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GRADACYJNE METODY ANALIZY DANYCH NA
PRZYKEADZIE BADANIA SOLIDNOSCI KIENTOW BANKU

Maltgorzata Ostrycharg
Studia Doktoranckie IBS PAN

Gradacyjna analiza danych (ang. Grade Data Analysis, GDA) to nowy
kierunek z dziedziny eksploracyjnej analizy danych wielowymiarowych.
Gradacyjne podejscie do analizy danych bazuje na pomiarze
nierownomiernosci i koncentracji — zamiast analizy rzeczywistych
rozktadow zmiennych losowych bada si¢ rozklad ich skoncentrowania,
a nastgpnie odpowiednio porzqdkuje. Sita GDA tkwi w mozliwosci
wykrywania podobienstw i roznic rownoczesnie pomiedzy wieloma
zmiennymi oraz przystepnej prezentacji graficznej owych zaleznosci.
W pracy zaprezentowano idee GDA stosujgc metode do oceny
wiarygodnosci kredytowej klientow banku.

Grade Methods for Data Analysis (GDA) is a new approach to
Exploratory Data Analysis. Grade approach to data analysis is based on
the measure of inequality and concentration — analysis of many random
variables' distributions is replaced by studying concentration
distributions, which are then ordered. The potential of GDA lies behind
the capacity of investigate similarities and differencies between many
variables simultaneously as well as the intelligible graphical
presentation. The paper shows the way of modeling credit worthiness
involving GDA.

Stowa kluczowe: gradacyjna analiza danych, krzywa koncentracyi,
krzywa Lorenza, indeks Giniego, koputa, mapa nadreprezentacyi,
korelacja, korelacja gradacyjna, gradacyjna funkcja regresji

1. Wstep

Dokonujac badania i opisu otaczajacych nas zjawisk niejednokrotnie
stajemy przed konieczno$cig uwzglednienia wielu cech badanego obiektu. Owa
potrzeba uogoblnienia metod statystyki jednej zmiennej na przypadek wigkszej
liczby zmiennych spowodowata i dalej powoduje rozw6j réoznorodnych metod
wielowymiarowej analizy danych. Tradycyjne podejscie modelowe zaklada
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istnienie pewnego matematycznego modelu, ktéry opisuje dane zjawisko
upraszczajac rzeczywistos¢. Istotna niedogodnoscig jest tu konieczno$é
spetnienia pewnych zalozen lezacych u podstaw budowy modelu. Pojawia si¢
pytanie, jak nalezy postgpowaé w sytuacji niespelnienia zatozen przyjetych
przy konstrukcji modelu, gdyz pominiecie weryfikacji zatozen moze prowadzi¢
do btednych wnioskow. Proba ominigcia niedogodno$ci zwigzanych
z modelowaniem i1 weryfikacja zatozen jest eksploracja danych, propagujaca
narzedzia oparte na prostych metodach obliczeniowych i graficznych. Swego
rodzaju modyfikacja eksploracji danych jest data mining — metody skierowane
przede wszystkim na praktyczne zastosowania - poszukiwanie uzytecznych
rozwigzan - czesto bez wnikania w istote zjawiska.

Gradacyjna analiza danych (GDA), zapoczatkowana w Instytucie
Podstaw Informatyki Polskiej Akademii Nauk przez zespot prof. Elzbiety
Pleszczynskiej, moze by¢ postrzegana zaréwno jako metoda eksploracji
danych, jak i jako technika data mining. Istota metody jest odpowiedni podziat
danych na grupy o =zblizonych cechach poprzez rangowanie, czyli
wprowadzenie porzadku wedtug konkretnej cechy zbiorczej. Dzigki temu
zabiegowi dane staja si¢ bardziej przejrzyste, a struktury danych bardziej
widoczne. Obecnie analiza oparta na metodach gradacyjnych wykorzystuje
pomiar koncentracji rozkladow do analizy skupien, analizy odpowiednio$ci
oraz analizy regularno$ci rozktadu cechy w populacji. Algorytm szeregujacy
dane pod wzgledem stopnia podobienstwa odzwierciedla pewne
probabilistyczne wlasno$ci rozktadow. Dlatego GDA jest nie tylko
kombinatoryczng technika zglebiania zbiorow danych, ale zespolem metod
posiadajacych solidne fundamenty matematyczne (por. [7], [16]).

W artykule zajmiemy si¢ badaniem solidnosci klientow banku - ten
prosty przyktad pozwoli w naturalny spos6b wprowadzi¢ formalizm GDA oraz
wskaza¢ obszary potencjalnych zastosowan.

2. Ocena wiarygodnosci kredytowej klienta banku

Wyobrazmy sobie sytuacje oceny klientow przez bank w procesie
przyznawania produktéw kredytowych. Konkretniej, mamy dang pewna grupe
0sOb oraz szereg cech. Cechy tworza przestrzen atrybutow, przyktadowo o
liczno$ci k, natomiast respondenci - przestrzen n obserwacji. W konteksScie
matematycznym mamy do czynienia z przestrzenia n obserwacji, z ktorych
kazda jest wektorem k atrybutéw, kazdy bedacy zmienna losowa o pewnym
rozkladzie.
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Oczywistym jest, ze informacjg najcenniejsza dla banku jest zaréwno
zdolnos¢ kredytowa klienta - wyznaczana w oparciu o dochody i wydatki
klienta - jak i jego ,,wiarygodno$¢” kredytowa. Doktadniej méwiac, punktowa
ocena wiarygodnoSci kredytowej klienta, jest to estymator przysztej intencji
klienta do sptaty wnioskowanego kredytu. Ocenia si¢ wiarygodno$¢ kredytowa
klienta pod katem prawdopodobienstwa wystgpienia zdarzenia niewykonania
zobowigzan w horyzoncie 1 roku - okreslane jako tzw. zdarzenie default.
Dzicki okresleniu takiej szansy, bank moze w latwy sposob identyfikowaé
osoby potencjalnie niezdolne do sptaty i w konsekwencji odméwi¢ im
udzielenia produktu finansowego. Badanie wiarygodnosci kredytowej moze by¢
instrumentem ksztaltowania indywidualnych decyzji kredytowych, wsparciem
procesu podejmowania decyzji kredytowych. Badanie moze pomodc w
okresleniu, ktorym osobom (o jakich cechach) optaca si¢ zaproponowa¢ oferty
wedlug specjalnych algorytméw, na korzystniejszych warunkach itd. Pozwala
na okreslenie grupy docelowej, do ktorej skierowanie konkretnej informacji
przyniesie z duzym prawdopodobienistwem spodziewany rezultat finansowy.
Sensownos$¢ przeprowadzenia takiego badania wydaje si¢ oczywista.

Podstawa stworzenia dobrego modelu oceny wiarygodno$ci jest
identyfikacja najbardziej istotnych czynnikéw i ich odpowiednich kombinacji
(wag) dla =zapewnienia maksymalnej zdolnosci dyskryminacyjnej, tzn.
zdolno$ci  roéznicowania  ,,dobrych™ i ,zlych” klientow. Systemy
dyskryminacyjne tego typu moga by¢ (i z reguly sg) oparte na wyznaczaniu
pewnej punktacji klientow, ktéra w monotoniczny sposéb okresla ich
wiarygodnos¢ kredytows.

3. Przyklad ilustrujacy ide¢ GDA

Zal6zmy, ze mamy dostatecznie duzo obserwacji, z ktorych kazda okresla
jednego klienta indywidualnego, a doktadniej kilka jego cech, ktore opisane sg
za pomocg ponizszych zmiennych:

A historia konta,

wiek,

miesieczne obcigzenie kredytem,

default, czyli zmienna binarna identyfikujaca zaj$cie zdarzenia nie
wywigzania si¢ ze sptaty w ciagu roku od uruchomienia kredytu
(zdarzenie default). Zdarzenie to moze dotyczy¢ nie tylko samego faktu
niesptacenia kredytu, ale rowniez dlugotrwatego przeterminowania

> - >
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w splatach (jest to okreslone osobng definicja regulowang przez
odpowiednie uchwatly i ustalenia).

A solidnosé, czyli zmienna nominalna okreslajgcg jak czesto w ciggu roku
zachodzito zdarzenie default i czy bylo to zdarzenie o duzej wadze
(typu duze opodznienie w splacie lub/i duza kwota przeterminowana)
czy malej (male opdznienie w splacie lub mata kwota
przeterminowana).

W procesie oceny sptacalnosci kluczowa jest odpowiedz na pytanie,
jakie cechy posiada klient ,,dobry”, a jakie klient ,,gorszy”. Dobrym
rozwigzaniem problemu wydaje si¢ by¢ odpowiednie uszeregowanie wartosci
cech determinujace ceche objasniang, jakg jest prawdopodobienstwo spflaty.
Przyktadowo, majac dane dotyczace wieku i historii konta klienta - doktadniej
liczby lat istnienia konta osobistego - poszukujemy takiego porzadku wsrod
warto$ci atrybutow, takiej ,kolejki” wartosci danej cechy (lub wielu cech
jednoczesnie), ktora powoduje, ze osoby o wartosciach z jej poczatku cechuja
si¢ wysoka wiarygodnoscia kredytowa, a osoby z jej konca - niska. Po takim
uszeregowaniu nastgpuje odrzucenie klientow, bedacych ponizej pewnego
progu odcigcia - czyli pewnej wartosci cechy w omawianej ,kolejce” -
i uznanie ich za klientéw o niedopuszczalnie niskiej wiarygodno$ci. Wybor
progu odcigcia jest juz kwestig optymalizacyjna pod wzgledem zyskow i strat,
jakie bank ponosi ztytutlu akceptacji pewnej grupy klientow, zawierajacej
okreslong frakcje 0sob ,,niesolidnych”.

Zatézmy, ze zebrano dane dotyczace pewnej grupy klientdw, nastepnie
zaczeto analizowac relacje cech klientow oraz cechy solidnosc. Przyjrzyjmy sie
charakterystyce wiek. Dla zmiennej nominalnej solidnos¢ wyrdzniono cztery
kategorie, poczawszy od klienta bardzo solidnego (etykieta 1) skonczywszy na
niesolidnym (etykieta 4) w pieciu grupach wiekowych (wiek mierzony
w latach): 18 -21, 22 -25, 26 -34, 35 -49 oraz 50 (50 lat i wiecej) (patrz tab. 1).

Tabela 1 - Tablica kontyngencji dla cechy solidnos¢ w réznych grupach wiekowych.

Solidnos¢ (etykieta) |18-21 |22-25 26-34 35-49 50+ suma
Bardzo solidny (1) 67 76 103 150 87 483
Srednio solidny (2) 85 74 34 54 61 308
Mato solidny (3) 75 53 32 15 38 213
Niesolidny (4) 43 39 17 13 21 133
suma 270 242 186 232 207 1137
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Rysunek 1. Rozklad cechy solidnos¢ w grupach wiekowych 1/8-21 i 35-49.

Rysunek 2. Rozktad cechy solidnos¢ w grupach wiekowych /8-211 22-25.
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W tabeli 1 wyznaczono dodatkowo sumy w wierszach i kolumnach.
Przyktadowo, najmniej liczng grupe stanowig klienci niesolidni, jest ich 133 na
1137 wszystkich klientéw, co stanowi blisko 12% badanej grupy. Jednak
w klasie klientow mtodych, ponizej 22 lat, klienci niesolidni stanowig juz
prawie 16%, natomiast w grupie wiekowej 35-49 jedynie 5,6%. Istnieje
podejrzenie, ze solidno$¢ klientdw jest w pewnym stopniu zalezna od ich
wieku. Mozna zatem przyjrze¢ si¢ liczbie klientow solidnych w réznych
grupach wiekowych oraz zaobserwowac, na ile rozktady te r6znig si¢ miedzy
sobg (por. rys. 1 oraz rys. 2).

Badamy zréznicowanie rozkladu solidnosci pod wzgledem wieku.
Wydzielimy zatem pig¢ zmiennych losowych odpowiadajacych solidnosci
w poszczegolnych kategoriach wiekowych: Siso;, S2.25, S26.34 S35.49, S50+
Bedziemy mowi¢ o kategoriach zmiennej wiek lub o zmiennych losowych,
odpowiadajacych okreslonemu przedzialowi wiekowemu. Zmienng wiek
nazywa¢ bedziemy dalej zmienna grupujaca lub wymiarem, natomiast
zmienng solidnos¢ - cecha badang. Na rysunkach 1 oraz 2 przedstawiono
graficznie dwie pary rozktadow. Zaréwno rozktady S;s.,;1 S2;.25, 0raz Sys.0,1.S35.
49, 107nig si¢ w widoczny sposob. Postaramy si¢ ujawni¢ koncentracje dwoch
zmiennych losowych za pomocg pewnej krzywej. Na jednym wykresie
umieScimy punkty (u;,v;), gdzie u; bedzie wartoscig dystrybuanty pierwszej
zmiennej losowej, natomiast v; - wartoscig dystrybuanty drugiej zmienngj
losowej, dla kategorii i, przy pewnym poczatkowym uszeregowaniu kategorii.
Sasiednie punkty potaczymy odcinkami, przy czym punkt pierwszy potagczymy
z punktem (0,0). Taka krzywa narysujemy dla dwoch par rozktadow:

A dla rozktadu zmiennej losowej S;s.2; oraz Sss.49 (por. rys. 3),

A dla rozktadu zmiennej losowej S;s.2; oraz S,,.;5 (por. rys. 4).

Krzywa z rysunkéow 3 i 4 nazywana jest krzgywg koncentracji dwoch
rozktadow i sktada si¢ z punktow oraz odcinkdéw taczacych te punkty. Wykres
z rysunku 4 jest zblizony do przekatnej kwadratu jednostkowego -
odpowiednie wartoéci dystrybuant sg podobne, drugi wykres (rysunek 3) jest
bardziej odchylony od przekatnej kwadratu jednostkowego - oznacza to
wigksze zroznicowanie rozkladéow prezentowanych na tym wykresie. Ksztalt
krzywej koncentracji jest zatem wyznacznikiem zroéznicowania dwoch
rozktadow. Roznice miedzy rozktadami solidnosci w grupie 718-21 a
pozostalymi grupami przedstawiono na rysunku 5. Im krzywa bardziej oddalona
od prostej y = x tym wigksze jest zroznicowanie rozktadow, ktére dana krzywa
reprezentuje.
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Najbardziej zroznicowane sg rozktady Sigp; 1 S3s.49 0raz Sygp; 1 Spe.34 - widaé w
tych grupach wiekowych struktura oséb solidnych i niesolidnych prezentuje
znaczne odstgpstwa.

Rysunek 3 - Krzywa koncentracji dla zmiennych S;g.,; oraz S;s.s.

Zauwazmy, ze jesli krzywa koncentracji jest zblizona do przekatnej
kwadratu o wierzchotkach (0,0), (1,0), (0,1), (1,1), to rozklady cech
prezentowanych przez te krzywa sa podobne - mozna uznaé, ze nie r6znig si¢
miedzy sobg lub réznig si¢ nieznacznie. Jesli natomiast krzywa koncentracji
ksztattem odbiega od prostej mozna uznaé, ze rozktady r6znig sie¢ migdzy soba.

Na rysunku 5 zadne dwie krzywe nie przecinajg si¢, ani tez nie przecinaja
prostej y=x , jednak taka sytuacja nie jest powszechna w ogolnosci. Zar6wno
nieprzecinanie si¢ krzywych jak i wypuktos¢ lub wklestos¢ krzywych nie jest
gwarantowana. Mozna to jednak zawsze osiggna¢ za pomocg odpowiedniego
,,przegrupowania” odcinkoéw, z ktorych sktada si¢ kazda z krzywych. Oznacza
to przegrupowanie kategorii dotyczacej solidnosci klientow. Spoéjrzmy na
rysunek 5 - jesli, przyktadowo, dla krzywej odpowiadajacej kategorii 35-49
zamieniono by odcinek odpowiadajacy wartosci cechy solidnos¢ wynoszacej 3
z ostatnim (solidnos¢ wynoszaca 4) otrzymano by krzywa wklesta.
Uporzadkowana krzywa dla rozktadu zmiennej S;s.,; wzgledem zmiennej Sss..0
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widoczna jest na rysunku 6 - ze wzgledu na zamiane zmiennych wzglgdem osi
uktadu otrzymano krzywa wypukla.

Wspomniane przegrupowanie stuzy wprowadzeniu takiego porzadku
wsrod kategorii cechy (przyjetej u nas jako solidnosé), dla ktorego frakcje
w grupach  (zmiennych grupujacych) sg monotoniczne. Otrzymane
uporzadkowanie kategorii cechy najbardziej réznicuje wymiary pod wzgledem
czestosci kategorii. Przykladowo dla wymiarow S;s.,; oraz Sss.,.e optymalnym
porzadkiem solidnosci jest ciag: 1, 2, 4, 3. Oznacza to, ze dla omawianych grup
wiekowych réznica w reprezentacji solidnosci o etykiecie 1 lub 3 jest
najwigcksza - wartosci te s3 wartoSciami skrajnymi ciggu. Osob bardzo
solidnych (solidnos¢ = 1) wsrod osob w srednim wieku (35-49) jest 64,66%,
natomiast niesolidnych (solidnos¢ = 4) jedynie 5,6%. W grupie wiekowej /8-21
frakcje te sg juz inne: odsetek 0sob bardzo solidnych wynosi 24,81%, natomiast
osob niesolidnych - 15,93%. Jesli jako a'xy oznaczymy iloraz odsetka
reprezentantoOw cechy X i tego samego odsetka dla zmiennej Y w grupie i, to
przyjmujac za X zmienng Sis49, @ za Y zmienng Sig,;, otrzymujemy ilorazy
liczb reprezentantdw cechy solidnos¢ w grupach 18-21 oraz 35-49 (patrz
tab. 2).

Rysunek 4 - Krzywa koncentracji dla zmiennych S;s.5; oraz S,_;s.
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Tabela 2 - Odsetki dla cechy solidnos¢ w roznych grupach wiekowych.

Bardzo Srednio Mato Niesolidny
solidny (1) solidny (2) solidny (3) (4)
X Odsetek w grupie 35-49 64,66% 23,28% 6,47% 5,60%
Y  Odsetek w grupie /8-21 24,81% 31,48% 27,78% 15,93%
aix/y (Odsetek w grupie 35- 2,61 0,74 0,23 0,35
49)/(Odsetek w grupie 18-
21)

Rysunek 5 - Krzywa koncentracji dla wszystkich grup wiekowych. Za poziom
referencyjny przyjeto grupe /8-21 (0§ pozioma).

Optymalny porzadek uzyskiwany poprzez sortowanie wskaznikow a'xy
(np. malejaco), okreslany jest jako porzadek gradacyjny. Jego wprowadzenie
pozwala na ocen¢ zroznicowania cechy wewnatrz kategorii oraz pomiedzy
kategoriami. Odsetek reprezentantow grupy 35-49 najbardziej przewyzsza
odsetek reprezentantow grupy /8-21 w klasie klientow najbardziej solidnych
(iloraz a'yxy jest najwickszy). Interpretacja dla klientow mato solidnych
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(solidnos¢ = 3) jest odwrotna - w tej grupie to reprezentacja grupy wiekowe;j
18-21 przewyzsza swym odsetkiem reprezentacje grupy 35-49, w dodatku
bardziej, niz w klasie klientow niesolidnych (solidnos¢ = 4). Kategorie cechy
1 oraz 3 sa warto$ciami skrajnymi uporzadkowanego ciagu. W przypadku
oceny zroznicowania cechy pomiedzy kategoriami, ilorazy odsetkéw
reprezentantow grupy 35-49 oraz 18-21 najbardziej r6znig si¢ pomiedzy grupa
klientéw bardzo solidnych i mato solidnych.

Zabiegiem, pozwalajagcym na oceng roznorodno$ci calego zbioru byloby
idealne przegrupowanie kazdej cechy, czyli uzyskanie takiego porzadku
wzgledem kategorii (u nas stopnia solidno$ci), aby krzywa koncentracji dla
kazdych dwoch rozktadéw byta wypuklta lub wklesta. Jednak takie idealne
przegrupowanie pod wzgledem jednej charakterystyki nie musi si¢ okazaé

Rysunek 6 - Uporzadkowana krzywa koncentracji rozktadu zmiennej S;5.»; (0§ pionowa)
wzgledem zmiennej Ss5.49 (0§ pozioma).

idealnym pod wzglgdem drugiej - moze si¢ nawet okaza¢, ze druga cecha byta
bardziej uporzadkowana przed wprowadzeniem owego przegrupowania.
Przegrupowanie dotyczy réwniez porzadku samych charakterystyk, kolejnosci,
przy ktorej charakterystyki najbardziej od siebie oddalone jednoczesnie
najbardziej si¢ ro6znig. Rodzi si¢ pytanie, jak mierzy¢ stopien réznorodnosci
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w calym zbiorze? Optymalnym rozwigzaniem mogloby by¢ takie
pogrupowanie, ktore porzadkuje idealnie mozliwie jak najwiecej krzywych
koncentracji, nie psujac przy tym bardzo porzadku pozostalych krzywych.
Jednak czy najlepszym rozwigzaniem bedzie wprowadzenie gradacyjnego
porzadku dla jak najwigkszej liczby wymiard6w? Czy moze lepszym
rozwigzaniem okaze si¢ uporzadkowanie gradacyjne mniejszej liczby
zmiennych, ale kosztem mniejszego ,,popsucia” porzadku pozostatych
zmiennych? Nalezaloby tak postawione zagadnienie sprowadzi¢ do zadania
optymalizacji - minimalizacji lub maksymalizacji pewnej wielkosSci,
okreslajacej stopien uporzadkowania catego %biom. W gradacyjnej analizie
danych owa wielkoscig jest wspolczynnik Q@ Spearmana lub T Kendalla
bedacy miarg uwzgledniajaca roznorodno$¢ wszystkich par zmiennych
grupujacych. Dla kazdej pary - czyli jednej krzywej koncentracji - miarg
pozwalajaca na oceng¢ roznorodno$ci i optymalno$ci permutacji jest
wspotczynnik AR, ktory jest zwiazany z krzywa koncentracji (por. [7]).

Proces poszukiwania optymalnej permutacji kategorii odbywa si¢ wedlug
algorytmu GCA (fng. Grade Correspondence Analysis), maksymalizujacego
wspotczynniki - @ lub T (por. [5]). Optymalny porzadek w badanym zbiorze
klientow zostal odnaleziony za pomoca algorytmu GCA zaimplementowanego
w programie GradeStat (por. [9]).

Wynik dziatania algorytmu - optymalne uporzadkowanie zmiennych
grupujacych oraz kategorii cechy solidnos¢ sa w gradacyjnej analizie danych
prezentowane w postaci tzw. mapy nadreprezentacji, czyli tablicy
dwuwymiarowej o réznych odcieniach szarosci (lub kolorach) w komorkach
(por. [7]). Odcienie odpowiadajg wielkosci tzw. reprezentacji w dangj
komoérce. O silnej nadreprezentacji moéwimy jesli dana komodrka zawiera
wigcej obserwacji, niz mialoby to miejsce, w przypadku, gdyby badane cechy
byly od siebie niezalezne. Podobnie definiuje si¢ silng niedoreprezentacje -
wtedy w danej komorce jest duzo mniej obserwacji, niz powinno byé¢, przy
zatozeniu niezaleznosci cech. Mapa nadreprezentacji dla zbioru klientow
zostala przedstawiona na rysunku 7.

Mape nadreprezentacji  nalezy  interpretowa¢  jako  rozklad
dwuwymiarowy, uwzgledniajacy solidno$¢ klientow (zmienna wierszowa) iich
wiek (zmienna kolumnowa). Mapa jest uproszczeniem hiperpowierzchni, jej
pewnego rodzaju kwantyzacja. Szeroko$¢ kolumn odpowiada odsetkowi
w poszczegolnych grupach wiekowych, natomiast szeroko$¢ wierszy -
odsetkowi klientow w danej grupie zmiennej solidnosc.
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Rysunek 7 - Mapa nadreprezentacji

Szerokosci mozna zatem utozsami¢ z rozkladami brzegowymi
poszczegblnych cech solidnos¢ 1 wiek. Wnetrze mapy zawiera juz wigcej
informacji - tych dotyczacych reprezentacji ilo§ciowej danej cechy (solidnosc)
w grupach innej cechy (wiek). Mape nadreprezentacji nalezaloby traktowac
jako wizualizacje tablicy kontyngencji, w ktorej kazda komorka (i,j)
reprezentuje frakcje charakteryzujaca sie i-ta warto$cia zmiennej wierszowej
oraz j-ta wartocia zmiennej kolumnowej. Odpowiednie odcienie
odzwierciedlajg stosunek liczby klientow w danej komorce w odniesieniu do
liczby, jaka powinna si¢ tam znalez¢ gdyby rozktad taczny byt jednostajny.
Jesli w danej komorce prezentowana jest silna nadreprezentacja oznacza to, ze
liczbe klientow przydzielonych do danej komorki mozna uzna¢ za wyjatkowo
wysoka w stosunku do liczby klientow w przypadku jednakowego rozktadu,
proporcjonalnego do rozkltadéw brzegowych obu cech. Natomiast komorka
w odcieniu biatym jest niedoreprezentowana, czyli liczba osob reprezentujaca
te komodrke jest mniejsza niz mialoby to miejsce w przypadku braku
jakiejkolwiek koncentracji. Sprobujemy przegrupowaé wiersze i kolumny w
taki sposob, aby wprowadzi¢ optymalny gradacyjny porzadek dla zmiennych
wiek oraz solidnos¢. Po uszeregowaniu algorytmem GCA (patrz rysunek 8) -
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grupy zostaty ulozone tak, aby zmaksymalizowa¢ rdéznorodnos$¢ migdzy
wierszami i kolumnami.

Rysunek 8 - Mapa nadreprezentacji po wykonaniu algorytmu GCA

Mapa nadreprezentacji po zastosowaniu algorytmu grupujacego pozwala
na wyciagniecie ciekawych wnioskow. Zauwazmy, ze grupa klientow bardzo
solidnych reprezentowana jest wyjatkowo w klasie 0osob od 35 do 49 roku zycia
oraz w duzym stopniu w grupie miodszej (26-34). W grupie powyzej 50 lat
przewazaja klienci $rednio solidni, natomiast w dwoch mtodszych grupach
wiekowych rowniez klienci $rednio solidni i niesolidni. Grupy wiekowe 22-25
oraz 18-21 sa bardzo do siebie podobne, jednak réznig si¢ reprezentacja 0sob
bardzo solidnych - na niekorzy$¢ grupy 78-21 - tam jest ich najmniej
w stosunku do wszystkich klientow w tej grupie (/8-21) oraz uwzgledniajac
catkowitg liczbe osob bardzo solidnych. Taka analiza, z punktu widzenia
biznesu, daje sygnal do dyskusji na temat przyznawania kredytu dla osob
zgrupy wiekowej 35-49 na mniej restrykcyjnych zasadach oraz
korzystniejszych warunkach. Natomiast zalecana moze by¢ szczegolna
ostrozno$¢ w przypadku grupy wiekowej 18-22 odnosnie udostgpnionych im
produktéw oraz warunkéw kredytowania. Aby obnizy¢ straty, jakie generuje
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w tej grupie do$¢ duza frakcja klientéw niesolidnych, by¢ moze nalezatoby
podwyzszy¢ marze dla klientow z catej omawianej grupy wiekowe;.

Sprobujmy zagregowac podane grupy wiekowe i wyrozni¢ skupienia,
w ktorych podobienstwo jest duze miedzy grupami wewnatrz skupienia oraz
male migdzy grupami z réznych skupien. Probe podziatu na dwa zbiory
przedstawia rysunek 9.

1. Skupienie pierwsze zawiera klasy wiekowe odpowiadajace osobom
wwieku 26 lat i wickszym - osoby te uznane sg za potencjalnie
lepszych klientow.

2. Skupienie drugie zawiera osoby ponizej 26-go roku zycia - wsrod tej
grupy zaobserwowano wyzszy niz normalnie odsetek osob niesolidnych
lub mato solidnych.

Rysunek 9 - Mapa nadreprezentacji - wydzielenie dwoch skupien

Przy ogolnym spojrzeniu na mapg wyrdzniaja si¢ klasy wiekowe 35-49
126-34 jako grupy zawierajace najwigkszy udzial oséb bardzo solidnych
w stosunku do wszystkich klientow w danej grupie i jednoczes$nie probie.
Dlaczego zatem te dwie grupy nie zostaly wydzielone jako jedna? Dlaczego
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do grupy klientéw ,.lepszych” zaklasyfikowano réwniez grupg 50+? Przyczyna
takiej sytuacji moze by¢ wieksza bliskos¢ tej grupy do grup 26-34 oraz 35-49
niz do pozostatych dwodch ,,mtodszych” grup. Nalezy spojrze¢ réwniez na
reprezentacje osob mato solidnych i niesolidnych - ta z kolei jest blizsza dla
grupy 50+ grupom ,starszym” niz ,,mtodszym™. Podejrzenie sprobujemy
uzasadni¢ wykreslajac mape z wickszg szczegdtowoscia dotyczaca wartosci
nadreprezentacji (patrz rys. 10).

Rysunek 10 - Mapa nadreprezentacji - bardziej szczegdtowe ujecie

Przy wigkszej precyzji rysunku zauwazy¢é mozna, ze grupy 22-25 oraz
18-21 sg podobne pod wzgledem reprezentacji 0osob niesolidnych - to wiasnie
byto powodem przydzielenia oséb z klasy 50+ do klas 26-34 i 35-49. Pomimo
mniejszego podobienstwa w klasie osob bardzo solidnych, to podobienstwo
w klasie 0sOb niesolidnych i malo solidnych okazalo si¢ by¢ decyzyjne
w kwestii omawianego przydzialu grupy najstarszej do dwoch wyraznie
,najlepszych”. Wigksze znaczenie miato wydzielenie o0sob gorszych niz
agregacja zdecydowanie lepszych.
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Podsumowanie

W artykule starano si¢ w intuicyjny sposob przedstawi¢ podstawy metod
gradacyjnych oraz wszechstronno$¢ ich zastosowania ze zwrdceniem uwagi na
prostote prezentacji wynikow. W jaki sposob powyzsza wizualizacje
wytlumaczy¢ na gruncie teorii matematyki i rachunku prawdopodobienstwa,
jakie przedstawienie analityczne ma mapa nadreprezentacji oraz czym jest
wskaznik mowigcy o stopniu maksymalnego skoncentrowania cechy -—
wszystko to zostalo obszernie opisane w [7] oraz [16]. Dzigki silnemu
akcentowi na wizualizacje, metody gradacyjne moga znalez¢ zwolennikdéw
ws$rdd osob pragngcych w prosty 1 szybki sposdb dokona¢ uzytecznych analiz,
tudziez tych, ktérym przeprawa przez meandry tradycyjnej statystyki nastrecza
trudno$ci lub ktérych catkowicie zniecheca. Metody gradacyjne sa
z powodzeniem stosowane w przy wyznaczaniu trendow w danych ([4], [12]),
w analizie skupien ([1], [2], [3], [6], [10], [14], [15]), wyszukiwaniu elementow
odstajacych ([11]), sa pomocne w lokalizacji btedow oraz przy uzupetianiu
brakujacych danych ([9]).
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