pripade vSak algoritmus neselektoval
premenné na zaklade ich $tatistickej vyznamnosti, teda podl'a p — hodnoty, ale na zaklade
informacnych kritérii (AIC, BIC). Za uc¢elom aplikécie tohto algoritmu bol vyuZity balic¢ek
programovacieho jazyka R s ndzvom MASS. Konkrétne i$lo o funkciu stepAlIC(). Dévodom
vyberu tohto algoritmu bola snaha 0 najdenie ¢o mozno najvhodnejSej linearnej kombinacie
nezavislych premennych, ktoré¢ dokazu presne objasnit’ zavislost medzi mozZnou
zaznamenanou uspes$nostou kampane u klienta a tym zabezpecit' spravnost’ jednotlivych

predikcii. Vyber premennych bol zaloZeny na zaklade:

— sociodemografického profilu (A: ,,Age,” Jj : ,,Job,* Mj : ,,Marital,” Ej: ,,Education®);

— profilu klientovej solventnosti (Defj: ,,Default”, B: ,Balance,” Hj: ,,Housing,* Lj:
,,Loan®);

— profilu marketingovej kampane (Dur: ,,Duration,” C: ,,Campaign,” Pd: ,Pdays,

Prev: ,,Previous®).

Algoritmus ,,Stepwise™ pri vybere nezavislych premennych bol pouzity v dvoch

variantoch:

- ,Forward selection“ — ide oiterativny pristup, v ktorom sa do modelu bez

prediktorovych premennych, t.j. obsahujiceho iba urovinova konStantu fo postupne
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pridavaju premenné v krokoch. Odhadnuty model sa nasledne porovnava na zéklade
informa¢ného kritéria — AIC a BIC. Kritérium s najnizSou hodnotou indikuje najlepsi
model.

- ,Backward elimination® — v tomto variante iteracie zacinaju na modeli so vSetkymi
prediktorovymi premennymi. Postupnym vyradzovanim premennych sa jednotlivé
odhadnuté modely opat’ vyhodnocuju na zaklade informac¢nych kritérii — AIC a BIC.

Vybrany model disponuje najnizSou hodnotou tychto kritérii.

Vyber nezévislych premennych prostrednictvom oboch variantov pre modely logit

a probit je zaznamenany v tabul’ke 4.3

TabulPka 4.3 Tabulka 4.3 Vyber nezavislych premennych modelov - procedira Stepwise

Vyber premennych Kritérium vyberu Logit model Probit model
AIC Vyluacené: -A Vylucené: -A
BIC Vylaéené: -A, - Defj, -B Vylucené: -A, - Def;
AlC Zahrnuté: Vsetky premenné | Zahrnuté: Vsetky premenné

»Backward elimination

»Forward selection“

BIC Zahrnuté: Vsetky premenné | Zahrnuté: VSetky premenné

Zdroj: Vlastné spracovanie

Pre porozumenie vystupom odhadnutych modelov je nutné spomenut, Ze pre pracu
s kategoridlnymi premennymi v programovacom jazyku R, bolo potrebné tieto hodnoty
definovat’ ako faktor. Nasledne sa vytvori pre dant kategorialnu premennt k — 1 umelych
premennych, kde ,k“ predstavuje poCet obmien kategoridlneho regresora. Za hodnoty
umelych premennych sa nasledne dosadi hodnota 1 v pripade, ak pozorovanie je definované
v danej kategérii. Hodnota 0 sa dosadi, ak pozorovanie nepatri do danej kateg6rie. Premenné
nezahrnuté vo vystupe predstavuju referenéni kategériu, s Ktorou sa porovnava ostatnych
k — 1 umelych premennych. V pripade dichotomickych premennych je pomerne jednoduché
sa zorientovat’ v tom, ktora premenna vystupuje ako referen¢na. Avsak, v pripade premennej
multinomickej to nemusi byt’ zrejmé na prvy pohl'ad. Za tymto ucelom bola skonStruovana
tabul’ka 4.4, v ktorej je obsiahnuté pracovné oznacenie referencnej kategorie, jej definované

hodnoty a prislusna mnozina porovnavanych kategorii.

Tabulka 4.4 Definovanie referen¢nej kategorie k mnoZine porovnavanych kategorii

Oznacenie Hodnota referencnej kategérie Mnozina porovnavanych kategérii
Jo: Job: admin {J1, J2, ..., J1o}
Mo: Marital: divorced {M1, M2}
Eo: Education: primary {E1, E2}
Defo: Default: no {Def1}
Ho: Housing: no {H1}
Lo: Loan: no {L.}

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Ako vyplyva z tabul’ky 4.4, referen¢na kategoria pre Jj je definovand v obmene
zamestnania — administrativny pracovnik, pre M;j je definovana v obmene rodinného stavu —
rozvedeny, pre Ej je definovand v obmene dosiahnutého vzdelania — z&kladné. Ostatné
premenné su dichotomické, pricom ich referen¢na kategoria je nastavena na zéporni

alternativu skimaného stavu.

Tabulky 4.5 a 4.6 zachytavaju odhadnuté hodnoty parametrov oboch modelov
prostrednictvom metddy maximalnej vierohodnosti, pre vybrané nezavislé premenné z
tabul’ky 4.3. Hodnoty v tabulke prezentované v zatvorkach predstavuji smerodajni
odchylku odhadnutého parametra. Test $tatistickej vyznamnosti parametrov je zalozeny na
testovani Waldovej z — tatistiky, pricom symboly ,, *, **, *** “yyadzaju prislusnu hladinu
Statistickej vyznamnosti testovanych parametrov, na zaklade vyslednej p - hodnoty. V pate
tabul’ky sU uvedené hodnoty prirodzeného logaritmu funkcie vierohodnosti (1), AIC (vztah
3.38), BIC (vzfah 3.39) a Ricraqden (Vztah 3.37). Tie budi pouzité na vyber

najvhodnejSicho modelu logit a probit z troch dostupnych kandidatov.
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Tabulka 4.5 Logit modely — odhadnuté

Logit modely
¥ = Uspesnost’ o @ @) o @ @)
Bo S2, 790wk ] T55%EE ] T30%=% ) A[1: [ marital: -0.097 -0,099 -0,092
(0,188) (0,114) (0,113) married (0,067 (0,067 (0,067
A:|age 0,001 Mz: | marital: 0,136* 0,147* 0,148*
(0,003) B B singls (0,078} (0,072) (0,072)
J1: | job: S 31EEsR  31TEEE ) 320%5% ) Ei: | education: 0232%% 0,220%% 0228%#
blue-collar (0,083) (0,083) (0,083) secondary (0,073) (0,073) (0.073)
J1: | job: -0,802#%=* 0 200%=* _0_808¥**| Ex |education: 0 383%%* 0,58]1%** 0,591 =
entrepreneur  (0,153) (0,153) (0,153) tertiary (0,083) (0,084) (0.,084)
Ja: | jobe S0, 750%sk 0 T55FE 0 757%5%  Defl: | default: -0.441% -0.442%
housemaid (0,181} (0,160} {0,160 yes (0,200, (0,200, i
Ja: | job: S0 28e%FF 0 254%#F D 233¥=¥ B: |[balance 0.,00002%*F  0,00002%*
management (0,083) (0,083) (0,083) (0.,00001) (0,00001)
Jz: | job: 0.340%=  Q357%** (373%%*% | H1: | housing: -1,114%=* -l 11e%ex ] 12]#%*
retired (0,108) (0,097) (0,097 yes (0,048) (0,048) (0.,046)
Jg: | job: -0,374%% 0 373%%  _0369%% | Li: |loan: 0,616%%* A0617FEF ) 641FFF
self (0.126) (0.126) (0,125) ves (0,069) (0,069) (0.068)
emploved o o . ¢ ’ ’ ’
J7: | job: S0 398+ 0 390%%% 0. 402%** | Dur: | duration 0,004 *+= 0,004=+* 0,004=**
services (0,093} (0,093} (0,093) {0.0001) {0.0001) (0,0001)
Ja: | job: 0. 638%%%  (650%%F (,654%%% | C: |campaign  -0,126%%% S0 12aEeE ) 12T7#F
student (0,125 (0,123) (0,123} (0,012) (0,012) (0,012)
Ja: | job: -0, 301#%=*% 0 301%=% 0 505%%%| Pd: | pdays 0,003%%= 0,003%*=* 00035
technician (0,078) (0,078) (0,078) (0.0002) {0,0002) (0,0002)
J1o: | job: -0, 287 -0,286% -0.286% |Prev:| previous 0,081 %** 0,091 %** 0,092 =%+
unemployed (0,128) (0,128 (0,123) (0,010) (0,010} (10,009}
[Fozorovania 30 236 30 236 30 236
I: -3126.267 -3126.333 -B135,789
IATC 16300333 16298666 16300378
BIC 16300136 16480952 1648423
R[?dc-l?adden 0,252 0,252 0,251
Foznamia: *p=0,05; **p20,01; ¥**p<0,001

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Tabulka 4.6 Probit modely — odhadnuté

Probit modely
¥ = Uspesnost’ @ @ @) M @ @
Bo _1593%%= _1580%*= _1583%*= | M: | marital: 0,052 0,053 0,051
(0.087)  (0.060)  (0.059) married (0,035) (0,035) (0,035)
A:|age 0,0003 Mz: | marital: 0,083* 0,080% 0.080%
(0,001) ) ) single (0.040) (0.038) (0,038)
Ji: | job: 0276%*=  _0276%** _0278%%* | Ep: |education: 0,128%%*  (127¥*=  (,127%%s
blue-collar  (0.043)  (0.043)  (0.043) secomdary  (0.038) (0,038) (0,038)
Ja: | jobs 0,391%%=  _0300%+* _0396%* | E: |education: 0303%**  0304%*=  (306%*
entreprencwr  (0.078)  (0.078) (0,077 tertiary (0,043) (0,044) (0,044)
Ja: | job: 0,368%*% _0366%** 0368+ | Defi: | default: 0,241% 0,242+
housemaid  (0.081)  (0.081)  (0,081) yes (0,101) (0,101)
Ji: | job: 0,148%*% _0148%** _0150%**| B: |balance  0,00001*%=* 000001*** 000001%=*
management  (0.044)  (0.044)  (0,044) (0,00000)  (0,00000)  (0,00000)
Js: | job: 0.199%=* 0204**= 0204%*= | Hi: |housing:  -0.568%**  _0368%*= .0 568%**
retired (0,059)  (0,053)  (0,053) yes (0,024) (0,024) (0,024)
Js: | job: 0200%%  0200% -0203** | L1 |lean: 0317%FF Q317 03024
self (0.067)  (0.067)  (0.067) ves (0,033) (0,035) (0.035)
emplaved = : : v ’ ’ :
J: | job: 0,223%*=  _0223%*%* 0223 | Dur:|duration  0,002%**  0002%*=  (,002%*
services (0,050)  (0,050)  (0,030) (0,00004)  (0,00004)  (0,00004)
Js: | job: 0379%*% (0376%*= 0377+ | C: |campaign  -0061%**  _0061%**  .00G1%+*
student 0,071)  (0,070)  (0,070) (0,006) (0,006) (0,006)
Ja: | job: 0,158%*= _0158%** _0,159%+* | Pd: |pdays 0,002+  0,002%%=  (,002%%*
technician (0,041)  (0,041)  (0,041) (0,0001) (00001}  (0,0001)
Tz job: 0,146%  0,146*  0,147* |Prev:|previous  0,032%%=  0032%*= [ 032%*e
unemployed  (0.068)  (0,068)  (0.068) (0,003) (0,005) (0,005)
Pozorovania- 30236 30236 30236
I: 8100341 8109364  -8112.404
AlC 16266,682  16264,728  16268,808
BIC 16466285 16456014 16451778
RZ edden 0,254 0,254 0.253
Foznémka: #p<0,03: =+p<0,01: =+*p<0,001

Zdroj: Vlastné spracovanie
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4.3.3 Vyber vhodného modelu logit a probit

Pri vybere najvhodnejSicho logit a probit modelu, ktoré boli pouzité na predikciu
pravdepodobnosti Uspechu kampane u klientov, sa vychadzalo z vypocitanych hodnot
informaénych kritérii — AIC, BIC a nepravého koeficientu determinacie R% . raaden- Pre
modely logit moZno najst’ ich vysledné hodnoty v péte tabul’ky 4.5, v pripade modelu probit

sU uvedené v pite tabul’ky 4.6.

V pripade modelu logit bol na predikciu pravdepodobnosti vybrany druhy model.
Zohladnujuc skuto¢nost’, ze v pripade tohto modelu vys$la vi¢sSina porovnavajucich metrik
v pozadovanych hodnotach. Hodnota AIC (16298,666) v pripade tohto modelu dosahovala
hodnotu (0,252), prave vtomto modeli av modeli (1). Ten vSak obsahoval Statisticky
nevyznamny parameter premennej A. V modeloch (2 - 3) bol detegovany narast hladiny
Statistickej vyznamnosti parametru Js z 1 % na 0,1 % hladinu vyznamnosti. Délezité je
spomenut’, ze vo vSetkych troch modeloch figuruje Statisticky nevyznamny parameter
kategorie M1 ¢o znamena, ze sa jeho hodnota vyrazne neodlisuje od hodnoty parametra Mo.
Kategdria M2 je vo vSetkych modeloch $tatisticky vyznamna na hladine vyznamnosti 5 %.
Na hladine vyznamnosti 5 % sa ukazali ako Statisticky vyznamné aj parametre kategorie Jio
(v8etky modely) a kategorie Def1 [iba model (1 — 2), v modeli (3) nefiguruje]. Na hranici
vyznamnosti 1 % sa ukazali ako Statisticky vyznamné parametre kategérie Jsa premennej B
(vSetky modely). Ostatné parametre su Statisticky vyznamné na hladine vyznamnosti 0,1 %
vo vSetkych modeloch.

Pri vybere modelu probit bola situacia rovnaka. Na predikciu pravdepodobnosti bol
R¥craaden (0,254), ktora bola rovnaka aj v pripade modelu (1). Ten vsak zohladioval
Statisticky nevyznamny atribat A. Na rozdiel od modelu logit (1), parameter kategorie Js
bol v modeli probit (1) Statisticky vyznamny na hladine vyznamnosti 0,1 %. Na hladine
vyznamnosti 1 % sa v tomto pripade ukazal Statisticky vyznamny iba parameter kategorie
Js (vSetky modely). V pripade vSetkych probitovych modelov sa parameter premennej B
ukézal ako Statisticky vyznamny na hladine vyznamnosti 0,1 % (v modeloch logit bola
vyznamnost’ na hladine 1 %). Vo vSetkych troch probitovych modeloch figuruje Statisticky

nevyznamny parameter kategorie Mi ateda neexistuje vyznamny rozdiel medzi jeho
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hodnotou a hodnotou referen¢nej kategorie . Parametra kategorie M2 sa opit’ preukazal ako

Statisticky vyznamny vo vSetkych modeloch (hladina vyznamnosti 5 %).

Na tejto hladine vyznamnosti sa ukazali ako vyznamne aj parametre kategorie Jio, a Def1
[probit (1 - 2), v modeli probit (3) nefiguruje]. Ostatné parametre zahrnuté v modeloch probit

sa ukazali ako Statisticky vyznamné na hladine vyznamnosti 0,1 %.

V tabulkéach 4.5 a 4.6 boli jednotlivé odhady parametrov testované prostrednictvom
Waldovho testu, ktory testoval Hy: 8; = 0; resp. ¢i jednotlivé parametre modelu st rovné
nulovej hodnote. V praxi sa v8ak odporuca testovanie modelu ako celku. Za tymto u¢elom
boli modely testované prostrednictvom testu pomeru vierohodnosti (LR;.s;). Ten testuje
Ho: By = ... = B; = 0; teda ¢i vSetky parametre modelu ako celku sa sucasne rovnaji nule.
Vysledky LR;.s; vSetkych odhadnutych modelov su zachytené v tabulke 4.7. V zahlavi
tabulky st zachytené stupne vol'nosti [DF(q)], prirodzeny logaritmus funkcie vierohodnosti
(l), zmena stupiiov volnosti [A Df(q)], testovana G — S§tatistika [G (x2)], vysledna
p — hodnota [Pr( > y2)] a $tatistickd vyznamnost jednotlivych modelov (SV). V pripade
oznacenia modelov, model (0) zachytava informacie o modeli obsahujucom iba uroviiovi
konstantu f3,, ktory figuruje pri vypocte testovacej G — S$tatistiky podla vztahu 3.29.

Oznacenie ostatnych modelov je totozné s ich oznacenim v tabul’kéch 4.5 a 4.6.

TabulPka 4.7 Vysledky testu pomeru vierohodnosti (LR test)

Model: DF(q) l A Df(q) G (xd Pr(> x?) SV
Logit
) 1 -10866,5 - R _ i
(1) 24 -8126,27 23 5480,532 <0,001 ok
) 23 -8126,33 22 5480,399 <0,001 ok
(3) 21 -8133,79 20 5465,487 <0,001 Hoxx
Probit
) 1 -10866,5 - R R i
1) 24 -8109,34 23 5514,383 <0,001 ok
) 23 -8109,36 22 5514,337 <0,001 ok
(3) 22 -8112,4 21 5508,257 <0,001 ok
Poznémka: *p<0,05; **p<0,01; ***p<0,001

Zdroj: Vlastné spracovanie
Vzhl'adom na vysledky testu uvedené v tabulke 4.7 je zrejmé, ze vysledna
p — hodnota nadobudala len vel'mi nizke hodnoty. Pre vSetky testované modely mozno

zamietnut’ H, aprijat’ alternativnu hypotézu Hy:f; #...# B; # 0 na 0,1 % hladine
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vyznamnosti. Teda vSetky testované modely st ako celok Statisticky vyznamné, t.j. aspon

jeden parameter testovanych modelov je rézny od nuly.

4.3.4 Predikcie pravdepodobnosti a klasifikacia klientov

Obsah tejto podkapitoly je venovany predikcii podmienenej pravdepodobnosti (P;)
prostrednictvom vybraného logitového a probitového modelu z predoslej podkapitoly.
Hodnota predikovanej P; bola vyuzita za u¢elom klasifikacie jednotlivych klientov do skupin
na zaklade dosiahnutej Gspesnosti v rdmci marketingovej kampane. Klasifikacia klientov
bola realizované prostrednictvom porovnania hodnoty P; klientov s definovanym prahovym
bodom, v ktorom hodnota P; dosahuje uroven 50 %. To znamena, Ze klient s predikovanou
P; < 0,5 bude vyhodnoteny ako prislusnik skupiny, u ktorej marketingova kampan
nezaznamenala Uspesnost’. Naopak klient, ktorého predikovana P; > 0,5 bude povazovany

za Clena uspesnej skupiny.

Predikcie boli realizované na oboch tidajovych mnozinach — trénovacej a testovacej.
Na zéklade porovnania klasifikacnych vysledkov modelov na oboch tidajovych mnozinach

mozno posudit’, ¢i odhadnuté modely neprejavujii znamky preucenia.

Formélny zapis linedrnej kombinacie (z;) nezavislych premennych s prislusnymi

parametrami pre vybrany logitovy a probitovy model je obsiahnuty vo vztahoch 4.1 a 4.2.

(—0,517) + Ji, + (—0,8) *Ja, + (—0,755) *J3, + (—0,284) *Ja, A\ T
+0,357 + Js, + (—0,373) * Jg, + (—0,399) * J;, + 0,65 * Jo, +
+(=0,301) = Jo, + (—0,286) * J;o, +
779" = |-2,755+| +(—0,099) * My, + 0,147 = My + 0,229+ E;_+ 0,581  E; +
+(—0,442) * Def,_ +0,00002 + B; + (4.1)
+(—1,116) * Hy, + (—0,617) * Ly + 0,004 * Dur; +
+(—0,126) * C; + 0,003 * Pd; + 0,091 = Prev,

(—0,276) = J1, + (—0,390) * o, + (—0,366) * Ja_ + (—0,148) + J;_+\ ]
+0,204 % J5. +(—0,2) * Jg, + (—0,223) * J5, + 0,376 * Jo, +
+(—0,158) * Jo, + (~0,146) * J;o_ +
zFrort = | 1,58 4 +(—0,053) * My 40,08 * My + 0,127 + E;_+ 0,304 < E;_+
+(—0,242) * Def,, +0,00001 = B; + (4.2)
+(—0,568) * Hy, + (—0,317) * Ly, + 0,002 * Dur; +
+(—0,061) * C; + 0,002 + Pd; + 0,052 * Prev,

Linearna kombinacia Zl-L °9' definovana vo vztahu 4.1 bude substituovana do vztahu

4.3 a zP°P" definovana vo vztahu 4.2 bude substituované do vztahu 4.4. Nasledne mozno

uskuto¢nit’ predikcie P; pre vSetkych klientov (obe tidajové mnoZiny).
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Za ucelom prvotného zmapovania vysledkov klasifikacie klientov na zaklade ich
predikovanej P; bola pouzita matica zamen, spracovana na zaklade predlohy v podkapitole
3.3.3. Zahlavie riadkov matice odkazuje na predikovanu prislusnost’ klientov, bud’ do triedy
Gispesnej alebo neuspesnej. Zahlavie stipcov symbolizuje realnu uspesnost’ klientov v
marketingovej kampani. Obsah tabul’ky 4.8 reprezentuje maticu zdmen logitového modelu,
obsah tabulky 4.9 reprezentuje maticu zdmen pre probitovy model — zahfnaju vysledky

klasifikécie na oboch udajovych mnozinéach (trénovacej a testovacej).

Tabulka 4.8 Matica zamen - Logit model

Ciel’ova premenna

Trénovacia mnoZina

Neuspech (Y =0) |  Uspech (Y =1)
EREOA)) TN =26 209 FN =2 747
Uspech (1) FP =512 TP =768
Spolu: 26 721 3515

Testovacia mnoZina
Neuspech (Y =0) |  Uspech (Y =1)
Neaspech (Y = 0) [ RNEEERY FN=1186
Uspech (Y =1) [IEEEE TP =320
Spolu: | 11 451 1506
Zdroj: Vlastné spracovanie

28 956

Predikovana premenna

TabulPka 4.9 Matica zamen - Probit model

Ciel'ova premenna

Trénovacia mnoZina
Netspech (Y =0) | Uspech (Y = 1)
Nedspech (Y = 0) [ ENEEELE FN=2871
Uspech (Y = 1) FP =411 TP = 644
Spolu: | 26 721 3515
Testovacia mnoZina
‘ Netspech (Y = 0) ‘ Uspech (Y = 1)
Nedspech (Y = 0) [ RNEEE FN=1235
ENCESV  FP=178 TP =271 449

Spolu: 11 451 1 506

Zdroj: Vlastné spracovanie

29181

Predikovana premenna

Vysledky klasifikacie zachytené v tabul’kach 4.8 a 4.9 naznacuju, ze oba modely

priniesli vel'mi podobné predikéné vysledky na oboch udajovych mnoZinach.

Pocet celkovo spravne predikovanych pozorovani na trénujiicej mnozine logitového
modelu dosahuje hodnotu 26 997, oproti 26 954 spravne vyhodnotenym pozorovaniam

probitového modelu. Z celkového poctu 30 236 pozorovani tejto mnoziny, logit model
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vyhodnotil celkovo 3 259 klientov do nespravnej kategorie tispesnosti, v porovnani s 3 282

nespravne vyhodnotenymi Klientami prostrednictvom modelu probit.

Z pohl'adu klasifika¢nej tspesnosti modelov na testovacej mnozine udajov, mozno
opat’ pozorovat’ zna¢nti podobnost’ v dosiahnutych vysledkoch oboch modelov. Na tejto
mnozine model logit celkovo vyhodnotil uspesne 11 557 pozorovani, oproti 11 544 ispesne
vyhodnotenych klientov probitovym modelom. Celkovy pocet neuspesne klasifikovanych
Klientov prostrednictvom logit modelu predstavuje 1 400 pozorovani, Vv porovnani
s celkovym poctom neuspesne klasifikovanych 1 413 pozorovani probitovym modelom,

z celkového poctu 12 957 klientov obsiahnutych v tejto idajovej mnozine.

Na zaklade vysSie uvedenych skutocnosti mozno konstatovat, ze napriek relativne
nizkym rozdielom z pohl'adu Gspesnosti klasifikacie klientov do jednotlivych skupin, model

logit dosiahol nepatrne lepSie vysledky na oboch udajovych mnozinach.

V ramci d’al$ej podkapitoly budu prvky matic zdmen ilustrovanych v tabul’kach 4.8
a 4.9 pouzité, za ucelom vypoctu réznych vykonnostnych metrik, uréenych na validaciu

predikénej schopnosti modelov.

4.3.5 Validacia predikcnej schopnosti modelov
Prvky matic z&men obsiahnutych v tabul’kach 4.8 — 4.9 demonstruji absolutne
pocetnosti klientov, ktori mohli byt na zaklade vysledkov predikcii modelov vyhodnoteni

Vv nasledujucich Styroch kombinéciach:

— klienti netspesnej skupiny, spravne vyhodnoteni ako ¢lenovia tejto skupiny — TN;

— klienti patriaci do neuspesnej skupiny, nespravne klasifikovani ako ¢lenovia tspesnej
skupiny — FP;

— klienti uspes$nej skupiny, ktori boli spravne klasifikovani do tejto skupiny — TP;

— klienti zo skupiny Uspesnej, chybne vyhodnoteni ako ¢lenovia netspesnej skupiny —
FN.

Absolutne pocetnosti tychto Styroch kombinacii moznych vysledkov klasifikécie boli
dosadené do vzt'ahov 3.40 — 3.45 za ucelom vypoctu vykonnostnych metrik, uréenych na
validaciu predikénej schopnosti oboch modelov. Ide o metriky mapujice relativnu

Klasifika¢nu spravnost’, presnost’, senzitivnost’, $pecifickost’, mieru vypadku a F1 skore.

Vysledné hodnoty vypocitanych vykonnostnych metrik oboch modelov st zachytené

v tabulke 4.10. Vykonnostné¢ metriky boli v oboch pripadoch vypocitané na zaklade
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klasifikacnych vysledkov oboch tudajovych mnozin. Vdaka vysledkom predikénej
schopnosti modelov na oboch udajovych mnozinach bolo mozné ich nasledné porovnanie
v zmysle, do akej miery dokazali modely spravne predikovat’ udaje, na zaklade ktorych boli

odhadnuté oproti tdajom, ktoré neboli pouzité pri ich odhade, t.j. na novej udajovej mnozine.

TabulPka 4.10 Vysledné hodnoty vykonnostnych charakteristik

Model: ‘Mnoiina: ‘Spra’wnost’ Presnost’  Senzitivnost  Specifickost = Vypadok F1 Skore

Logit Trénovacia

Testovacia

Probit Trénovacia

Testovacia

Zdroj: Vlastné spracovanie

Z dosiahnutych vysledkov zachytenych v tabul’ke 4.10 je na prvy pohlad zrejmé, ze
predik¢na schopnost’” oboch modelov sa v zasade vyrazne nelisila a dosiahnuté vysledky
Klasifikacie Kklientov s vyuzitim oboch modelov priniesli porovnatelné vysledky. Tato
skutoc¢nost’ sa tykala aj dosiahnutych vysledkov predikcii na oboch udajovych mnozinach,
na zéklade ¢oho mozno skonstatovat, ze odhadnuté modely neprejavovali zndmky

preucenia.

Na zaklade uvedenych vysledkov je mozné d’alej konStatovat’, Ze oba modely spravne
klasifikovali cca. 89 % klientov na oboch udajovych mnozinach. Vzhl'adom na vysoku
nevyvazenost’ poctu alternativ zavislej premennej v idajovych mnoZinach (vid’ obrazok
4.2), moze byt tato metrika znacne zavadzajuca. Presnost’ klasifikacie klientov Uspesnej
skupiny bola napr. 0 poznanie nizsia v pripade oboch modelov. Zo vsetkych klientov, ktori
boli vyhodnoteni ako ¢lenovia uspesnej skupiny, bolo presne vyhodnotenych iba okolo

60 % klientov na oboch udajovych mnozinach.

Negativny vplyv na presnost’ klasifikacie klientov uspesnej skupiny mohol byt
zapri¢ineny prave tym, ze obe udajové mnoZziny st zna¢ne v nevyvaZenom pomere
z pohl'adu klientov patriacich do uspesnej skupiny, oproti klientom neuspesnej skupiny.

Toto tvrdenie sa odraza aj vo vyslednych hodnotach metrik senzitivnost’ a Specifickost’.

Miera senzitivnosti v kontexte rieSeného problému kvantifikuje pomer spravne
klasifikovanych klientov uspeSnej marketingovej skupiny, oproti celej populacii Gspesne;j
skupiny klientov obsiahnutych v tidajovej mnoZine. Vzhl'adom na to, Ze vysledna miera

senzitivity klasifikacie oboch modelov bola mensia ako Stvrtina zo vSetkych tspeSnych
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klientov je zrejmé, Ze modely do znacnej miery zamienaju klientov minoritnej (ispesnej)
triedy a disponuju tendenciou nespravne ich vyhodnocovat’ ako klientov triedy majoritnej
(neuspesnej). V tomto pripade logitovy model dosahoval mierne uspokojivejsie vysledky.
To s ohl'adom na skuto¢nost’, ze miera senzitivnosti dosahovala na trénovacej mnozine
0 3,53 % a natestovacej mnozine o 3,26 % lepsSie vysledky ako model probit. Miera
Specifickosti, ktora relativne kvantifikuje pomer spravne vyhodnotenych ¢lenov neuspesnej
marketingovej skupiny oproti vSetkym ¢lenom populacie neuspesnej skupiny v Udajovej
mnozine naopak naznacuje, Ze oba modely dokazali do velkej miery spravne vyhodnotit’
prisluinikov neuspesnej skupiny. Uroven $pecifickosti klasifikicie pre oba modely (na
oboch tdajovych mnozinach) dosahovala priblizne 98 %. Tato skuto¢nost’ odovodiuje aj
pomerne nizku hodnotu miery vypadku, ktord kvantifikuje relativnu pocetnost’ klientov
neuspesnej triedy chybne zamenenych za prislusnikov triedy uspesnej. V tomto kontexte
mozno dedukovat, ze model probit dosahoval vzhl'adom na jej nizSie hodnoty zanedbatel'ne
lepsi vysledok (1,54 % - trénovacia mnozina, 1,55 % - testovacia mnozina) oproti modelu

logit (1,92 % - trénovacia mnoZina, 1,87 % - testovacia mnozina).

Identifikdcia vhodnejSiecho modelu prostrednictvom vyuzitia harmonického priemeru
mier presnosti a senzitivnosti klasifikacie (F1 skore) naznacoval, Ze model logit by mohol
byt vhodnejsia alternativa pri klasifikacii oboch typov klientov. Avsak tento rozdiel nie je
vyznamne odli$ny, nakol’ko model logit disponuje vysSim F1 skore na trénovacej mnoZine
iba 0 3,85 % a na testovacej mnozine iba o 3,66 %. Je potrebné zdoraznit’, ze vzhl'adom na
pomerne nizke skére tejto metriky u oboch modelov (cca. 30 %) je zrejmé, ze model mal

tendenciu do znacnej miery zamienat’ pripady minoritnej triedy za pripady majoritne;.

Vzhl'adom na limitéaciu interpretovatelnosti vysledkov, spdsobent nevyvazenost'ou
oboch tried zavislej premennej, bola za Ucelom identifikdcie vhodnejSiecho modelu
skonstruovanad ROC krivka. T4 zachytava vztah medzi vyslednou mierou senzitivnosti
a miery vypadku (resp. 1 — $pecifickost’), na zaklade meniacich sa hodné6t prahového bodu
pravdepodobnosti. Na sumarizaciu vykonnosti bude pouzita plocha pod krivkou (AUC),
ktorej vysledna hodnota bola interpretovana na zaklade tabul'ky 3.2. ROC krivky pre modely
logit a probit st zndzornené v obrdzkoch 4.3 — 4.4 Referen¢na priamka y = X je na grafoch

zvyraznena ¢ervenou prerusovanou ciarou.
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Logit model
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Obréazok 4.3 ROC-AUC analyza - Logit model (Zdroj: Vlastné spracovanie)

ROC krivky logitového modelu (obrazok 4.3, obe idajové mnoziny) naznacuju, ze
predik¢éna schopnost’ tohto modelu rozliSovat’ triedu uspesnych a neuspesnych klientov, je
vyznamne odlisnd od nidhodnej klasifikacie (ROC krivka nekopiruje referen¢na priamku).
Model ma vsak aj svoje mierne predikéné nedostatky, vzhI'adom na vychylenie ROC kriviek

od l'avého horného rohu (dokonalé klasifikacia).

Vysledna hodnota AUC (obe udajové mnoziny) je z intervalu (0,8 < AUC < 0,9). To
naznacuje pomerne dobru vykonnost’ klasifikacie modelu na oboch tidajovych mnozinach

(mozZno vylucit preucenie modelu).
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Probit model

Trénovacia mnoZina
1.00

0.75

0.50

Senzitivita (TPR)

0.25

000

0.00 0.25 _ 050 0.75 1.00
1 - Specificita (FPR)

Plocha pod krivkou (AUC): RSyl Hodnotenie vykonnosti klasifikacie: dobra

Testovacia mnozina

1.00

o
~
o

Senzitivita (TPR)
[=]

0.25

0.00 0.25 . 0s0 0.75 1.00
1 - Specificita (FPR)

Plocha pod krivkou (AUC): IR Hodnotenie vykonnosti klasifikacie: dobra

Obrazok 4.4 ROC-AUC analyza - Probit model (Zdroj: Vlastné spracovanie)

Vysledné ROC krivky modelu probit (obrazok 4.4, obe udajové mnoziny) su takmer
identické s vyslednymi ROC krivkami modelu logit (obrazok 4.3). To naznaluje aj
sumarizacia ich plochy pod krivkou prostrednictvom AUC indexu, ktory priniesol takmer
totozné vysledky (obe tdajové mnoziny) v porovnani s vysledkami logit modelu. Zda sa, zZe
oba modely prindsaju porovnatel'né, az takmer identické klasifikacné vysledky. Na zaklade

toho je mozné konstatovat’, Ze oba modely st rovnako vhodné na rieSenie tohto problému.
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4.3.6 Interpretacia dosiahnutych vysledkov

Vo vseobecnosti kampan zaznamenala u oslovenych klientov iba velmi nizku
uspesnost’, priCom drviva vicSina klientov na ponuku banky nepristipila. V ramci
zakladného suboru udajov predstavovala relativna uspesnost’ hodnotu 11,6 %, analogicky

zvySnych 88,4 % tvorila netispesna marketingova skupina klientov.

V pripade opakovania marketingovej kampane z tohto pohl'adu nie je prili§ racionalne
oslovovat’ vSetkych klientov zapojenych v kampani. Vzhl'adom na drviva vacsinu klientov
neuspesnej skupiny, ich opitovné oslovenie by sa mohlo javit’ ako neefektivne, vzhl'adom
k vynalozenym nakladom na prevadzkovanie kampane. Z tohoto doévodu je z pohl'adu banky
racionalnejsie cielit’ kampan na skupinu klientov, u ktorych sa prostrednictvom historickych
udajov preukazala najvyssia pravdepodobnost’ ispechu. Tym by sa do zna¢nej miery mohlo
podarit’ bankovej institacii zredukovat naklady spojené s prevadzkovanim kampane
a zaroven zvysit’ jej relativnu Gspesnost’.

Vybrany logitovy a probitovy model, prostrednictvom ktorych bol modelovany vzt'ah
podmienenej pravdepodobnosti Uspechu kampane u klienta, dosahoval v oboch pripadoch
vel'mi podobné vysledky predikcii, rovnako na historickych tidajoch (trénovacej mnozine),

tak i novych tdajoch (testovacej mnozine), ktoré neparticipovali pri odhadovani modelov.
Analyza decilového rozloZenia predikovanej pravdepodobnosti

Zatcelom odhalenia pravdepodobnostného rozlozenia uspesnej skupiny klientov, bola
predikovand pravdepodobnost (oboma modelmi) na novej vzorke udajov zoradené
vzostupne, na zéklade ich pravdepodobnostnych hodnét. Zoradené pravdepodobnostné
hodnoty jednotlivych klientov boli rozdelené do decilov, v ktorych sa nasledne premietla
absolutna pocetnost’ skutocnej prislusnosti klientov do tspeSnej a netspesnej skupiny.
Vizualizacia vysledného decilového rozloZenia pravdepodobnosti moZzno pozorovat’ na obr.
4.5. V pripade oboch grafov os y reflektuje absolutnu pocetnost’ populacie klientov v ramci
prislusného decilu, os x odkazuje na jednotlivé decily usporiadanych pravdepodobnostnych

hodn6t.
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Obrazok 4.5 Rozdelenie pocetnosti ispeSnej a netuspesnej skupiny v ramci pravdepodobnostnych
decilov (Zdroj: Vlastné spracovanie)

Z obrazku 4.5 uZ na prvy pohlad vyplyva, ze rozloZenie zoradenej predikovanej
pravdepodobnosti v ramci jednotlivych decilov bolo takmer totozné v pripade oboch
pravdepodobnostnych modelov. Na zaklade skutocnej prislusnosti klientov do skupiny
uspesnej alebo neuspesnej je zrejmé, Ze najvicsia koncentracia klientov Uspesnej skupiny
bola zaznamenanad prave v poslednych deciloch pravdepodobnostné rozlozenia, kde
pravdepodobnost’ tspechu dosahuje najvysSie hodnoty. Ztoho ddvodu v prvych
pravdepodobnostnych deciloch, kde predikovana pravdepodobnost’ dosahuje najnizSie

hodnoty prevladala majoritna skupina klientov, u ktorej nebol zaznamenany Uspech v ramci
kampane.

V pripade opakovania kampane sa z marketingového pohl'adu moze zdat’ efektivne
cielit na klientelu, obsiahnuta v poslednych pravdepodobnostnych deciloch, v ktorych

dosahuje pravdepodobnost’ tGspechu kampane najvysSie hodnoty. Spravnym vyberom
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cielovej skupiny klientov sa mézu radikalne znizit’ naklady, spojené s prevadzkou kampane.
Takéto znizenie ndkladov sa mdze v kone¢nom dosledku odzrkadlit’ aj na vyske Cistého

zisku banky.

Vzhl'adom na uvedené je zrejmé, Ze ciel'ova skupina klientov bola obsiahnuté prave
Vv poslednych Styroch pravdepodobnostnych deciloch. Na zaklade relativneho vycislenia
koncentracie uspesnych klientov vyplyva, ze prave v tychto deciloch sa nachadzalo priblizne
88,4 % populacie uspesnych klientov. Koncentracia neuspesnych klientov v tomto pripade
tvorila priblizne 33,6 % z celkovej populacie neuspesSnych klientov. Z pohl'adu druhého,
v populdcii prvych 60 % zoradenych klientov bolo z celkovej populécie tspesnych klientov
detegovanych iba 11,6 % oproti 66,4 % klientov populacie netspesnej skupiny. Z tohto
pohladu je zrejmé, Ze cielit na skupinu klientov, obsiahnuti v prvych Siestich
pravdepodobnostnych decilov je do velkej miery neefektivne. Preto by sa mala kampai
bliz§ie zamerat’ prave na poslednych 40 % populécie (na zaklade ich zoradenej predikovane;j
pravdepodobnosti). Co modze spolo¢nosti usetrit naklady, spojené s kontaktovanim
avedenim kampane u 60 % klientov, u ktorych bola zaznamenand len miniméalna

pravdepodobnost’ tispechu.

Dosiahnuté vysledky boli zaokrdhlené pre oba pravdepodobnostné modely, s
ohl'adom na ich vyraznu podobnost’ (lisili sa v desatinach percentudlneho bodu v prospech

modelu logit).

Decilova analyza pravdepodobnostnych hodnot dokaze v pripade opakovania kampane
(na rovnakej skupine klientov) poskytnut efektivny nastroj na segmentaciu cielovej

skupiny.
Marginalne efekty

Odhalenie najvyznamnejSich faktorov ovplyviiujicich modelovanti pravdepodobnost’
dokaze objasnit, na aky typ klientov sa v budlicnosti oplati kampan zacielit. Za tymto
ucelom boli vyuzité hodnoty parametrov pravdepodobnostnych modelov. Tie vSak nie je
mozné priamo interpretovat’ v zmysle ich efektu na zmenu pravdepodobnosti. Z toho dévodu
boli vypocitané hodnoty ich marginalnych efektov, ktoré predstavujii parcidlne derivacie
prislusnej KDF podl'a jednotlivych regresorov modelu — v pripade kvantitativnych spojitych
premennych. Vztah pre vypocet marginalnych efektov pre logitovy model je obsiahnuty vo

vzt'ahu 3.35, pre probitovy model plati vztah 3.33. Marginalny efekt pri kategoridlnych
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premennych odzrkadl'uje zmenu v predikovanej pravdepodobnosti vysledku pri zmeneni

kategorie z referencnej na porovnavanu, po vzore vztahu 3.36.

Pre zjednodusenie interpretacie marginalnych efektov, boli pri ich vypocte za hodnoty
kvantitativnych spojitych regresorov dosadené ich priemerné hodnoty (z trénujiicej mnoziny

udajov). Pre lepsiu orientaciu su priemerné hodnoty zaznamenané v tabul’ke 4.11.

TabulPka 4.11 Priemerné hodnoty kvantitativnych regresorov - trénovacia mnoZina

Regresor: B Dur C Pd Prev

Priemer 1 362,66 258,2 2,77 40,47 0,5796

Zdroj: Vlastné spracovanie

Vysledné hodnoty marginalnych efektov (dF/dx) su obsiahnuté v tabul’ke 4.12, spolu
s hodnotami ich smerodajnych odchylok (Std. Err.), Waldovou testovacou z-statistikou (z),
vyslednou p-hodnotou k prislusnej testovacej z-Statistike (P>|z|) a aroven Statistickej

vyznamnosti (SV).

Tabul’ka 4.12 Vysledné hodnoty marginalnych efektov - Logit a Probit model

Marginalne efekty

Y = Logit model Probit model

Uspesnost’ | dF/dx  Std. Err. z P>zl SV | dF/dx  Std.Err. z P>zl SV
Ji -0,0284 0,004 -7,0404 <0,001 ***| -0.0324 0.0045  -7.2214 <0,001 ***
J2 -0,0363  0,0049 -7,447 <0,001 ***| -0.039 0.0056 -6.957 <0,001 ***
J3 -0,0347  0,00563  -6,5922 <0,001 ***| -0.0371 0.0061  -6.1296 <0,001 ***
Ja -0,0165  0,0045 -3,67  0,0002 ***| -0.0183 0.0051  -3.5632 0.0004 ***
Js 0,0255 0,0079 3,2142 10,0013 ** | 0.0308 0.0091 3.391 0.0007 **=
Js -0,02 0,0057  -3,4778 0,0005 ***| -0.0229 0.0066 -3.49  0.0005 ***
J7 -0,0216  0,0045  -4,8417 <0,001 ***| -0.0256 0.0049  -5.1993 <0,001 ***
Js 0,0531 0,0128 4,144 <0,001 ***| 0.0642 0.0148 4.3432 <0,001 ***
Jo -0,0172  0,0041  -4,2239 <0,001 ***| -0.0192 0.0046 -4.168 <0,001 ***
Jio -0,0158  0,0063 -2,5209 0,0117 * | -0.0173 0.0073  -2.3812 0.0173 *
M1 -0,0062  0,0042  -1,4804 10,1388 -0.007 0.0047  -1.4897 0.1363
M: 0,0094 0,0047 1,9948 0,0461 * 0.0108 0.0052 2.0664 0.0388 *
E1 0,0141 0,0045 3,1737 0,0015 ** | 0.0166 0.0049 3.3887 0.0007 ***
E2 0,04 0,0064 6,2533 <0,001 ***| 0.0437 0.0069 6.3257 <0,001 ***
Def1 -0,0229  0,0085 -2,6855 0,0072 ** | -0.0267 0.0092  -2.9144 0.0036 **
B 0.000001 0.0000003 3,0456 0,0023 ** |0.0000014 0.0000004 3.4769 0.0005 ***
Hi -0,0757  0,0033  -22,8306 <0,001 ***| -0.0799 0.0035 -22.9354 <0,001 ***
L: -0,0322 0,003  -10,7686 <0,001 ***| -0.0357 0.0033  -10.8269 <0,001 **=
Dur 0,0002 0 43,946 <0,001 ***| 0.0003 0 45.0222 <0,001 ***
C -0,0078  0,0007 -11,0417 <0,001 ***| -0.008 0.0008 -10.5623 <0,001 ***
Pd 0,0002 0 14,2042 <0,001 ***| 0.0002 0 13.6185 <0,001 ***
Prev 0,0057 0,0006 9,5404 <0,001 ***| 0.0069 0.0007 9.6876 <0,001 ***

Poznémka: *p<0,05; **p<0,01; ***p<0,001

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Hodnoty marginélnych efektov zaznamenanych v tabulke 4.12 reflektuji zmenu
predikovanej pravdepodobnosti o tato hodnotu, v désledku zmeny konkrétneho regresora
0 jednu jednotku, za predpokladu ceteris paribus, t.j. za zachovania konsStantnych hodn6t
ostatnych regresorov modelu. Znamienko uvedené pred hodnotou marginalneho efektu
udava smer tejto zmeny vo vyslednej pravdepodobnosti. V pripade, v ktorom je hodnota
marginalneho efektu zaporna, mozno hovorit’ o poklese predikovanej pravdepodobnosti
0 tuto hodnotu, v dosledku zvySenia daného regresora o jednu jednotku (ceteris paribus).
V opa¢nom pripade, kladna hodnota marginalneho efektu signalizuje narast v predikovanej
pravdepodobnosti o tdto hodnotu, v pripade zvySenia daného regresora o jednu jednotku
(ceteris paribus). Hodnoty marginalnych efektov vel'mi blizke nule naznacuji minimalny
alebo Ziadny vplyv na predikovana pravdepodobnost, ¢o znamend, ze zmena v nezavislej

premennej nema vyznamny efekt na jej vyslednd hodnotu.

Zohladitujuc vyssie uvedené skuto¢nosti, mozno na zéklade vyslednych hodndt
margindlnych efektov zahrnutych v tabulke 4.12 identifikovat' a nasledne interpretovat’
premenné (ich zmenu o jednotku, resp. v zmene kategérie oproti referencnej, ceteris
paribus), ktorych efekt mal najvyznamnej$i vplyv na vysledni hodnotu modelovanej
podmienenej pravdepodobnosti. Ddlezité je spomenut, ze rozdiel medzi vplyvom
margindlnych efektov pre logitovy aprobitovy model na vyslednd hodnotu

pravdepodobnosti sa ukazal ako minimalny, resp. zanedbatelny.
Sociodemografické charakteristiky

Z pohl'adu klientovho zamestnania — Jj sa ukézalo, Zze vo vicSine pripadov
pravdepodobnost’ uspechu klesa v porovnani s klientami, pracujucimi ako administrativny
pracovnici (Jo). Negativny vplyv na pokles pravdepodobnosti sa najviac odzrkadlil
u klientov podnikatel'ov — J2 [- 3,63 % (logit model); - 3,9 % (probit model)] a u klientov
v domécnosti — Js [- 3,47 % (logit model); - 3,7% (probit model)]. Pravdepodobnost’ uspechu
kampane u klientov naopak vzrasta v pripade, Ze ide o klienta déchodcu - Js [+ 2,55 % (logit
model); + 3,08 % (probit model)] a klienta $tudenta — Js [+ 5,31 % (logit model); + 6,42 %
(probit model)]. Skazdym dosiahnutym stupnom vzdelania klienta, rastic aj
pravdepodobnost’ uspechu kampane udaného Kklienta v porovnani stymi, ktori
uspesne ukoncili iba zakladné vzdelanie (Eo). Najvyznamnejsi pozitivny vplyv na vyslednti
hodnotu pravdepodobnosti bol zaznamenany u klientov s dosiahnutym vysokoskolskym
vzdelanim - E2 [+ 4 % (logit model); + 4,37 % (probit model)], oproti skupine klientov Eo.
Rozdielne statusy v rodinnom stave — Mj klienta nepriniesli signifikantné rozdiely vo
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vyslednej hodnote pravdepodobnosti uspechu. Zda sa vSak, ze slobodni klienti — M2
disponuju zanedbatelne vysSou mierou predikovanej pravdepodobnost’ uspechu, ako

referencna skupina klientov rozvedenych — Mo.
Charakteristiky klientovej solventnosti

Najvacsi vplyv na pokles vo vyslednej hodnote predikovanej pravdepodobnosti uspechu
kampane bol zaznamenany u Klientov, ktori v stc¢asnosti splacaju pozicku na byvane - Hi
[- 757 % (logit model); - 7,99 % (probit model)]. Vyznamny pokles hodnoty
pravdepodobnosti ispechu je vSak spojeny aj s klientelou, ktora v sucasnosti splaca osobnti
p6zi¢ku - L1 alebo sa v minulosti dostala do situdcie, v ktorej nedokazala splacat’ svoje
zavézky, t.j. skupina v minulosti ,defaultnych“ klientov - Defi. Pozitivny vplyv na
pravdepodobnost’ uspechu kampane u klienta sa odzrkadluje aj vo vySke zostatku
finan¢nych prostriedkov na jeho bankovom ucte — B. Vzhl'adom na skuto¢nost’, Ze hodnota
marginalneho efektu tohto atributu dosahuje len vel'mi nizke hodnoty [+ 0,0001 % (logit
model); + 0,00014 % (probit model)], odzrkadl'uje to pozitivhu zmenu vo vyslednej
pravdepodobnosti Gspechu, pri zmene priemernej sumy na bankovom ucte o jednu peiiaznu
jednotku. Co je samozrejme logické, avsak treba zdoraznit, Ze premenna vystupuje ako
Statisticky vyznamna. Z toho dévodu mozno ocakavat’ preukazatel'né rozdiely vo vysledne;j
pravdepodobnosti Uspechu v pripadoch, kedy sa rozdiel v sume na bankovom ucte zmeni

napr. v desiatkach tisicov petiaznych jednotiek oproti ich priemernej hodnote.
Charakteristiky priebehu kampane

V kontexte kvantitativnych premennych suvisiacich s marketingovou kamparou, kde
marginalne efekty boli vypocitané na zéklade ich priemernych hodndt (vid’ tabul’ka 4.11), a
ich hodnoty s vyrazne blizke nule, mozno konstatovat’ nasledovné: Premenna C, ktora
zachytava pocet kontaktov uskutocnenych s klientom poc¢as kampane, ma mierne negativny
efekt na pravdepodobnost’ uspechu v kampani. Tento negativny vplyv naznacuje, Ze s
kazdym d’alSim kontaktom sa pravdepodobnost, Ze klient bude na kampan reagovat’
pozitivne, mierne znizi. Ostatné premenné disponuji miernym pozitivnym efektom na
modelovani pravdepodobnost’. Najvyraznejsim pozitivnym efektom z nich disponuje
premennd Prev, ktora reflektuje pocet kontaktov s klientom, uskuto¢nenych pred touto

kampatiou.

Pomer Sanci — Vv pripade modelu logit (na rozdiel od probitového modelu) existuje d’alsi

spdsob, prostrednictvom ktorého je mozné interpretovat’ odhadnuté parametre modelu. Tie
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v modeli logit udavaju zmenu v prirodzenom logaritme Sance (pri jednotkovej zmene
prislusného regresora, ceteris paribus). Sancu (vid’ vztah 3.7) moZno v tomto kontexte
rozumiet’ ako pomer pravdepodobnosti, ze klient bude vyhodnoteny do uspesnej skupiny,
oproti pravdepodobnosti jeho prislusnosti do netspesnej skupiny. Teda kolkokrat je
pravdepodobnejsie, ze kampan bude u klienta ispe$nd, oproti moznej pravdepodobnosti
neuspechu. Odlogaritmovanim prislusnych parametrov logitového modelu je mozna ich
nasledna interpretacia v zmysle, kol’kokrat sa zmeni Sanca v pripade jednotkovej zmeny
daného regresora, ceteris paribus. V pripade kategoridlnych premennych samozrejme ide
0 zmenu Sance v danej kategorii oproti referencnej kategorii, ceteris paribus. Tymto
spdsobom vypocitané pomery Sanci (OR) st zachytené v tabulke 4.13. Tabulka tiez
zachytava hodnoty ich smerodajnych odchylok (Std. Err.), hodnoty testovacej Waldovej
z-statistiky (z), vysledna p-hodnotu k danej z-statistike (P>|z|) atroven Statistickej

vyznamnosti (SV).

TabuPka 4.13 Vysledne hodnoty pomeru $anci - Logit model

Pomer Sanci

Y = Uspesnost’ OR Std. Err. z P>|z| Sv
NI 0,5965 0,0495 -6,226 <0,001 ok
Jz 0,4493 0,0686 -5,2415 <0,001 Fokk
Js 0,47 0,0753 -4,7146 <0,001 ok
Ja 0,7526 0,0624 -3,4249 0,0006 ok
Js 1,4296 0,139 3,6764 0,0002 ok
Je 0,6885 0,0865 -2,9718 0,003 x>
N 0,6711 0,0639 -4,1908 <0,001 ok
Js 1,9157 0,2354 5,2905 <0,001 ok
Jo 0,7401 0,0575 -3,8763 0,0001 ok
Jio 0,7515 0,0962 -2,2326 0,0256 *
M1 0,9054 0,0603 -1,4933 0,1353

M2 1,1582 0,0829 2,0515 0,0402 *
E: 1,2575 0,0912 3,1584 0,0016 x>
E> 1,7876 0,15 6,9238 <0,001 ok
Def1 0,6429 0,1287 -2,2068 0,0273 *
B 1 0 3,049 0,0023 x>
H: 0,3275 0,015 -24,4113 <0,001 ok
L. 0,5398 0,0371 -8,9794 <0,001 Fkk
Dur 1,004 0,0001 53,2629 <0,001 ok
C 0,8817 0,0105 -10,6109 <0,001 ok
Pd 1,0029 0,0002 14,2435 <0,001 ok
Prev 1,0956 0,0104 9,6071 <0,001 Fkk
Poznamka: *p<0,05; **p<0,01; ***p<0,001

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Pred samotnou interpretaciou vyslednych hodndt OR uvedenych v tabulke 4.13 je
potrebné zdoraznit, ze hodnoty OR = 1 (resp. blizke 1) nepredstavuji vyznamny faktor
vzhl'adom na zmenu vyslednej Sance. Naopak hodnoty OR > 1 predstavuju vyznamny faktor,
v zmysle narastu Sance pri danej premennej (pri jednotkovej zmene regresora, pripadne
zmeny kategorie, ceteris paribus). Pri hodnotach OR < 1 sa jedna taktiez o vyznamny faktor,
avsak je spojeny s poklesom Sance v tejto premennej. Tieto hodnoty sa pre jednoduchost’

interpretacie mézu uvadzat v ich prevratenych (inverznych) hodnotach.

Vzhladom na komplexnost logitového modelu buda interpretované iba
najvyznamnejSie premenné (ceteris paribus), ktorych hodnoty OR su ¢o mozno
najvyraznejSie odlisné od 1, aby sa zdoraznil ich potencidlny vplyv na zavisli premennu —

uspesnost’ kampane.
Interpretacie pomerov Sanci

Na zaklade klientovho zamestnania sa ukézalo, ze $anca na uspech kampane u klienta
narasta v pripade, ak osloveny klient predstavuje $tudenta (Js) alebo déchodcu (Js), oproti
klientom pracujdcim ako administrativny pracovnik (Jo). V pripade klientov $tudentov bol
narast $ance na uspech v ramci moznych zamestnani najvyraznejsi (oproti Jo). Sanca
uspechu kampane sa u klientov $tudentov zvysi priblizne 1,9157 — krét oproti klientom,
pracujdcich v administrative. U klientov dochodcov sa tato Sanca zvySuje priblizne
1,4296 — krat.

Z druhého pohladu, Sanca na tUspech kampane u klienta administrativneho
pracovnika (Jo) vyrazne narasta, v porovnani s povolaniami Kklientov zo skupiny
podnikatel'ov (J2) alebo pracujdcich v domacnosti (J3). Konkrétne, Sanca uspechu kampane
u administrativneho pracovnika narastda priblizne 2,2257 — krat, oproti klientovi

podnikatelovi a cca. 2,1277 — krét oproti klientovi, ktory pracuje v domacnosti.

Stupent klientovho najvysSieho dosiahnutého vzdelania sa taktiez preukéazal ako
vyznamny faktor, pricom s kazdym stupfiom klientovho dosiahnutého vzdelania Sanca na
Gispech rastie, oproti skupine klientov, ktory ukongili iba zakladné vzdelanie (Eo). Sanca na
uspech kampane sa ukazala najvyraznejSia u vysokoskolsky vzdelanych klientov (Ez2). Pri
tejto skupine klientov Sanca tispechu kampane rastie priblizne 1,7876 — krat oproti klientom,

s ukon€enym iba zakladnym vzdelanim.

Velky vplyv na nérast Sance tspechu kampane odzrkadl'ovala aj skupina klientov,
ktori v su¢asnosti nie su platite’'mi podzi¢ky na byvane (Ho). Sanca uspechu sa v tejto skupine
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zvySuje priblizne 3,0534 — nasobne oproti klientom, ktori v su¢asnosti splacaji tento druh
pozicky (Ha).

Vypocet pomeru Sanci jednotlivych klientov mozno demonstrovat’ aj na konkrétnom
priklade. Vzhladom na komplexnost modelu existuje enormné mnozstvo kombinacii

charakteristik jednotlivych klientov, ktorych zmeny mézu bud’ pozitivne alebo negativne

ovplyvnit $ancu na Uspech kampane u daného klienta.

Vzhl'adom k tomu, Ze je prakticky nemozné venovat’ sa kazdej kombinacii klientov
individualne, bol za tymto ucelom vytvoreny referencny profil klienta, ktorého

charakteristiky boli podrobené zmenam.
Referen¢ny profil skimaného klienta obsahuje nasledujice charakteristiky:

— Povolanie (Jj) = administrativny pracovnik (Jo);

— Rodinny stav (Mj) = slobodny (Mz2);

— Vzdelanie(Ej) = vysokoskolské (E2);

— Default (Defj) = nie (Defo);

— Zostatok na bankovom ucte (B) = 1360 penaznych jednotiek [p.j.];

— Po&zi¢ka na byvanie (Hj) = nie (Ho);

— Osobna pozicka (Lj) = nie (Lo);

— Dizka telefonického rozhovoru (Dur) = 600 sekind, resp. 10 mindt;

— Pocet kontaktov v rdmci kampane (C) = 2;

— Pocet uplynutych dni od posledného kontaktu klienta z minulej kampane (Pd) = 90 dni;

— Pocet predchadzajucich kontaktov pred aktualnou kampanou (Prev) = 1.

Prvy priklad preskima vplyv vysky finan¢ného zostatku na bankovom ucte klienta.
Je zrejmé, ze jednotkovd zmena tejto charakteristiky nema vyrazny vplyv na zmenu
pravdepodobnosti Gspechu kampane, ktord sa priamo premietne do vyslednej Sance na

uspech u referen¢ného klienta.

Za tymto uc¢elom bola zvolend referen¢na hladina zostatku, vel'mi blizka priemerne;j
hodnote. Skimané bolo rapidne zvysenie tejto charakteristiky, na Groven 15 000 p.j. a vplyv

klientovho najvyssieho vzdelania, ceteris paribus.

Vzhl'adom k tomu, ze referencny klient predstavoval administrativneho pracovnika,
nemalo zmysel skiimat’ kategoriu klienta so zakladnym vzdelanim,. Vysledky skiimania st

zachytené v tabul’ke 4.14.
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Tabul’ka 4.14 Vplyv dosiahnutej najvysSej irovne vzdelania a zostatku finanénych prostriedkov na
bankovom ucte klienta na vysledni $ancu tispechu

pE e o[>
EEEWIE B=1360p.)., E2 0,6146 0,3854 1,5950 =
Porovnanie B=1360pj., Ex 0,5287 0,4713 1,1220 0,7034
SOI(ORERIZE B = 15 000 p.j., E2 0,6670 0,3330 2,0032 1,2560
SO (OAETIEREE B = 15 000 p.j., Ex 0,5849 0,4151 1,4092 0,8835

Zdroj: Vlastné spracovanie

Na zéklade vysledkov uvedenych v tabul’ke je mozné zhodnotit’, Ze Sanca na uspech
kampane u referenéného klienta dosahuje hodnotu 1,595. To znamena, Ze je priblizne
1,595 — krat pravdepodobnejsie, Ze kampan bude u daného klienta uspesna, oproti moznej
pravdepodobnosti nelspechu. V pripade, Ze klient dosiahol najvyssSie stredoskolské
vzdelanie adisponuje rovnakym finanénym zostatkom na bankovom ucte mozno
konstatovat’, ze u klienta s dosiahnutym vysokoSkolskym vzdelanim je Sanca na Uspech
1,422 — krat vyssia oproti tomuto klientovi, ceteris paribus. V pripade, v ktorom referenény
klient disponuje vyrazne nadpriemernym finanénym zostatkom, v tomto pripade 15 000 p.j.,
Sanca na uspech kampane u dané¢ho klienta vzrastie priblizne 1,256 — krat oproti klientovi,

ktorého finan¢ny zostatok je blizky priemernej hodnote klientely, ceteris paribus.

Obzvlast’ zaujimavé je zistenie, Ze klient s nadpriemernym zostatkom 15 000 p.j. so
stredoSkolskym vzdelanim, disponuje nizSou Sancou na Uspech kampane, ako klient so
zostatkom blizkym priemeru s dosiahnutym vysokoskolskym vzdelanim. U referen¢ného
klienta je stale Sanca na uspech 1,132 — krat vyssia, ako u vyrazne majetnejsieho klienta

S niZ8im stupnom vzdelania, ceteris paribus.

Mozno konStatovat’, Ze aj napriek nepatrnému zvyseniu pravdepodobnosti uspechu
u vyrazne majetnejSich klientov, vySka zostatku na bankovom ucte sama o sebe nezarucuje
vyznamne vysSiu pravdepodobnost’ uspechu kampane. Naopak, vzdelanie klienta méZe mat’
vyznamny vplyv na Uspech kampane, ako to dokazujd porovnania medzi klientami s

rovnakym finanénym zostatkom, ale rozdielnym stupfiom vzdelania.

Finan¢ny zostatok klienta nepredstavuje jediny ukazovatel’ jeho solventnosti, ktory
moze ovplyvnit’ Sancu na Uspech marketingove] kampane. Zistenia naznacuju, ze d’alSie
zat'aZenia solventnosti klienta, ako su splatky osobnej p6Zicky, Gvery na byvanie a minulé
ocitnutie sa v stave neschopnosti splacat’ dlhy (,,default”), maju preukazatelny vplyv na
znizenie pravdepodobnosti Gspechu. V tomto priklade budl analyzované rozne Urovne

zatazenia klientovej solventnosti aich potencidlne negativny vplyv na Sancu uspechu
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kampane. To v porovnani s referenénym klientom, ktory nedisponuje Ziadnou z uvedenych

finan¢nych zat'azi. Vysledky analyzy st obsiahnuté v tabulke 4.15.

Tabul’ka 4.15 Vplyv roznych drovni zat’aZe klientovej solventnosti na vysledni hodnotu Sancu uspechu

Pravdepodobnost’ Pravdepodobnost’® .

o . Sanca Pomer Sanci

uspechu neuspechu
RE I Defo, Ho, Lo 0,6146 0,3854 1,5947 -
Porovnanie 1 Def1 0,5063 0,4937 1,0254 0,6430
Porovnanie 2 Ha 0,3431 0,6569 0,5223 0,3275
Porovnanie 3 L1 0,4626 0,5374 0,8609 0.5399
Porovnanie 4 Ha, L: 0,2199 0,7801 0,2819 0,1768
Porovnanie 5 Def1, H1 0,2514 0,7486 0,3358 0,2106
Porovnanie 6 Def1, Ls 0,3563 0,6437 0,5535 0,3471
Porovnanie 7 B i il 0,1534 0,8466 0,1813 0,1137

Zdroj: Vlastné spracovanie

Premenna = Defj, Hj, L;

Z vysledkov uvedenych v tabulke 4.15 je zrejmé, ze s kazdou Urovilou zatazenia
klientovej solventnosti rapidne klesa aj pravdepodobnost’ ispechu kampane. Ta sa logicky
priamo premietne aj vo vyslednej Sanci na Gspech kampane u daného klienta. Referencny
profil skimaného klienta bol konstruovany s nulovou finan¢nou zat'azou, napriek comu bola
jeho predikovana pravdepodobnost’ tispechu kampane na Grovni 61,46 %. Z pohl'adu Sance
je iba 1,5947 — krat pravdepodobnejsie, ze kampan bude u daného klienta tispe$na, oproti

moznej pravdepodobnosti neuspechu.

Vo vSeobecnosti sa bankovej institicii z pohl'adu prevadzkovania kampane neoplati
nadvézovat’ kontakt so ziadnym klientom, trpiacim akoukol'vek formou finan¢nej zataze.
Meniace sa Urovne finan¢nej zataze, resp. ich vzdjomné kombinécie disponuju negativnym

vplyvom, ktory sa priamo odzrkadl'uje v poklese vyslednej hodnoty Sance tspechu kampane.

Z pohl'adu referenného klienta bez akejkol'vek zataze jeho solventnosti, najmene]
dramaticky vplyv na vysledni zmenu Sancu uspechu disponuju klienti, ktory sa v minulosti
dostali do ,,defaultného* stavu alebo ti, ktori v sGi€asnosti splacaji osobnu pdzicku.
Konkrétne referencny klient ma 1,555 — krat vysSiu Sancu na Uspech ako ,,defaultny* klient
a 1,852 — krat vyssiu Sancu oproti rovnakému klientovi, ktory v sucasnosti splaca osobnu
pozicku.

Oproti referencnému klientovi bol zaznamenany najviac devastujuci ucinok na
vyslednti hodnotu Sance v pripade klientov, so vSetkymi tromi stupiiami finan¢nej zat'aze.
U klienta bez finan¢nej zataze je 8,798 — krat vicsia Sanca na Uspech, oproti klientovi
z najhorsej skupiny solventnosti. Referen¢ny klient d’alej disponuje 5,656 — krat vyssou

Sancou na Uspech ako klient splacajici pdzicku na byvanie a zaroven osobnu po6zicku;
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priblizne 4,749 — krat vyS$Sou Sancou ako klient splacajici pdzi¢ku na byvane s ,,defaultnou*
minulostou; 3,05 — krat vyssou Sancou oproti klientovi splacajucemu p6zicku na byvanie
a2,88 — krat vySSou Sancou oproti klientovi s ,defaultnou” minulostou a sucasne

splacajuceho osobnt p6zicku.

Socidemograficke charakteristiky a ¢rty klientovej solventnosti nemusia byt’ jediné
faktory, ovplyviujice vysledna Sancu na uspech v kampani. Podpisat’ sa na vysledku moze

aj sposob, akym bola dana kampan vedena.

Tento priklad v jednoduchosti na¢rtne, do akej miery moze Sancu na uspech kampane

ovplyvnit’ cielenie banky na klientov, ktori:

— doposial’ neboli osloveni v rdmci kampane;

— maju bohatSiu historiu interakcie s bankovou institiciou.

Zaroven bolo preskimané, do akej miery modze Sancu na uspech ovplyvnit
zintenzivnenie na dizke rozhovorov s jednotlivymi klientami. Vysledne hodnoty skimania

v porovnani s referen¢nym klientom st obsiahnuté v tabulke 4.16

Tabul’ka 4.16 Vplyv stratégie kampane na vysledni hodnotu $ance uspechu

Pravdepodobnost’
Uspechu

Pravdepodobnost’
neuspechu

Premenna = Prev, C, Dur anca Pomer $anci

e C =2, Prev=1,
Referen¢né Dur = 600 0,6146 0,3854 1,5950
Porovnanic 1 [N 0,6723 0,3277 2.0515 1,2863
Dur = 600
. C=0, Prev=1,
Porovnanic 2. |RESRNN 0,9565 0,0435 21,9777 13,7794
Porovnanic 3 [N 0,7472 02528 2.9559 1,8533
Dur = 600
Porovnanic 4 [IAREMNS 0,9694 0,0306 31,6662 19,8539
Dur = 1200,

Zdroj: Vlastné spracovanie

Na zaklade vysledkov skimania zachytenych v tabulke 4.16 je zrejmé, ze Sanca na
uspech kampane jemne rastie oproti referencnému klientovi v pripade, ak rovnaky klient
doposial’ nebol osloveny v rdmci aktudlnej kampane a v minulosti bol bankovou institaciou
viac krat kontaktovany. Konkrétne klient, ktory nebol doposial’ osloveny v ramci kampane,
disponuje 1,2863 —krat vyssou Sancou ako referen¢ny klient, ceteris paribus. Zaroven klient,
ktory doposial’ nebol osloveny vramci kampane a bankova inStiticia nadviazala s
tymto klientom kontakt patkrat v minulosti, disponuje 1,853 — krat vy$Sou Sancou na uspech

ampane, oproti referen¢nému klientovi. Téato skuto¢nost’ naznacuje, ze kampan moze
k , ti refe klient Tato skut t ,zek byt’
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efektivnejsia u klientov, ktori neboli doposial’ osloveni v ramci kampane. Zaroven vyssi
pocet kontaktov klienta v minulosti sa pozitivne odrdza v Sanci na uspech aktudlnej
kampane. Tento trend naznacuje, ze klienti s bohatSou historiou interakcii s bankovou
inStiticiou mozu byt klI'i¢ovym faktorom pre tispesSnost’ marketingovych stratégii. Nie vSak
az do takej miery ako v pripade, keby bankova institicia zintenzivnila dizku rozhovorov
s klientami 0 100 %. Na zéklade zvy3enia dizky rozhovorov z 10 na 20 minit mozno
pozorovat' najsignifikantnejSie vysledky v zmene S$ance na tspech kampane u daného
klienta. Klient, s ktorym bol vedeny rozhovor v tejto dizke a v minulosti bol bankou patkrat
kontaktovany, disponuje 19,854 — krat vd¢Sou Sancou na Uspech, oproti referenénému
Kklientovi. Pre porovnanie, klient s ktorym bol vedeny 20 minatovy rozhovor, priCom bol
v minulosti kontaktovany iba jedenkrat, Sanca na uspech kampane je u neho vysSia iba
13,779 — krat oproti referencnému klientovi. To iba opit’ pod¢iarkuje tvrdenie o dolezitosti
bohatej interak¢nej historie bankovej institicie s klientom. Zaroven to naznacuje, ze ak je

Klient ochotny v dialogu zotrvat’ dlhsie, rastie Sanca Gspechu kampane u takéhoto Klienta.
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ZAVER

Hlavnym cielom diplomovej prace bolo prezentovanie aplikacnych moznosti
nelinedrnych pravdepodobnostnych modelov (s bindrnou zavislou premennou) v kontexte

praktického prikladu z oblasti marketingového vyskumu.

Sekundarny ciel' prace predstavoval vhodné definovanie rieSenej problematiky
v ramci teoretickej Casti prace. V obsahu prvej kapitoly boli struc¢ne predstavené zakladné
teoretické vychodiské a kl'a¢ové pojmy. Vysvetleny bol rozdiel medzi ilohami regresnej
analyzy a klasifikatnymi tlohami, ktorymi sa v st¢asnosti zaobera sféra strojového ucéenia
s ucitel'om. Nelinedrne pravdepodobnostné modely tvoria prienik prave tychto disciplin,
teda je mozné ich vyuzit' rovnako v zmysle regresie, tak i klasifikécie. V obsahu tejto
kapitoly boli definované aj ich v§eobecné moznosti ekonomického uplatnenia. Prezentované
boli aj alternativne modely zo sféry strojového ucenia s ucitel'om, ktoré je mozné aplikovat’
Vv oblasti rieSenia tloh bindrnej klasifikacie. Zaver prvej kapitoly bol venovany prehl'adu
literatiry domécich a zahrani¢nych autorov, ktori sa zaoberali praktickou aplikaciou
nelinedrnych pravdepodobnostnych modelov v oblastiach predikcie bankrotu ekonomickych
subjektov, bankovnictva a poistovnictva. Tieto prace tvorili aj metodologicky prehl'ad,
ktorym bola inSpirovana aplika¢na Cast’ prace. Metody, ktoré boli vyuzité v ramci praktickej
Casti prace boli uspesne definované v rdmci tretej kapitoly. Ta ponUka teoretické pozadie pre
aplikovanie dichotomického modelu logit a probit, metédu odhadu parametrov, testovanie
Statistickej vyznamnosti parametrov a modelov ako celku, interpretaciu odhadnutych
parametrov a mozné sposoby interpretacie ich vysledkov. Zaver kapitoly bol venovany
definicii metdd, ktoré boli vyuzité na validaciu predikénej schopnosti modelov aich

vhodnosti prispdsobenia sa skimanym tdajom.

Spracovanie teoretickych naleZitosti v rdmci prvej a tretej kapitoly boli nasledne

aplikované na praktickom priklade v ramci Stvrtej kapitoly prace.

Modely logistickej a probitovej regresie boli aplikované na historickych Gdajoch
0 klientoch nemenovanej portugalskej bankovej institacie. Tie boli zozbierané v ramci
telefonickej marketingovej kampane, ktorej ciel'om bolo presvedcit’ klienta, aby vlozil svoje
volné aktiva na terminovany vklad. Vzhl'adom k tomu, Ze G¢elom aplikacie modelov bolo
klasifikovat’ klientov na zéklade predikovanej pravdepodobnosti uspechu kampane bud’ do
skupiny uspesnej alebo neuspesnej, zavisla premenna vyjadrovala vysledok tejto kampane

u pozorovaného klienta. Vyber vhodnej kombinacie nezavislych premennych,
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charakterizujdcich klientove sociodemografické charakteristiky, indikatory solventnosti
a indikatory sposobu vedenia kampane, bol zalozeny na algoritme ,,stepwise” v dvoch
variantoch — ,.backward elimination* a ,,forward selection.* Algoritmus v oboch variantoch
porovnaval modely na zaklade ich liSiacej sa miery komplexnosti, prostrednictvom ich
vyslednych hodn6t AIC aBIC. Aplikovany algoritmus v réznych varidciach celkovo
priniesol $est’ kandidatnych modelov (3 pre logit a 3 pre probit), z ktorych bol na predikciu
pravdepodobnosti zvoleny prave jeden logitovy a probitovy model. Vyber najvhodnejSicho
modelu zohl'adihoval porovnavanie vyslednych hodndt RZ .raaden: AIC a BIC. Testovanie
Statistickej vyznamnosti parametrov bolo realizované prostrednictvom Waldovho testu,
pri¢om védsina testovanych parametrov sa preukazala ako tatisticky vyznamna. Statisticka
vyznamnost modelu ako celku bola realizovand prostrednictvom testu pomeru

vierohodnosti, ktory preukézal Statisticki vyznamnost’ vSetkych testovanych modelov.

Pri predikcii pravdepodobnosti a naslednej klasifikacii klientov do Gspesnej alebo
neuspesnej skupiny bolo preukdzané, ze oba zvolené modely priniesli takmer totozné
vysledky. Uspesnost’ realizovanej klasifikicie bola prvotne zmapovana prostrednictvom
matice zamen, z ktorej boli nasledne vypocitané relativne charakteristiky predikénej
schopnosti modelov. Oba nelinearne pravdepodobnostné modely priniesli takmer totozné
predikéné vysledky na trénovacej a testovacej mnozine udajov, ¢im bolo mozné vylucit, ze
modely disponovali zndmkami preucenia. Spolo¢nymi charakteristikami pre oba modely
bola spravnost’ klasifikacie vSetkych pozorovani, na urovni priblizne 89 %. Kategorie
zavisle] premennej modelov boli v zna¢ne nevyvazenom pomere, priCom prevladala
majoritna trieda netspesnych klientov oproti minoritnej triede uspe$nych klientov. To sa
odzrkadlilo na tendencii modelov chybne zamienat’ pripady minoritnej triedy, za pripady
triedy majoritnej. Sved¢i o tom aj skutocnost’, Ze oba modely dokdzali presne vyhodnotit’
Klientov uspesnej skupiny iba v priblizne 60 % pripadov ¢o naznacuje, ze 40 % klientov,
ktori boli vyhodnoteni ako cClenovia uspesnej skupiny, v skutocnosti patrili do triedy
neuspesnej. Na druhu stranu, oba modely pomerne spravne vyhodnocovali klientov triedy
neuspesnej. Sved¢i o tom pomerne vysokd miera dosiahnutej miery Specifickosti modelov
na drovni cca. 98 % a pomerne nizka miera vypadku na urovni priblizne 2 %. Dosiahnuta
nizka miera senzitivnosti modelov naopak opét’ podciarkla tvrdenie, Ze modely vyrazne
zlyhavali v pripade spravneho vyhodnotenia ¢lenov tspeSnej marketingovej skupiny.
V tomto pripade priniesol logit model mierne uspokojivejsie vysledky (cca. 21 %) oproti

modelu probit (cca. 18 %). Vyber vhodnejSicho modelu v zmysle dosiahnutych
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klasifikacnych vysledkov prostrednictvom harmonického priemeru mier presnost
a senzitivnost’ naznacoval, Ze model logit sa prejavoval ako vhodnejsi kandidat pouzitia
(dosiahnuté hodnoty cca. 31 — 32 %), oproti modelu probit (cca. 28 %). Vzhl'adom na
limitacie, sposobené nevyvazenostou kategorii zavislej premennej, bola tito vhodnost
vyhodnocované aj prostrednictvom ROC-AUC analyzy. Vysledky z nej plynuce ukazali, Ze
oba modely boli rovnako vhodné, v pripade ich vyuzitia pri klasifikacii klientov, pri¢om sa
prejavovali pomerne dobrou mierou klasifikacnej schopnosti — oba modely dosahovali

hodnotu AUC na Urovni cca. 86 %.

Za i¢elom odhalenia ciel'ovej skupiny klientov v pripade opakovania kampane bolo
analyzované decilové rozdelenie vzostupne zoradenej predikovanej pravdepodobnosti
uspechu, do ktorych sa premietla absolutna pocetnost’ skutocnej prislusnosti klientov
v oboch skupinédch. Z vysledkov analyzy vyplynulo, Ze pokial chce bankova institacia
zefektivnit' vysledky pri opakovani marketingovej kampane na rovnakej vzorke klientov,
mala by sa zamerat’ na tych, ktorych predikovana pravdepodobnost’ iispechu sa nachadzala
v poslednych Styroch pravdepodobnostnych deciloch. V nich sa preukazala najvyssia
koncentracia neuspesnej skupiny klientov na urovni 33,6 %. Cielenie na poslednych 40 %
populacie by mohlo dramaticky znizit' néklady spojené s prevadzkovanim kampane, co by
sa mohlo odzrkadlit’ na vysSej navratnosti kampane. USetrené naklady by mohla bankova
inStitucia pretavit’ do roznych inovativnych moznosti vedenia budtcich kampani, popripade
na optimalizovanie stratégii oslovovania klientov, ktorych charakteristiky st najviac spojené

S moznym dosiahnutym Uspechom kampane.

Odhalenie kl'icovych determinantov na vyslednii pravdepodobnost’ tUspechu
kampane u klientov bolo v pripade modelov logit a probit realizované prostrednictvom
analyzovania hodndt ich marginalnych efektov. Tie boli vypocitané na priemernych
hodnotach regresorov. V pripade modelu logit boli analyzované aj pomery Sanci, v zmysle
jednotkovej zmeny urcitej klientovej charakteristiky, tak aj na meneni réznych trovni
hodnét determinantov referen¢ného klienta. To dopomohlo odhalit’ kI'icové faktory, ktoré
by mala bankova institucia zohl'adnit’ pri oslovovani novych klientov, v pripade realizécie
buducich marketingovych kampani. Banka by sa mala konkrétne zamerat’ na pracovnikov
administrativy, dochodcov a studentov, s idealne najvyssim dosiahnutym vysokoskolskym
vzdelanim. Z pohl'adu finan¢ného profilu klienta by mali byt osloveni ti, ktori netrpia

ziadnou formou alebo kombinaciou Urovni finanénej zat'aze, v podobe urcitej formy tveru,
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pripadne ,,defaultnej* minulosti. Vyska finanéného zostatku na bankovom tucte klienta sa
sice preukazala ako vyznamny faktor, av§ak vo vyraznej miere nedeterminovala vyrazné
zvySenie moznosti Gspechu. V pripade zefektivnenia stratégii by sa mala banka zamerat’ na
klientov, ktori neboli doposial’ osloveni v rdmci aktualnej kampane a zaroven disponuju
bohatou interakénou minulostou s bankou v minulych kampaniach. Preukazalo sa, Ze
zintenzivnenie dizky telefonatu s klientom ma signifikantny dopad na Gspech kampane.
Vzhl'adom na tato skuto¢nost’, by mohla banka prist’ so sposobom efektivnej prezentacie

a dokladného, pripadne cieleného vysvetlenia vyhod plynucich z ponukaného produktu.

Mozno konstatovat, ze stanovené ciele diplomovej prace sa podarilo uspesne
naplnit. Zistené zavery prace by mohli bankovej institucii potencionalne dopomoct’ pri
optimalizovani marketingovych procesov. Zarovenl praca moze sluzit ako podrobne

spracovany podklad pre pribuzné studie zaoberajuce sa touto problematikou.
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PRILOHA A OPIS ATRIBUTOV ZAKLADNEHO SUBORU UDAJOV

Atrib Pop remenne remenne Pop
Age Vek klienta Kvantitativha - -
1 "admin" Admmlstrayvny
pracovnik
2. "unknown" Nezndme povolanie
" " Klient
3. unemployed . .
je nezamestnany
" " Praca vo
4. management .
sfére managementu
5 “housemaid" Starostrhvost’
0 domacnost
6. "'entrepreneur” | Klient je podnikatel’
Job Zamestnanie klienta Kategorialna 7. "student Klient je Studentom
Klient pracujuci ako
8. "blue-collar" konstrukény
pracovnik
9. "self-employed" SIS
' zarobkova ¢innost’
10. "retired" K|I9Ijt banky je
dochodca
11. "technician™ Klient je poyolamm
technik
12, "'services" Klient pvl’a(’ZUJUCI %
sluzbach
1. "married” Klle[]tje
V manzelstve
Klient je rozvedeny
. ., . ., (v Udajoch st
Martial Rodinny stav klienta Kategorialna 2 divorced" zahmuti aj Klienti,
ktori v minulosti
ovdoveli)
3. "single" Klient je nezadany
" " Vzdelanie klienta je
1. unknown .
nezname
2 “orimary" Klient dosiahol
~ pnimary zékladné vzdelanie
, N Klient dosiahol
Uroven najvyssieho sekundarne -
Education | dosiahnutého vzdelania | Kategorialna |3. *'secondary" y .
. stredoskolské
klienta :
vzdelanie
Klient dosiahol
i terciarne -
4 tertiary vysokoskolské
vzdelanie
Klient sa dostal do
1. "yes" defaultného stavu v
Default Defaultny stav klientav | Kategoridlna minulosti
minulosti (Binarna) Klient sa dostal do
2. "no" defaultného stavu v
minulosti
Zostatgk ﬁnancn},l(fh Kvantitativna
Balance prostreiedkov na ucte - =

klienta

(spojitd)
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Klient splaca

1. "yes" poskytnuty Gver na
. Klient je platitel’ iveru na | Kategorialna byvanie
Housing L 7 - -
byvanie (Binarna) Klient nesplaca
2. '"no poskytnuty Gver na
byvanie
Loan Klient splaca osobnu Katggoriélna L yes Kh?fi:r?fl%l{;;gaca
p6zicku (Binarna) |2. "no" PO
nesplaca
1.  "unknown" Hodnota nie je zndma
Obmena indikujdca
i o 2. “telephone™ kontaktovanje klienta
Spbsob oslovenia klienta v prostrednictvom
Contact marketingovej kampani | Kategorialna telefénu pevnej linky
banky Obmena indikujica
“ “ kontaktovanie klienta
3. cellular .
prostrednictvom
mobilného telefénu
Deti v mesiaci, v ktorom
Day bol klient naposledy Kvantitativha - -
osloveny v ramci kampane
1. "jan"
Mesiac, v ktorom bol 2. "feb” )
Month klient bank}/ naposl_edy Kategorilna 3. "mar"
osloveny v ramci
marketingovej kampane 11. "nov"
12. “dec"
Dizka posledne;j
komunikacie s klientom
Duration banky v rdmci Kvantitativha - =
marketingovej kampane
(vyjadrena v sekundéch)
Pocet kontaktov
. uskutoénenych pocas S
Campaign kampane u kgnk r[:'e tneho Kvantitativna - -
klienta
Pocet dni, ktoré uplynuli
od posledného N
Pdays kontaktgvania Klientaz | <vanttativna i i
predchédzajicej kampane
Pocet kontaktov pre
. konkrétneho klienta, -
Previous . Kvantitativna - -
uskutoénenych pred touto
kampaiou
1. "unknown" Nezndma hodnota
2. "other” Ind hodnota
Vysledok predchadzajlcej . i Neuspech minulej
Poutcome r}r:arketingovej kampjane] Kategorialna | 3. failure kpampane J
4 “success” Uspech minulej
kampane
Klient vlozil financné
Vklad finanénych 1. “yes" prostriedky na
v prostriedkov klientana | Kategoriéalna terminovany vklad
terminovany vklad, po jeho | (Binarna) Klient nevlozil
osloveni v kampani 2 "no" finanéné prostriedky

na terminovany vklad

Zdroj: Vlastné spracovanie
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PRILOHA B SOCIODEMOGRAFICKY PROFIL OSLOVENYCH

KLIENTOV

Vekové rozdelenie klientov banky:

a) Histogram vekového rozdelenia klientov

b) Krabicovy graf vekového rozdelenia klientov

Premenna - "Age”

2000 ] Uspesnost kampane

—— Uspech
—— Neuspech

1750 it}

1500

1250

Potetnost

1000

750

500

250

20 30 40 50 60 70 80 90
Hodnota premennej

Premenna - "Age"

L

g

-
[=]

8

g

Hodnota premennej

&

c) Popisné statistiky veku oslovenych klientov

Smerodajna

Pocetnost’ Priemer

odchylka

43 193 40, 76 10, 51 18

Minimum

Dolny Medin Horny

. i Maximum
Kvartil kvartil

33 39 48 95

Zdroj: Vlastné spracovanie

NajvysSie dosiahnuté vzdelanie klientov:

Atribut Education

Uspesnost’ kampane

NeuUspech (no)

Uspech (yes)

primary 6 212 588 6 800
secondary 20 690 2441 23131
tertiary 11 270 1992 13 262
38172 5021 43193

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Zamestnanie klientov banky:

A 0 ob DO
& PDE 0 pEe v
admin 4 387 613 5000
blue-collar 8 603 675 9278
entrepreneur 1295 116 1411
housemaid 1090 105 1195
management 7963 1253 9216
retired 1659 486 2 145
self-employed 1358 182 1540
services 3654 350 4 004
student 549 226 775
technician 6 538 817 7 355
unemployed 1076 198 1274
38172 5021 43193

Zdroj: Vlastné spracovanie

Rodinny stav klientov banky:

Uspesnost’ kampane

Atribdt Marital

NeuUspech (no) Uspech (yes)
divorced 4430 598 5028
married 23343 2603 25 946
single 10 399 1820 12 219
Spolu: 38172 5021 43193

Zdroj: Vlastné spracovanie
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PRILOHA C PROFIL SOLVENTNOSTI OSLOVENYCH KLIENTOV

Zostatok na bankovom ucte klienta:

a) Histogram rozdelenia zostatku na bankovom | b) Krabicovy graf rozdelenia zostatku na bankovom
ucte klientov ucte klientov
Premenna - "Balance" Premenna - "Balance"
5000 Uspeénost kampane 100000 :
—— Uspech
—— Neuspech
4000 80000 L )
*
_ ¢
@
.. 3000 £ 60000 §
b7 )
£ 5 o
,g a
& ]
2000 2 40000
38
T
20000
1000
0
0
0 20000 40000 60000 80000 100000
Hodnota premennej 0
c) Popisné Statistiky zostatku finan¢nych prostriedkov na bankovom téte klienta

. . Smerodajna . Dolny ., Horny .
Pocetnost’ = Priemer ) Minimum . ) Maximum
odchylka Kvartil kvartil

43193 1354,03 3042, 10 -8019 71 442 1412 102 127

Zdroj: Vlastné spracovanie

Kreditné histéria klienta:

Atribat: ‘ Default Housing Loan
Uspesnost’ . < . < . <
Nie (no Ano (yes Spolu: Nie (no) Ano (yes) Spolu: Nie (no) Ano (yes) Spolu:
T (no) (yes) p (no) (yes) Sp (no) (yes) Sp
('\r'g;SpeCh 37 438 734 38172 | 15754 | 22418 |38172| 31538 | 6634 |38172
§ h
EZ‘:;C 4973 48 5021 | 3147 | 1874 | 5021 | 4548 473 | 5021
42 411 782 43193 | 18901 24 292 43193 | 36 086 7107 43 193

Zdroj: Vlastné spracovanie
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PRILOHA D PROFIL PRIEBEHU MARKETINGOVEJ KAMPANE

Pocet uskuto¢nenych kontaktov s klientami v minulosti (mimo kampane):

Smerodajna

Vi
odchylka | o mimum

Pocetnost® Priemer

a) Histogram rozdelenia po¢tu minulych b) Krabicovy graf rozdelenia poétu minulych
kontaktov kontaktov
Premenna - "Previous" Premenna - "Previous”
800000 Uspesnost kampane ¢
— Uspech 250
700000 —— Netspech
600000 200
500000 g
b @
g 5§ 150
F 400000 &
< g
=
300000 E 100
200000
50 '
100000 I
0= 0
0 50 100 150 200 250
Hodnota premenne; 0
c) Popisné Statistiky poétu uskutoénenych minulych kontaktov s klientom

Dolny
Kvartil

Horny

. Maximum
kvartil

43193 0,58 2,33 0

Median

275

Zdroj: Vlastné spracovanie

Pocet uskutoénenych kontaktov s klientom v ramci kampane:

a) Histogram rozdelenia po¢tu uskuto¢nenych
kontaktov s klientom v rdmci kampane

b) Krabicovy graf rozdelenia po¢tu
uskuto¢nenych kontaktov s klientom
v rdmci kampane

Premenna - "Campaign”

Uspesnost kampane
16000 -
—— Uspech

— Neuspech
14000

12000
10000

8000

Pocetnost’

6000

4000

2000

0 10 20 30 40 50 60
Hodnota premennej

Premenna - "Campaign”
80

¢
*
50 $
L
{
4

Hodnota premenng)
=1

Smerodajna

Pocdetnost’ | Priemer Minimum

odchylka
3,06 1

43193 2,76

c) Popisné Statistiku pre pocet uskuto¢nenych kontaktov s klientov v rdmci kampane

Dolny
Kvartil

Horny

Median .
kvartil

Maximum

Zdroj: Vlastné spracovanie
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Dizka poslednej komunikacie s klientom:

a) Histogram rozdelenia dlzky komunikacie b) Krabicovy graf rozdelenia dlzky komunikacie
Premenna - "Duration” Premenna - "Duration”
2000 Uspe&nost kampane 5000 +
—— Uspech
1750 —— Netspech
4000
1500 ¢
1250 € 2000 |
465 @
g E
= @
2 1000 5
& =
o
5 § 2000
T
500
1000
250
0 0
0 1000 2000 3000 4000 5000
Hodnota premennej 0
c) Popisné Statistiky pre dlZzku poslednej komunikacie s oslovenym klientom

. Smerodajna . Dolny ., Horny .
Pocetnost’ Priemer ; J Minimum y Median y Maximum
odchylka Kvartil kvartil

43 193 258, 32 258, 16 0 103 180 318 4918

Zdroj: Vlastné spracovanie

Pocet dni, ktoré uplynuli od kontaktovania klientov od predchadzajicej kampane:

a) Histogram rozdelenia uplynutych dni od b) Krabicovy graf rozdelenia uplynutych dni od
kontaktovania klienta v minulej kampani kontaktovania klienta v minulej kampani
Premenna - "Pdays" Premenna - "Pdays"
60000 e —
Uspesnost kampane
: Uspech 800
50000 Neuspech
40000 __ 600
©
=
B T
S E
3 30000 g
& S 400
=
8
20000 T
200
10000
0 \& e TN 0
0 200 400 600 800
: 0
Hodnota premennej
c) Popisné $tatistiky po¢tu uplynutych dni od kontaktovania klienta po minulej kampani

. Smerodajn . Dolny ., Horny .
Pocetnost® Priemer J Minimum y Median y Maximum

a odchylka Kvartil kvartil
43193 40, 40 100, 42 -1 -1 -1 -1 871

Zdroj: Vlastné spracovanie
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PRILOHA E ZDROJOVY KOD

#install.packages(c("caret”,"ROSE","MASS",
#'dplyr","DescTools","pROC", "stargazer”, "Imtest”, "gridExtra”, "mfx")}
library(caret)

library(ROSE)

library(ggplot2)

library[MASS)

library(dplyr)

library(knitr)

library(DescToaols)

library(pROC)

library(stargazer)

library(Imtest)

library(gridExtra)

Iibrary{mfx}

# MNaditanie udajov

base_path <- "C:/Users/juraj/OneDrive/Desktop/Aplikacia modelov s umelou zévislou premennou/Data/"
files «<- list("prepared_data.csv","DroppedOutliers.csv”)
Data <- list{)
far (file in files) {
file_path <- pasted(base_path, file)
data <- read csv{file_path)

data <- data %% mutate(across{where(is.character), as.factor))

Data[[file]] =- data

# Definovanie pracovnych funkeii:

## Rozdelenie ddajov na trénovaciu a testovaciu mnoinu

split_data =- function[data,
seed =1,
split_ratio =0.1) {
set.seed(seed)
train_properties <- createDataPartition(dataSy, p = split_ratio, list = FALSE)
train_data <- data[train_properties, ]
test_data <- data[-train_properties, ]

return{list{train_data = train_data, test_data = test_data))

P # BEEREE 5 |
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## Stepwise Regresia

StepWiseRegression <- function{full_maodel,
train_data,
link_function = c["logit", "probit"),
criterion = c("AIC", "BIC"),
direction = c{"forward"”, "backward”),
trace = FALSE) {
if (leriterion %6in% o AIC", "BIC")) {
stop("Mespravne zvolené kritérium, zadaj "AIC" /"BIC'.")
}
if (Idirection %in% c("forward”, "backward")) {
stop("Nespravne zvoleny smer, zadaj "forward'/'backward'.")
}
k <- if [criterion == "BIC") log{nrow(train_data)) else 2
null_model <- if (link_function == "logit") {
glmiy ~ 1, data = train_data, family = binomial{link = "logit"))
}else if (link_function == "probit") {
glmiy ~ 1, data = train_data, family = binomial(link = "prokbit"))
lelsef
stop("Mespravne zvolena funkcia hustoty, zadaj logit/probit.”)
}
result <- stepAIC(full_model, null_maodel,
direction = direction, trace = trace, k= k)

returniresult)

#it AIC,BIC,McFadden

# Argument - glm(y ~ _, data = train_data, ...}
GoFtable <- function{model} {
aic_value <- round(AIC{model, k = 2), digits = 3}
bic_value <- round(BIC{madel), digit=3)
pseudo_r2_value <=- round(PseudoR2(madel, which = "McFadden"), digit = 3)
table_data <- data.frame|(
Metric = c{"AIC", "BIC", "McFadden - R2"),
Walue = claic_value, bic_value, pseudo_rZ_vaIue]H
returnitable_data)

1
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## ROC curve GRAF ###

# Argument - roc_curve <- roc(test_dataSy, predictions)

ROCcurve =- function|roc_curve){

roc_df <- data frame|
FPR = 1 - roc_curveSspecificities,
TPR = roc_curveSsensitivities

)

geplotirac_df, zes(x = FFR, y = TPR)) +
zeom_line(color = "blue”) +
geom_abline|intercept = 0, slopa = 1, linetype = "dashad”, color = "red™) +
labs(title = "ROC Krivka", x = "1 - $pacificita (FPR)", y = "Senzitivita [TPR)"] =
theme_minimali}

}

###\ypolet prvkov Matice z3men

# Argument - confusion_matrix_list:

HCW_lagit =- matriz(c{11237, 214, 1186, 320), nrow = 2, byrow = TRUE]
#CW_probit <- matrix(c{11273, 178, 1235, 271), nrow = 2, byrow = TRUE)
HCM =- list[CM_logit, CM_probit)

Foonfusion_matrix_list = $CM

Get_CM_properties <- function| confusion_matrix_list){

TH =- list{)

TP =- list(}

FH =- listf}

FFP == list()

CM_properties <- list{)

for {matrix in confusion_matrix_list) {
TH[[lengthi TN} + 1]] =- matriz][1, 1]]
TP[[length(TP) + 1]] <- matrix[[2, 2]]
FM[[length{FN] + 1]] <- matrix[[1, 2]
FR[[length(FP] = 1]] < matris[[2, 1]]

i

return(list{TM = TN, TP = TF, FM = FN, FP = FP))
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## Metriky cdvodené z matice zdmen
# Argumenty - zoznam prvkov matice zamen z funkcie Get_CV_properties|)
CM_perfarmance_metrics <- function(CV_properties) {
TN <- CM_properties$TH
TP <- CM_propertiesSTP
FM <- CM_propertiesSFN
FP <- CI_propertiesSFP
Accuracy_model <- list()
Precision_model <- fist{)
Sensitivity_madel <- list]}
Specificity_modsl <- list()
FallOut_model <- list{]
F1_scare =- list)
far (i in 1:length{TP}) {
# Spravnost = (TP + TH)/[TP + FP + TH + FN)
Accurzcy_madel[[i]] <- round((TP[[i]] + TN[[I]} / {TP[[I]} + THILT] + FP(Li]] + FN[i), digits = 4)
# Preznost = (TF)/(TP + FF)
Precision_model[[i]] < round(TP{[i]] / (TRI[i]] + FRI]), digits = 4)
# Senzitivmost = TP/[TF + FN)
Sensitivity_madel[[i]] <- round(TP[[i]] / [TRI] + ENT]), digits = 4
# Specifickast = TN/{TH + FP)
Specificity_madel[[i]] <- round(TN[[i]] / (TN[[i]] + FP([i]]), digits = 4
# Miera wipadku = FP / (FP+ TH)
Fallut_medel[[i]] <- round(FP{[]] / (FR{[i]] + TN[i]]), digit= = 4)
#F1 Score = 2 * (Precision * Recall] / |Precision + Recall)
F1_score[[i]] <- round(2 * {Precision_model[[i]] * Sznsitivity_model[[i]]) / {Pracision_madel[[i]] + Sensitivity_modeI[[i]]}, digits = 4)
1
returnilist{4ccuracy_madel = Accuracy_model,
Precision_madel = Precision_madel,
Sensitivity_maodel = Sensitivity_model,
Specificity_model = Specificity_model,
FallOut_model = FallOut_model,

F1_score =F1_scars))
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## Funkcia vracajica tabulku metrik z matice zdmen
# Argument - zoznam metrik vrateny z funkcie CM_performance_metrics()
CM_performence_metrics_table <- function|{CM_performance_metrics) {
Accuracy_model <- CM_performance_metrics3Accuracy_model
Precision_maodel <- Ch_performance_metrics5Precision_model
Sensitivity_madel =- CM_performance_metriczSSensitivity_model
Specificity_model <- CM_performance_metricsSSpecificity_model
FallOut_medel <- CM_performance_metricsSFallOut_model
F1_score =- CM_performance_metrics3F1_score
ratrics_table <- data frame(
Arcuracy = unlist{Accuracy_maodel),
Precizion = unlist{Precision_madel),
Sensitivity = unlist{3=nsitivity_model},
Specificity = unlist(Spedficity_model],
FallQut = unlizt{FallOut_madel),
F1_Score = unlist(F1_score)
}
rmatrics_table <- round|{matrics_table, 4)

returnimetrics_table)

datz <- DetaSprepared_data.csv

splitted_data <- split_datz(dzta = data, seed = 123, split_ratio = 0.7}

Logit_Full =- glm(y ~ ., data = splitted_dataStrain_data, family = binomial(link = "lagit"))

Logit_SW_EB_AIC <- StepWiseRegression{full_model = Logit_Full, train_data = splitted_dataStrain_data,
link_function = "lagit", criterion = "AIC",
direction = "backward”, trace = FALSE]

Logit_SW_B_BIC <- StepWiseRegression(full_model = Logit_Full, train_data = splitted_dataStrain_dats,
link_function = "logit", criterion = "BIC",
direction = "backward”, trace = FALSE)

Laogit_SW_F_AIC =- Step\WizeRegreszion{full_model = Lagit_Full, train_dsta = splitted_d=taStrain_data,
link_function = "logit", criterion = "AIC",
direction = "forward", trace = FALSE)

Logit_SW_F_BIC <- StepWiseRegression|full_model = Logit_Full, train_datz = splitted_dataStrain_data,

link_function = "logit", criterion = "BIC",
direction = "forward", trace = FALSE)
Logithlodels <- list(
Logit_Full, Logit SW_B_AIC, Logit SW_B_BIC, Logit 3W_F_AIC, Logit_SW_F_EBIC
)

GF_Tables_Logit <- list{]

for {model in Logitiviodels) |

table <- GoFtable(model)
GF_Tzbles_Logit[[length(GF_Tablez_Logit) + 1]] <- table

i

table_logit <- kable{GF_Tables_Logit)
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Probit_Full <- glm{y ~ _, data = splitted_dztaStrain_dzta, family = binomial(link = “probit"})

Probit_SW_E_AIC <- Step\WiseRegression{full_modsl = Probit_Full, trzin_dzta = splitted_dataStrain_dats,

link_function = "probit”, criterion = "AIC",

direction = "backward”, trace = FALSE]

Probit_SW_E_BIC =- Step\WiseRegression{full_model = Probit_Full, train_data = splitted_dataStrain_data,

link_function = "probit”, criterion = "BIC",

direction = "backward”, trace = FALSE]

Probit_SW_F_AIC < StepWis=Regression{full_model = Probit_Full, trzin_dzta = splitted_dataStrain_data,

link_function = "probit”, criterion = "AIC",

direction = "forward", trace = FALSE)

Probit_SW_F_BIC =- StepWiseRegression|full_model = Probit_Full, train_data = splitted_dataStrain_dzta,

link_function = "probit”, criterion = "BIC",
direction = "forward", trace = FALSE)
ProbitModels <- list]
Probit_Full, Probit_SW_B_AIC, Prokit_SW_B_BIC, Probit_SW_F_AIC, Probit_SW_F_BIC
)
GF_Tables_Frobit <- list{)
for {madel in Probithodels) {
table <- GaFrabla{maodel)
GF_Tzbles_Probit[[length(GF_Tzbles_Probit) + 1]] =- table
K

table_probit =- kable{GF_Tables_Prabit)

## Definovanie prazdnych zoznam pre uklzdanie ddajov o modelach

ChoosenModels <- list(LogitModels[2], Probithodels[2])
PradictedClasses =- lizt{)

Probabilities <- list{)

CanfusionMatrix <- list()

RiocCurves <- list)

AucScore <- list])

RocCurvesGraphically <- listf)

# Pre lepiiu orientaciu v kode:

#Index 1 odkazuje na najlepsi wybrany Logit maodel

# Index 2 odkazuje na najlepsi vybrany Probit model

# wypodet pravdepodobnasti pre najlepsi logit = probit model

for {modzl in Choosenhiodels) {

}

# Priradit predikovane prawdepodobnosti do prislusnych tried 2 spracovanie Roc krivky pre oba modaly

Probabilities|[length|Probabilities) + 1]] <- predictmadel, newdata = splitted_dataStest_data, type = "response”)

for {probability in Probabilities) |

predicted_classes <- ifelse{unlist{probability) » 0.5, "yes", "no”)
factorize <- as factor|predicted_clazzes)
PradictedClasses[[lengthiPredictedClasses) + 1]] =- factorize

RocCurves([[length{RocCurves) + 1]] - rocisplitted_dataStest_dataSy, unlist(probabi Iiw]]|
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#Wytvorenie Matic z2men pre oba madely
for {clzsses in PredictedClasses) |
ConfusionMatrix[[lenzth{CanfusicnMatrix) + 1]] <- confusionMatrix{dats = classes, reference = splitted_dataStest_dataSy, positive = "yes")
¥
# Vizuslizécia Roc krivky a wypotet AUC hodndt
for {roc in RocCurves) {
RocCurvesGraphically[[length{RocCurvesGraphically) + 1]] <- ROCcurve|roc)
AucScore[[length{AucScore) + 1]] <- zuc(roc)
¥
CM_logit <- matrix{c(11237, 118§, 214, 320}, nrow = 2, byrow = TRUE)
CM_probit <- matrixlc|11273, 1235, 178, 271), nrow = 2, byrew = TRUE)
M =- list{CH_logit, CM_probit)
CM_Properties <- Get_CM_properties(CM)
CM_performence <- CM_performance_metrics|CW_Properties)

CM_metrics_table <- CM_performence_metrics_table(CM_performence]

## Definovanie prazdnych zoznam pre ukladanie Gdajov o modeloch

CheosenModels_train <- list{LogitModels[2], ProbitMadels]2])
PredictedClazses_train =- list{)

Probabilities_train <- list()

ConfusionMatrix_train <- list{)

RocCurves_train <- list(]

AucScore_train <- list{)

RocCurvesGraphically_train <- list])

# Pre lepiiu orientaciu v kide:

# Index 1 odkazuje na najlepsi vybrany Logit madel

# Index 2 odkazuje na najlepsi vybrany Probit model
#vypodet pravdepodobnosti pre najlepsi logit 2 probit model
for {model in Chocsenhodels_train) {

Probabilities_trzin[[length(Frobabilities_train) + 1]] <=- predictimodel, newdsata = splitted_dzta3train_data, type = "response”)

# Prirzdit predikované pravdepodobnosti do prizlusnych tried 3 spracovanie Roc krivky pre oba modely
for |probability in Probabilities_train) {
predicted_classas <- ifelse{unlistiprobability) = 0.5, "yes”, "na”)
factorize <- as factor|predicted_clazses)
PredictedClasses_train[[length{PredictedClass=s_train) + 1]] <- factorize
ReocCurves_train[[length{RocCurves_train) + 1]] <- rocsplitted_dataStrain_dataSy, unlist(probability))
}
# Viytwaorenie Matic zamen pre oba modely
for ({classes in PredictedClasses_train) {

ConfusionMatrix_train[[length|ConfusionMatrix_trzin) + 1]] <- confusionMatrix{data = dlasses, reference = splitted_dataStrain_datasy, pesitive
= "yes")

}

# \izuzlizacia Roc krivky a vwypodet AUC hodnét

for {rocin RocCurves_train) |
RecCurvesGraphically_train][lengthiRocCurvesGraphically_train) + 1]] <- ROCourve{roc)

AucScore_train[[length{Aucicore_train) + 1]] <- zuc(roc)
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CM_logit_train <- matriz(c[2620%, 2747, 512, 768), nrow = 2, byrow = TRUE)
CM_probit_trzin <- matriz{c(26310, 2571, 411, 544, nrow = 2, byrow = TRUE]
CM_train <- list(CW_logit_train, Ch_probit_train)

CM_Properties_train <- Get_CM_properties{CM_train)

CM_perfarmence_train <- Ch_performance_metrics[CW_Properties_train)
CM_metrics_table_train <- CM_performence_metrics_table{CW_performence_train)
#base_path

#rab_logit <- stargazer|Logithodels[ 1], Logithiodels[2], Logithadels3], align=TRUE, type = "html", out=pastel{baz=s_path,
"LogitSummarytable_htm™]]

#tab_probit <- stargazer|ProbitMoedels[ 1), FrobitModels[2], ProbitModels[3] align=TRLUE, type = "html", cut=pastedibase_path,
"ProbitSummarytable htm"))

LRT_logit <- list{)
LRT_probit=- list{}
LMull <- glmiy ~ 1, data = splitted_dataStrain_data,
family = binomial{ link = "lagit"]}
PMull =- glm(y ~ 1, datz = splitved_dataStrain_data,
family = binomial{ link = “probit"])
for {model in LogithModels) {
LRT_logit[[length{LRT_logit} = 1]] <- Irtest{LNull, madel)
¥
for {model in Probithiadels) {
LRT_probit[[length{LRT_probit) + 1]] <- Irtesti{PMull, model)
¥
#\Whber madelu pre vwpodet Margindlnych efektow
logit_model <- Choosenhadels[[1]][[1]]
probit_model <- Choosenhadels][2]][[1]]
formulz_used_| <- formula(logit_modsl]
formulz_used_p <- formulalprobit_maodel)
# MARGINALNE EFEKTY

ME_lagit <- logitmfx{formula = formulz_used_|, data = splitted_dataStrain_data, atmean = TRUE, robust = FALSE, clustervarl = NULL, clustervar
=NULL, start = NULL, contral = list{})

ME_probit <- probitmfx(formula = formula_us=d_p, data = splitted_dataStrain_datz, atmean = TRUE, robust = FALSE, clustervar] = MULL,
clustervar? = MULL, start = MULL, control = list{]}

OR =- logitor{formulz = formulz_used_|, dats = splitted_dataStrain_data, robust = FALSE, clustervarl = MULL, clustervar2 = MULL, start = MULL,
control = lizt{]}

ME_tab_| <- round|as.data frame|ME_logitsmixest),2)

ME_tab_p =- round|as.dzta frame{ME_probitSmfrest), 8)

OR_tab_| =- round|az.data frame(ORSoddsratia),5)

write.csv{ME_tab_|, file = paste0|base_path, "MelogitMES csv"), row.names = TRUE)

write.csviME_tab_p, filz = pastel(base_path, "MeProbithEE.cav"'], rovenames = TRUE)

write.csv{OR_tab_|, file = pastel{base_path, "LogitORS.csv™), row.names = TRUE)

# Demonitracia wypoltu pomeru 3znci pre Specifickeé pozorovania
used_dats <- splitted_dstaStrain_dsta

observation_1 <- data frame(job = "admin”, marital = "single", education = "tertiary”, default= "no”,balance = 1380, housing = "no”, loan = "ng
duration= 500, campaign = 2, pdays = 50, previous=1)

observation_2 <- datz.frame(job = "2dmin", marital = "single”, educstion = "secandary", default= "na" balance = 1360, housing = "na", laan =
“na", duration= 1200, campsign = 0, pdays = 30, previous=5]
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# Predikcia pravdepodobnosti

prob_obz_1 =- predict{model, newdats = gbservation_1, type = “response”)
prob_obs_2 <- predict{meodel, newdata = observation_2, type = “response”)
prob_value_1 <- prob_obs_1[[1]][1]

prob_value_2 =- prob_obs_2[[1]][1]

# Vypodet Sance

odds_1=prob_valua_1 /(1 - prob_valus_1)

odds_2 = prob_valua_2 /(1 - prob_valus_2)

# Pomer Zandi

odds_ratio = odds_2 / odds_1
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