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Abstract (English)

This Thesis is about bankruptcy forecasting. The goal was to compare four models: Lo-
gistic Regression, Bayesian Logistic Regression, Neural Networks and Support Vector
Machine. The models were trained on financial data from companies. Then their respecti-
ve performance was evaluated via different measures. No model performed better than the
other models in every aspect. Furthermore the theoretical background of the used models

and data-handling was discussed.

Abstract (Deutsch)

Das Thema dieser Arbeit ist die Vorhersage von Unternehmenskonkursen. Das Ziel war,
vier Modelle zu vergleichen: die Logistische Regression, die Bayessche Logistische Re-
gression, die Neural Networks und die Support Vector Machine. Dazu wurden die Model-
le mittels Finanzdaten von Unternehmen kalibriert. AnschlieBend wurde die Performance
der Modelle anhand verschiedener Malle evaluiert. Dabei konnte kein Modell in allen
Aspekten besser abschneiden als alle anderen. Dariiber hinaus wurden auch die Theorie

der verwendeten Modelle und der Umgang mit Daten behandelt.
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1 Einleitung

Diese Arbeit befasst sich mit der Vorhersage (oder auch Prognose) von Unternehmens-
konkursen. In Osterreich wird der Begriff Konkurs folgendermaBlen definiert: ,,Konkurs
ist ein gerichtliches Verfahren der kostensparenden Vermogensverwertung zahlungsunfi-
higer Schuldnerinnen/Schuldner. Ziel ist die gleichméBige Aufteilung des Vermogens auf
die Gldubigerinnen/die Gldubiger.“ [31] Wenn ein Unternehmen nicht mehr in der Lage
ist, seinen Verpflichtungen nachzukommen beziehungsweise seine Verbindlichkeiten zu-
riickzuzahlen !, dann wird dies meist negative Folgen fiir die Geschiftspartner, Investoren
und Kreditgeber des Unternehmens haben. Dementsprechend werden diese Personen oder
Unternehmen Interesse daran haben, zu prognostizieren, ob ein Unternehmen in Konkurs
gehen wird oder eben nicht beziehungsweise dieses Risiko zu quantifizieren. Informa-
tionen uber den Zustand eines Unternehmens finden sich in dessen Finanzdaten, also
beispielsweise im Jahresabschluss. A priori ist jedoch nicht immer klar, wie bilanzielle
Werte und Finanzkennzahlen die Wahrscheinlichkeit eines Konkurses beeinflussen. Noch
ungewisser ist dariiber hinaus, welches Ausmal} der Einfluss dieser Werte auf die Kon-
kurswahrscheinlichkeit hat. An dieser Stelle kommen Machine-Learning-Methoden ins
Spiel. Simpel ausgedriickt stellen diese einen Zusammenhang zwischen den Finanzdaten
und der Konkurswahrscheinlichkeit via statistischer Modelle her. Die Herausforderung
dabei ist es, ein Modell zu finden, das moglichst zuverlissig die stabilen Unternehmen,
welche nicht in Konkurs gehen werden, von jenen Unternehmen zu separieren, denen
bald ein Konkurs bevorsteht. Der Ansatz dabei ist stets der gleiche: man beobachtet Un-
ternehmen und notiert einerseits ihre Finanzdaten und andererseits, ob diese in Konkurs
gegangen sind oder nicht. Dies muss man nicht notwendigerweise selbst tun, teilweise
sind derartige Daten auch frei verfiigbar. Dann ldsst man die Modelle von diesen Daten
lernen, oder formaler ausgedriickt: man kalibriert die Modelle. Bevor man die Model-
le zum Einsatz bringt, mochte man sich iiblicherweise vergewissern, wie gut diese ihre
Aufgabe erfiillen. Dazu kann man erneut Finanzdaten von Unternehmen verwenden, von
denen man weil3, ob sie in Konkurs gegangen sind. Man liefert den Modellen einfach nur
die Finanzdaten und ldsst diese Vorhersagen treffen. Dann gleicht man die Vorhersagen

der Modellen mit den tatsdchlichen Resultaten ab.

Ziel dieser Arbeit ist es nicht, ein moglichst gutes Modell zur Vorhersage von Konkurs-
wahrscheinlichkeiten zu entwickeln. Vielmehr geht es darum, unterschiedliche Modelle
und Herangehensweisen vorzustellen und zu analysieren. Ein weiteres Ziel dieser Arbeit
ist es, den Entwicklungsprozess eines Modells zur Vorhersage von Konkurswahrschein-
lichkeiten - von der Analyse der Daten bis zur Evaluierung der Performance - zu explo-

rieren und anhand von echten Daten durchzuexerzieren. Aus der Vielzahl der méglichen

"Mukeri, Shaik und Gaikwad verwenden dies sinngemél als Definition eines Konkurses. [29, S. 2]
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Machine-Learning-Methoden wurden dabei vier vorab ausgewihlt: die Logistische Re-
gression, welche schon vergleichsweise lange bekannt ist und beispielsweise im Bereich
des Kreditrisikos angewendet wird, die Bayessche Logistische Regression, welche eine
Erweiterung der klassischen Logistischen Regression darstellt, Neural Networks, die sich
durch hohe Anpassungsfahigkeit auszeichnen und die Support Vector Machine, welche
einen geometrischen Ansatz verfolgt. Bis auf die Support Vector Machine liefern alle die-
se Methoden eine Schitzung der Konkurswahrscheinlichkeit, die dann interpretiert wer-
den muss. Die Support Vector Machine liefert hingegen direkt eine Prognose, ob es zu
einem Konkurs kommen wird. Im Zuge der Arbeit werden alle diese Modelle auf die
Daten angewendet und miteinander verglichen. Dieser Vergleich stellt den Schlusspunkt
und gleichzeitig das Hauptziel dieser Arbeit dar, in welchem die zuvor genannten Ziele

miinden.

In Kapitel 2 werden die vier Machine-Learning-Methoden vorgestellt, welche bereits er-
withnt wurden. Dabei wird jeweils eine Definition des Modells gegeben und beschrieben,
wie das Modell kalibriert werden kann. Dariiber hinaus werden Besonderheiten sowie
potenzielle Stiarken und Schwiéchen der Modelle beleuchtet. In Kapitel 3 werden diverse
Aspekte des Themas Daten erldutert. Dies reicht von initialen Analysen der Daten iiber
verschiedene Aufbereitungsschritte bis hin zu den finalen Vorbereitungen, die getroffen
werden miissen oder konnen, bevor die Daten in die Modelle eingespeist werden. Kapitel
4 beschreibt den Prozess, der schlieBlich tatsdchlich durchlaufen wurde, und prisentiert
sowie diskutiert die Ergebnisse der Modelle, die diese auf den realen Daten erzielen konn-
ten. Dabei wurde Wert darauf gelegt, getroffene Entscheidungen transparent zu beschrei-
ben und zu begriinden. Abgeschlossen wird die Arbeit durch Kapitel 5, in welchem die
wichtigsten Eckpfeiler der Arbeit nochmal zusammengefasst werden und ein finales Fazit

gegeben wird.
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2 Methoden

Ziel dieses Kapitels ist es, einen Uberblick iiber Machine-Learning-Methoden zu geben,
welche zur Vorhersage von Unternehmenskonkursen verwendet werden konnen. Aus der
Fiille der zur Verfligung stehenden Methoden wurden folgende drei ausgewihlt: Genera-
lized Linear Model, Support Vector Machine und Artificial Neural Network. Dabei sol-
len beim GLM zwei verschiedene Ansitze untersucht werden - zunéchst die klassische
Logistische Regression und dann ein spezieller Bayesscher Ansatz, bei dem a priori Ver-
teilungen der Regressionskoeffizienten angenommen werden. Im Speziellen sollen die
theoretischen Hintergriinde der einzelnen Methoden herausgearbeitet werden.

Es wird in diesem Kapitel generell vorausgesetzt, dass ein Datensatz (x,y) zur Verfiigung
steht. Dabei werden die Eintridge des Vektors y als Zielvariablen bezeichnet und die i-
te Zeile der Matrix x enthélt die zu y; gehorenden Einflussvariablen. Die Spalten von x

werden hingegen als Merkmale bezeichnet.

2.1 Generalized Linear Model

Das Generalized Linear Model ist eine Erweiterung des klassischen linearen Modells.

Definition 2.1. Es seienY, ..., Y, paarweise unabhdngige Zielvariablen und %; = (x;1, . . . , Xin) ,

i=1,....k die zugehorigen Einflussvariablen. Zudem seien &€1,--- , €&, Zufallsvariablen

(Fehlerterme) mit den folgenden Eigenschaften:
* Elg]=0
* Vig]=0
e Cov [ei,ej} =0,i#]

Dann ist das lineare Modell gegeben durch

Yi=Bo+xf+e& (2.1)

wobei By ein Skalar undB ein n-dimensionaler Vektor ist. Dabei soll B —HE,'B, i=1,...,k
als systematische Komponente und €;, i = 1,... k als zufillige Komponente des linearen
Modells bezeichnet werden. Ziel der linearen Regression ist es, nun aus konkreten Daten

(x,y) Schditzer fiir By und B zu konstruieren.
[24, S. 360ff]
Eine praktische Konvention ist, x; := (1,%;) zu setzen, also einen konstanten Eintrag mit

Wert 1 zu £ hinzuzufiigen. Dann kann man auch 8 := (By, )" setzen und Gleichung (2.1)

kann umformuliert werden zu
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Y =xif +&.

Aus der Definition des linearen Modells ergibt sich die Frage, wie 8 aus gegebenen Daten
(x,y) geschitzt werden kann. Dazu kénnen verschiedene Ansitze gewéhlt werden. Sehr

bekannt ist die Methode der kleinsten Quadrate:

(yi —xi)* — min!

-

1

1

Verwendet man die Matrixschreibweise, so lautet das Problem

(v=xB)" (y—xB) — min!

Bildet man hier die partiellen Ableitungen nach den Komponenten von f3, so erhélt man

das Gleichungssystem
x'(y—xB)=0.

Tx invertierbar ist, so erhilt man die eindeutige Losung

Wenn die Matrix x
B=(x"x)""xTy,
welche der gesuchte Schitzer fiir § ist. [19, S. 12f]

Obwohl die lineare Regression eine recht simple Methode ist, konnen mittels dieser oft
gute Modelle gebildet werden. Es gibt jedoch auch einige Nachteile. Beispielsweise kon-
nen die geschitzten Werte in (—oo, 00) liegen, obwohl der Wertebereich der Zufallsvariable
beschrinkt oder sogar diskret ist. Daher wurden verschiedene Erweiterungen des linea-
ren Modells entwickelt, welche besser auf spezifische Anwendungsbereiche spezalisiert
sind. Nelder und Wedderburn konnten viele dieser Erweiterungen in einem theoretischen
Modell zusammenfassen, dem Generalized Linear Model (kurz GLM). [30, S.]

Definition 2.2. SeienY),...,Y; paarweise unabhiingige Zielvariablen und x; = (xjg, . . . ,)c,-n)T ,

i=1,... ,kdie zugehorigen Einflussvariablen. Das Generalized Linear Model besteht aus

drei Komponenten:

1. Zufillige Komponente: Die Zielvariablen besitzen Verteilungen mit Dichtefunktio-

nen beziehungsweise Zdihldichten der Form:

f(is6:,0) = exp ((vi0; — b(6;)) /a(9) +c(yi, 9)) (2.2)

Der Ausdruck (2.2) wird als ,, Exponential-Dispersion-Model*“ bezeichnet. Wenn ¢

10
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bekannt ist, erhdlt man als Spezialfall eine exponentielle Familie:

f(is6i) = A(6:)B(yi)exp(yiQ(6:)) (2.3)
Q(6;) wird als natiirlicher Parameter bezeichnet.

2. Systematische Komponente: Diese besteht aus der systematischen Komponente ei-
nes linearen Modells (siehe Definition 2.1.). Explizit sei der lineare Schiitzer M

definiert durch seine Komponenten:
ni Z:X,‘ﬁ, i=1,....k

Die Parameter 3 konnen bekannt sein, iiblicherweise werden sie aber unbekannt

sein und miissen geschdtzt werden.

3. Link-Funktion: Die dritte Komponente ist eine monotone und differenzierbare Funk-
tion g, welche die zufillige und systematische Komponente miteinander in Verbin-
dung bringt. Sei u; := E[Y;], so wird diese Verbindung vermdoge n; = g(1;) herge-
stellt. Liegt der Spezialfall einer exponentiellen Familie (2.3) vor, dann wird jene
Funktion, welche den Erwartungswert auf den natiirliche Parameter transformiert,

kanonische Link-Funktion genannt. Konkret gilt in diesem Fall g(1;) = Q(6;) = x; 3.

Natiirlich stellt sich auch beim GLM wieder die Frage, wie man zu einem Schiitzer fiir
gelangt. Der Standard-Ansatz dafiir ist die Maximum-Likelihood-Methode. Sei (x,y) ein
Datensatz und es gelte die Notation aus Definition 2.2. Die Likelihood-Funktion ist dann

gegeben durch:

=~

LB)=T]f(i:6:,9) (2.4)
i=1
Man mochte ﬁ nun so zu wihlen, dass dieser Ausdruck maximiert wird. Oft ist es einfa-

cher, stattdessen die Log-Likelihood-Funktion zu maximieren:

k
L(B) = logL(B) = Y logf(y:; 6, ¢) (2.5)
i=1

Da die Logarithmus-Funktion streng monoton wachsend ist, maximiert man gleichzei-
tig mit der Loglikelihood-Funktion auch die Likelihood-Funktion. Mochte man das Ma-
ximum von L bestimmen, so kann man beispielsweise die partiellen Ableitungen von
L beziiglich den Komponenten von 8 bilden. Dieser Ansatz fiihrt auf die Likelihood-
Gleichungen. Sei L; := logf(y;;6;,¢), dann sind die Likelihood-Gleichungen gegeben
durch

L & oL

22y 2, j=0,...n 2.6
55 ,~_213Bj j n (2.6)

11
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Um diese Ableitungen zu berechnen, verwendet man die Kettenregel

8L,- o 8L,- 89, 8u, 8nl

— == (2.7)

dB;  96;du; In; IP;
Zudem sind zwei allgemeine Resultate zur Likelihoodfunktion sehr niitzlich:
aL

E|l=—|=0 2.8

%) 28)
9L oL]?

—E|=|=E|== 2.
[392} [ae] 9

Betrachtet man nur eine einzelne Beobachtung und verwendet das erste Resultat (2.8), so
erhélt man E[Y; —/(6;)] /a(¢) = 0, woraus folgt, dass

ui =E[Y] =1'(6)). (2.10)

Das zweite Resultat (2.9) liefert dann

"o Y. — b (0:))]2 Y:
b (8) (9’):1[-3{(’ bw’))} _ VI ’]2. (2.11)
a(9) a(9) a(9)
Aus der Definition von L; und (2.10) folgt unmittelbar
OLi _yi=b'(6) _yi—mi 2.12)
26; a(9) a(9)
Aufgrund von (2.11) gilt
a.ui /i N [Yl]
—=b"(6;) = . (2.13)
26— " %) = 4
SchlieBlich berechnet man direkt 5
a_g; = ). (2.14)
Setzt man nun diese Ergebnisse zusammen und summiert iiber 7, so erhilt man die Likelihood-
Gleichungen
k ( TP .
Vi .ul)-xlj a,ul .
- =0, j=1,...,n. (2.15)
Lo an

Zunichst scheint es, als ob die zu schitzenden Parameter  hier in den Likelihood-
Gleichungen nicht vorkommen wiirden. Erinnert man sich jedoch an Definition 2.2., so
gilt ja u; = g~ '(x;B). Es treten also implizit nicht nur die Parameter 8 auf, sondern
auch die Link-Funktion g. Im Allgemeinen miissen die Likelihood-Gleichungen daher
auch nicht linear in 8 sein. Gelost konnen sie beispielsweise mit der Newton-Raphson-
Methode werden. [3, S. 113f, 130ff, 143ff]

12
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2.1.1 Logistische Regression

Ein wichtiger Spezialfall des Generalized Linear Models ist die logistische Regression.
Dabei werden bindre Zielvariablen Y1, ...,Y; betrachtet. Die logistische Regression kann
recht einfach verallgemeinert werden fiir diskrete Zielvariablen, die nur endlich viele Wer-
te annehmen konnen, dies wird allerdings an dieser Stelle keine Rolle spielen. [19, S. 119]
Im Kontext dieser Arbeit konnen die Zielvariablen nur zwei Werte annehmen. Entweder
Y; = 1, was bedeutet, dass das Unternehmen in Konkurs gegangen ist oder ¥; = 0, das
Unternehmen besteht noch. Es scheint somit sinnvoll, die Y; als Bernoulli-verteilte Zu-
fallsvariablen zu modellieren:

Y; ~ Bernoulli(p;).

Die Paramter p; werden in diesem Kontext als Konkurswahrscheinlichkeiten oder Aus-
fallswahrscheinlichkeiten bezeichnet. Die Zihldichten dieser Bernoulli-Verteilungen mit

Parameter p; sind gegeben durch
f(ylapl) = pi}l(l _Pi)l_yi7 = 17' e 7k'

Handelt es sich hierbei um eine exponentielle Familie? Ja, denn

f(yi;pi):plxi(l_p,.)lyi:(l—pi)( b )yi:(l—])i)exp()’ilog< b ))

1 =pi 1—p;

Im Sinne der Notation von (2.3) gilt A(p;) = 1 — p;, B(y;) = 1 und Q(p;) = log(pi/(1 —
pi)). BekanntermaBen gilt y; = E [Y;] = p;. Daraus folgt fiir die kanonische Link-Funktion

g(Pi):g(Hi):Q(Pi)210g< pi )

1 —p;

Diese Transformation wird als Logit-Transformation bezeichnet. [3, S. 114f] Fasst man

die obigen Erkenntnisse zusammen, erhélt man eine formale Definition der logistischen

Regression:
Definition 2.3. SeienY),...,Y; paarweise unabhiingige Zielvariablen und x; = (xjg, . . . ,)cm)T ,
i=1,...,k die zugehorigen Einflussvariablen. Die logistische Regression ist ein Gene-

ralized Linear Model (siehe Definition 2.2), wobei die Zihldichten der Zielvariablen ge-

fipi) = (1= pi) exp ()’i log ( 1 fip))

und die Link-Funktion g die Logit-Transformation ist

g(a) =log (%) :

geben sind durch

13
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Insbesondere gilt bei der logistischen Regression

pim exp(iff) 1
" l+exp(xB) 1+ 1/exp(xiB)’

[3,S. 1171f]
Die in Kapitel 2.1 hergeleiteten Likelihood-Gleichungen (2.15) konnen nun expliziter

dargestellt werden. Dazu berechnet man zunéchst die Ableitung von u; beziiglich 7;:

i dg!
817,~ B 37’],

(i) = % (2.16)

Fiir die Bernoulli-verteilten ZielgroBen ¥; gilt zudem

V[mszl—pl—):m(l—ui):%. 2.17)

Setzt man nun (2.16) und (2.17) in (2.15) ein, so erhilt man

k exp(xif3) B o
;(yi_m)xij—O, ji=1...,n (2.18)

Offensichtlich handelt es sich hierbei um nichtlineare Gleichungen, die algorithmisch ge-

10st werden miissen. [3, S. 192f]

Bisher wurden die Matrix x und insbesondere die Merkmale als gegeben vorausgesetzt.
In der Praxis handelt es sich hierbei um Daten, die gesammelt werden miissen. Oft stehen
zahlreiche Merkmale zur Verfiigung. Dies wirft die Frage auf, welche Merkmale aussa-
gekriftig sind, also einen wesentlichen Einfluss auf die Zielvariablen haben und welche
nicht. Eine Moglichkeit, relevante Merkmale zu identifizieren, die nicht von der verwen-
dente Machine-Learning-Technik abhiingt, wird in Kapitel 3 diskutiert werden. An dieser
Stelle soll der Fokus hingegen auf Methoden liegen, wie diese Merkmalsauswahl bei der
logistischen Regression durchgefiihrt werden kann. Dazu gibt es zwei schrittweise Verfah-
ren, welche Vorwirts-Erweiterung beziehungsweise Riickwérts-Reduktion genannt wer-
den sollen. Bei der Vorwirts-Erweiterung testet man zunichst, welches einzelne Merkmal
die Zielvariablen am besten beschreibt und verwendet dann ein Modell mit nur diesem
Merkmal als Ausgangspunkt. AnschlieBend fiigt man in jedem Schritt jenes Merkmal
hinzu, welches die grofite Verbesserung des Modells erzielt. Diese Prozedur wird so lan-
ge durchgefiihrt, bis nur noch unwesentliche Verbesserungen des Modells erzielt werden
konnten. An diesem Punkt wird dann abgebrochen und alle iibrigen Merkmale werden

verworfen. Die Riickwirts-Reduktion funktioniert dhnlich, allerdings startet man mit ei-

14
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nem Modell, das sdmtliche verfiigbaren Merkmale enthélt. Nun entfernt man schrittweise
jenes Merkmal, welches die geringste Verschlechterung herbeifiihrt. In diesem Fall wird
abgebrochen, sobald das Entfernen eines weiteren Merkmales zu einer signifikanten Ver-
schlechterung des Modells fiihren wiirde. [3, S. 209f]

2.1.2 Bayessche Logistische Regression

Die Bayessche Logistische Regression ist eine Erweiterung der herkommlichen logisti-
schen Regression (siehe Definition 2.3). Die Idee dabei ist es, fiir das logistische Regres-
sionsmodell eine a priori Verteilung (via der Dichte) der Regressionskoeffizienten 8 zu

spezifizieren:

B~ =(B|6). (2.19)

Dabei darf 7(]6) im Prinzip eine beliebige Wahrscheinlichkeitsdichte sein. 6 kann ein
Skalar oder auch auch vektorwertig sein. Der zusétzliche Parameter 8 wird als Hyper-
parameter bezeichnet. Beispielsweise konnte man als priori Verteilung eine multivariate

Normalverteilung annehmen:

Bei diesem Beispiel sind die Hyperparameter tg und Xz. Hyperparameter konnen fest
gewihlt werden oder man weist ihnen ebenfalls a priori Verteilungen zu. Im zweiten Fall
erhilt man ein hierarchisches Modell. [44, S. 7ff] In dieser Arbeit sollen hierarchische
Modelle allerdings keine Rolle spielen. Die Verteilung von 8 wird also vorab vollstdndig

spezifiziert und daher kann einfach B ~ () geschrieben werden.

Diese Vorgangsweise bietet die Moglichkeit, zusitzliche Informationen in das Modell zu
inkludieren, welche nicht in den eigentlichen Daten enthalten sind. Solche Informationen
konnen zum Beispiel Expertenwissen oder allgemeine Erfahrungswerte sein, aber auch
regulatorische Vorschriften. Vor allem wenn nur spérlich Daten zur Verfiigung stehen,
kann dies sehr niitzlich sein. [44, S. 4]

Um Riickschliisse aus dem Modell ziehen zu konnen und Schitzer fiir die Regressionsko-
effizienten zu erhalten, benotigt man die a posteriori Dichte der Regressionskoeffizienten
m(B|y). Diese ergibt sich folgendermaBen aufgrund des Satzes von Bayes (siche zum
Beispiel [14, S. 71]):

7(18)7(B) 20

n(Bly) = :
[ =187 (8)dp

Dabei ist 7(y|B) die Likelihood (vgl. (2.4), aber Achtung: formal handelt es sich um

unterschiedliche Ausdriicke, da ja die Regressionskoeffizienten f in diesem Kapitel als

Zufallsvariablen behandelt werden).

15
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Im Allgemeinen wird die a posteriori Dichte (2.20) keine geschlossene Form besitzen be-
ziehungsweise sich nur duflerst schwierig analytisch berechnen lassen. Um trotzdem mit
der a posteriori Verteilung arbeiten zu konnen, bedient man sich approximativer Metho-
den. Eine Moglichkeit sind die sogenannten Markov Chain Monte Carlo (MCMC) Metho-
den. [29, S. 7] Eine weitere Moglichkeit besteht in Integrated Nested Laplace Approxima-
tions (INLA). Die INLA-Methode erlaubt nur Normalverteilungen als priori Verteilungen
der Regressionskoeffizienten. [44, S. 4ff] Im Folgenden werden die MCMC-Methoden

etwas eingehender betrachtet.

Markov Chain Monte Carlo ist ein Uberbegriff fiir verschiedene Algorithmen, die auf dem
gleichen Konzept basieren. Die Grundidee ist recht einfach: wenn man eine hinreichend
grof3e Stichprobe aus einer Verteilung mit Dichte 7(f|y) hat, dann kann man diese gut
approximieren. Der schwierige Teil ist es dabei, diese Stichprobe zu generieren. Bei den
MCMC-Methoden werden Werte fiir § aus approximierenden Verteilungen gezogen und
diese Werte werden dann aktualisiert, um sich der gewiinschten Verteilung mit Dichte
7(B|y) zu ndhern. Das Ziehen erfolgt dabei schrittweise, wobei die Verteilung, aus wel-
cher gezogen wird, immer nur vom letzten gezogenen Wert abhingt. Dementsprechend
erhalten wir Werte aus einer diskreten Markovkette. Die Verteilung der zuletzt gezoge-
nen Stichprobe (also die Verteilung der N zuletzt gezogenen Werten) ist dann die aktuelle
Approximation von 7(f]y). Die einzelnen Algorithmen sind so konzipiert, dass diese
Approximationen gegen 7(|y) konvergieren. Entscheidend dafiir ist, dass eine Markov-
kette erzeugt wird, deren stationire Verteilung die Dichte (f|y) hat. Dann muss man so
lange ziehen, bis die Stichprobenverteilung eine hinreichend gute Approximation der sta-
tiondren Verteilung darstellt. Diese Konvergenz festzustellen ist oft der kritischste Punkt
bei der MCMC-Simulation. [14, S. 275ff]

Das allgemeine Konzept der MCMC-Methoden soll nun anhand eines konkreten Algo-

rithmus verdeutlicht werden. Der nachfolgende Algorithmus wird als Metropolis-Algorithmus

bezeichnet:

1. Ziehe einen Startwert B° mit (B8°|y) > 0 von einer Startverteilung mit Dichte

mo(B).

2. Ziehe im ¢-ten Schritt einen Kandidaten $* fiir den nédchsten Wert der Markovkette
von einer Sprungverteilung J;(8*|B'~!) (Achtung: Hier handelt es sich nicht um

die Ubergangswahrscheinlichkeiten).

3. Kalkuliere das Verhiltnis zwischen den Dichten:

_ wm(B*ly)
r= ) 2.21)
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4. Setze

B* mit Wahrscheinlichkeit min(r,1)

B! mit Wahrscheinlichkeit 1 - min(r,1).

5. Springe zu Schritt 2 (t =¢+1).

Beim Metropolis-Algorithmus muss die Sprungverteilung symmetrisch sein, das heift
Ji(BalBr) = J:(Bp|Ba) fiir alle B,, By und . Diese Bedingung kann fallengelassen werden,

wenn man r aus Gleichung (2.21) anders definiert:

n(B*|y)
po BB (2.22)
n(B""[y)
Ji(B™11B*)

Bei dieser Verallgemeinerung spricht man vom Metropolis-Hastings-Algorithmus. Tat-
sdchlich besitzen die im Metropolis- beziehungsweise im Metropolis-Hastings- Algorithmus
konstruierten Markovketten die gewiinschte stationére Verteilung mit Dichte (S |y) (sie-
he [14, S. 279f]). Es stellt sich also nur noch die Frage, wann (also nach wie vielen Ite-
rationen) die simulierten Werte hinreichend représentativ fiir die Zielverteilung sind, also
wann die stationdre Verteilung anndhernd erreicht ist. Selbst wenn diese Konvergenz er-
reicht wurde, sind die ersten simulierten Werte der Markovkette oft nicht sehr reprisen-
tativ. Als Daumenregel verwirft man daher meist die erste Hilfte der simulierten Werte.
Dies wird als ,,Aufwirmen® der Markovkette bezeichnet. Um die Konvergenz feststel-
len zu konnen, erzeugt man iiblicherweise zumindest zwei Markovketten, eventuell auch
mehr. Dann priift man, ob die Markovketten individuell Stationdritiit erreicht haben und

der gleichen Verteilung folgen. [14, S. 278ff]

2.2 Artificial Neural Networks

Bei Artificial Neural Networks (ANN) handelt es sich um einen Ubergriff fiir mehrere sta-
tistische Modelle. Diese konnen als gerichteter und gewichteter Graph beschrieben und
visualisiert werden. Dementsprechend werden in weiterer Folge die elementaren Kompo-
nenten der ANN als Knoten beziehungsweise Kanten bezeichnet. Konkret werden in die-
sem Abschnitt die sogenannten Multilayer Perceptrons (MLP) behandelt werden. Diese
Modelle sind duflerst flexibel und konnen daher fiir viele unterschiedliche Verwendungs-
zwecke herangezogen werden. Abbildung 1 zeigt ein allgemein gehaltenes Beispiel eines

Multilayer Perceptrons.

17
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Input-Layer L Hidden-Layer Output-Layer

Abbildung 1: Ein Multilayer Perceptron mit L Hidden-Layern.
Quelle: Eigene Darstellung basierend auf [20, Abb. 4.1].

In der obigen Abbildung sind die wesentlichen Komponenten eines MLPs bereits gut er-
sichtlich. Dieser besteht aus mehreren Layern, von welchen zwei ausgezeichnet sind: der
Input-Layer und der Output-Layer. Daten werden in Vorwiértsrichtung (in Kantenrich-
tung) durch das Modell geschleust, wobei die Knoten des Input-Layers die Eingabewerte
und die Knoten des Output-Layers die Ausgabewerte des Modells darstellen. Es wurde
bewusst entschieden, dieses Beispiel vor der formalen Definition zu liefern, da die gra-
phische Darstellung wesentlich greifbarer ist. Die folgende Definition bezieht sich aus-

schlieBlich auf die Anwendung zur Regression beziehungsweise Klassifizierung.
Definition 2.4. Ein Multilayer Perceptron ist durch folgende Eigenschaften definiert:

1. Das Modell besteht aus mindestens drei sogenannten Layern: am Anfang steht der
Input-Layer, der fiir jede Einflussvariable der Daten einen Knoten enthdlt. Danach
folgen L Hidden-Layer, L > 0, welche geordnet sind. Jeder Hidden-Layer | enthiilt
wiederum eine beliebige Anzahl M; von Knoten. Den Abschluss bildet stets der
Output-Layer. Die Anzahl der Knoten des Output-Layers entspricht der Dimension

der Zielvariablen.*

?Bei Klassifizierungsproblemen codiert man die einzelnen Klassen als 0-1 Variablen. Entsprechend ent-
hilt der Output-Layer bei K Klassen auch K Knoten.

18
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2. Von den Knoten des Input-Layers oder eines Hidden-Layers fiihrt eine gerichtete
Kante zu allen Knoten des nachfolgenden Layers. Sonst existieren keine weiteren

Kanten. Der Graph des Modells ist also insbesondere azyklisch.

3. Jedem Knoten wird ein Wert zugeordnet. Die Werte der Knoten Xio, i=1,...,ndes
Input-Layers entsprechen den Werten der Einflussvariablen. Die Werte der Knoten

des I-ten Layers X! werden mittels der folgenden Vorschrift gebildet:

M
X =o <wgm +) wﬁmxl.l”) (2.23)
i=1

Die Funktion o wird als Aktivierungsfunktion bezeichnet und die Skalare wfm nennt
man Gewichte. Es wird gefordert, dass o sowohl nicht-linear als auch glatt (iiberall
differenzierbar) ist. Die Werte der Knoten des Output-Layers XkLH, k=1,....K,
werden entweder auch vermoge (2.23) gebildet (setze | = L+ 1), oder es wird die

Aktivierungsfunktion weggelassen:
M
L+1 _  L+1 L+1yL
X, = wy, —i—Zwik X
i=1

[19, S. 392f] [20, S. 1781t] [47, S. 72ff]
Eine typische Wahl fiir die Aktivierungsfunktion ist die Sigmoid-Funktion:

B 1
C l4e =

o(x)

Offensichtlich ist die Sigmoid-Funktion nicht-linear und glatt, erfiillt also alle Vorausset-
zungen einer Aktivierungsfunktion. Manchmal transformiert man die Outputs des Mo-
dells auch noch mittels einer weiteren Funktion. Bei Regressionsproblemen ist dies eher
uniiblich, bei Klassifizierungsproblemen bietet sich hingegen die sogenannte Softmax-
Funktion an:

exp(XkL“)

g (xtth = , k=1,... K.

K
X exp(XiL“)

i=
Aufgrund dieser Transformation sind die Outputs des Modells positiv und ergeben in
Summe 1, was die Interpretation als Wahrscheinlichkeiten erméglicht.

Artificial Neural Networks sind, wie der Name schon andeutet, urspriinglich als Modell
fiir das menschliche Gehirn entwickelt worden. Jeder Knoten beschreibt dabei ein Neu-
ron und die Kanten zwischen den Knoten stellen die Verbindungen zwischen den Neu-
ronen, besthend aus Axon, Synapsyen und Dendriten, dar. Spiter hat man dann auch
den Nutzen fiir Regressions- und Klassifizierungsprobleme erkannt. Die Relation zum

menschlichen Gehirn und der zunichst komplex wirkende Modellaufbau erwecken den
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Eindruck, dass es sich bei ANNs um sehr spezielle Modelle handelt. Im Grunde sind
diese jedoch einfach nicht-lineare statistische Modelle. [19, S. 394f] Allerdings weisen
sie einige giinstige Eigenschaften auf: Erstens passen die Modelle sich selbst an die Da-
ten an. Insbesondere miissen keine Annahmen iiber die Verteilung der zugrundeliegenden
Daten oder iiber funktionale Abhéngigkeiten zwischen den Daten gemacht werden. Zwei-
tens sind sie universelle Funktionenschitzer, das heil3t sie konnen stetige beziehungswei-
se Borel-messbare Funktionen mit beliebiger Genauigkeit approximieren. Drittens, wie
bereits erwihnt, handelt es sich um nicht-lineare Modelle. Dadurch ist gentigend Flexi-
bilitdt gegeben, um auch hoch komplexe Beziehungen zwischen den Daten modellieren
zu konnen. Dies ist fiir praktische Anwendung sehr wichtig. Der vierte und letzte Punkt
bezieht sich speziell auf die Klassifizierung. ANNs konnen a posteriori Wahrscheinlich-
keiten schitzen, wodurch die Einteilung in Klassen und statistische Analysen ermoglicht
werden. [49, S. 451]

An dieser Stelle soll ndher darauf eingegangen werden, in welchem Sinne ANNS univer-

selle Schitzer sind. Dazu werden zunéchst einige grundlegende Definitionen benotigt.

Definition 2.5. Sei y : R — [0,1] eine nicht-fallende Funktion mit lim y(x) = 1 und
X—o0

lim y(x) = 0. Dann definiert man
X—3—00

M n
2 (y) = {f R' R, f(x) =) By <W0+ Y ijj> }, (2.24)
i=1 ‘

j=1
wobeiM €N, B;eR,i=1,....M,undw; €R, j=0,...,n.

Wenn y eine Aktivierungsfunktion ist, die den Anforderungen von Definition 2.5 geniigt
(beispielsweise die Sigmoid-Funktion), dann besteht X"(y) genau aus den Multilayer
Perceptrons mit einem einzelnen Hidden-Layer, welche n Input-Knoten und einen Output-
Knoten enthalten. Die folgenden zwei Begriffsbildungen werden fiir das nachfolgende

Theorem bendétigt.

Definition 2.6. Sei C(R",R) die Menge der stetigen Funktionen von R" nach R. Eine
Teilmenge S von C(R™,R)) heifit gleichmdfiig dicht auf Kompakta in C(R",R), wenn
fiir jede kompakte Teilmenge K C R" S pg-dicht in C(R",R) liegt. Dabei ist px(f,g) :=
iggﬁ@c) — 8], f,g € C(R",R).

Definition 2.7. Sei B(R") die Borel-Sigmaalgebra auf R" und P ein Wahrscheinlichkeits-
maf3 auf dem Messraum (R, B(R")). Zudem sei B" die Menge der Borel-messbaren Funk-
tionen von R™ nach R. Die Metrik p* : B x B" — R definiert man dann als

PP (f,g) :=inf{e >0 :P{x c R": |f(x) —g(x)| > &} < &}
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Theorem 2.8. Fiir ein beliebiges Wahrscheinlichkeitsmafs P auf (R",B(R") ist £"(y)
gleichmdifig dicht auf Kompakta in C(R",R) und p*-dicht in B".

Fiir den Beweis von Theorem 2.8 sei auf [21] verwiesen. Das Theorem kann so interpre-
tiert werden, dass MLPs bereits mit einem Hidden-Layer jede stetige Funktion gleichma-
Big auf beliebigen Kompakta approximieren konnen. Auflerdem kann jede Borel-mef3bare
Funktion beliebig genau in der pP-Metrik approximiert werden. Dies ist gemeint, wenn
man davon spricht, dass MLPs universelle Schitzer sind. Theorem 2.8 kann auch fiir
Funktionen von R"” nach R verallgemeinert werden, worauf hier allerdings nicht niher

eingegangen wird. [21, S. 3591f]

Hat man nun konkrete Daten (x,y) zur Hand, so steht man vor zwei Fragestellungen:

* Welches MLP-Modell bildet den funktionalen Zusammenhang zwischen den Daten
gut ab? Beziehungsweise priziser formuliert: wie viele Hidden-Layer und wie viele

Knoten pro Layer sind optimal?

* Wenn man die Spezifikationen des Modells einmal festgelegt hat, wie kalibriert

man dieses dann?

Die zweite Frage ist einfacher zu beantworten als die erste. Um das gewihlte Modell zu
kalibrieren, miissen die Gewichte aus Gleichung (2.23) bestimmt werden. Die Schwierig-
keit besteht darin, dass ein MLP typischerweise zahlreiche Knoten enthélt und daher sehr
viele Gewichte bestimmt werden miissen. Der bekannteste Algorithmus zur Lésung die-
ser Aufgabe ist der sogenannte Backpropagation-Algorithmus. Dieser soll nun hergeleitet
werden. Ausgangspunkt dieser Herleitung ist ein Maf fiir die Qualitdt der Regression
respektive der Klassifizierung. Fiir die Output-Knoten kennt man die erwarteten Ergeb-
nisse, ndmlich den Vektor y; fiir den i-ten Datensatz aus (x,y). Entsprechend kann man
den Fehler des Modells fiir den i-ten Datensatz E (i) als Summe der Fehler der einzelnen

Outputknoten Ey (i) definieren:
K
E(i):=) Ex(i) (2.25)
k=1

Summiert man iiber alle Datensétze, so erhilt man den Gesamtfehler des Modells:
n
E:=Y E(i) (2.26)

Die einzelnen Fehler Ey (i) konnen wiederum unterschiedlich definiert werden. Eine hdu-
fig genutzte Moglichkeit ist die bereits bei der linearen Regression erwédhnte quadratische
Fehlerfunktion

E(i) = (vie — X (0))?, (2.27)
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wobei XkLJrl (i) den vom Modell geschitzen Wert fiir y;; bezeichnet. Die Werte XkLJrl (i)
stehen a priori natiirlich nicht zur Verfiigung. Daher wird zunichst ein Vorwirtsdurchlauf
des Modells durchgefiihrt, um die Schétzer XkLH(i) zu erhalten. Fiir den initialen Vor-
wirtsdurchlauf des Modells werden die Gewichte zumeist zufillig gewéhlt. Nach diesem
initialen Durchlauf mochte man die Gewichte anpassen, sodass die Fehler kleiner werden.
Dazu bedient man sich eines Gradientenverfahrens. Das Update der Gewichte nach einer

Iteration wird dabei folgendermal3en berechnet:
AW = —nVE, (2.28)

wobei W hier einen Vektor bezeichnet, der siamtliche Gewichte des Modells enthilt. Bei
N handelt es sich andererseits um einen Skalar, welcher als Lernfaktor bezeichnet wird.
Dieser skaliert die Anpassungen pro Iteration. Entsprechend ergibt sich fiir ein einzelnes

Gewicht 3 3 0
I E 1 E(i
A =50 = L

jm =1

(2.29)

_ =

oWy,
Die Ableitungen auf der rechten Seite von Gleichung (2.29) konnen mit Hilfe der Ketten-
regel bestimmt werden. Dafiir definiert man zunichst folgende Hilfsvariable

M
(i) = wh+ Y wh, X1 (). (2.30)
r=1

Dies entspricht genau dem Input in die Aktivierungsfunktion fiir den Knoten X! beim

i-ten Datensatz im Sinne von Definition 2.4. Dann gilt

JE(i)  9E(i) 9z, (i)

= ; (2.31)
8w§-m a7k (i) 8w§m
Aus (2.30) folgt fiir den zweiten Faktor natiirlich sofort
92, (i) J T R -1
= Wom+ ) WX, (1) | =X (i). (2.32)
awém 8w9m " r_Z’l /
Auf den ersten Faktor wendet man hingegen erneut die Kettenregel an
OE(i JE(i) X\ (i
E(0) _ 9E(D) 09X, (i) (2.33)
Iz, (i) 9X;,(i) 9z, (1)
Fiir den zweiten Faktor von (2.33) ergibt sich
ox! (i d . :
(0 6(ch(1) = o' (2 (1) .34

a2, (i) — 9z, (i)
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Die Differenzierbarkeit von o ist dabei per Definition gegeben. Zur Bestimmung des

ersten Faktors von (2.33) bendtigt man eine Fallunterscheidung:
1. X! (i) ist ein Output-Knoten, also [ = L+ 1.
2. X! (i) ist Knoten eines Hidden-Layers.

Im ersten Fall ist die Ableitung einfach

. K ]
JdE(i) J Z Ei(i) = M (2.35)

IXETG) — axE () =Y T oxET Gy

unter der Voraussetzung, dass der Fehler des k-ten Output-Knoten Ej (i) nicht von anderen
Output-Werten abhingig ist, auBer XkLH (i), fur alle k = 1,...,K. Fir die quadratische
Fehlerfunktion ist dies gegeben und es gilt konkret

JE(i)

axii ~ 20w =X(D). (2.36)

Im zweiten Fall kann die Ableitung nur indirekt berechnet werden:

QE() M=t JE() 0:(i) M JE() .,

=\ = Wi 2.37
0~ & o X & " 37
o . IE(i) . . IE(i)
Aufgrund von (2.33) hat man somit die Ableitung IXL(i) auf die Ableitungen Frarnk
s=1,...,M;, zuriickgefiihrt. Man erhilt somit eine Rekursion, deren Startwerte sich aus

dem ersten Fall ergeben. Die Grundidee des Backpropagation-Algorithmus ist also, dass
man die Fehler an den Output-Knoten einfach bestimmten kann und die Fehler der Knoten
in den Hidden-Layern als gewichtete Summe ihrer Nachfolgeknoten definiert. Betrachtet
man Gleicheung (2.29) erneut, so erkennt man, dass eine Anpassung der Gewichte auf-
grund der Fehler samtlicher Datensitze vorgenommen wird. Diese Vorgehensweise wird
auch als offline-Version oder batch-Version des Algorithmus bezeichnet. Im Gegensatz
dazu werden bei der online-Version die Gewichte nach jedem Datensatz angepasst. Die

Anpassungen erfolgen dabei vermoge

JE(i)
wh =
AW jm Iz} (i)

Xj.—l(i). (2.38)

Die Online-Version benotigt weniger Speicherplatz und hat meistens einen geringeren
Trainingsaufwand, bis das Modell zufriedenstellend kalibriert ist. [47, S. 105ff]

Die Kalibrierung des Modells ist somit geklirt. Die interessantere Frage ist jedoch die
Wahl des Modells selbst. Diese Fragestellung beinhaltet zwei Aspekte: einerseits miissen

die zu verwendenden Einflussvariablen (Input-Knoten) ausgewéhlt werden, andererseits

23



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

thek,

°
lio
nowledge

b

(]
i
r

M YOU

muss die Anzahl der Hidden-Layer und die Anzahl der Knoten pro Layer festgelegt wer-
den. Fiir eine modellunabhiingige Methode zur Auswahl der Einflussvariablen sei erneut
auf Kapitel 3 verwiesen.

Beschrinkt man sich auf die Auswahl der Input-Knoten, so konnen die in Kapitel 2.1.1
vorgestellten Methoden, ndmlich die Vorwirts-Erweiterung und die Riickwirts-Reduktion,
angewandt werden. Es ist allerdings zu bedenken, dass die Modellkalibrierung jedes Mal
wiederholt werden muss, wenn ein Knoten hinzugefiigt beziehungsweise entfernt wurde.
[15, S. 253f] Bei MLPs kann dies einen betriachtlichen Rechenaufwand verursachen.
Alternativ dazu wurden zahlreiche Mafe entwickelt, die die Bedeutsamkeit der Einfluss-
grofen beziehungsweise den Beitrag zum Output messen und somit vergleichbar machen.
Diese Malle werden als Saliency-Mal3e bezeichnet. [49, S. 457]

Ein bekanntes Saliency-Mal ist jenes von Garson. Dieses gibt den relativen Einfluss der
Input-Variablen auf einen Output-Knoten an. Fiir die Berechnung werden die (absoluten)
Gewichte der Verbindungen pfadweise multipliziert. Diese Produkte werden anschlieend
normiert und dann wird fiir jeden Input-Knoten die Summe der normierten Produkte tiber
alle Pfade gebildet, die von diesem ausgehend zum Output-Knoten fiihren. Schlielich
werden auch diese Summen noch normiert. [17, S. 150f] Allerdings hat Garson’s Maf}
den Nachteil, dass es nur fiir MLPs mit einem Hidden-Layer verwendet werden kann.
[45, S. 2f]

Eine Methode, die diesen Nachteil nicht hat, wurde von Olden und Jackson unter dem
Namen Randomization-Test entwickelt. Dieser Test wird mittels der folgenden Prozedur
durchgefiihrt:

1. Kalibriere mehrere MLPs auf den urspriinglichen Daten (x,y) mit verschiedenen

(zufdlligen) initialen Gewichten.

2. Wihle das Modell mit der besten Performance und notiere die Startgewichte. Be-

rechne und notiere die folgenden Werte:

(a) Das Produkt der Gewichte, die zum gleichen Pfad von einem Input-Knoten zu

einem Output-Knoten gehoren (fiir alle solche Pfade).

(b) Die Summe der Produkte aus (a) iiber alle Pfade, die beim gleichen Input-
Knoten beginnen (fiir alle Input-Knoten) und zum gleichen Output-Knoten

fiihren.
3. Permutiere y, um neue Daten (x,§) zu erzeugen.
4. Kalibriere einen MLP auf (x,¥) mit den gespeicherten Startgewichten.

5. Wiederhole die Schritte 3. und 4. hinreichend oft (z.B. 1000 Mal) und notiere je-
weils die Werte aus 2.(a) und 2.(b).
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Aus den Werten die in 2.(a) und 2.(b) berechnet wurden, kann die statistische Signifi-
kanz der Pfade und der Input-Knoten abgeleitet werden. Dazu vergleicht man die Wer-
te die ,,zuféllig”, also mittels permutierten Daten, erzeugt wurden mit dem beobachten
Wert, welcher mit den urspriinglichen Daten bestimmt wurde. Ausschlaggebend ist der
Anteil der ,,zufilligen* Werte inklusive des beobachteten Wertes, die gleich dem beob-
achteten Wert oder extremer als der beobachtete Wert sind. Ist dieser Anteil klein, so deu-
tet dies auf einen signifikanten Pfad beziehungsweise einen signifikanten Input-Knoten
hin. Als Grenze konnte beispielsweise kleiner 0.05 oder kleiner 0.10 festgelegt werden.
[32, S. 143ff]

Zur Veranschaulichung von Garson’s MaBl und des Ranodmization-Tests betrachtet man

am besten ein Beispiel. Es sei folgender MLP gegeben (2):

Abbildung 2: Ein MLP mit einem Hidden-Layer. Die Gewichte der Knoten sind bei den
Kanten notiert.
Quelle: Eigene Darstellung.

Die nachfolgende Tabelle 1 zeigt die Berechnung von Garson’s Maf (relativer Einfluss).

Hidden 1 | Hidden 2 | Summe | Relativer Einfluss
Input 1 0,4 0,5 0,9 0,45
Input 2 0,6 0,5 1,1 0,55

Tabelle 1: Garson’s MaB: In den Spalten Hidden 1 und Hidden 2 findet man die pfadwei-
sen Produkte der Gewichte, spaltenweise normiert. Die Spalte Relativer Einfluss entsteht
durch Normierung der Spalte Summe. Quelle: Eigene Darstellung.

Man beachte, dass bei Garson’s Mal} die Betridge der Gewichte in die Formel eingehen,
zwischen negativen und positiven Gewichten wird also nicht unterschieden. Im Unter-
schied dazu werden beim Randomization-Test die tatsdachlichen Werte der Gewichte ver-
wendet. Tabelle 2 zeigt die Berechnung der Werte aus Schritt 2.(a) und 2.(b) des Algo-

rithmus:
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Hidden 1 | Hidden 2 | Summe

Input 1 2 3 5

Input 2 3 -3 0

Tabelle 2: Randomization-Test: In den Spalten Hidden 1 und Hidden 2 findet man die in
2.(a) berechneten Werte. In der Spalte Summe findet man die in 2.(b) berechneten Werte.
Quelle: Eigene Darstellung.

Betrachetet man nun den relativen Einfluss in Tabelle 2, so erkennt man, dass Garson’s
MaB Input 2 als wichtiger einschitzt. In Tabelle 2 sieht man jedoch, dass sich die Pfade,
die beim zweiten Input-Knoten beginnen, sogar ginzlich auftheben. Dies ist zumindest ein
erster Hinweis darauf, dass Input 2 beim Randomization-Test als unwesentlich eingestuft
werden konnte. Offensichtlich ergibt sich dieser Unterschied daraus, dass bei Garson’s

MabB die absoluten Gewichte verwendet werden und beim Randomization-Test nicht.

Wie bereits erwihnt, kann der Randomization-Test auch fiir MLPs mit mehreren Hidden-
Layern eingesetzt werden. Ein weiterer Vorteil dieser Methode ist, dass nicht nur ganze
Input-Knoten bewerten kann, sondern auch einzelne Pfade. Dies kann helfen, ein mog-
lichst einfaches und kleines Modell zu entwickeln. Zudem deuten Experimente darauf hin,
dass der Randomization-Test bessere Ergebnisse als Garson’s Mal} liefert. [33, S. 392f]
Es sei allerdings auch hier darauf hingewiesen, dass die Kalibrierung zahlreicher MLPs

einen beachtlichen Aufwand verursachen kann.

Man hat also einige Methoden zur Verfiigung, die Einflussvariablen zu selektieren. Wie
wihlt man allerdings die Anzahl der Knoten in den Hidden-Layern und die Anzahl der
Hidden-Layer (auch Architektur des Modells genannt)? Zumindest theoretisch wird der
Modellfehler auf den Trainingsdaten nicht groler, wenn man die Anzahl der Knoten er-
hoht. Es konnen ja einfach alle Gewichte der neuen Knoten auf 0 gestetzt werden, falls

das kleinere Modell doch besser ist.

Reduziert man hingegen die Anzahl der Knoten, so kann dies nicht nur die Interpretation
vereinfachen, sondern oft auch die Performance auf ungesehenen Daten verbessern. Die
Ursache dafiir ist, dass MLPs dazu neigen, die Trainingsdaten sehr gut zu modellieren.
Dies ist nicht verwunderlich, da es sich ja um universelle Schitzer handelt (siehe Theorem
2.8). Dadurch kann es allerdings auch zu overfitting kommen und die Performance auf
ungesehenen Daten leidet. [49, S. 455]

Tatsdchlich wird bei der Wahl der Architektur oft auf brute-force zuriickgegriffen, wobei
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hier verschiedene Architekturen ausprobiert und anhand ihrer Fehler auf (ungesehenen)
Daten verglichen werden. Es gibt allerdings auch methodische Vorgangsweisen. Eine da-
von besteht darin, zunédchst mit einem zu grof3en Modell zu starten. 3 Danach entfernt man
Gewichte oder sogar ganze Knoten, die unwesentlich sind. Dieser Schritt wird als Pru-
ning bezeichnet. Inzwischen stehen zahlreiche Pruning-Algorithmen zur Verfiigung. Viele
davon basieren auf dem élteren Algorithmus Optimal Brain Damage (OBD), welcher im

Folgenden als Beispiel fiir einen Pruning-Algorithmus skizziert wird. [5, S. 106ff]

Der OBD-Algorithmus basiert auf der Taylorreihenentwicklung der Fehlerfunktion E.

Man trifft dabei drei vereinfachende Annahmen:

1. Die Hesse-Matrix der Fehlerfunktion E wird durch eine Diagonalmatrix approxi-

miert.

2. Das Verfahren wird nur eingesetzt, nachdem des Modell erfolgreich kalibriert wur-

de. Insbesondere hat man also ein (lokales) Minimum des Fehlers erreicht.

3. Die Fehlerfunktion ist in der Ndhe des Minimus lokal quadratisch.

Diese Annahmen haben zur Folge, dass nur die Diagonaleintriage der Hesse-Matrix von E
berechnet werden miissen. Heuristisch besteht der OBD-Algorithmus aus den folgenden
Schritten:

1. Wiihle eine angemessene, eher zu grofle, Netzwerkstruktur.

2. Kalibriere das Netzwerk.

0%E
I(wh, )2

3. Berechne die Diagonaleintriage der Hesse-Matrix:

4. Berechne die Saliency sé.m fiir jedes der Gewichte:

2 l. 2
sho= i (WJ’"). (2.39)

5. Sortiere die Gewichte nach ihrer Saliency. Setze Gewichte mit dem geringsten Wert
auf 0.

6. Springe zu Schritt 2.

[47, S. 320ff]

Eine Verallgemeinerung des OBD-Algorithmus ist Optimal Brain Surgeon (OBS). Die-
ser Algorithmus basiert ebenfalls auf der Taylorreihenentwicklung der Fehlerfunktion E.

3Die initiale GroBe wird oft mit AugenmaB festgelegt. Es gibt aber auch Arbeiten dazu, wie groB ein
Modell mindestens sein muss (siehe z.B. [22]).
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Im Gegensatz zum OBD-Algorithmus ldsst man allerdings die erste Annahme fallen, die
Hesse-Matrix von E muss also nicht annidhernd diagonal sein. Die zweite und dritte An-
nahme werden hingegen weiterhin bendétigt. Der OBS-Algorithmus besteht aus den fol-

genden Schritten:

1. Wihle eine angemessene, eher zu gro3e, Netzwerkstruktur.
2. Kalibriere das Netzwerk.
3. Berechne die Inverse der Hesse-Matrix H von E.

4. Berechne die Saliency sém fiir jedes der Gewichte wi-m. Sei dafiir ¢ der Index von
l

Wy WENN man die Gewichte als einen (langen) Vektor W auffasst. Dann gilt:
A
/ q
Sim = st (2.40)
2 [H ] .

Hat ein Gewicht eine Saliency, die viel kleiner als der Gesamtfehler E ist, so gehe
zu Schritt 5. Sonst gehe zu Schritt 6.

5. Passe die Gewichte mittels der folgenden Formel an:

H'e,. (2.41)

Dabei ist g der Index des in Schritt 4 gefundenen Gewichts. Dieses wird somit ge-
16scht und gleichzeitig werden die anderen Gewichte angepasst. Gehe anschlieBend
zu Schritt 3.

6. Es konnen keine weiteren Gewichte entfernt werden, ohne den Fehler stark zu er-

hohen. Eventuell kann das Netzwerk nun erneut kalibriert werden.

Unter der Annahme, dass sich die Fehlerfunktion lokal quadratisch verhilt, liefert der
OBS-Algorithmus mindestens so gute Ergebnisse wie der OBD-Algorithmus. In gewis-
sen Konstellationen 16scht der OBD-Algorithmus das falsche Gewicht und der OBS-
Algorithmus nicht, wodurch dieser dann echt bessere Ergebnisse liefert. Es ist jedoch zu
bedenken, dass beim OBS-Algorithmus die Hesse-Matrix invertiert werden muss. Diese
Matrix kann, je nach Modellzweck, recht grof3 sein, was wiederum viel Aufwand verur-
sacht. [47, S. 322ff]
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2.3 Support Vector Machine

Die bisher in Kapitel 2 diskutierten Machine-Learning-Methoden basieren darauf, den

funktionalen Zusammenhang zwischen den Einflussvariablen und der/den Zielvariable(n)
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moglichst gut zu approximieren. Bei der Support Vector Machine (SVM) verfolgt man
einen anderen Ansatz. Diese Methode ist maB3geschneidert fiir Klassifizierungsprobleme
mit zwei moglichen Klassen entwickelt worden. [8] Gegeben seien also Daten (x,y), wo-
bei y die Zugehorigkeit zu einer von zwei Klassen angibt. Dann fasst man die zu einem
Datensatz (x;,y;) gehorenden Einflussvariablen x; als Punkt in einem affinem Raum auf.
Dieser Raum wird auch als Merkmalraum bezeichnet. Ublicherweise handelt es sich da-
bei um den R” mit Ursprung 0, wobei die Dimension n der Anzahl der Einflussvariablen
entspricht. Man ordnet diese Punkte x; nun einer von zwei Mengen zu, nimlich entspre-
chend der Klasse y;. Simpel ausgedriickt ist es nun Ziel der SVM, eine Hyperebene zu
finden, welche die Punktmengen linear separiert. Der Vollstindigkeit halber folgen die

formalen Definitionen dieser Begriffe aus der linearen Algebra:

Definition 2.9. Eine Hyperebene in R" ist eine (n — 1)-dimensionale affine Menge H C
R",

[37, S. 4]

Definition 2.10. Zwei Punktmengen A und B in einem n-dimensionalen Raum heifsen
linear separabel, wenn n+ 1 reelle Zahlen w1, . .. ,w, 1 existieren, sodass fiir jeden Punkt

(X1,...,X,) € A und fiir jeden Punkt (yi,...,y,) € B gilt, dass

n
Z WiXj > Wpy1  und
i=1

n
Z Wiyi < Wyl
i=1

[38, S. 63]

Wenn die beiden Punktmengen linear separabel sind, wird meist nicht nur eine Hyperebe-
ne existieren, welche diese separiert. Es stellt sich sich also die Frage, welche Hyperebene
in so einem Fall gewihlt werden soll. Andererseits kann die Situation eintreten, dass die
Punktmengen nicht linear separabel sind. Diese beiden Probleme konnen recht einfach
durch geschickte Erweiterungen der Definition der SVM abgefangen werden, wie im Fol-

genden gezeigt wird.

Definition 2.11. Es seien (x,y) k Datenscitze, wobei y; =1 oder y; = —1 und x; = (x;1, ..., Xin) €

R” fiir alle i € {1,...,k}. Man definiert eine Hyperebene durch

{zeR":zB+ By =0}, (2.42)
mit ||B|| = 1. Daraus kann eine Klassifizierungsregel abgeleitet werden:
G(x) = sign(zP + Bo)- (2.43)
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Die Definition der Support Vector Machine ergibt sich nun aus der Wahl von B und
Po. Dies geschieht implizit mittels eines Optimierungsproblems. Im Fall, dass die beiden

Klassen linear separabel sind, definiert man das folgende Optimierungsproblem:

min (2.44)
min 1Bl

unter den Nebenbedingungen:

yilxiB+po)>1, i=1,... k.

Sind die beiden Klassen hingegen nicht linear separabel, benotigt man zusdtzlich Fehler-
grofen &, i =1,...,k. Sei auferdem C > 0 eine Konstante. Das Optimierungsproblem

lautet dann:

min (2.45)
min 6

unter den Nebenbedingungen:

yviiB+Bo) >1-&, i=1,... k.

k
§>0:) &<C
i=1
[19, S. 4171f]

Die nachfolgende Abbildung illustriert den Unterschied zwischen dem separablen und

dem nicht-separablen Fall:

"B+ [ =0 '3+ fo=0
HH“M . 1
N M
. . HH'\-\.H‘ t" .."
. e/ 7 margin
K
~ -, -
1
M- L

Abbildung 3: Die Punkte sind je nach Klassenzugehdrigkeit rot oder griin eingeféirbt. Im
linken Panel sind die Punktmengen linear separabel, im rechten nicht. Die separierende
Hyperebne ist im zweidimensionalen Fall eine Gerade, gegeben durch xf8 + By = 0.
Quelle: [19, S. 418: Fig. 12.1].
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In Abbildung 3 ist auch die sogenannte Margin eingezeichnet (das gelbe Band parallel
zur separierenden Hyperebene). Es handelt sich dabei um jene Teilmenge des Vektor-
raums, deren Punkte weniger als m Abstand zur separierenden Hyperebene haben. Im
separablen Fall konnen die Einflussvariablen nur am Rand der Margin liegen, aber nicht
innerhalb. Das Optimierungsproblem (2.44) kann ndmlich auch dquivalent so formuliert

werden:

max M (2.46)
BﬁOvHBHZI

unter den Nebenbedingungen:
yilxif+Bo) >M, i=1,... k.

Es soll also jene Hyperebene gefunden werden, die eine moglichst grole Margin zwischen
den beiden Punktmengen erzeugt. Dementsprechend sind fiir die Wahl der Hyperebene
jene Punkte einer Klasse maf3geblich, die nahe an der anderen Klasse liegen. [19, S. 418f]
Punkte, deren Abstand zur Hyperebene genau M betrégt, werden Support Vectors genannt.
Die Support Vectors spielen eine wichtige Rolle fiir die Performance der SVM, wie die

folgende Abschitzung zeigt:

[E [#{Support Vectors}|
k

Die erwartete Wahrscheinlichkeit eines Fehlers bei ungesehenen Daten ist also beschrinkt

E [P(Fehler)] < (2.47)

durch das Verhiltnis der erwarteten Anzahl der Support Vectors zu der Anzahl der Trai-
ningsdatensitze k. [8, S. 275 ff] Im nicht-separablen Fall adaptiert man die Nebenbedin-

gungen fiir die dquivalente Formulierung mit der Margin folgendermaf3en:

y,-(x,-ﬁ +ﬁ0) ZM(I—&), i=1,...,k.

k
§>0:) &<cC
i=1

Man erkennt an der ersten Nebenbedingung, dass ein Punkt falsch klassifiziert wird, wenn
das entsprechende &; groBer als 1 ist. Die zweite Nebenbedingung garantiert, dass maxi-
mal |C| Punkte falsch klassifiziert werden. [19, S. 418f]

Im Folgenden soll die Frage geklédrt werden, wie das Optimierungsproblem (2.45) gelost
werden kann. Es handelt sich dabei um ein quadratisches Problem mit linearen Unglei-
chungen als Nebenbedingungen, also um ein konvexes Optimierungsproblem. Demnach
sind die Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen nicht nur notwendig, sondern auch hinrei-
chend. [6, S. 243f] Das Optimierungsproblem kann folgendermaflen besonders kompakt

formuliert werden:
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| ) k
min — +K j (2.48)
min3 1P+ K&
unter den Nebenbedingungen:
yilxiB+Bo)>1-&, i=1,... k.

Dabei wird die obere Schranke C fiir die Summe der Fehlergroen durch den Kostenpa-

rameter K ersetzt. Die Lagrange-Funktion fiir dieses Optimierungsproblem lautet:

k k k
L(B,Bo,&,a,u) = %Hﬁ”z +KY &= Y alyi(uB+Bo) - (1-6)) =Y w&. (2.49)
=1 = i=1

Die Lagrange-Funktion wird minimiert beziiglich 8, By und & = (&1,...,&;). Die Vekto-
ren @ = (a,...,04) und u = (Uy,..., ) sind die Lagrange-Multiplikatoren. Differen-
ziert man nun beziiglich 8 respektive By respektive &, . .., & und setzt die entsprechenden

Ableitungen 0, so erhélt man

k
B=Y aix] (2.50)
i=1
k
0=Y oy (2.51)
i=1
o0=K—p. (2.52)

Dabei muss &; > 0 fiir alle i gelten. Die Lagrangemultiplikatoren miissen ebenfalls nicht-
negativ sein. Substituiert man (2.50) - (2.52) in (2.49), so erhilt man die duale (Wolfe)

Lagrange-Funktion:
1 k k

Lp= Z o — = Z Z Oc,(xjy,ij,x (2.53)
z 1j=
Man maximiert Lp unter den Bedingungen 0 < ¢; < K und Z a;y; = 0. Das duale Opti-

=1
mierungsproblem liefert eine untere Schranke fiir (2.48). Zusatzhch zu den Bedingungen
an die Ableitungen (2.50) - (2.52) erhélt man durch die Karush-Kuhn-Tucker Bedingun-
gen die folgenden (Un-)gleichungen:

o [yi(xiB +Bo) —(1-&)] =0 (2.54)
wi&i =0 (2.55)
yi(xiB+Bo)—(1-&)>0 (2.56)

Insgesamt charakterisieren (2.50) - (2.56) die Losung des eigentlichen Optimierungspro-
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blem und des dualen Problems eindeutig. Das duale Problem kann einfacher algorith-
misch gelost werden als das eigentliche Problem. [19, S. 420f] Eine mogliche Herange-
hensweise wiren Active Set Methoden, bei denen eine Teilmenge der Ungleichungen als
Gleichungen angesetzt wird, um somit eine Riickfithrung auf Optimierungsprobleme mit

linearen Gleichungen als Nebenbedingungen zu erreichen. [16, S. 1671f]

An der Gleichung (2.50) sieht man, dass die Losung 3 die Form

duyix; (2.57)

(gl

B =

1

~.

haben muss. Aufgrund von (2.54) ist ein Koeffizient ¢; nur dann von 0 verschieden, wenn
in (2.56) Gleichheit gilt. Im nicht-separablen Fall werden die diesen Koeffizienten ent-
sprechenden Vektoren x; als Support Vectors bezeichnet. Manche dieser Support Vectors
werden genau am Rand der Margin liegen, was gleichbedeutend mit éi = 0 ist. Aufgrund
von (2.55) gilt fi; = 0 fiir alle anderen Vektoren x; mit éi > 0. In Kombination mit (2.52)
bedeutet dies, dass ein Punkt x; jedenfalls am Rand der Margin liegt, wenn 0 < &; < C
gilt. Die Gleichung (2.54) kann dann mit einem beliebigen dieser Punkte verwendet wer-
den, um eine Losung fiir BO zu erhalten. Es ist iiblich, den Durchschnitt iiber alle diese

Losungen zu bilden, um eine hohere Stabilitit zu erzielen.

Die Punktmengen im rechten Panel von Abbildung 3 sind zwar nicht linear separabel,
allerdings erhilt man dennoch eine sinnvolle Klassifizierungsregel durch die Losung des
modifizierten Optimierungsproblems (2.45). Es kann jedoch auch vorkommen, dass eine
lineare Klassifizierungsregel schlecht geeignet ist. In diesem Fall greift man auf den soge-
nannten Kernel-Trick zuriick. Die Idee dabei ist es, den Merkmalraum mittels Basiserwei-
terungen in eine hohere Dimension zu heben. In giinstigen Fillen liefert die Hyperebene
im erweiterten Merkmalraum eine gute Trennung der beiden Klassen. Im urspriinglichen

Merkmalraum erhilt man dann nicht-lineare Grenzen zwischen den Klassen.

Formal funktioniert der Kernel-Trick folgendermaBen: zunichst wiahlt man Basisfunktio-
nen h,, : R" - R, m=1...,M. Dann wendet man die SVM auf die neuen Einflussvaria-
blen A(x;) = (h1(x;),...,hp(x;)), i = 1,...,k an. Dadurch erhdlt man die (nicht-lineare)
Klassifizierungsregel

G(x) = sign (h(x) B+ 30> . (2.58)

Die Dimension des erweiterten Merkmalraumes darf bei dieser Vorgangsweise sehr hoch
werden. Dies legt die Befiirchtung nahe, dass die Berechnungen sehr aufwiindig werden.

Das ist allerdings nicht notwendigerweise der Fall. Ersetzt man ndmlich im dualen Pro-
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blem (2.53) x; durch A(x;) so erhélt man
k 1 k&
Lp= Z o — 5 Z Z ociocjyiyj<h(x,-),h(xj)>. (259)
i=1

i=1j=1

Die Klassifizierungsregel hat dann die Form

(2)B+Po= Z 04yi(h(z), h(x:)) + Bo. (2.60)

Man sieht also, dass die transformierten Einflussvariablen /(x;) nur innerhalb von Skalar-
produkten enthalten sind. Fiir geeignete Funktionen /4 kann die Berechnung dieser Ska-
larprodukte sehr giinstig durchgefiihrt werden. Tatsdchlich ist es nicht einmal notwendig,

h(x;) explizit anzugeben. Stattdessen reicht es, die Kernel-Funktion zu spezifizieren:
K(x,x") = (h(x),h(x")). (2.61)

Die Kernel-Funktion liefert also ein Skalarprodukt im erweiterten Merkmalraum. Be-

kannte Beispiele fiir Kernel-Funktionen sind:

Polynom vom Grad p:K (x,x') = (1 + {x,x"))? (2.62)
Radiale Basis:K (x,x') = exp(—7|jx —x||?) (2.63)
Neural Network:K (x,x") = tanh(x (x,x’) + &) (2.64)

Im erweiterten Merkmalraum kann es durchaus vorkommen, dass Punktmengen, die im
eigentlichen Merkmalraum nicht linear separabel sind, perfekt separiert werden kon-
nen. Dabei kommt dem Kostenparamter K eine wichtige Rolle zu. Ist dieser sehr hoch
angesetzt, fordert dies Losungen, die die Punktmengen moglichst gut separieren. Da-
durch konnen die Grenzen im eigentlichen Merkmalraum allerdings sehr kurvig werden,
was wiederum ungiinstig bei der Verallgemeinerung auf ungesehene Daten sein kann.
[19, S. 423f]
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3 Daten

Die statistischen Modelle aus Kapitel 2 sind so konzipiert, dass sie anhand von Daten
kalibriert werden. Die zugrundeliegenden Daten sind dabei wesentlich fiir die Qualitit
der Modelle. Deswegen lohnt es sich beim Modellieren, wenn man sich zunéchst einge-
hend mit den Daten auseinandersetzt. Dieses Kapitel wird folgende Aspekte des Themas
,Daten“ beleuchten: Datenquellen, Datenanalyse, Datenaufbereitung, modellunabhiingi-
ge Merkmalauswahl und der SMOTE-Algorithmus.

Allgemein werden in dieser Arbeit die Daten immer in der Form (x,y) betrachtet. Dabei
ist x eine n x k-Matrix und y ein n-dimensionaler Vektor. Insgesamt ist (x,y) somit eine
(n+ 1) x k-Matrix. Dabei bildet eine einzelne Zeile i immer einen zusammengehorigen
Datensatz bestehend aus Einflussvariablen x;, welche Informationen iiber das fragliche
Unternehmen enthalten, und dem Indikator y;, welcher angibt, ob das Unternehmen in

Konkurs gegangen ist oder nicht.

3.1 Datenquellen

In dieser Arbeit werden Finanzdaten, wie beispielsweise Jahresumsatz oder Gewinn/Ver-
lust, die Grundlage fiir die Modelle bilden. Eine gute Quelle fiir diese Daten ist der Jahres-
abschluss der jeweiligen Unternehmen, sofern dieser vorhanden und zugénglich ist. Fiir
Unternehmen ab einer gewissen MindestgroRe ist die Erstellung verbindlich (fiir Oster-
reich siehe §189 ff UGB). Fiir Aktiengesellschaften gibt es sogar Veroffentlichungspflich-
ten (siche §277 UGB). Ist man also an Konkurswahrscheinlichkeiten von borsennotierten
Unternehmen interessiert (zum Beispiel als Aktionir oder als Kidufer von Anleihen), so

hat man einen zuverldssigen Zugang zu den notigen Daten.

Wenn man hingegen an kleinen, nicht an der Borse notierten Unternehmen interessiert ist,
dann ist der Zugang zu den Daten nicht mehr so einfach. Ublicherweise werden aber vor
allem Banken (als Kreditgeber) mit kleineren Unternehmen zu tun haben. Diese kénnen
die erforderlichen Daten auf Antragsformularen abfragen und dann den eigenen Bestand
und die Historie verwenden, um die Modelle zu kalibrieren. Diese Vorgangsweise wird
als Credit Scoring bezeichnet. [1, S. 59f]

Ein weiterer Aspekt, der bedacht werden muss, ist, fiir welchen Zeitraum die Konkurs-
wahrscheinlichkeiten geschitzt werden sollen. Man muss nimlich mindestens ebenso lan-
ge jene Unternehmen beobachten, deren Daten zur Kalibrierung des Modells dienen sol-

len.
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3.2 Datenanalyse

Der Begriff ,,Datenanalyse® ist sehr weit gefasst und konnte viele Aspekte enthalten, bis
hin zur Modellierung mittels einer der Methoden aus Kapitel 2. Im Kontext dieses Kapi-
tels ist eine erste Analyse der Daten (x,y) nach der Akquirierung der selbigen gemeint.
Dabei geht es nicht notwendigerweise darum, bereits Erkenntnisse iiber die eigentliche
Problemstellung zu gewinnen. Vielmehr dient dieser Schritt dazu, sich einen ersten Uber-
blick iiber die Daten zu verschaffen und Erkenntnisse iiber die Daten an sich zu erlangen.
Wenn man die Daten nicht selbst gesammelt hat, ist dieser Schritt umso wichtiger, da
man sich erst mit diesen vertraut machen muss. Folgende Fragen konnen beispielsweise

interessant sein:
* Welche Merkmale sind vorhanden?
* Wie viele Datensitze stehen zur Verfiigung (Stichprobenumfang)?

* Wie viele Datensitze sind pro Kategorie (nicht in Konkurs gegangen/in Konkurs

gegangen) vorhanden?
* Gibt es Datensitze, bei denen Merkmale fehlen (siehe auch Kapitel 3.3)?
¢ Gibt es Ausreiller oder Werte, die fehlerhaft wirken?

* Wie sieht die Datenstruktur der einzelnen Merkmale aus (z.B. stetig oder diskret,

empirische Verteilung)?

[7, S. 6ft]

Manche dieser Punkte mogen trivial wirken, trotzdem ist diese erste Analysephase un-
erldsslich. Die ersten vier Fragestellungen konnen bereits durch eine rein visuelle Un-
tersuchung geklért werden. Sollte sich dabei herausstellen, dass der Stichprobenumfang
sehr klein ist oder eine der beiden Kategorien (nicht in Konkurs gegangen/in Konkurs ge-
gangen) nur wenige Datensitze umfasst, dann sind dies bereits wichtige Informationen.
Derartige Daten konnen sich ndmlich nachteilig auf die Performance der Modelle auswir-
ken. Auch das Verhiltnis von Merkmalen zum Stichprobenumfang (pro Kategorie) kann
interessant sein. Eine Studie zur logistischen Regression suggeriert beispielsweise, dass
pro Merkmal mindestens 10 Datensitze von jeder Kategorie vorhanden sein sollten. Dies
ist natiirlich nur eine Daumenregel, aber wenn dieses Verhiltnis stark verletzt ist, dann
sollten wahrscheinlich Merkmale ausgeschlossen werden. [3, S. 208] Stellt man dariiber
hinaus fest, dass manche Datensitze nicht vollstindig sind, dann muss man dies beriick-
sichtigen. Die statistischen Modelle konnen ndmlich im Allgemeinen nicht mit fehlenden

Werten umgehen. Details zu diesem Thema finden sich in Kapitel 3.3.
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Die letzten zwei Fragestellungen hingegen werden sich nicht durch eine reine Unter-
suchung der Rohdaten restlos kldren lassen. Mittels einfacher Visualisierungsmethoden
kann man sich allerdings ein gutes Bild verschaffen. Man konnte zum Beispiel einen
Boxplot fiir jedes Merkmal erstellen. Dabei konnen etwa AusreiBer sichtbar werden.
[43, S. 39ff] Auch die empirische Verteilung, beispielsweise als Histogramm dargestellt,

koOnnte interessant sein.

3.3 Datenaufbereitung

Der néchste Schritt nach der ersten Analysephase besteht darin, die Daten fiir das Mo-
dellieren vorzubereiten. Hat man festgestellt, dass es fehlende Werte gibt, dann muss man
sich nun darum kiimmern. Bevor man sich entscheidet, wie man mit den fehlenden Werten
umgehen mochte, kann es sich lohnen zu analysieren, wie die fehlenden Werte zustande

gekommen sind. Dafiir gibt es einen formalen Ansatz, der drei Fille unterscheidet:

Definition 3.1. Seien (x,y)com die vollstindigen Daten. Diese setzen sich zusammen aus

den beobachteten Daten (x,y),ps und den fehlenden Daten (x,y)pis. Es gilt also

(x:y>com = (x7)’)obs U (Xay)mis: (an)obs N (x7}’)mis =0. 3.1

Sei I eine Matrix von Zufallsvariablen, welche bindr sind, also nur die Werte O oder 1
annehmen konnen. Je nach Ausprdgung dieser Zufallsvariablen fehlt ein Wert (1) oder
nicht (0). Die multivariate Verteilung dieser Zufallsvariablen wird mit £ (I) bezeichnet.
Man unterscheidet dann drei Griinde fiir fehlende Werte:

» Missing completely at random (MCAR):
ZL(I(x,)com) = Z(I). (3.2)
* Missing at random (MAR):
L (1(x,y)com) = L (I/(X,)obs)- (3.3)
* Missing not at random (MNAR):
L (1(x,y)com) = L (1/(X,¥)obs» (%, ) mis)- (3.4)
[13, S. 31ff] [39, S. 150ff]

Es wird also unterschieden, ob das Fehlen von Werten abhingig von den beobachteten
Werten (x,y)obs beziehungsweise den tatsichlichen Werten der nicht beobachteten (=feh-
lenden) Merkmalen (x,y)mis ist oder nicht. In der Praxis wird der erste Fall (MCAR)
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eher selten auftreten. Ublicherweise wird sich die Ursache fiir fehlende Werte néimlich
in den beobachteten Werten finden lassen (MAR). Dazu folgendes Beispiel: in Oster-
reich sind Bilanzierungs- und Veroffentlichungspflichten oft abhéngig von der Firmen-
groBe (beispielsweise am Umsatzerlos gemessen). Die Wahrscheinlichkeit, ob ein Merk-
mal fehlt, konnte also zum Beispiel vom beobachteten Merkmal ,,Umsatzerlos* abhédngig
sein. [13, S. 36f]

Miissen hingegen gewisse Finanzkennzahlen beispielsweise dann nicht gemeldet werden,
wenn diese unter eine Geringfiigigkeitsgrenze fallen, dann ist die Wahrscheinlichkeit ab-
hingig vom nicht beobachteten, tatsichlichen Wert (MNAR). MNAR beschreibt also ei-
ne Situation, in welcher Werte systematisch fiir einen bestimmten Wertebereich fehlen.
Auch wenn die fehlenden Werte MAR sind, kann es einen Zusammenhang zwischen der
Wahrscheinlichkeit, dass ein Wert fehlt, und dem nicht beobachteten, tatsdchlichen Wert
geben. Der feine Unterschied zu MNAR besteht darin, dass dieser Zusammenhang bei
MAR keine Rolle mehr spielt, sobald die Informationen aus (x,y)qps €inbezogen wurden.
[39, S. 151]

Um mit fehlenden Werten umgehen zu konnen, gibt es verschiedene Methoden, wobei
manche davon im Folgenden beschrieben werden. Viele dieser Methoden setzen MAR
voraus. Allerdings gibt es keine Moglichkeit auf MAR zu testen, da dafiir genau die feh-
lenden Werte benotigt werden wiirden. Diese Voraussetzung muss also durch theoretische

Uberlegungen plausibilisiert werden. [13, S. 35f]

Die einfachste Methode, um mit fehlenden Werten umzugehen, ist es, nicht vollstindige
Datensitze zu 16schen. Damit erhélt man eine Teilmenge der Daten, welche keine fehlen-
den Werte aufweist. Im Fall von MCAR kann dies attraktiv sein, da diese Methode dann
giinstige statistische Eigenschaften aufweist. Beispielsweise sind Schitzer, die auf den
vollstindigen Daten unverzerrt wiren, auch auf der Teilmenge unverzerrt. Dariiber hinaus
sind statistische Tests genauso sinnvoll auf der kleineren Datenmenge, wie sie das auf den
eigentlichen Daten gewesen wiren. Liegt allerdings nur MAR vor, dann kénnen Schitzer
durch diese Methode verzerrt werden. [4, S. 6] Dariiber hinaus gehen durch diese Metho-
de natiirlich auch Datensitze verloren. Dies ist vor allem bei kleinem Stichprobenumfang
ungiinstig. Eine Alternative bieten sogenannte Imputation-Methoden. Dabei werden die
Liicken in den Daten mit sinnvollen Werten aufgefiillt. Beispielsweise konnten Mittelwert
oder Median der vorhandenen Werte eines Merkmals verwendet werden. Den Mittelwert
zu verwenden hat den Vorteil, dass der Mittelwert der Daten unveriandert bleibt. Aller-
dings wird durch diese Methode die Varianz systematisch unterschétzt, namlich propor-
tional zum Anteil der fehlenden Werte. Sind die Daten asymmetrisch verteilt, dann kann

der Median eine sinnvollere Wahl sein. Die Nachteile betreffend der Varianz konnen da-
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durch aber auch nicht ausgemerzt werden. Ein anderer Ansatz besteht darin, nicht einen
Wert pro fehlendem Wert einzusetzen, sondern m verschiedene Werte. Dadurch generiert
man m vollstindige Datenmengen, welche dann alle als Input fiir die statistischen Modelle
verwendet werden. Dadurch erhilt man natiirlich auch m Schitzer, welche dann zu einem
Schitzer kombiniert werden miissen. Die einzusetzenden Werte konnen beispielsweise
mit MCMC-Methoden von einer passenden Verteilung gezogen werden. Durch diesen
Ansatz tragt man der Unsicherheit beziiglich der fehlenden Werten Rechnung. Allerdings
verursacht diese Methode auch den groBBten Aufwand. [13, S. 42ff]

Eine besonders elegante Technik, die ebenfalls das Problem der fehlenden Werte 16st, ist
Binning. Die Idee dahinter ist es, stetige Merkmale in diskrete Merkmale (mit endlich
vielen moglichen Ausprigungen) umzuwandeln. Die einzelnen Ausprigungen oder Ka-
tegorien werden als Bins bezeichnet. Auch Merkmale, die bereits diskret sind, konnen
so gehandhabt werden. In diesem Falle kann es zu einer Reduktion der moglichen Aus-
pragungen kommen. [34, S. 1ff] Am besten kann dies durch ein Beispiel veranschaulicht
werden. Der Umsatzerlos, welcher bereits in diesem Kapitel erwidhnt wurde, kann Werte

aus R annehmen. * Nun kann man R beispielsweise in die folgenden Intervalle zerlegen:

{(=s0,0),[0,700000) , [700000, 100000000) , 100000000, o) }.

Damit hat man nun ein kategorisches Merkmal mit 4 Auspriagungen. Falls dieses Merkmal

bei manchen Datensitzen fehlt, fiigt man einfach eine weitere Ausprigung hinzu:

{(—e0,0),[0,700000) , [700000, 100000000) , [100000000, o) , Missing }.

Kategorische Merkmale kommen in der Praxis 6fter vor und stellen daher meistens kein
Problem fiir statistische Modelle dar. Somit ist dies eine praktikable Moglichkeit, um mit

fehlenden Werten umzugehen.

Ein weiterer Vorteil von Binning besteht darin, dass fiir kategorische Merkmale das soge-
nannte Information Value (IV) berechnet werden kann. Dieses kann verwendet werden,
um Merkmale (modellunabhiingig) zu selektieren. [18, S. 528f] Details dazu findet man in
Kapitel 3.4. Es sollte allerdings stets beachtet werden, dass Binning natiirlich auch einen
Einfluss auf die Modelle hat, die auf Basis der Daten kalibriert werden. Daher muss im
Einzelfall entschieden werden, ob Binning sinnvoll ist oder sich moglicherweise negativ

auf die Performance auswirkt.

“Negative Werte werden in der Praxis eher nicht vorkommen, a priori muss man diese aber nicht aus-
schlieen.
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Wenn man sich dazu entscheidet, Binning durchzufiihren, stellt sich die Frage, wie man
die Einteilung in Bins vornimmt. Die zwei einfachsten Moglichkeiten sind equal length
und equal weight. Im ersten Fall wird der Wertebereich in gleich lange Intervalle auf-
geteilt. Dabei erhilt man endlich viele Intervalle, da ja der maximale und der minimale
Wert jedes Merkmals der Daten bekannt ist. Im zweiten Fall werden die Bins so gewihlt,
dass jeder Bin gleich viele Datensitze enthilt. Das Problem bei diesen Methoden ist, dass
die daraus resultierenden Transformationen der Daten nicht notwendigerweise zu guten
Modellen fiithren. [48, S. 3230]

Alternative Binning-Methoden nutzen hidufig das sogenannte Weight of Evidence (WOE):

Definition 3.2. Es sei ein diskretes Merkmal mit endlich vielen Ausprigungen gegeben.

Das Weight of Evidence w; fiir die i-te Ausprdgung ist gegeben durch:

I <”_) | (3.5)
qi

Dabei ist p; die Anzahl der nicht in Konkurs gegangenen Unternehmen, welche die i-te
Ausprdgung besitzen, dividiert durch die Gesamtzahl der nicht in Konkurs gegangenen
Unternehmen. Dementsprechend ist q; die Anzahl der in Konkurs gegangenen Unterneh-
men, welche die i-te Ausprdgung besitzen, dividiert durch die Gesamtzahl der in Konkurs

gegangenen Unternehmen.

[18, S. 5271]

Ersetzt man die Ausprigungen eines Merkmals durch ihre WOE-Werte, so erhilt man
wieder ein numerisches Merkmal, welches theoretisch stetig ist (allerdings nur so viele

Werte annimmt, wie das Merkmal Ausprigungen besitzt).
Die folgenden Richtlinien garantieren zwar auch nicht, dass das Binning zu sinnvollen
Modellen fiihrt, konnen aber hilfreich sein:

* Fehlende Werte sind in einem eigenen Bin enthalten.

* Jeder Bin enthilt zumindest 5% der Datensitze.

* Jeder Bin enthilt Datensitze beider moglichen Ausginge (in Konkurs gegangen/-

nicht in Konkurs gegangen).

* Der Anteil der in Konkurs gegangenen Unternehmen, und das WOE sind hinrei-

chend unterschiedlich zwischen den Bins.

* Das WOE fiir die nicht-fehlenden Werte folgt einer logischen Verteilung, von ne-

gativ zu positiv.
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[41, S. 80]

Es ist durchaus iiblich, dass das Binning zumindest teilweise manuell durchgefiihrt wird.
Dies hat allerdings auch Nachteile: der Prozess kann zeitintensiv sein, es muss nicht
zwingend eine Losung existieren, die samtlichen Anforderungen gerecht wird (dies ist
allerdings nicht a priori ersichtlich), und es ist nicht garantiert, dass eine gefundene Lo-
sung auch optimal ist. Alternativ gibt es auch Algorithmen, die das Binning durchfiihren
konnen. Beispielsweise kann Binning als Optimierungsproblem aufgefasst werden. Da-
bei konnen die bereits erwihnten Richtlinien als Nebenbedingungen realisiert werden.

[34, S. 2ff] Dies soll an dieser Stelle jedoch nicht weiter vertieft werden.

Entscheidet man sich gegen Binning und arbeitet daher direkt mit den stetigen Merkma-
len, dann kann es sinnvoll sein, diese zu standardisieren. Dabei wird der Stichprobenmit-
telwert subtrahiert und anschlieBend durch die Stichprobenstandardabweichung dividiert.
[2, S. 95] Beispielsweise suggeriert eine Studie zu Neural Networks, dass die Standardi-

sierung einen positiven Einfluss auf die Modelle hat. [40, S. 395f]

Zum Abschluss des Kapitels iiber Datenaufbereitung wird nun noch eine Technik vor-
gestellt, welche Verbindungen zur Merkmalauswahl aufweist, die im nichsten Kapitel
behandelt werden wird. Bei dieser Technik handelt es sich um die Principal Component
Analysis (PCA).

Definition 3.3. Sei X ein n-dimensionaler Zufallsvektor. Dariiber hinaus sei & ein Vektor,

sodass

Y [af X] —V (3.6)

n
Y X
i=1

maximal ist, wobei man OCIT oy = 1 voraussetzt. Dann heifit OCIT X die erste Principal Com-

ponent von X. Die k-te Principal Component wird dann dhnlich definiert. Sei ndmlich oy

ein Vektor mit Oc,;r oy = 1, welcher

Vo x| (3.7)
unter der zusdtzlichen Bedingung maximiert, dass Oc,;r X unkorreliert mit OCIT X, OCZT X,..., OckT_ X
ist, also
C T Ty ]| _ -
ov[akx,a,. X]—O, i=1,.. . k—1. (3.8)
[25, S. 2ff]

Insgesamt konnen n Principal Components fiir einen n-dimensionalen Zufallsvektor ge-
funden werden. Die Idee der PCA ist es, die Dimension der Daten zu reduzieren, indem
man zu anderen Variablen transformiert (den Principal Components) und dabei moglichst

viel der Varianz innerhalb der Daten zu erhalten. Idealerweise erkldren bereits p << n
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Principal Components einen Grofteil der Varianz der Daten. Die restlichen n — p Princi-
pal Components werden in diesem Fall verworfen (aber Achtung, dies ist nicht immer die
korrekte Vorgehensweise, siehe weiter unten). [25, S. 1ff] Ein weiterer Vorteil der Princi-

pal Components ist, dass diese per definitionem unkorreliert sind.

Aus Definition 3.3 wird ersichtlich, dass man fiir jede Principal Component ein Op-
timierungsproblem I6sen muss, um diese zu bestimmen. Angenommen man kennt die
Kovarianz-Matrix ¥ von X. Dann stellt sich heraus, dass der maximale Wert, den die
Varianz V [a,j X } annehmen kann, dem k-t groiten Eigenwert A; von X entspricht. Der

Losung fiir o entspricht wiederum dem zu A gehorenden Eigenvektor. [25, S. 5f]

Im Kontext dieser Arbeit ist die Kovarianzmatrix der Merkmale natiirlich nicht bekannt.
In diesem Fall ersetzt man diese einfach durch die Stichproben-Kovarianzmatrix, welche

als Schitzer fiir die tatsdchliche Kovarianzmatrix dient. [25, S. 30f]

Die PCA besitzt also einige wiinschenswerte Eigenschaften, allerdings gibt es auch Nach-
teile: da es sich um eine lineare Technik handelt, ist sie nicht fiir komplexere Probleme
mit nicht-linearen Korrelationen geeignet. [49, S. 456] Dariiber hinaus wird die Korrela-
tion zwischen Merkmalen und der Zielvariable (in Konkurs gegangen/nicht in Konkurs
gegangen) nicht beriicksichtigt. Es gibt durchaus Beispiele, bei denen Principal Com-
ponents, die fiir einen signifikanten Anteil der Varianz in den Daten verantwortlich sind,
nur wenig Einfluss auf die Zielvariable haben. Umgekehrt sind bei den gleichen Beispie-
len manche Principal Components, welche man normalerweise verwerfen wiirde, stark
korreliert mit der Zielvariable. [25, S. 173ff] Es ist also nicht notwendigerweise eine gute
Strategie, einfach die letzten Principal Components zu verwerfen, welche nur fiir einen

geringen Anteil der Varianz in den Daten verantwortlich sind.

Es existieren auch nicht-lineare Verallgemeinerungen der PCA. Dies kann beispielsweise
durch den Einsatz von Neural Networks erreicht werden. Dadurch kann zumindest ein
Nachteil der Technik ausgeglichen werden. [27, S. 553ff] Dies soll in dieser Arbeit aller-

dings nicht ndher beleuchtet werden.

3.4 Modellunabhingige Merkmalauswahl

In Kapitel 2 wurden bereits verschiedene Moglichkeiten erwihnt, wie man fiir ein konkre-
tes Modell aussagekriftige Merkmale selektiert. Im Gegensatz dazu sollen nun in diesem
Kapitel Techniken vorgestellt werden, die modellunabhéngig anwendbar sind. Die erste

dieser Techniken basiert auf dem sogenannten Information Value.

42



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

thek,

°
lio
nowledge

b

(]
i
r

M YOU

Definition 3.4. Es sei ein diskretes Merkmal mit k unterschiedlichen Ausprigungen ge-

geben. Das Information Value wird folgendermaflen berechnet:

(pi—qi)wi
1

k
=
Dabei ist p; die Anzahl der nicht in Konkurs gegangenen Unternehmen, welche die i-te
Ausprdgung besitzen, dividiert durch die Gesamtzahl der nicht in Konkurs gegangenen
Unternehmen. Dementsprechend ist q; die Anzahl der in Konkurs gegangenen Unterneh-
men, welche die i-te Ausprdgung besitzen, dividiert durch die Gesamtzahl der in Konkurs
gegangenen Unternehmen. Schlief3lich ist w; das WOE der i-ten Auspréigung des Merk-

mals (siehe Definition (3.2)).

[18, S. 528f]

Das Information Value ist also ein Mal} dafiir, wie sich die Verteilungen der in Konkurs
gegangen Unternehmen beziehungsweise der nicht in Konkurs gegangenen Unternehmen
bei einem Merkmal unterscheiden. Die Merkmale konnen dann anhand ihres Information
Values gereiht werden. Ublicherweise zieht man es in Betracht, Merkmale in das Modell

zu inkludieren, wenn deren Information Value iiber 0,1 liegt. [18, S. 528f]

Abbildung 4 zeigt das Information Value fiir 64 Finanzkennzahlen (Merkmale) von pol-
nischen Unternehmen. Tatsdchlich haben nur zwei Merkmale ein Information Value unter

0,1. In Tabelle 3 ist eine feinere Kategorisierung des Information Values dargestellt.

Information Value | Vorhersagekraft
<0,02 kaum

0,02 bis 0,1 schwach

0,1 bis 0,3 mittel

>0,3 stark

Tabelle 3: Kategorisierung des Information Value. Quelle: [46, S. 6].

Entscheidet man sich beispielsweise, nur Merkmale mit einer starken Vorhersagekraft zu
verwenden, dann kann man im Beispiel aus Abbildung 4 immerhin 20 Merkmale aus-
schlieBen. Es fiihrt allerdings nicht notwendigerweise zu den besten Modellen, wenn man

einfach die Merkmale mit dem hochsten Information Value kombiniert.
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Attr15_woe
Attr34 _woe
Attr26_woe
Attr25 woe
Attr16_woe
Attr41_woe
Attr6_woe
Attr9_woe
Attr13_woe
Attr39 woe
Attr12_woe
Attr2_woe
Attr17_woe
Attr23_woe
Attr8 woe
Attr1_woe
Attr10_woe
Attr19_woe
Attr35_woe
Attr46_woe
Attr4d5 woe
Attr27_woe
Attr42_woe
Attr7_woe
Attr14_woe
Attr18_woe
Attr22_woe
Attr62_woe
Attr38_woe
Attr57 _woe
Attr63_woe
Attr4_woe

1.11093011525452
1.08197855527697
1.07277591956598
1.06029534078988
0.92939181831241
0.926144294149296
0.923527660840244
0.842023081529542
0.764067899522117
0.755972274106835
0.75335091993937
0.752343113913953
0.744006305025117
0.714135414940433
0.666504654587341
0.63001685652704
0.62436811948054
0.623628293519079
0.603282607870454
0.57728860002584 1
0.574575165484483
0.571684091506124
0.536153817339355
0.53615212147665
0.53615212147665
0.53615212147665
0.52053568665261
0.519492047970587
0.501205399537984
0.496515637462703
0.49180293203314
0.452252384888798
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Attr51_woe
Attr31_woe
Attr24_woe
Attr30_woe
Attr54 woe
Attr50_woe
Attr28 woe
Attr53 _woe
Attr32_woe
Attr3_woe
Attr11_woe
Attr5 woe
Attr40_woe
Attr52_woe
Attr33_woe
Attr55 woe
Attr48 woe
Attr56_woe
Attr29 woe
Attr58 woe
Attr59 woe
Attr49 woe
Attr21_woe
Attr43 woe
Attr37_woe
Attr20_woe
Attr61_woe
Attr64 _woe
Attr44 _woe
Attr60_woe
Attr36_woe
Attr47 _woe

0.435913871167118
0.431195690688295
0.42078575046041
0.418563725133119
0.410497064459454
0.409253064998285
0.405058944242441
0.404906108901391
0.391561897725319
0.357736409600557
0.356972209363195
0.355829227698815
0.347768743040695
0.329567708484176
0.32950467097278
0.284099510838971
0.242810529698204
0.241536022941092
0.239946137993203
0.236930875396948
0.226431784624906
0.2211550935085
0.210579481205652
0.163676527797842
0.159566559040414
0.159101401753999
0.15333244410451
0.152224334781324
0.131971457786087
0.122172429347522
0.121387497588717
0.0975302002672442

Abbildung 4: Information Value fiir die 64 Merkmale der Daten von polnischen Unter-
nehmen. Quelle: Eigene Darstellung.
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Eine weniger rigorose Alternative besteht darin, Expertenwissen und Erfahrungswerte
in die Merkmalauswahl einflieBen zu lassen. [18, S. 528] Dieses Wissen kann den oft
mithsamen Modellierungsprozess beschleunigen und die resultierenden Modelle konnen
als Augsangspunkt dienen. Modelle, die aus anderen Methoden der Merkmalselektion
entstanden sind, miissen dann das ,,Expertenmodell* tibertreffen, um in Betracht gezogen

zu werden.

3.5 Trainingsdaten, Validierungsdaten und Testdaten

Man unterscheidet bei den Daten zwischen drei Begriffen:

* Trainingsdaten: Jene Datensitze, die zur Kalibrierung der Modelle verwendet wer-

den.

 Validierungsdaten: Jene Datensitze, die verwendet werden, um Parameter festzu-
legen. Beispielsweise kann die Anzahl der Hidden Layer und Knoten bei Neural

Networks mittels der Performance auf den Validierungsdaten festgelegt werden.

» Testdaten: Jene Datensitze, die ausschlieBlich zur Beurteilung der Performance des

fertigen Modells verwendet werden.

[36, S. 354]

Um diese drei Mengen zu erhalten, kann man beispielsweise die gesamten verfiigbaren
Daten aufspalten. Dieser Schritt sollte friih in der Aufbereitungs- und Analysephase erfol-
gen, da man ja nicht mochte, dass die Testdaten die Modelle beeinflussen. Typischerwei-
se wihlt man dazu eine zufillige Teilmenge der Daten aus, welche als Testdaten genutzt
werden sollen. Die restlichen Daten konnen dann in Trainingsdaten und Validierungsdaten
aufgeteilt werden. Es gibt keine feste Regel, wie viele Datensitze als Testdaten verwendet
werden. Dies kann beispielsweise davon abhingig gemacht werden, wie viele Datensitze
benotigt werden, um eine gute Kalibrierung der Modelle zu erreichen. In dieser Arbeit
wurden 20% der insgesamt vorhandenen Datensitze als Testdaten verwendet und 10%

als Validierungsdaten, also bleiben 70% der Daten zur Kalibierung iibrig.

Diese Vorgangsweise wird gewihlt, weil ja die Modellierung der Relationen in den vor-
handenen Daten nicht das primire Ziel, sondern nur Mittel zum Zweck ist. Vielmehr
mochte man ein Modell erstellen, welches bei neuen Daten, bei welchen die Zielvariable
noch unbekannt ist, zuverlidssige Ergebnisse liefert. Um dies zu simulieren, verwendet
man die Testdaten, welche nicht in die Modellbildung eingeflossen sind. Diese werden
auch als ,,ungesehene* Daten bezeichnet. Mittels der Testdaten kann man untersuchen,

ob overfitting vorliegt. Overfitting liegt ndmlich dann vor, wenn die Performance auf den
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Trainingsdaten gut, aber auf den Testdaten schlecht ist. Dies ist moglich, da man, im Ge-

gensatz zu einer realen Situation, die Zielvariablen auf den Testdaten kennt. [23, S. 29ff]

3.6 SMOTE

Bei Klassifizierungsproblemen tritt immer wieder das Problem auf, dass zu einer Klas-
se nur sehr wenige Datensédtze vorhanden sind. Zum Beispiel bei den fiir diese Arbeit
verwendeten Daten machen die in Konkurs gegangenen Unternehmen nur etwa 2 % der
Datensitze aus. Dies kann zu schlechter Performance der Modelle auf der wenig ver-
tretenen Klasse fithren. Genauer gesagt, konnen die Modelle dazu tendieren, Datensitze
eher der stark vertretenen Klasse zuzuordnen. Dies ist besonders unerfreulich, da oft die

Datensitze der kleinen Klasse erkannt werden sollen.

Um diesem Problem entgegenzuwirken, wurden verschiedene Techniken entwickelt. Ei-
ne Moglichkeit besteht darin, eine Teilmenge der stark vertretenen Daten zu entfernen,
um somit eine ausgeglichenere Datenmenge zu erhalten. Dies wird als Undersampling
bezeichnet. Liegt allerdings ein sehr deutliches Ungleichgewicht in den urspriinglichen
Daten vor, so miissen viele Datensitze verworfen werden. Dabei konnen auch wertvolle
Informationen verloren gehen und die gewiinschte Performancesteigerung fillt schwiicher
aus als erhofft, falls sie tiberhaupt eintritt. Alternativ dazu konnte man auch Oversamp-
ling anwenden. Dazu werden Datensitze der kleinen Klasse - meist zufillig ausgewihlt
- mehrfach den Trainingsdaten hinzugefiigt. Dadurch verursachen Fehler bei der Vorher-
sage der kleinen Klasse zwar mehr Kosten in den Trainingsalgorithmen, allerdings fiihrt
dies nicht notwendigerweise zu einer praziseren Abgrenzung der Klassen. Dariiber hinaus
konnen viele gleichartige Datensitze zum Overfitting der kleinen Klasse fiihren, wodurch
das Modell schlechter auf neue Daten verallgemeinert. Um die Nachteile des Oversamp-
lings auszugleichen, wurde die Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
entwickelt. [10, S. 863ff]

Wie beim herkdmmlichen Oversampling sollen bei SMOTE zusitzliche Datensiitze der
kleinen Klasse hinzugefiigt werden. Beispielsweise konnte eine Anzahl N an zusitzlichen
Datensitzen festgelegt werden, die pro Datensatz aus der kleinen Klasse generiert werden
sollen. Dann wird fiir jeden Datensatz aus der kleinen Klasse die folgende Prozedur durch-
gefiihrt: Zunichst werden die K nearest neighbors > aus der gleichen Klasse bestimmt.
Dann werden N von diesen K Datensidtzen (Ziehen mit Zuriicklegen) ausgewihlt, um
neue Datensidtze zu generieren. Dies geschieht, indem die Differenz (i.A. vektorwertig)

zwischen dem jeweiligen nearest neighbor und dem urspriinglichen Datensatz gebildet

K nearest neighbors: Damit sind die K Datensitze gemeint, die den geringsten Abstand zu dem ur-
spriinglichen Datensatz beziiglich einer Metrik haben. [10, S. 866]
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wird. SchlieBlich wird diese Differenz mit einem zufilligen Skalar aus dem Intervall (0, 1)
multipliziert und das Ergebnis zu dem urspriinglichen Datensatz addiert. Abbildung 5 vi-
sualisiert dieses Verfahren. Mit einfachen Anpassungen konnen auch nicht-ganzzahlige
Vielfache der Datensitze der kleinen Klasse generiert werden. [10, S. 866ff]

Xir

!

Abbildung 5: Visualisierung des SMOTE-Algorithmus. Der Punkt x; ist der urspriingliche
Datensatz und x;; bis xj4 sind die vier nearest neighbors. Die synthetischen Datensitze
sind ry bis r4. Quelle: [10, S. 867, Abb. 1] .

Die beschriebene Vorgangsweise beim SMOTE-Algorithmus soll die angesprochenen
Probleme des Oversamplings reduzieren und gleichzeitig die Performance der Modelle
verbessern, unter anderem indem das Verhiltnis zwischen den Klassen in Daten ausgegli-
chen wird. [10, S. 8641f] Fiir R ist SMOTE beispielsweise im Paket ,,performanceEstima-
tion* verfiigbar. [42]

47



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

thek,

°
lio
nowledge

b

(]
i
r

M YOU

4 Praktische Anwendung

Fiir dieses Kapitel wurden Techniken aus Kapitel 3 angewendet und Modelle aus Kapitel 2
kalibriert. Dies geschah mittels der Statistiksoftware R ¢ und mittels einiger fiir R verfiig-
bare Softwarepakete, welche Implementationen der benotigten Algorithmen bereitstellen.
Teile des Codes fiir diese Arbeit wurden von Mukeri, Shaikh und Gaikwad iibernommen,
die ihren Code unter https://github.com/amirl m/companies-bankruptcy-forecast (zuletzt
abgerufen am 15.09.2021) zur Verfiigung stellen (siehe auch [29]).

4.1 Beispieldaten und vorbereitende Schritte

Um die Modelle zu kalibrieren und zu testen, wurden Daten von polnischen Unternehmen
verwendet. Eine Beschreibung der insgesamt 64 Finanzkennzahlen ist in Appendix A
zu finden. Ein weiteres Merkmal der Daten gibt an, ob das entsprechende Unternehmen
in Konkurs gegangen ist oder nicht. Tabelle 4 zeigt eine Zusammenfassung der Daten.
Daraus ist ersichtlich, dass insgesamt 10000 Datensétze zur Verfiigung stehen, von denen

jedoch nur 203 in Konkurs gegangen sind.

Nicht in Konkurs gegangen | In Konkurs gegangen | Gesamt

9797 203 10000

Tabelle 4: Zusammenfassung der Daten von polnischen Unternehmen. Quelle: Eigene
Darstellung.

In weiterer Folge werden die Daten von den polnischen Unternehmen kurz als ,,Beispiel-
daten“ bezeichnet. Auf den ersten Blick ist aus Tabelle 4 ersichtlich, dass der Anteil der
in Konkurs gegangenen Unternehmen mit circa 2% sehr gering ist. Nachdem sich mit den
Beispieldaten vertraut gemacht wurde, war der erste Schritt, auf fehlende Werte zu prii-
fen. Bei den Beispieldaten sind sdmtliche Werte vorhanden. Dies liegt daran, dass es sich

um eigens ausgewdhlte Daten handelt (siehe auch [26]).

Danach erfolgte auch schon die Abspaltung der Testdaten, wobei dazu 20% der Daten-
siatze zuféllig ausgewihlt wurden. Die verbleibenden 80% der Datensitze wurden in wei-
terer Folge noch gemeinsam untersucht. Spéter miissen diese Datensitze dann noch in

Trainings- und Validierungsdaten aufgespaltet werden.

Der néchste Schritt bestand darin, die Struktur der Beispieldaten (exlusive der Testdaten)

zu untersuchen. Dazu wurden Boxplots fiir alle 64 Merkmale erstellt. Samtliche Grafiken

Ohttps://www.r-project.org/.
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an dieser Stelle zu zeigen wire zu umfangreich. Stellvertretend zeigt Abbildung 6 den

Boxplot fiir das erste Merkmal (net profit / total assets).

Boxplot fur Attr1

o]

140
|

100

20 40 60 80

1]
|
oo

Median = -0,0194, 1QR = 0,1641

Abbildung 6: Der Boxplot fiir das erste Merkmal der Beispieldaten (net profit / total as-
sets). Quelle: Eigene Darstellung.

Abbildung 6 ist in der Tat typisch fiir die meisten Merkmale der Beispieldaten. Diese
weisen ndmlich hdufig einen Median in der Nédhe von 0, einen geringen Quartilsabstand
(IQR) und wenige, aber teils starke, Ausreiler auf. Man konnte auf den ersten Blick den-
ken, dass das 29. Merkmal eine seltene Ausnahmen ist. Tatsdchlich hat dieses Merkmal,
wenn man die Beispieldaten standardisiert, die geringste Spannweite. Allerdings handelt
es sich hierbei um logarithmierte Werte, wie man der Beschreibung in Appendix A ent-
nehmen kann. Dadurch wurden die groften AusreiBer geddmpft. Dementsprechend ist
Abbildung 7, die den Boxplot fiir das 29. Merkmal zeigt, mit Vorsicht zu genief3en.

Teilt man die Trainingsdaten in jene Datensitze, die in Konkurs gegangen sind, und jene,
die nicht in Konkurs gegangen sind, und untersucht diese Teilmengen getrennt voneinan-
der, so erkennt man, dass die markantesten Ausreifler nicht von den wenigen in Konkurs
gegangenen Unternehmen stammen. Daher konnte es gerechtfertigt sein, die Ausreil3er
bei den Trainingsdaten zu entfernen, um dadurch eventuell stabilere Modelle zu enthal-

ten. Darauf wurde allerdings zunéchst verzichtet.
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Boxplot fiir Attr29

Median = -0,0466, IQR = 1,2429

Abbildung 7: Der Boxplot fiir das 29. Merkmal der Beispieldaten (logarithm of total as-
sets). Quelle: Eigene Darstellung.

Nun erfolgte die finale Aufspaltung von Trainings- und Validierungsdaten. Dabei wurden
nochmal 10% der Datensitze (gemessen an den insgesamt vorhandenen Datensiten) fiir

die Validierungsdaten abgespalten.

Im néchsten Schritt wurden die Daten standardisiert ( Trainings-, Validierungs- und Test-
daten). Dabei wurden Stichprobenmittelwert und Stichprobenvarianz der Trainingsdaten
ermittelt und sowohl Trainings- als auch Validierungs- und Testdaten mit diesen Werten
skaliert. Danach wurde ein Binning-Algorithmus auf die Trainingsdaten angewendet (ein
solcher ist - unter anderem - im R-Package ,,scorecard* implementiert, sieche [46, S. 25ff]).
Dabei wurden nur zwei Restriktionen vorgegeben: Jeder Bin enthiélt mindestens 5% der
Werte und fiir jedes Merkmal werden maximal 8 Bins angelegt. Die zweite Restriktion
wurde allerdings nur bei einem einzigen Merkmal ausgereizt. Nachdem die Merkmale in
diskrete Merkmale transformiert wurden (Werte innerhalb eines Bins wurden durch das
WOE ersetzt), konnte das Information Value berechnet werden. Die Ergebnisse sind in
Abbildung 4 zu sehen. Diese Vorgehensweise bietet eine erste Moglichkeit, Modelle zu
formulieren: betrachtet man die Korrelation der 6 Merkmale mit dem hochsten Informa-
tion Value, so sind diese nur schwach bis miBig korreliert (sieche Abbildung 8). Damit hat
man eine erste Teilmenge an Merkmalen gefunden, auf Basis derer man Modelle kalibrie-

ren kann.
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Attr15 Attr34 Attr26 Attr25 Attr16 Attra1

Attr15 1 -0.00374791652590927 -0.00505664337404008 -0.000426612561769378 —-0.00519632563081575 0.00889608249633171
Attr34 -0.00374791652590927 1 0.349241211162545 0.00172595431937465 0.342378800343439 0.00210402320642447
Attr26  -0.00505664337404008 0.349241211162545 1 0.0643105806751596 0.994200813869383 -0.0153475547774786
Attr25 -0.000426612561769378 0.00172595431937465  0.0643105806751596 1 0.0895664367989413  -0.00652894651598289
Attr16 -0.00519632563081575 0.342378800343439 0.994200813869383 0.0895664367989413 1 -0.0152959628580622

Attr41  0.00889608249633171 0.00210402320642447  -0.0153475547774786  -0.00652894651598289  —0.0152959628580622 1

Abbildung 8: Korrelation der 6 Merkmale mit dem hochsten Information Value. Quelle:
Eigene Darstellung.

Ublicherweise ist die Auswahl der Merkmale ein komplexerer Prozess, bei welchem un-
terschiedliche Methoden zum Einsatz kommen konnen (siehe Kapitel 2 und Kapitel 3).
Allerdings ist es nicht das Ziel dieses Kapitels, ein bestmdgliches Modell zu konstruie-
ren, sondern die unterschiedlichen Modelle zu vergleichen. Dazu werden jedem der vier
Modelle aus Kapitel 2 die gleichen Merkmale zur Verfiigung gestellt. Daher ist es nicht

erforderlich, eine ideale Merkmalsauswahl vorzunehmen.

Im folgenden Kapitel 4.2 werden Moglichkeiten vorgestellt, wie die Performance der Mo-
delle evaluiert werden kann. Die Performance der Modelle auf Basis der standardisierten
Daten ist in Kapitel 4.3.1 zu sehen. Dabei wird sich zeigen, dass die Logistische Regressi-
on, die Bayessche Logistische Regression und das Neural Network eine Unterscheidung
zwischen den Klassen vornehmen konnen, jedoch nur bei Grenzwahrscheinlichkeiten in
der Nihe von 0. Die SVM kann hingegen keinen einzigen in Konkurs gegangenen Daten-
satz erkennen. Deswegen wurden weitere Moglichkeiten ausgelotet, diese Resultate zu
verbessern. Es ist denkbar, dass die Modelle - heuristisch gesprochen - durch die Aus-
reiffer in der Kalibrierung fehlgeleitet wurden. Der erste Ansatz konnte also darin be-
stehen, die grobsten Ausreiler zu entfernen. Dazu sind allerdings auch einige Fragen zu
beantworten: wann wird ein Datenpunkt als Ausreiler angesehen? Standardisiert man die
Daten trotzdem? Wenn man die Daten standardisiert, dann bevor oder nachdem man die
Ausreiler entfernt hat? Auf die erste Frage gibt es mehrere mogliche Antworten. Tukey
bezeichnet beispielsweise Werte, die mehr als den eineinhalbfachen Interquartilabstand
kleiner als das erste Quartil beziehungsweise grofler als das dritte Quartil sind, als ,,out-
side*. Werte, die mehr als den dreifachen Interquartilabstand kleiner als das erste Quartil
beziehungsweise groBer als das dritte Quartil sind, bezeichnet er hingegen als ,,far out®.
[43, S. 43f] Damit hitte man bereits zwei Moglichkeiten, wie man Ausreifler definieren
konnte. Eine weitere Moglichkeit besteht darin, jene Werte als Ausreiller zu definieren, die
mindestens ein bestimmtes Vielfaches der Standardabweichung vom Mittelwert entfernt
sind. [35, S. 44f] Diese Vorgangsweise erscheint beispielsweise bei normalverteilten Da-
ten sinnvoll. Angenommen man wiisste hingegen, dass die Daten stetig gleichverteilt sind,

so wiirde man mit dieser Methode Werte als Ausreiller deklarieren, die vollig legitim sind.
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Bei dem Beispiel der stetigen Gleichverteilung konnte man vermutlich iiberhaupt nur je-
ne Werte als AusreiBBer klassifzieren, die auBerhalb des Intervalls der moglichen Werte
liegen. Bei jenen Werten muss es sich namlich folgerichtig um fehlerhafte Datensitze

handeln.

Messtehler sind also eine mogliche Quelle fiir Ausreifler. Puristisch konnte man also auch
nur Werte, die durch Messfehler entstanden sind, als Ausreif3er definieren und entfernen.
[35, S. 44ff] Jedoch wird die Identifizierung dadurch komplizierter. Pollet und van der
Meij raten als Resultat ihrer Studie explizit zur Vorsicht, wenn man Ausreiler entfernen
mochte. Sie haben namlich herausgefunden, dass dies einerseits die Schlussfolgerungen
von statistischen Tests veridndern kann und andererseits eine Moglichkeit bietet, die Resul-
tate aktiv zu beeinflussen, indem man die passende Methode zur Entfernung der Ausrei3er
wihlt. [35, S. 44ff]

In dieser Arbeit soll iiberpriift werden, ob eine simple Methode zur Entfernung der Ausrei-
Ber zu besseren Modellen fiihrt. Dafiir werden jene Werte entfernt, die Tukey als ,.far out*
bezeichnet. Betrachtet werden jedoch nur jene Merkmale, die tatséchlich in den Modellen
verwendet werden. Die Standardisierung der Daten wird nach der Entfernung der Ausrei-
Ber vorgenommen. Zudem sei angemerkt, dass Ausrei3er stets nur bei den Trainingsdaten

entfernt werden, da die Testdaten ja moglichst eine reale Situation widerspiegeln sollen.

Das Entfernen der Ausreifer hat teilweise zu Verbesserungen gefiihrt, welche allerdings
bei der SVM nur sehr gering waren und bei dem Neural Network wurde die Perfor-
mance sogar schlechter (siehe Kapitel 4.3.2). Moglicherweise wurde die Performance
nicht primir von den Ausreiflern beeintrdchtigt, sondern von den unausgewogenen Daten
(nur etwa 2 % in Konkurs gegangen). Um dem entgegenzuwirken kann der SMOTE-
Algorithmus verwendet werden (siehe auch Kapitel 3.6). Die Implementierung des Al-
gorithmuses im Paket ,,performanceEstimation* ermoglicht gleichzeitig Undersampling
und das Generieren von synthetischen Datensédtzen. Es wurde entschieden, vier syntheti-
sche Datensitze pro in Konkurs gegangenen Datensatz zu generieren. Das Undersamp-
ling funktioniert bei dieser Implementierung folgendermallen: es wird festgelegt, wie
viele Datensitze aus der groen Klasse pro synthetischen Datensatz ausgewihlt werden.
[42, S.67] In diesem Fall wurde zwei gewihlt. Dadurch ergaben sich neue Trainingsdaten,
welche in Tabelle 5 zusammengefasst werden. Offensichtlich ist das Verhiltnis zwischen

den Klassen wesentlich ausgeglichener in den neuen Trainingsdaten.
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Nicht in Konkurs gegangen | In Konkurs gegangen | Gesamt

1136 710 1846

Tabelle 5: Neue Trainingsdaten, generiert durch SMOTE. Quelle: Eigene Darstellung.

Die Ergebnisse der Modelle mit den neuen Trainingsdaten sind in Kapitel 4.3.3 zu sehen.

4.2 Performance-MaBe

Um die Performance der Modelle vergleichen zu kdnnen, muss man diese messen kon-
nen. Zu diesem Zweck gibt es in der Literatur verschiedene Performance-Mafle. Einige
dieser Performance-Malle sollen in diesem Unterkapitel vorgestellt werden. Ausgangs-

punkt dafiir bildet stets die sogenannte Konfusionsmatrix (siche Tabelle 6).

Echte Klasse

0 1

Vorhergesagte 0 | # true negatives | # false negatives

Klasse 1

# false positives | # true positives

Tabelle 6: Schema einer Konfusionsmatrix. O steht fiir nicht in Konkurs gegangen, 1 fiir
in Konkurs gegangen. Quelle: Eigene Darstellung basierend auf [9, S. 862, Abb. 1].

Eine Konfusionsmatrix ist (im Falle von bindren Klassifizierungsproblemen) einfach ei-
ne 2x2-Matrix, die die Héaufigkeiten der vier moglichen Ergebnisse bei der Vorhersage
enthélt. Wie in Tabelle 6 dargestellt, kann das Modell entweder richtig vorhersagen, dass
ein Unternehmen in Konkurs geht (true positive) beziehungsweise nicht in Konkurs geht
(true negative) oder es liegt einer von zwei moglichen Fehlern vor. Wenn kein Konkurs
vorhergesagt wurde, das Unternehmen allerdings tatsdchlich in Konkurs gegangen ist,
dann handelt es sich um einen false negative. Umgekehrt, wenn das Unternehmen nicht
in Konkurs gegangen ist, das Modell allerdings dies vorhergesagt hat, dann handelt es
sich um einen false positive. [9, S. 862] StandardmiBig unterscheiden die Modelle nicht
zwischen diesen beiden Fehlertypen (siehe Kapitel 2), da die Fehlerfunktionen symme-
trisch sind. In der Praxis kann es allerdings durchaus sinnvoll sein, diese Unterscheidung
vorzunehmen. Man stelle sich beispielsweise eine Anlegerin vor, die anhand des Modells
entscheidet, welche Anleihen sie kauft. Sagt das Modell féalschlicherweise einen Konkurs

vorher, so ldsst sie sich ein Geschift entgehen. Schldgt das Modell allerdings nicht Alarm
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und das Unternehmen geht in Konkurs, so erleidet sie einen Verlust. In diesem Beispiel

haben false negatives also gravierendere Folgen.

Von der Konfusionsmatrix werden nun einige Performance-Malle abgeleitet. Dazu seien

# total positves := # true positives +# false negatives und # total negatives := # true negatives +

# false positives.

# false positives

false positive rate : = : “4.1)
# total negatives
#t iti
recall = true positive rate := rue p0s1. 1ves 4.2)
# total positves
#t iti
precision := . (4.3)
# true positives + # false positives
# true positives + # true negatives
accuracy := POSTHV i il 4.4)
# total positves + # total negatives
2
F-MafB := 4.5
4 1 /precision + 1 /recall (4.5)

[9, S. 862]

Eine Moglichkeit, die Performance der Modelle zu visualisieren, bieten die sogenannten
Receiver-Operating-Characteristics-Graphen (kurz: ROC-Graphen). Dabei wird die true
positive rate auf der Y-Achse aufgetragen und die false positive rate auf der X-Achse. Ab-
bildung 9 zeigt einen ROC-Graphen mit fiinf Schitzern (Modellen). Dabei ist ein Schétzer
echt besser als ein anderer, wenn er sich weiter links und oben im Graphen befindet, da
er dann eine bessere true positive rate und eine bessere false positive rate aufweist. In der
Abbildung ist der Schitzer D perfekt. Liegt ein Schitzer hingegen auf der Diagonalen,
so entspricht seine Performance einem Schitzer, welcher die Einflussvariablen ignoriert
und einfach bei einem festen Anteil der Daten einen Konkurs vorhersagt. Sagt ein Schét-
zer beispielsweise fiir jeden zweiten Datensatz einen Konkurs vorher, dann wird er im
Mittel 50% der in Konkurs gegangen und 50% der nicht in Konkurs gegangen Unterneh-
men korrekt vorhersagen. Dies entspricht dem Punkt (0,5; 0,5) im ROC-Graphen. Variiert
man den Anteil, mit dem dieser Schitzer einen Konkurs vorhersagt, so verschiebt sich der
Punkt im ROC-Graphen entlang der Diagonale. Unterhalb der Diagonale (zum Beispiel
Schitzer E) sollten iiblicherweise keine Schitzer liegen. Vertauscht man namlich fiir sol-
che Schiitzer die Vorhersagen (nicht in Konkurs gegangen wird als in Konkurs gegangen

vorhergesagt und vice versa) so wiirden diese liber der Diagonale liegen. [9, S. 862f]

54



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

thek,

°
lio
nowledge

b

(]
i
r

M YOU

10—
&
.
D p
B e
0.8 — - .
Fd
{-. " -
z A s
E 'D.h 1 - . Fd
E &
1= .
= .
2 e
Eu0.4 — P
=¥ -
=z -
[—. e
- -
0.2 L E
e
&
Fd
Fa
0
| | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate

Abbildung 9: Beispiel fiir einen ROC-Graphen. Quelle: [9, S. 862, Abb. 2].

Einige Modelle liefern nur zuriick, welcher Klasse ein Datensatz zuzuordnen ist (Sup-
port Vector Machine). Andere Modelle sind hingegen in der Lage, die Wahrscheinlichkeit
zu schitzen, mit welcher ein Datensatz zu einer Klasse gehort (Logistische Regressi-
on, Bayessche Logistische Regression und Neural Networks). Die Entscheidung, welcher
Klasse ein Datensatz zugeordnet wird, féllt dann anhand gewisser Grenzen (beispielswei-
se konnten Datensédtze mit Konkurswahrscheinlichkeit groer 0,5 der Klasse ,,in Konkurs
gegangen® zugeordnet werden). Indem man diese Grenzen variiert erhilt man, statt einem
einzelnen Punkt, eine Kurve, ndmlich die ROC-Kurve. [9, S. 863] Dadurch kann man un-
tersuchen, wie sich die Performance des Modells mit der Grenze verindert. Zusétzlich
kann man die Performance verschiedener Modelle anhand ihrer ROC-Kurven verglei-

chen.

Aus der ROC-Kurve kann auch ein weiteres skalares Performance-Mal} gewonnen wer-
den. Dabei handelt es sich um die Area under an ROC curve (AUC). Seinem Namen
entsprechend handelt es sich bei diesem Performance-Mal} einfach um die Fliche unter
der ROC-Kurve. Dieses Performance-MaB kann maximal den Wert 1 annehmen und soll-
te stets iiber 0,5 betragen, da ja bereits der Schitzer, der einen festen Anteil der Daten als
Konkurs vorhersagt, eine AUC von 0,5 erreicht. [9, S. 868]
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4.3 Resultate

Nachdem die Daten vorbereitet und die Merkmale, die verwendet werden sollen, ausge-
wihlt wurden, konnen die Modelle kalibriert werden. Die notigen Funktionalitdten sind
bereits direkt in R implementiert (Logistische Regression) oder stehen in verschiedenen
Paketen zur Verfiigung. Fiir diese Arbeit wurden die Pakete ,,rstanarm* (Bayessche Logis-
tische Regression), ,,neuralnet” (Neural Networks) und ,,e1071* (Support Vector Machi-
ne) verwendet. [12] [11] [28] Nach der Kalibrierung wurden die Trainingsdaten und die
Validierungsdaten anhand der jeweiligen Modelle vorhergesagt. Im Folgenden werden die
kalibrierten Modelle und ihre jeweilige Performance gezeigt. Die natiirliche Vorgehens-
weise die Performance zu analysieren, wire von der Konfusionsmatrix auszugehen, al-
lerdings ist diese abhéngig von der Wahrscheinlichkeit, die fiir die Abgrenzung der Klas-
sen gewihlt wurde. Da a priori nicht klar ist, welche Wahrscheinlichkeit gewihlt werden
sollte, muss dies zunichst analysiert werden. Dazu konnen die ROC-Graphen verwendet
werden. Diese werden bei den ersten zwei Durchldufen zeigen, dass die Modelle beson-
ders gut performen, wenn die Wahrscheinlichkeit sehr klein gewéhlt wird. Daher werden

bevorzugt die ROC-Graphen gezeigt, wenn dies moglich ist.

4.3.1 Standardisierte Daten

Fiir den ersten Durchlauf wurden die Daten nur standardisiert (siche Kapitel 4.1). Die
ersten gezeigten Resultate stammen von der Logistischen Regression. Die Kalibrierung

lieferte die folgenden Koeffizienten:

Merkmal | Koeffizient

Konstante | -4,26031

Attr34 0,37431

Attr26 0,24855

Attr25 -1,11153

Attrd1 -0,03256

Attrl5 0,01462

Attrl6 -1,35762

Tabelle 7: Koeffizienten der Logistischen Regression. Quelle: Eigene Darstellung.
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Die beiden folgenden Abbildungen zeigen die ROC-Graphen der Logistischen Regressi-
on, einmal auf den Trainingsdaten (Abbildung 10) und dann auf den Validierungsdaten
(Abbildung 11). Auffillig ist dabei, dass das Modell nur dann eine sinnvolle Unterteilung
in die Klassen liefert, wenn man die Wahrscheinlichkeit zur Abgrenzung sehr klein wéhlt.
Dies ist anhand der Farbe der Kurve ersichtlich, die einen groben Uberblick gibt, bei wel-
cher Wahrscheinlichkeit die entsprechenden true positive bzw. false positive rates erzielt

wurden (siehe Farbskala am rechten Rand der Abbildungen).
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Abbildung 10: ROC-Graph der Logistischen Regression auf den Trainingsdaten. AUC:
0,8099. Quelle: Eigene Darstellung.

10
I
022

ns
|

True positive rate
04
|
—
0.09

02
1
I
0.04

T T T T T
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate

Abbildung 11: ROC-Graph der Logistischen Regression auf den Validierungsdaten. AUC:
0,8055. Quelle: Eigene Darstellung.

Das nichste Modell ist die Bayessche Logistische Regression. Bei diesem Modell muss

zundchst eine a priori Verteilung fiir die Koeffizienten festgelegt werden. Diese wurde wie
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folgt gewihlt:
Bi ~ Student-t(df =7,u =0,6 =2,5) i=0,...,6. (4.6)

Die t-Verteilung hat den Vorteil, dass sie eher extremere Werte fiir die Koeffizienten zu-
lasst als beispielsweise die Normalverteilung. Dies kann dazu beitragen, ein gutes Mo-
dell zu generieren. [14, S. 437] Auch Mukeri, Shaikh und Gaikwad verwenden die t-
Verteilung fiir die a priori Verteilung. [29, S. 8]

Die Bayessche Logistische Regression liefert kein deterministisches Modell, sondern ge-
neriert Stichproben der a posteriori Verteilung der Koeffizienten (siehe Kapitel 2.1.2).
Eine Zusammenfassung des Modells wie in Tabelle 7 fiir die Logistische Regression ist
also nicht moglich. Allerdings konnen der Stichprobenerwartungswert und die Stichpro-
benstandardabweichung der Koeffizienten berechnet werden, welche einen Eindruck vom

Modell liefern. Diese sind in Tabelle 8 zu sehen.

Merkmal | Erwartungswert | Standardabweichung
Konstante | -4,20008 0,10589
Attr34 0,35141 0,05963
Attr26 -0,44923 1,19134
Attr25 -0,86805 0,22480
Attr41 -0,00613 0,05174
Attrl5 -0,00392 0,04951
Attrl6 -0,57021 1,23862

Tabelle 8: Koeffizienten der Bayesschen Logistischen Regression. Quelle: Eigene Dar-
stellung.

Vergleicht man die Erwartungswerte der Koeffizienten aus Tabelle 8 mit den Koeffizien-
ten aus 7, so gibt es einige Unterschiede. Besonders auffillig sind die unterschiedlichen
Vorzeichen (zum Beispiel Attr26), da sich mit dem Vorzeichen auch die Richtung @ndert,
in welche die Merkmale die Konkurswahrscheinlichkeit (im Mittel) beeinflussen. Auch
bei der Bayesschen Logistischen Regression findet nur bei sehr geringen Wahrschein-
lichkeiten eine Abgrenzung in die Klassen statt (siche Abbildung 12 und Abbildung 13).
Auch die Performance ist dhnlich wie bei der herkommlichen Logistischen Regression,

allerdings ist die AUC etwas schlechter.
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Abbildung 12: ROC-Graph der Bayesschen Logistischen Regression auf den Trainings-
daten. AUC: 0,8077. Quelle: Eigene Darstellung.

10
022

06
|

04
|
[
0.09

True positive rate

02
1
I
0.04

0.0
1
|
0

T T T T T
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

False positive rate

Abbildung 13: ROC-Graph der Bayesschen Logistischen Regression auf den Validie-
rungsdaten. AUC: 0,7741. Quelle: Eigene Darstellung.

Das dritte Modell ist das Neural Network. Es wurden Neural Networks mit verschieden
vielen Hidden Layern und verschieden vielen Knoten in den Hidden Layern getestet und
auf den Validierungsdaten verglichen. Die besten Ergebnisse hat ein Neural Network mit
einem Hidden Layer und 4 Knoten geliefert. (Kurzschreibweise (4)). Dieses Modell ist in
Abbildung 14 zu sehen.
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Abbildung 14: Graph des Neural Networks. Quelle: Eigene Darstellung.

Abbildung 15 und Abbildung 16 zeigen die ROC-Graphen des Neural Networks auf den
Trainings- beziehungsweise den Validierungsdaten. Das Neural Network performt bes-
ser auf den Trainingsdaten als die Logistische Regression und die Bayessche Logistische
Regression. Dies ist wohl mit der hohen Anpassungsfahigkeit der Neural Networks zu er-
kldren (siehe Kapitel 2.2). Allerdings ist die Performance auf den Validierungsdaten sogar
noch besser. Ein weiterer Unterschied besteht darin, dass auch bereits eine Unterteilung
in die Klassen stattfindet, wenn die Grenzwahrscheinlichkeit nicht sehr nahe bei O ist.
Allerdings werden dann auch beim Neural Network die meisten Datensitze als ,,nicht in

Konkurs gegangen* eingestuft.
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Abbildung 15: ROC-Graph des Neural Networks auf den Trainingsdaten. AUC: 0,8528.
Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung 16: ROC-Graph des Neural Networks auf den Validierungsdaten. AUC:
0,8774. Quelle: Eigene Darstellung.

Das letzte Modell ist die SVM. Dabei wurde die radiale Basisfunktion als Kernel gewéhlt
(siehe (2.63)). Eine kompakte Darstellung des kalibrierten Modells wie bei den drei vor-
angegangenen Modellen ist in diesem Fall nicht moglich. Das liegt daran, dass bei der
Losung des Optimierungsproblems die Support Vectors und ihre entsprechenden Koef-
fizienten bestimmt werden, woraus sich die Klassifizierungsregel ergibt (siehe (2.60)).
Bei den vorliegenden Daten wurden insgesamt 491 Support Vectors bestimmt. Eine Auf-
listung jener Support Vectors und ihrer Koeffizienten erscheint nicht sinnvoll. Dartiber
hinaus liefert die SVM eine binédre Entscheidung, die nicht von einem zusitzlichen Meta-
parameter (der Ausfallswahrscheinlichkeit) abhédngt. Daher konnen an dieser Stelle auch
nicht die ROC-Graphen gezeigt werden. Stattdessen wird in Tabelle 9 die Konfusionsma-

trix fiir die Trainingsdaten beziehungsweise in Tabelle 10 die Konfusionsmatrix fiir die
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Testdaten gezeigt. Daraus geht hervor, dass die SVM keinen einzigen in Konkurs gegan-

gegen Datensatz richtig identifiziert.

Echte Klasse

0 1

Vorhergesagte 0 | 6858 | 142
Klasse 1 0 0

Tabelle 9: Konfusionsmatrix der SVM auf den Trainingsdaten. Quelle: Eigene Darstel-
lung.

Echte Klasse

0 1

Vorhergesagte 0 | 979 | 21
Klasse 1o 0

Tabelle 10: Konfusionsmatrix der SVM auf den Validierungsdaten. Quelle: Eigene Dar-
stellung.

4.3.2 Daten ohne Ausreifler

Fiir den zweiten Durchlauf wurden zuerst Ausreiler entfernt und dann die Daten stan-
dardisiert (siehe auch Kapitel 4.1). Den Anfang macht erneut die Logistische Regression.
Tabelle 11 zeigt die Koeffizienten des kalibrierten Modells. Besonders interessant sind
nun die Unterschiede, die die veridnderten Trainingsdaten hervorgerufen haben. Vergleicht
man die Koeffizienten mit jenen aus Tabelle 7, so erkennt man, dass sich diese teilweise
recht deutlich unterscheiden. Besonders bemerkenswert ist, dass die Koeffizienten von
Attr26 und Attr16 das Vorzeichen gewechselt haben. Damit dndert sich ndmlich auch die
Richtung, in welche die Merkmale die Ausfallswahrscheinlichkeit beeinflussen.
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Merkmal | Koeffizient

Konstante | -4,71214

Attr34 0,45995

Attr26 -2,30491
Attr25 -0,49016
Attrd1 -0,13653

Attrl5 1,88534

Attrl6 1,53874

Tabelle 11: Koeffizienten der Logistischen Regression (Ausrei3er entfernt). Quelle: Eige-
ne Darstellung.

Die ROC-Graphen in Abbildung 17 und Abbildung 18 zeigen erneut, dass die Untertei-
lung in Klassen nur bei sehr geringen Grenzwahrscheinlichkeiten funktioniert. Allerdings
konnte die Performance (gemessen an der AUC) durch das Entfernen der Ausreiller ge-
steigert werden. Auf den Trainingsdaten ist das nicht so verwunderlich, da das Modell
sich ja an Daten ohne Ausreiler leichter anpassen konnen sollte. Auf den Validierungs-
daten wurden die Ausreiler jedoch nicht entfernt und auch dort wurde die Performance

gesteigert.
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Abbildung 17: ROC-Graph der Logistischen Regression auf den Trainingsdaten (Ausrei-
Ber entfernt). AUC: 0,8503. Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung 18: ROC-Graph der Logistischen Regression auf den Validierungsdaten (Aus-
reier entfernt). AUC: 0,8528. Quelle: Eigene Darstellung.

Auch bei der Bayesschen Logistischen Regression haben sich Vorzeichen geédndert (siehe
Tabelle 12), nimlich jene von Attrl5 und Attr16. Bei den Daten ohne Ausreier stimmen

die Vorzeichen der Logistischen und der Bayesschen Logistischen Regression iiberein.

Merkmal | Erwartungswert | Standardabweichung
Konstante | -4,60635 0,14071
Attr34 0.41240 0.09290
Attr26 -2,00874 0,66129
Attr25 -0,45405 0,08823
Attrd1 -0,07799 0,08037
Attrl5 0,47074 0,38174
Attrl6 1,29134 0,67367

Tabelle 12: Koeffizienten der Bayesschen Logistischen Regression (Ausreiler entfernt).
Quelle: Eigene Darstellung.

Die Performance der Bayesschen Logistischen Regression liegt erneut etwas unter jener

der Logistischen Regression (siehe Abbildungen 19 und 20), konnte allerdings im Ver-

gleich zum ersten Durchlauf gesteigert werden.
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Abbildung 19: ROC-Graph der Bayesschen Logistischen Regression auf den Trainings-
daten (AusreiBer entfernt). AUC: 0,8450. Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung 20: ROC-Graph der Bayesschen Logistischen Regression auf den Validie-
rungsdaten (Ausreiller entfernt). AUC: 0,8365. Quelle: Eigene Darstellung.

Erneut lieferte ein Neural Network mit nur einem Hidden-Layer die besten Ergebnisse,

diesmal jedoch mit 5 Knoten. Dieses ist in Abbildung 21 zu sehen.
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Abbildung 21: Graph des Neural Networks (Ausreiler entfernt). Quelle: Eigene Darstel-

lung.

Im Gegensatz zur Bayesschen Logistischen Regression und zur Logistischen Regression

hat die Performance des Neural Networks leicht abgenommen im Vergleich zum ersten

Error: 38.272462 Steps: 13440

Durchlauf (siehe Abbildungen 22 und 23).

Abbildung 22: ROC-Graph des Neural Networks auf den Trainingsdaten (Ausreifller ent-

True positive rate
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fernt). AUC: 0,8495. Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung 23: ROC-Graph des Neural Networks auf den Validierungsdaten (AusreiBBer
entfernt). AUC: 0,8544. Quelle: Eigene Darstellung.

Die SVM besteht bei diesem Durchlauf aus 365 Support Vectors. Im Vergleich zum ersten
Durchlauf wurde die Performance auf den Trainingsdaten deutlich gesteigert (siehe Ta-
belle 13). Allerdings wurde trotzdem die Mehrheit der Konkurse nicht erkannt. Auf den
Validierungsdaten wurde auch diesmal kein einziger Konkurs erkannt (siehe Abbildung
14).

Echte Klasse

0 1

Vorhergesagte 0 | 3524 | 76
Klasse 1 3 2

Tabelle 13: Konfusionsmatrix der SVM auf den Trainingsdaten (Ausreifler entfernt).
Quelle: Eigene Darstellung.

Echte Klasse

0 1

Vorhergesagte 0 | 966 | 21
Klasse 113 0

Tabelle 14: Konfusionsmatrix der SVM auf den Validierungsdaten (Ausreiller entfernt).
Quelle: Eigene Darstellung.
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4.3.3 SMOTE

Fiir den dritten Durchlauf wurden ausgeglichenere Trainingsdaten mit Hilfe von SMOTE
synthetisiert (siehe Kapitel 3.6 und 4.1). Diese wurden dann, wie auch in den vorange-
ganenen Durchldufen, standardisiert. Wie iiblich werden die Resultate der Logistischen
Regression als erstes prisentiert. Tabelle 15 zeigt die Koeffizienten des Modells. Beson-
ders auffillig ist, dass die Konstante deutlich nidher bei O liegt. Dies wird sich auch bei
den ROC-Graphen bemerkbar machen, da nun die Unterteilung nicht nur bei Grenzwahr-

scheinlichkeiten um O funktioniert.

Merkmal | Koeffizient

Konstante | -0,75988

Attr34 0,71625

Attr26 -2,48509

Attr25 -0,35890

Attr41 0,02107

Attrl5 0,09872

Attrl6 0,67116

Tabelle 15: Koeffizienten der Logistischen Regression (SMOTE). Quelle: Eigene Darstel-
lung.

Die Performance auf den Trainingsdaten ist nicht so gut wie im zweiten Durchlauf (siehe

Abbildung 24). Abbildung 25 zeigt jedoch, dass die Performance auf den Validierungs-

daten durchaus mithalten kann.
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Abbildung 24: ROC-Graph der Logistischen Regression auf den Trainingsdaten (SMO-
TE). AUC: 0,8074. Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung 25: ROC-Graph der Logistischen Regression auf den Validierungsdaten
(SMOTE). AUC: 0,8458. Quelle: Eigene Darstellung.

Die Bayessche Logistische Regression verhilt sich (im Mittel) im dritten Durchlauf erneut
dhnlich wie die herkdmmliche Logistische Regression. Erwartungswert und Standardab-

weichung der Koeffizienten sind in Abbildung 16 aufgelistet.
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Merkmal | Erwartungswert | Standardabweichung
Konstante | -0,74645 0,06173
Attr34 0,69496 0,06999
Attr26 -2,30870 0,78953
Attr25 -0,34856 0,06746
Attrd1 0,02683 0,05331
Attrl5 0,10338 0,06604
Attrl6 0,55822 0,77505

Tabelle 16: Koeffizienten der Bayesschen Logistischen Regression (SMOTE). Quelle: Ei-
gene Darstellung.

Auch bei der Performance sind die Logistische Regression und die Bayessche Logistische
Regression sehr dhnlich. Vergleicht man Abbildung 26 und 19, so zeigt sich auch hier,
dass die Performance auf den Trainingsdaten schlechter als im zweiten Durchlauf ist. Bei

den Validierungsdaten war die Performance hingegen sogar besser (siehe Abbildung 27).
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Abbildung 26: ROC-Graph der Bayesschen Logistischen Regression auf den Trainings-
daten (SMOTE). AUC: 0,8061. Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung 27: ROC-Graph der Bayesschen Logistischen Regression auf den Validie-
rungsdaten (SMOTE). AUC: 0,8439. Quelle: Eigene Darstellung.

Wie beim ersten Durchlauf war erneut ein Neural Network mit einem Hidden Layer und
4 Knoten am besten (siehe Abbildung 28).

Attr34
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Error: 110.526536 Steps: 5216

Abbildung 28: Graph des Neural Networks (SMOTE). Quelle: Eigene Darstellung.

Sowohl bei den Trainings- als auch bei den Validierungsdaten lieferte das Neural Network

neue Bestleistungen, wie in Abbildungen 29 und 30 zu sehen ist.
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Abbildung 29: ROC-Graph des Neural Networks auf den Trainingsdaten (SMOTE). AUC:
0,9051. Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung 30: ROC-Graph des Neural Networks auf den Validierungsdaten (SMOTE).
AUC: 0,8792. Quelle: Eigene Darstellung.

Beim dritten Durchlauf wurden 993 Support Vectors durch die SVM identifiziert, also
deutlich mehr als bei den ersten beiden Durchldufen. Gleichzeitig hat sich die Perfor-
mance deutlich verbessert, denn es konnten die meisten der Konkurse richtig identifiziert
werden und zwar auf den Trainings- und den Validierungsdaten. Dariiber hinaus zeigen
die Tabellen 17 und 18 aber auch, dass deutlich mehr nicht in Konkurs gegangene Unter-

nehmen félschlicherweise als Konkurs vorhergesagt wurden.
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Echte Klasse

0 1

Vorhergesagte 0 | 931 | 149

Klasse 11205 561

Tabelle 17: Konfusionsmatrix der SVM auf den Trainingsdaten (SMOTE). Quelle: Eigene
Darstellung.

Echte Klasse

0 1

Vorhergesagte 0| 788 3

Klasse 11191 18

Tabelle 18: Konfusionsmatrix der SVM auf den Validierungsdaten (SMOTE). Quelle:
Eigene Darstellung.

4.4 Performance auf den Testdaten

Um die Performance der Modelle fair vergleichen zu konnen, werden im finalen Schritt
die bisher nicht verwendeten Testdaten in die Modelle eingespeist. Zuvor muss anhand
der Performance auf den Trainings- und Validierungsdaten entschieden werden, welche
Variante des jeweiligen Modells verwendet werden soll. Also ob entweder das Modell,
welches auf den standardisierten Daten basiert, oder das Modell, welches auf den Da-
ten ohne Ausreifler basiert, oder das Modell, welches auf den SMOTE-Daten basiert,
verwendet werden soll. Dariiber hinaus muss entscheiden werden, welche Grenzwahr-
scheinlichkeit benutzt werden soll. Am einfachsten fillt diese Entscheidung bei der SVM.
Diese hat den zusitzlichen Metaparameter in Form einer Grenzwahrscheinlichkeit nicht
und hatte eindeutig die beste Performance auf den mit SMOTE generierten Daten. Beim
Neural Network war die Performance auf den Validierungsdaten beim ersten Durchlauf
(standardisierte Daten) dhnlich wie beim dritten Durchlauf (SMOTE). Insgesamt war die
Performance beim dritten Durchlauf jedoch etwas besser. Daher fillt die Wahl auf dieses
Modell. Bei der Logistischen Regression und der Bayesschen Logistischen Regression ist
die Performance auf den Validierungsdaten beim zweiten Durchlauf (Ausrei3er entfernt)
und beim dritten Durchlauf (SMOTE) sehr dhnlich. Auf den Trainingsdaten ist die Perfor-

mance im zweiten Durchlauf besser, allerdings sind die Validierungsdaten wichtiger fiir
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diese Entscheidung. Da das Entfernen von AusreiBern nicht unumstritten ist (siche Kapi-
tel 4.1) und die Performance im dritten Durchlauf in etwa gleich war, werden auch bei der
Logistischen Regression und bei der Bayesschen Logistischen Regression jene Modelle
gewihlt, die auf den SMOTE-Daten kalibriert wurden.

Wie bereits erwihnt, miissen fiir die Logistische Regression, die Bayessche Logistische
Regression und das Neural Network noch die Grenzwahrscheinlichkeiten festgelegt wer-
den. Dabei sind durchaus unterschiedliche Vorgehensweisen moglich. Man konnte bei-
spielsweise die Grenzwahrscheinlichkeiten so wihlen, dass ein gewisses Performance-
Mal (auf den Validierungsdaten) maximiert wird. In der Praxis sollte man auch die eige-
ne Risikobereitschaft mit einbeziehen. Wenn man die Grenzwahrscheinlichkeit hoher an-
setzt, prognostiziert man fiir weniger Unternehmen einen Konkurs und umgekehrt. Hilf-
reich kann auch ein Blick auf die ROC-Graphen der Modelle sein. Dabei kann man bei-
spielsweise auf die Steigung des Graphen achten. Ist diese gering, so verbessert sich die
true positive rate nur wenig, wihrend die false positive rate stark ansteigt. Nach Betrach-
tung der jeweiligen ROC-Graphen (Abbildungen 25, 27 und 30) wurde folgende Vorge-
hensweise gewihlt: die Grenzwahrscheinlichkeit wird als maximale Wahrscheinlichkeit
angesetzt, sodass alle in Konkurs gegangenen Unternehmen (in den Validierungsdaten)
als solche erkannt werden. Oder anders formuliert: die Grenzwahrscheinlichkeit ist die
maximale Wahrscheinlichkeit, sodass die true positive rate 1 ist. Dies wurde entschieden,
da in den ROC-Graphen keine signifikante Abnahme der Steigung bis zum Erreichen ei-

ner true positive rate von 1 zu sehen war.

Die Grenzwahrscheinlichkeiten (Cutoff) und die Performance-Malle (auf den Testdaten)
aus Kapitel 4.2 sind in Tabelle 19 zu sehen. Diese Tabelle fasst die finale Evaluierung der

Modelle zusammen.

Cutoff | Accuracy | Precision | Recall | F-Mall | AUC

Log. Reg. 0,3584 | 0,6585 0,0503 | 0,9000 | 0,0954 | 0,8318

Bayes Log. Reg. | 0,3520 | 0,6460 0,0486 | 0,9000 | 0,0923 | 0,8336

Neural Network | 0,2825 | 10,7200 0,0578 | 0,8500 | 0,1083 | 0,8405

SVM - 0,7980 0,0625 | 0,6500 | 0,1140 -

Tabelle 19: Performance-Male auf den Testdaten. Quelle: Eigene Darstellung.

Es stellt sich natiirlich nun die Frage, welches Modell am besten abgeschnitten hat. Je

nachdem welches Performance-Mal3 in Tabelle 19 man betrachtet, so fillt die Antwort
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unterschiedlich aus. Bei der Accuracy schneidet die SVM eindeutig am besten ab, gefolgt
vom Neural Network. Logistische Regression und Bayessche Logistische Regression per-
formen, wie so oft, sehr dhnlich, allerdings deutlich schlechter als die anderen Modelle. In
diesem Fall wird die Accuracy hauptsichlich davon beeinflusst, wie viele true negatives
die Modelle erreicht haben. Die SVM hatte die geringste Tendenz, stabile Unternehmen
als Konkurse vorherzusagen, und erreichte somit den hochsten Wert bei diesem Maf3. Da
die Anzahl der in Konkurs gegangenen Unternehmen in den Testdaten gering ist, spielen
die false positives eine wichtige Rolle bei der Precision. Alle Modelle haben weit mehr
false positives als true positives vorhergesagt, wodurch dieses Performance-Mal} gering
ausfillt. Die Reihung der Modelle ist analog zur Accuracy - erneut war die SVM am bes-
ten, da sie mehr true negatives und damit auch weniger false positives als die anderen
Modelle vorhergesagt hatte. Der Recall ist einfach als true positive rate definiert. Bei die-
sem Performance-MaB zeigt sich nun ein ginzlich anderes Bild. Die meisten true positives
(90%) konnten die Logistische Regression und die Bayessche Logistische Regression er-
reichen. Das Neural Network folgt dicht dahinter, wihrend die SVM klar abgeschlagen
an letzter Stelle liegt. Das F-MaB setzt sich aus Precision und Recall zusammen. Alle Mo-
delle schneiden dabei eher schwach ab, wobei die Reihung jener von der Precision folgt,
also die SVM am besten abschneidet. Bekanntermal3en lisst sich die AUC fiir die SVM
nicht berechnen. Bei jenen drei Modellen, bei denen die AUC berechnet werden kann, ist

diese sehr dhnlich.

Liasst man die AUC auflen vor, so schneidet die SVM bei drei von vier Performance-
Malen am besten ab. Man konnte daher dieses Modell als am geeignetsten fiir die Aufga-
be betrachten. Jedoch ist der Recall sehr wichtig, denn dieser misst, wie viele Konkurse
richtig erkannt wurden. Bei diesem MaB ist die SVM deutlich schlechter als die ande-
ren Modelle. Die Wahl des geeignetsten Modells hingt also auch davon ab, worauf man
Wert legt. Oft wird dies die Vermeidung von verlustbringenden Geschéften sein. Wenn
man dariiber hinaus bereit ist, einige gewinnbringende Geschifte aufzugeben, so ist die
SVM sicher nicht die beste Wahl. Logistische Regression und Bayessche Logistische Re-
gression bieten ndmlich einen wesentlich besseren Recall, erkennen also deutlich mehr
Konkurse. Einen soliden Mittelweg bietet das Neural Network, es erkennt etwas weni-
ger Konkurse als die beiden zuvor genannten Modelle, produziert dafiir allerdings auch

deutlich weniger Fehlalarme.
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5 Zusammenfassung und Fazit

In dieser Arbeit dreht sich alles um die Einteilung von Unternehmen in zwei Gruppen: in
jene, die in Konkurs gehen werden, und jene, die nicht in Konkurs gehen werden. Auf der
formalen Ebene handelt es sich hier um ein Klassifizierungsproblem mit zwei Klassen.
Wie in der Einleitung erwihnt, ist das Hauptziel dieser Arbeit, zu vergleichen, wie gut

verschiedene Machine-Learning-Methoden diese konkrete Aufgabe erfiillen.

In Kapitel 2 wurden vier Machine-Learning-Methoden vorgestellt, ndmlich die Logisti-
sche Regression, die Bayessche Logistische Regression, Neural Networks und die Sup-
port Vector Machine. Die Logistische Regression ist eine bekannte und etablierte Metho-
de, die im Kern aus einem linearen Modell besteht. Dieses wird jedoch, im Gegensatz zur
linearen Regression, nicht direkt verwendet, um die Erwartungswerte der Zielvariablen zu
schitzen. Stattdessen werden die Erwartungswerte zunédchst mit einer sogenannten Link-
Funktion transformiert. Eine Erweiterung dieses Konzepts ist die Bayessche Logistische
Regression, welche es ermoglicht, den Parametern des Logistischen Modells eine a priori
Verteilung zuzuweisen. Mittels Markov-Chain-Monte-Carlo zieht man dann Stichproben
aus der a posteriori Verteilung der Parameter, welche sich ergibt, wenn man die Infor-
mationen aus den Daten zur a priori Verteilung hinzuzieht. Damit erhélt man nicht ein
deterministisches Modell, sondern jeweils ein unterschiedliches Modell, je nachdem wel-
che zufillige Ziehung aus der Stichprobe man betrachtet. Diese konnen dann beispiels-
weise durch Durchschnittsbildung zusammengefasst werden. Als ndchstes wurden Neural
Networks betrachtet. Genauer gesagt ein Spezialfall dieser Modelle, namlich die Multi-
layer Percepetrons. Diese konnen als azyklischer Graph visualisiert werden, welcher aus
mehreren Ebenen, den sogenannten Layern besteht. Jeder Knoten bildet eine gewichtete
Summe iiber die Outputs der Knoten des vorangegangenen Layers und erzeugt dadurch
selbst wieder einen Output. Den Anfang dieses schrittweisen Prozesses bildet der Input-
Layer, in welchem die Daten eingespeist werden. Der Output des/der letzten Knoten ist
gleichzeitig der Output des gesamten Modells. Die letzte Methode war die Support Vec-
tor Machine. Diese ist von geometrischen Uberlegungen motiviert. Man stelle sich die
Datensitze als Punkte in einem affinen Raum vor. Dann ist es das Ziel der Support Vec-
tor Machine, eine Hyperebene zu finden, die die beiden Klassen separiert. Konnen die
Klassen nicht separiert werden, so soll zumindest eine Hyperebene gefunden werden, die

diesem Ziel moglichst nahe kommt.

In Kapitel 3 lag der Fokus auf den Daten. Mochte man eine moglichst gute Performan-
ce erreichen, so muss man sich unweigerlich mit diesem Thema auseinandersetzen. Dies
beginnt bereits damit, wie man moglichst aussagekriftige Daten erhilt. SchlieBlich kann

man durch die Modelle nicht mehr Informationen extrahieren, als in den Daten vorhan-

76



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

thek,

°
lio
nowledge

b

(]
i
r

M YOU

den sind. In dieser Arbeit wurden der Jahresabschluss oder vergleichbare Finanzberichte
als angemessene Datenquellen ausgemacht. Hat man eine zufriedenstellende Datenmenge
gesammelt, dann ist es sinnvoll, sich zunichst einen Eindruck von den Daten zu verschaf-
fen. Dazu gibt es verschiedenste Ansitze, in Kapitel 3.2 wurden jedoch einige Fragen
ausgearbeitet, die als Anhaltspunkte dienen konnen. Dariiber hinaus kdnnen Visualisie-
rungen sinnvoll sein, beispielsweise mittels Boxplots. Stellt man dabei fest, dass bei man-
chen Datensétzen nicht alle Merkmale vorhanden sind, dann sollte man dieses Problem im
nichsten Schritt angehen. Es gibt drei verschiedene Moglichkeiten, warum Werte fehlen.
Im Wesentlichen unterscheidet man dabei, ob die Werte zuféllig fehlen oder die Ursache
in den Daten begriindet ist. Je nach Situation gibt es unterschiedliche Losungsansitze,
welche in Kapitel 3.3 vorgestellt wurden. Dariiber hinaus wurden noch zwei Techniken
zur Datenaufbereitung diskutiert, ndmlich Binning und die Principal Component Analy-
sis. Dariiber hinaus wurde eine modellunabhéngige Methode zur Merkmalauswahl vor-
gestellt, welche auf dem Information Value basiert. Schlielich beschiftigte sich dieses
Kapitel noch mit dem SMOTE-Algorithmus, welcher dazu dient, Datensédtze zu synthe-
tisieren. Dies kann beispielsweise verwendet werden, wenn Untergruppen in den Daten
sehr unausgewogen sind. Im konkreten Kontext betrifft dies die in Konkurs gegangenen
Unternehmen, welche nur etwa 2% aller Unternehmen in den Beispieldaten ausmachen.
AuBerdem wurde in diesem Kapitel die Aufspaltung der Daten besprochen. Man teilt die
Daten ndmlich in drei disjunkte Untermengen: die Trainingsdaten, die Validierungsdaten
und die Testdaten. Die Trainingsdaten dienen zur Kalibrierung der Modelle. Die Validie-
rungsdaten werden verwendet, um gewisse Parameter festzulegen und unterschiedliche
Varianten eines Modells zu vergleichen. Die Testdaten werden nur mit den fertigen Mo-
dellen verwendet. Es diirfen also keine Anpassungen vorgenommenw werden, um die
Performance der Modelle auf diesen Daten zu verbessern (bei den Validierungsdaten ist
dies hingegen sehr wohl erlaubt). Dadurch soll eine moglichst faire Bewertung der Mo-

delle ermoglicht werden.

Kapitel 4 beschrieb schlieBlich, wie die Theorie aus Kapiteln 2 und 3 in die Praxis umge-
setzt werden kann. Dies geschah mittels Beispieldaten. Dabei wurde der Prozess von der
Analyse und Aufbereitung der Daten iiber die Kalibrierung der Modelle bis hin zur Eva-
luierung der Performance vollstindig durchlaufen. Dariiber hinaus wurden Performance-
Male vorgestellt. Besonders wichtig waren dabei der ROC-Graph und die damit assozier-
te AUC, welche einfach die Fliche unter diesem Graph ist. Es wurden in diesem Kapitel
drei Durchlidufe durchgefiihrt. Fiir den ersten Durchlauf wurden die Daten nur standardi-
siert. Beim zweiten Durchlauf wurden zunichst die Ausreiler entfernt und dann die Da-
ten standardisiert. Die Trainingsdaten des finalen Durchlaufs wurden hingegen mit dem
SMOTE-Algorithmus synthetisiert. Wie bei den anderen Durchldufen wurden auch diese

Daten standardisiert. Bei allen drei Durchldufen wurden die vier in Kapitel 2 vorgestellten
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Modelle auf den jeweiligen Trainingsdaten kalibriert und dann auf den Validierungsdaten
getestet. Die Performance wurde dabei meist mittels der ROC-Graphen und der AUC ge-
messen. Nur bei der SVM war dies nicht moglich. Deswegen wurde fiir dieses Modell die
Konfusionsmatrix betrachtet. Auf Basis der Validierungsdaten wurde fiir jedes Modell der
beste Durchlauf ausgewihlt. In diese Modelle wurden dann die Testdaten eingespeist und
es wurden nochmals Performance-Malle berechnet, um einen finalen Vergleich treffen zu

konnen.

Zum Abschluss dieser Arbeit soll nun noch ein Fazit gegeben werden. Das Hauptziel
war ja, die vier Machine-Learning-Methoden zu vergleichen. Die konzeptioniellen Un-
terschiede sind in Kapitel 2 ersichtlich. Interessanter sind jedoch die Unterschiede in der
Performance bei der Vorhersage von Konkursen. Eine kompakte Zusammenfassung der
Performance der einzelnen Modelle liefert Tabelle 19. Berechtigterweise konnte man nun
die Frage stellen, welches Modell denn am besten ist. Leider kann aus den Experimenten,
die im Zuge dieser Arbeit durchgefiihrt wurden, keine klare Antwort gegeben werden. Die
Antwort hiangt ndmlich davon ab, worauf man Wert legt. In manchen Anwendungsberei-
chen wird es beispielsweise wichtig sein, moglichst viele Konkurse korrekt vorherzusa-
gen, und gleichzeitg nicht so nachteilhaft sein, wenn dadurch auch einige Fehlalarme ent-
stehen. / In diesem Fall haben die Logistische Regression und die Bayessche Logistische
Regression die beste Performance geliefert. Das Neural Network war in dieser Hinsicht
nur geringfiigig schlechter. Die SVM hingegen landete klar abgeschlagen auf dem letzten
Platz. Kann man also zumindest sagen, dass die SVM am schlechtesten fiir die Kon-
kursvorhersage geeignet ist? Nicht unbedingt, denn in drei von vier Performance-Mallen
schnitt die SVM am besten ab. Die Ursache dafiir war, dass die SVM weniger Fehlalarme
als die anderen Modelle produziert hat. Somit bleibt festzuhalten, dass man im konkreten
Anwendungsfall entscheiden muss, welches Modell am geeignetsten ist. Dariiber hinaus
konnte beobachtet werden, dass die logistische Regression und die Bayessche Logisti-
sche Regression, welche als Erweiterung der logistischen Regression gesehen werden
kann, beinahe identisch performt haben. Die zusétzliche Komplexitit der Bayesschen Lo-
gistischen Regression konnte ihr also zumindest in diesen Experimenten keine Vorteile

verschaffen.

"Dieser vorsichtige Ansatz wurde auch bei der Wahl der Grenzwahrscheinlichkeiten verfolgt.
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A Verwendete Daten

Fiir Visualisierungen und fiir die Performance-Tests in Kapitel 4 wurden Daten von pol-
nischen Unternehmen verwendet. Die Unternehmen, welche in Konkurs gegangen sind,
wurden von 2000 bis 2012 analysiert, jene die nicht in Konkurs gegangen sind von 2007
bis 2013. [26] Die Daten konnen unter https://www.kaggle.com/c/companies-bankruptcy-
forecast/data abgerufen werden. Es folgt eine Auflistung der 64 zur Verfiigung stehenden
Attribute inklusive einer kurzen Beschreibung. Die 65. Variable der Daten enthilt die

Klasse.
e attrl - net profit / total assets
e attr2 - total liabilities / total assets
e attr3 - working capital / total assets
* attr4 - current assets / short-term liabilities

e attr5 - [(cash + short-term securities + receivables - short-term liabilities) / (opera-

ting expenses - depreciation)] * 365
* attr6 - retained earnings / total assets
* attr7 - EBIT / total assets
* attr8 - book value of equity / total liabilities
e attr9 - sales / total assets
e attr10 - equity / total assets
e attrl1 - (gross profit + extraordinary items + financial expenses) / total assets
e attrl2 - gross profit / short-term liabilities
e attr13 - (gross profit + depreciation) / sales
e attrl4 - (gross profit + interest) / total assets
e attrl5 - (total liabilities * 365) / (gross profit + depreciation)

* attrl6 - (gross profit + depreciation) / total liabilities
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attr17 - total assets / total liabilities
attr18 - gross profit / total assets

attr19 - gross profit / sales
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attr20 - (inventory * 365) / sales

attr21 - sales (n) / sales (n-1)

attr22 - profit on operating activities / total assets

attr23 - net profit / sales

attr24 - gross profit (in 3 years) / total assets

attr25 - (equity - share capital) / total assets

attr26 - (net profit + depreciation) / total liabilities
attr27 - profit on operating activities / financial expenses
attr28 - working capital / fixed assets

attr29 - logarithm of total assets

attr30 - (total liabilities - cash) / sales

attr31 - (gross profit + interest) / sales

attr32 - (current liabilities * 365) / cost of products sold
attr33 - operating expenses / short-term liabilities

attr34 - operating expenses / total liabilities

attr35 - profit on sales / total assets

attr36 - total sales / total assets

attr37 - (current assets - inventories) / long-term liabilities
attr38 - constant capital / total assets

attr39 - profit on sales / sales

attr40 - (current assets - inventory - receivables) / short-term liabilities

attr41 - total liabilities / ((profit on operating activities + depreciation) * (12/365))

attr42 - profit on operating activities / sales
attr43 - rotation receivables + inventory turnover in days

attr44 - (receivables * 365) / sales
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attr45 - net profit / inventory

attr46 - (current assets - inventory) / short-term liabilities

attrd7 - (inventory * 365) / cost of products sold

attr48 - EBITDA (profit on operating activities - depreciation) / total assets
attr49 - EBITDA (profit on operating activities - depreciation) / sales
attr50 - current assets / total liabilities

attr51 - short-term liabilities / total assets

attr52 - (short-term liabilities * 365) / cost of products sold)

attr53 - equity / fixed assets

attr54 - constant capital / fixed assets

attr55 - working capital

attr56 - (sales - cost of products sold) / sales

attrS7 - (current assets - inventory - short-term liabilities) / (sales - gross profit -

depreciation)

attr58 - total costs /total sales

attr59 - long-term liabilities / equity
attr60 - sales / inventory

attr61 - sales / receivables

attr62 - (short-term liabilities *365) / sales
attr63 - sales / short-term liabilities

attr64 - sales / fixed assets

class - the response variable Y: 0 = did not bankrupt; 1 = bankrupt
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