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Streszczenie. Audyt ciagly jest nowoczesnym sposobem kontrolowania polegajacym
na staltym monitorowaniu i ocenie proceséw oraz operacji w organizacji. Dzigki
wykorzystaniu technologii informatycznych audyt ciagly umozliwia biezace identy-
fikowanie i analizowanie nieprawidlowosci, co pozwala na szybsza reakcje i podej-
mowanie dziatan naprawczych. w kontekscie projektow bankowych audyt ciagly jest
szczegblnie wazny ze wzgledu na dynamicznie zmieniajace si¢ normy prawne oraz
wysokie wymagania dotyczace bezpieczenstwa i zgodnosci. Kluczowe wskazniki
ryzyka sa wykorzystywane do monitorowania zagrozen, a ich regularna analiza po-
zwala na wczesne wykrywanie probleméw. Referat opisuje narzgdzie do oceny ryzyka
1 prognozowania kluczowych wskaznikéw ryzyka opracowane w ramach wspotpracy
Wydzialu Informatyki Politechniki Bialostockiej z jednym z wiodacych polskich
bankéw. Przedstawiono w nim elementy architektury zastosowanego rozwiazania,
a takze metody statystyczne i metody uczenia maszynowego oraz przyktadowe wyniki
badan.
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Wprowadzenie

Audyt ciagly (Radziwon, [2013)) jest nowoczesnym sposobem kontrolowania pole-
gajacym na stalym monitorowaniu i ocenie procesOw oraz operacji w organizacji.
Dzigki wykorzystaniu technologii informatycznych audyt ciagty umozliwia biezace
identyfikowanie i analizowanie nieprawidlowosci, co pozwala na szybsza reakcje
i podejmowanie dziataih naprawczych. W kontekscie projektéw bankowych audyt
ciagly jest szczegdlnie wazny ze wzgledu na dynamicznie zmieniajace si¢ normy
prawne oraz wysokie wymagania dotyczace bezpieczenstwa i zgodnoSci operacyjne;.
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Metryki, ktére pomagaja w monitorowaniu potencjalnych zagrozefi i ocenianiu ich
wplywu na dziatalno$¢ banku nazywane sg kluczowymi wskaZnikami ryzyka (ang.
key risk indicators, KRI). Przyktady takich wskaZznikéw obejmuja: liczbg nieautory-
zowanych transakcji, czas przestoju systeméw informatycznych, liczbg incydentéw
bezpieczenstwa oraz wskaznik zgodnosci z regulacjami. Regularne monitorowanie
KRI pozwala bankom na wcze$niejsze wykrywanie problemow i podejmowanie
odpowiednich dziatan prewencyjnych, co jest kluczowe dla utrzymania stabilnosci
1 zaufania klientéw (Ishtiaq, [2015)).

W niniejszym referacie zostang przedstawione szczegdty realizacji narzgdzia wy-
korzystujacego metody statystyczne i uczenia maszynowego do oceny ryzyka i pro-
gnozowania przysztych wartosci KRI. Wspomniane narzgdzie zostalo opracowane
przez zesp6t badawczy Wydzialu Informatyki Politechniki Biatostockiej na potrzeby
projektu Model audytu oparty na metodyce ciqgtej oceny ryzyka i mechanizmow
kontrolnych z wykorzystaniem metod statystycznych i sztucznej inteligencji realizo-
wanego w ramach wspétpracy z jednym z wiodacych polskich bankéw. W pierwszej
czeSci rozdziatu opisano wskazniki ryzyka KRI i metody ich pomiaru oraz kluczowe
procesy biznesowe. Nastgpna sekcja opisuje metody statystyczne i metody uczenia
maszynowego wykorzystywane przy predykcji wartosci KRI oraz metody walidacji
modeli. Nastgpnie przedstawiono przyktadowe wyniki na rzeczywistych i sztucznych
danych. Ostatnia sekcja opisuje zrealizowane narzgdzia oraz elementy architektury
stworzonego specjalnie dla banku rozwigzania.

3.1. Wskazniki ryzyka KRI

Kluczowe wskazniki ryzyka (KRI) stanowia zestawy parametrow proceséw bizne-
sowych, ktére z duzym prawdopodobieistwem odzwierciedlaja zmiany poziomu
ryzyka. W ramach projektu opracowano ponad 100 wskaznikéw KRI obejmujacych
najwazniejsze obszary i procesy biznesowe, ktére prowadza do osiagnigcia zamierzo-
nego celu i kreuja warto$¢ dodana dla banku lub jego klientéw. Do objecia audytem
ciagtym wybrano kilkadziesiat proceséw dotyczacych réznych obszaréw funkcjono-
wania banku, ktére sa kluczowe dla jego dziatalnosci, w tym bankowosci detaliczne;j,
korporacyjnej i inwestycyjnej oraz procesOw wsparcia, IT i bezpieczenstwa.
Wypracowane w projekcie wskazniki KRI maja na celu monitorowanie poziomu
ryzyka (Ziora, |2011)) w poszczegdlnych procesach banku i sa wykorzystywane do:

* identyfikacji proceséw i zagadnien do objecia badaniami audytowymi,
* wsparcia procesu przygotowania strategicznych i rocznych planéw audytéw,

* wsparcia procesu wyboru préb audytowych lub testowania uméw i operacji na
catych populacjach.
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Podstawowy typ wskaZznikéw KRI stanowi iloraz dwdch liczb, gdzie licznik to
umowy lub operacje, w przypadku ktérych wystapity niepozadane zdarzenia badz
wzrosto prawdopodobienistwo ich wystapienia (np. straty, potencjalne straty, opdZnie-
nia, incydenty, awarie, reklamacje) natomiast mianownik to wszystkie umowy lub
operacje.

Wskazniki KRI moga mie¢ charakter iloSciowy lub/i warto$ciowy. w przypadku,
gdy istnieje taka mozliwos¢, wskazniki wyliczane sa z zastosowaniem obu tych spo-
sobéw. Przyktadem moze by¢ wskaZnik wypowiedzen umow kredytowych wyliczany
jako liczba uméw wypowiedzianych w stosunku do wszystkich uméw oraz wartos$¢
niesptaconego kapitatu w ww. umowach w stosunku do wartosci wszystkich kredytow.

Warto wspomnieé, ze wskazniki realizowane w ramach projektu wymagaty przy-
gotowania skryptéw, ktére — po integracji z systemem orkiestracji zadan uzywanym
w banku — agreguja i aktualizuja dane pochodzace z wielu tabel Zrédtowych do
postaci tabel wynikowych. Poczatkowo przetwarzanie obejmowato pelne zbiory da-
nych z wielomiesigcznych okreséw historycznych. W kolejnych iteracjach wdrozono
podejscie inkrementalne, w ktorym przetwarzane sa wytacznie nowe lub zmodyfi-
kowane rekordy. Zastosowane podejScie umozliwia biezaca aktualizacj¢ agregatow
przy znaczaco zredukowanym wolumenie przetwarzanych danych, co przektada si¢
na efektywnos$¢ i skalowalnos$¢ rozwigzania.

3.1.1. Metody pomiaru wskaznikow KRI

Na podstawie wypracowanych przez zespot badawczy i zespot banku zatozen przygo-
towano opisy dla wskaznikéw KRI wedtug okreslonego schematu:

1. Ogdlny opis wskaznika KRI.

2. Opis konstrukcji wskaznika KRI.

3. Opis filtréw dla wskazZnika KRI (fragmentatoréw, funkcji drill-down oraz rankin-
gow).

Gléwnym typem wskaZznikéw KRI jest udzial uméw lub operacji, w przypadku
ktérych wystapity niepozadane zdarzenia lub istotne odchylenia (np. straty, opdz-
nienia). Opis konstrukcji wskaznikéw KRI zawiera wzor oraz opis danych do ich
wyliczania, a opis filtréw — szczegdly zwigzane z zawgzeniem danych do okreslo-
nych przedziatéw lub kategorii. Ogélnym zatozeniem dotyczacym metod pomiaru
wszystkich wskaznikow byta mozliwo$¢ zawgzania zestawu danych na podstawie
zdefiniowanych przez pracownika banku filtréw, a takze sortowanie i klasyfikowanie
danych w celu wizualnego przedstawienia ich w okreslonej kolejnosci. z tego po-
wodu zdecydowano o zastosowaniu narzg¢dzia do analizy biznesowej Power BI, ktére
umozliwia przeksztalcanie danych w interaktywne wizualizacje i raporty (Skender
1 Manevska, 2022).
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3.1.2. Narzedzia wizualizacji i analizy biznesowej

W ramach projektu zrealizowano kilkaset interaktywnych raportéw do analizy da-
nych, ktérych Zrédlem sg tabele wynikowe w bazie danych lub kostka analityczna.
Raporty prezentuja dane w postaci réznorodnych wizualizacji, tj. wykresow, tabel
drill-down i rankingéw. Przyktadowy uktad raportu zrealizowanego w projekcie zostat
zaprezentowany na Rysunku [3.1]

Status jednostki BPM_CHANNEL START TRYB_PROCESOWANIA NAZWA PRODUKTU

STATUS_WNIOSKU
BPM_CHANNEL E

Czy CBO? Czy CDE? Segment

u

u
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Region detaliczny lodzki 3.90% 9562 1040%
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= Reglon detaliczny krakowski 4a27% TR BT
Region detaliczny biatostocki 428% 7639 831%
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003%
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Rysunek 3.1: Realizacja przyktadowego wskaznika KRI w narzgdziu Power BI

Gltéwna cze$¢ wizualizacji raportéw stanowia wykresy (ramka zielona) prezentu-
jace poziom wskaznikéw KRI w poszczegdlnych okresach. Na prawo od wykreséw
w tabeli przedstawiono szczegétowe wartoSci KRI dla poszczegdlnych regionéw,
jednostek lub pracownikéw — tzw. rankingi (ramka z6tta, w tym przypadku trzypo-
ziomowy ranking kaskadowy). Powyzej wykres6w znajduja si¢ tzw. fragmentatory
(ramka niebieska) pozwalajace na odfiltrowanie analizowanych danych, na przyktad
wedlug daty zawarcia umoéw, segmentéw klienta, kanatéw sprzedazy czy rodzajow
produktéw. Na dole raportu zaprezentowano szczegétowe dane dotyczace uméw lub
operacji odbiegajacych od oczekiwar, tzw. funkcja drill-down (ramka czerwona).

Wskazniki KRI wyliczane sa za pomoca regut DAX (ang. data analysis expressions)
(Campante, Gongalves i Gongalves| [2023)), a ich historyczny trend prezentowany jest
W postaci wykreséw.

Wykresy stanowia podstawowy sposob prezentacji poziomu wskaznika KRI w po-
szczegblnych obserwowanych okresach, najczesciej miesigcznych.
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Na potrzeby prezentacji wybrano wykresy stupkowe jako podstawowe, rzadziej
wykorzystywane sa wykresy liniowe.

Uzytkownicy moga wchodzi¢ w interakcje z raportami poprzez fragmentatory,
ktéra zapewniaja im prosty sposéb filtrowania danych. Zawezaja one zestaw danych,
ktéry jest wyswietlany w wizualizacji wskaznikéw KRI, jak réwniez w rankingach
1 tabelach drill-down.

Fragmentatory umozliwiaja analiz¢ KRI wedlug r6znych kryteriéw wyboru, na
przyktad z podziatem na segmenty klientdw, kanaty sprzedazy, grupy i rodzaje pro-
duktéw, tryby procesowania umow oraz operacji czy skalg odchyler od oczekiwan.

Rankingi (Skender 1 Manevska, 2022) prezentuja wskazniki KRI przedstawione
na wykresie np. w rozbiciu na jednostki organizacyjne banku. Struktura rankingu ma
charakter hierarchiczny, co pozwala na sortowanie wartosci wskaznikéw KRI wedtug
regiondw, nastgpnie jednostek (oddzialéw, centréw, departamentéw) az do poziomu
doradcéw klienta, rodzajow operacji, przyczyn niepozadanych zdarzen (w zaleznoSci
od wskaznika oraz zgodnie z zapotrzebowaniem).

Tabele drill-down (Lizotte-Latendresse i Beauregard, [2018)) stanowia zestawie-
nie szczegdtowych danych o umowach lub operacjach odbiegajacych od oczekiwan,
w tym danych dotyczacych skali niepozadanych zdarzen (np. wartosci niesptaconych
rat kredytu), numeru umowy lub klienta, wartoSci, daty i trybu zawarcia umowy, jed-
nostki lub doradcy zawierajacego umowe i wszelkich innych parametréw opisujacych
dany przypadek.

Wskazniki KRI wyliczane sa w okresach sprawozdawczych wynoszacych zwykle
miesiac. Powoduje to otrzymanie klasycznego szeregu czasowego o stalym interwale
oddzielajacym kolejne obserwacje, bez brakéw w danych. W zaleznoSci od obszaru
dziatalnoSci biznesowej wskazniki moga by¢ wyliczone dla r6znej dlugosci historii,
zwykle wynoszacej kilka lat, co daje w efekcie szereg czasowy o kilkudziesigciu
obserwacjach, ktéry moze postuzy¢ do budowy modeli predykcyjnych na kolejne
okresy sprawozdawcze.

3.2. Predykcja KRI

3.2.1. Modele szeregéw czasowych

Zastosowane w projekcie modele predykcyjne obejmowaty zaréwno klasyczne po-
dejscia statystyczne (np. ARIMA), jak i bardziej zaawansowane metody bazujace na
drzewach decyzyjnych. Ponizej przedstawiono krétki opis modeli zaimplementowa-
nych i wdrozonych w trakcie projektu.

Modele statystyczne:
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* ARIMA - w przypadku modeli ARIMA (ang. auto regressive integrated moving
average) (Shumway 1 Stoffer, 2017) istotny jest dobo6r ich struktury, na przyktad
ustalenie stopnia autoregresji. w tym celu poréwnywano rézne modele ARIMA
za pomocy takich miar, jak AIC (ang. akaike information criterion) oraz BIC (ang.
Bayesian information criterion). Miary te biora pod uwage zaréwno dopasowanie
modelu do danych odzwierciedlone w funkcji najwigkszej wiarygodnosci, jak
i stopien skomplikowania modelu opisany liczba parametréw potrzebnych do jego
estymacji.

» Holt-Winters’ Exponential Smoothing — Holt-Winters (Chatfield, [1978) jedna
z najpopularniejszych technik prognozowania szeregéw czasowych. Mimo ze
opracowana zostata dziesiatki lat temu, wciaz jest obecna w wielu aplikacjach.
Holt-Winters to spos6b modelowania trzech aspektow szeregéw czasowych: typo-
wej wartosSci (Sredniej), nachylenia (trendu) w czasie i cyklicznego powtarzania
sie wzorca (sezonowos¢).

* Theta — metoda ta (Assimakopoulos 1 Nikolopoulos, 2000) sprawdzita si¢ szcze-
g6lnie dobrze w wyzwaniu M3-competition i dlatego jest przedmiotem zainte-
resowania 0s0b zajmujacych si¢ prognozowaniem. Jest to skuteczna w wielu
zastosowaniach metoda oparta na wygladzaniu wyktadniczym z dryfem.

Jako alternatywe dla tradycyjnych metod regresji wykorzystano modele uczenia
maszynowego bazujace na drzewach decyzyjnych. w ramach zadania przetestowano
nastgpujace modele:

» LightGBM (ang. light gradient boosting machine) (Ke 1 in.,|2017)) — algorytm
oparty na drzewach decyzyjnych, uzywajacy wzmocnienia gradientowego.

* Random forest -— las losowy (Breiman, 2001)), komitet drzew decyzyjnych
budowanych w sposéb quasi-losowy, gdzie na kazdym etapie konstrukcji drzewa
losowo wybierany jest ograniczony podzbidr cech, ktére moga by¢ rozwazane
jako kryteria podziatu aktualnej partycji. Dzigki zastosowaniu tego mechanizmu
las losowy charakteryzuje si¢ duza odpornoscia na przeuczenie, wysoka precyzja
predykcji oraz stosunkowo dobra wyja$nialno$cia.

3.2.2. Walidacja modeli

W przypadku szeregéw czasowych nie mozna zastosowaé standardowej walidacji
krzyzowej, gdyz grozitoby to powstaniem tzw. przecieku informacji (predykcja prze-
sztych wartosci wskaznikéw na podstawie wartosci wystepujacych w przysztosSci
w stosunku do punktu czasowego predykcji). Opracowana ostatecznie koncepcja
walidacji modeli opiera si¢ na zastosowaniu okna przesuwnego (ang. sliding window)
(Taieb, Bontempi, Atiya 1 Sorjamaal, 2012), ktére pozwala sprowadzi¢ t¢ sytuacje do
problemu uczenia maszynowego nadzorowanego. Predykcja odbywa si¢ zawsze na
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okres t+1, z wykorzystaniem danych z okresu [t-T, t], gdzie T oznacza liczbg okreséw
(miesigcy), na podstawie ktérych budowany jest model predykcyjny (Rysunek 3.2)).

Czas Przeszitos$¢ Teraz

Preciscie 1 I

Prasiécio 2 ]

Presiscio 3 |

Prasiéci 4 —————
Prasiécie 5 ———

Pominiete - Traningowe Testowe

Rysunek 3.2: Konstrukcja zbioru treningowego przy uzyciu okien czasowych o statej szerokosci

W projekcie zdecydowano sig réwniez na budowe modeli zawsze ze wszystkich
dostepnych wstecznie danych tj. [0,t] (ang. expanding window), gdzie okres danych
uczacych zawsze stanowi wielokrotno$¢ miesiaca (Rysunek [3.3) .

Czas Przeszioéé Teraz

Przejscie 1
Przejécie 2
Przejscie 3
Przejscie 4

Przejscie 5

- Traningowe Testowe

Rysunek 3.3: Konstrukcja zbioru treningowego przy uzyciu rosnacych okien czasowych

Ze wzgledu na niska precyzje wykrywania miesigcznych fluktuacji w celu predykcji
na okres dtuzszy niz miesiac poréwnywano Srednia (lub sumg — tylko dla licznika)
warto$¢ wskaznika KRI ze Srednia (lub suma) wartoscia predykcji.
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3.3. Usrednianie

Technika usredniania zostata zastosowana dwukrotnie. Po pierwsze, w przypadku
prognozowania warto$ci KRI na wigcej niz jeden okres (np. cztery kolejne miesiace)
istotniejsze od przewidywania warto$ci wskaznika w poszczegdlnych miesiacach
okazuje si¢ oszacowanie jego Sredniego poziomu w calym prognozowanym przedziale
czasowym. Wynika to z faktu, ze badany wskaZnik odzwierciedla liczbg zdarzen
niepozadanych, a zatem dla celéw decyzyjnych wystarczajaca moze by¢ informacja
o lacznej lub przecigtnej liczbie takich zdarzert w danym okresie, bez koniecznos$ci
doktadnego przypisywania ich do konkretnych miesigcy.

training
validation
exp

arima
theta

Rysunek 3.4: Predykcja przyktadowego KRI trzema modelami statystycznymi na cztery miesiace do
przodu

Na Rysunku 3.4 pokazano predykcje trzema modelami statystycznymi na cztery
miesigce do przodu. Wybrany KRI przedstawia liczbg zdarzen niepozadanych. Mozna
zaobserwowac, ze zaden z modeli nie wykryl poczatkowego wzrostu i p6Zniejszego
spadku liczby zdarzen niepozadanych mierzonych za pomoca badanego KRI. Nato-
miast po zsumowaniu wynikéw prognoz z czterech miesigcy otrzymano catkowita
warto§¢ oczekiwanej liczby zdarzen niepozadanych (tabela[3.T)). Prawdziwa liczba
zdarzen niepozadanych wynosita 60. Poréwnujac wyniki, mozna zaobserwowagé, ze
predykcja modelem Theta okazata si¢ najdoktadniejsza.

Drugim zastosowanym podej$ciem usredniajacym byto usrednianie wynikéw pre-
dykcji uzyskanych z wielu modeli. w analizowanym przypadku Srednia warto§¢
predykcji wyniosta 62,90, co stanowito wartos¢ zblizona do rzeczywistej. Usrednia-
nie prognoz pochodzacych z réznych modeli czgsto prowadzito do poprawy jakosci
predykcji, co stanowito przestanke do dalszego badania tzw. komitetéw modeli.
Poczatkowo zakladano, ze analiza dostgpnych algorytméw predykcyjnych dla wskaz-

75



Tabela 3.1: Prognozowana liczba zdarzen niepozadanych w ciagu czterech miesigcy (bez podziatu na
poszczegdlne miesiace)

Model Predykcja liczby zdarzen
ARIMA 77,49

Exp 44

Theta 67,21

nikéw KRI pozwoli na identyfikacj¢ podzbioru proceséw, w ktérych te algorytmy
mogtyby zostaé skutecznie zastosowane. Jednak przeprowadzone badania wykazaty,
ze wybrany komitet, sktadajacy si¢ z pigciu klasyfikatoréw, charakteryzuje si¢ wystar-
czajaca uniwersalnoscia i efektywnoscia, aby mozna bylto go zastosowac do predykcji
dowolnego wskaZnika KRI.

3.4. Miary jakosci predykcji

Dla wybranego okresu oraz kazdego z rozwazanych modeli lub komitetéw modeli
przeprowadzono poréwnanie wynikéw predykcji z rzeczywistymi wartoSciami wskaz-
nikow KRI. Celem byto uzyskanie ilo§ciowej oceny skutecznosci modeli, pozwa-
lajacej wskazaé rozwiazanie generujace najmniejszy btad prognozy. Do oceny za-
stosowano tradycyjne metryki jako$ci modeli regresyjnych, takie jak Sredni btad
bezwzgledny (MAE), blad sredniokwadratowy (MSE) oraz $redni bezwzgledny biad
procentowy (MAPE) (Cerqueira, Torgo 1 Mozetic, [2020).

* MSE, czyli btad Srednio-kwadratowy (ang. mean squared error) — poprzez uzycie
kwadratu btgdu metryka ta zwraca gorszy wynik dla modelu, ktérego jednostkowe
predykcje moga istotnie odbiega¢ od wartosci referencyjnych. Metryka jest trudna
W interpretacji poniewaz jej wartosci nie sa wyrazone w tych samych jednostkach,
w ktérych wyrazona jest przewidywana wartos¢.

* MAE, czyli Sredni blad bezwzgledny (ang. mean absolute error) -— metryka ta
ktadzie mniejszy nacisk na razaco odstajace predykcje stosujac prosta liniowa
proporcjonalno$¢. Podstawowa zaleta metryki MAE jest jej interpretowalnos¢,
poniewaz jest wyrazona w tych samych jednostkach, w ktérych wyrazona jest
przewidywana warto$¢.

* MAPE, czyli Sredni bezwzgledny btad procentowy (ang. mean absolute percen-
tage error) — Sredni bezwzgledny btad procentowy, metryka tatwa w interpretacji,
poniewaz jej wartos¢ jest niezalezna od jednostek, w ktérych wyrazona jest prze-
widywana warto$¢.

Sformutowano zalecenia dotyczace doboru metryki ewaluacyjnej w zaleznoSci od
charakterystyki danego wskaZnika KRI, w szczegdlnosci jego zmiennosci:
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* Dla wskaZnikéw charakteryzujacych si¢ duza zmiennoScia lub wyraZznymi tren-
dami (np. sezonowos$¢, gwattowne skoki) rekomendowana jest metryka MSE.
Jej czuto$¢ na duze btedy sprzyja wyborowi modeli, ktére lepiej radza sobie
z warto$ciami odstajacymi i dynamicznymi zmianami w czasie.

* Dla wskaznikow o niskiej zmiennosci i stabo zarysowanym trendzie rekomen-
dujemy stosowanie metryk opartych na ré6znicach bezwzglednych. Dodatkowo
sugerujemy preferowanie metryki MAE w przypadku wskaznikéw utrzymujacych
si¢ na relatywnie wysokim poziomie liczbowym (np. powyzej 1.0), poniewaz
zachowuje ona sp6jnos¢ jednostkowa i dostarcza intuicyjnych informacji o prze-
cigtnej skali bledu. z kolei dla wskaznikéw, ktérych wartosci sa niewielkie (np.
ponizej 1.0, w tym utamki i procenty), bardziej odpowiednia jest metryka MAPE,
gdyz jej procentowy charakter pozwala uniknaé zawyzonych wzglednych ocen
btedu typowych dla danych o matej skali liczbowe;.

3.5. Przykladowe wyniki

Wymienione wczesniej techniki zostaly zaimplementowane tak, aby estymowac jakos¢é
modeli predykcyjnych. W tabelach [3.2] [3.3]i [3.4] zaprezentowano pig¢ uruchomieri
algorytmu rosnacych okien czasowych.

Tabela 3.2: Przyktadowe wyniki predykcji z uzyciem rosnacych okien na szeregu czasowym z 24
miesigcy dla metod statystycznych. Pogrubieniem zaznaczono wartosci rzeczywiste

Zakres dat Okno przesuwne Wart. rzecz. ARIMA  Exp Theta
1 10.2020-12.2021 01-05 2022 3,50 3,78 391 3,67
2 10.2020-01.2022 02-06 2022 3,53 3,77 384 3,89
3 10.2020-02.2022 03-07 2022 3,29 3,78 386 3,75
4 10.2020-03.2022 04-08 2022 3,27 3,76 3,79 3,59
5 10.2020-04.2022 05-09 2022 3,52 3,7 3,01 3,30

Legenda: Zakres dat — zakres dat zbioru treningowego (liczba miesigcy), Okno przesuwne — zakres
okna przesuwnego, Wart. rzecz. — wartosci rzeczywiste, ARIMA, Exp, Theta — metody prognozowania.

W uruchomieniu pierwszym jako zbidr treningowy uzyto danych z 15 miesigcy od
pazdziernika 2020 do grudnia 2021. Zbudowanych zostato sze$§¢ modeli:

* trzy modele metod statystycznych, ktérych wyniki przedstawiono w tabeli 3.2}
* trzy modele metod uczenia maszynowego, dla ktérych wyniki przedstawiono
w tabeli

W tabeli [3.4] przedstawiono $rednig wynikéw uzyskanych za pomoca wszystkich
metod.
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Kazdy z modeli dokonat predykcji na pig¢ miesigcy (od stycznia do maja 2022). Do-
datkowo obliczono $rednig warto$¢ predykcji modeli (tabela[3.4), ktéra wyniosta 3.82
(pomijajac predykcje skrajng). Prawdziwa warto$¢ Srednia badanego KRI w testowa-
nym okresie wyniosta 3.5. w kolejnym wierszu zaprezentowano drugie uruchomienie
dla metod statystycznych (tabela[3.2)) i uczenia maszynowego (tabela[3.3), w ktérym
zakres czasu predykcji przesunigto o miesiac do przodu. Predykcja dotyczyta okresu
od lutego do czerwca 2022, a okres treningowy zwigkszyt si¢ o miesiac (do 16 mie-
sigcy). Tutaj réwniez ponowiono obliczenia, przy czym najlepszy okazat si¢ model
ARIMA, ktory przewidziat wartos$¢ 3.77, przy wartoSci prawdziwej wynoszacej 3.53.

Tabela 3.3: Przyktadowe wyniki predykcji z uzyciem rosnacych okien na szeregu czasowym z 24
miesigcy dla metod uczenia maszynowego. Pogrubieniem zaznaczono wartosci rzeczywiste

Zakres dat Okno przesuwne Wart. rzecz. GMB RF
1 10.2020-12.2021 (15) 01-05 2022 3,50 3,85 3,85
2 10.2020-01.2022 (16) 02-06 2022 3,53 3,82 391
3 10.2020-02.2022 (17) 03-07 2022 3,29 3,83 3,95
4 10.2020-03.2022 (18) 04-08 2022 3,27 3,80 3,92
5 10.2020-04.2022 (17) 05-09 2022 3,52 3,71 3,82

Legenda: Zakres dat — zakres dat zbioru treningowego (liczba miesigcy), Okno przesuwne — zakres
okna przesuwnego, Wart. rzecz. — wartosci rzeczywiste, GBM - LightGBM , RF - Random Forest —
metody prognozowania.

Tabela 3.4: Przyktadowe wyniki predykcji z uzyciem rosnacych okien na szeregu czasowym z 24
miesigcy z uSredniong warto$cia wynikéw modeli statystycznych i modeli uczenia maszynowego.
Pogrubieniem zaznaczono wartosci rzeczywiste

Zakres dat Okno przesuwne Wart. rzecz. Srednia
1 10.2020-12.2021 (15) 01-05 2022 3,50 3,81
2 10.2020-01.2022 (16) 02-06 2022 3,53 3,85
3 10.2020-02.2022 (17) 03-07 2022 3,29 3,83
4 10.2020-03.2022 (18) 04-08 2022 3,27 3,77
5 10.2020-04.2022 (17) 05-09 2022 3,52 3,51

Legenda: Zakres dat — zakres dat zbioru treningowego (liczba miesigcy), Okno przesuwne — zakres

okna przesuwnego, Wart. rzecz. — wartos$ci rzeczywiste, Srednia — usredniony wynik z wszystkich
zastosowanych metod.

Przedstawione w tabelach [3.2)i [3.3| wyniki zaprezentowano na wykresie [3.5] Wy-
kres przedstawia procent odchylenia standardowego warto$ci predykcji uzyskanych
dla kazdej metody w badanym okresie od wartoSci rzeczywiste;j.

Otrzymane predykcje postuzyty do wyliczenia miar ich jakosci, takich jak MSE,
MAE i MAPE. w tabeli [3.5] zestawiono wyniki dla tych miar. W przedstawionym
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Rysunek 3.5: Wykres przedstawiajacy odchylenie procentowe od wartos$ci rzeczywistej dla kazdej
z metod statystycznych i uczenia maszynowego. O$ X przedstawia date korica okresu testowego,
natomiast 0§ Y procentowa warto$¢ odchylenia

przyktadzie model Theta wypadt najlepiej (najmniejszy blad) pod wzglgdem kazdej
z uzytych miar.

Tabela 3.5: Otrzymane miary jakos$ci modeli statystycznych i modeli uczenia maszynowego.
Pogrubieniem oznaczono pola z wynikami o najmniejszym btedzie

ARIMA Exp Theta GMB RF Srednia
MSE 0,134 0,226 0,108 0,166 0,245 0,160
MAE 0,340 0,466 0,311 0,381 0,469 0,359
MAPE 0,101 0,137 0,092 0,113 0,139 0,107

3.6. Eksperymenty na danych syntetycznych

Kazdy zaprojektowany eksperyment stanowi symulacj¢ okre§lonego zjawiska i przyj-
muje postaé syntetycznego szeregu czasowego o zdefiniowanej charakterystyce
(Viana, Teixeira, Baptista 1 Pintol [2024), odpowiadajacej dtugoterminowym zja-
wiskom, takim jak rosnaca inflacja, gwaltowne zatamanie kursu ztotego czy spadek
poziomu bezrobocia. Na potrzeby realizacji zadania opracowano pigé takich ekspery-
mentow.
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Rysunek 3.6: Zestawienie wykresow prezentujacych wyniki zaprojektowanych eksperymentéw
walidacyjnych dla szeregu malejacego, szeregu rosnacego, szeregu skokowo malejacego, szeregu
skokowo rosnacego oraz szeregu stalego
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Rysunek [3.6] przedstawia wykresy wizualizujace wyniki opracowanych ekspery-
mentéw dla szeregu malejacego, szeregu rosnacego, szeregu skokowo malejacego,
szeregu skokowo rosnacego oraz szeregu stalego. Analizujac otrzymane wyniki,
mozna zaobserwowac, ze wszystkie modele, z nieco lepszym lub gorszym skutkiem,
sa w stanie podazac za syntetyczna linig trendu. Model GBM wydaje si¢ czgsto
prognozowac §rednig z calego okresu, natomiast pozostate modele reaguja poprawnie
na zmiang trendu (lub jej stata wartos¢).

3.7. Aplikacja WWW predykcji wskaznika KRI

W trakcie pracy nad projektem zaimplementowano model predykcyjny dla wybranych
wskaznikéw KRI dotyczacych réznych proceséw bankowych oraz szereg aplikacji
wspomagajacych predykcje, m.in. agregujacych dane do predykcji, wizualizujacych
wyniki oraz umozliwiajacych ich analiz¢. Dla kazdego z proceséw uzytkownik korzy-
stajacy z raportu wizualizacji moze:

* zdefiniowaé w raporcie wizualizacji, przy uzyciu fragmentator6w, interesujacy go
zakres danych, dla ktérych wyznaczany jest historyczny trend wartoSci wskaznika
(np. dla wybranego segmentu klientéw);

* nastgpnie przej$¢ do aplikacji WWW prezentujacej predykcje wartosci wskazZnika
w przysztych okresach poprzez kliknigcie na odno$nik umieszczony w raporcie
wizualizacji.

Odnosniki stuzace do przejscia z raportéw wizualizacji dotyczacych poszczeg6l-
nych wskaznikéw do aplikacji WWW prezentujacej ich predykcje znajduja si¢ pod
wykresami prezentujacymi historyczny trend ich wartosci (Rysunek [3.7). Kliknig-
cie w odno$nik powoduje uruchomienie reguly jezyka DAX, ktéra generuje miare
zawierajaca wartoSci szeregu czasowego prognozowanego wskaznika KRI.

Strona WWW modelu predykcji przetwarza przekazany z raportu szereg czasowy.
Szereg czasowy przekazywany jest w formie parametréw GET zadania HTTP. Za-
danie HTTP jest wysytane do serwera WWW po kliknigciu odnosnika w raporcie
wizualizacji dotyczacym wybranego wskaznika. Zadanie HTTP wys$wietla strone z wi-
zualizacja przedstawiona na Rysunku[3.8] Wszystkie obliczenia, prognozy i predykcje
sq wyznaczane za pomoca biblioteki darts (Darts: Time Series Made Easy, [2024).
Warto dodaé, ze stworzona architektura rozwigzania jest uniwersalna i umozliwia
pracownikom banku podiaczenie w prosty sposéb modeli predykcyjnych pod dowolny
wskaZnik KRI.

Aplikacja WWW umozliwia:

* analiz¢ (dowolnego) otrzymanego szeregu czasowego,
* prognozg wartosci wskaznika KRI w przysztoSci réznymi metodami statystycz-
nymi i uczenia maszynowego,
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Rysunek 3.8: Interfejs uzytkownika aplikacji WWW

* testowanie modeli za pomoca okna przesuwnego.

Interfejs uzytkownika (Rysunek [3.8)) pozwala na wybranie jednego lub kilku modeli
predykcji sposréd modeli statystycznych i modeli uczenia maszynowego (oméwio-
nych w punkcie predykcja KRI), liczby prognozowanych okreséw, rozmiaru okna
przesuwnego oraz metryki do raportowania bledéw (omoéwione w punkcie Miary
Jjakosci predykcji).

Po wybraniu ustawien aplikacja WWW zwraca predykcje na zadany okres dla
kazdej wybranej metody, tabelg poréwnawcza z ocena modeli za pomoca wybranych
miar, a takze wartoSci predykcji otrzymane w kolejnych krokach przy zastosowaniu

metody okna przesuwnego.

82



Podsumowanie

W ramach projektu opracowano zestaw aplikacji umozliwiajacych wizualizacje, mo-
nitorowanie oraz prognozowanie kluczowych wskaznikéw ryzyka (KRI). Wszystkie
narzedzia wspieraja analize danych z uwzglednieniem podziatu na jednostki bizne-
sowe oraz okresy, oferujac jednoczesnie tabele typu drill-down, ktére identyfikuja
umowy lub operacje odbiegajace od oczekiwan. Funkcjonalnos¢ rozwiazah byta
na biezaco weryfikowana poprzez testy uzytecznosci, szybkosci dzialania oraz bez-
pieczefistwa zwigzanego z przetwarzaniem i prezentacja danych. w toku projektu
zoptymalizowano dziatanie aplikacji zaréwno pod katem wydajnosci, jak i przejrzy-
stosci interfejsu uzytkownika.

Wyniki wdrozenia pozostaja zgodne z wnioskami ptynacymi z wcze$niejszych
projektéw badawczo-wdrozeniowych, takich jak studium przypadku (Alles, Brennan.
Kogani Vasarhelyi,|2018) dotyczace ciagtego monitorowania proceséw biznesowych
w firmie Siemens. Podobnie jak w tamtym podejSciu istotng role odegrato zasto-
sowanie wizualizacji oraz biezacej analizy danych w celu wczesnego wykrywania
anomalii i odchyleni od normy. Nalezy jednak podkresli¢ istotng réznicg — w odr6z-
nieniu od systemu Siemens opracowane przez nas narz¢dzia oferuja rowniez funkcje
predykcyjne, umozliwiajace prognozowanie przysztych pozioméw wskaznikow ry-
zyka. Rozszerza to zakres zastosowania systemu — od pasywnego monitorowania do
aktywnego wspierania decyzji zarzadczych na podstawie przewidywanych trendéw.
Oba systemy dowodza, ze ciagly audyt oparty na danych operacyjnych moze realnie
wspierac zarzadzanie ryzykiem i poprawe jakosSci kontroli wewngtrznych.
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