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BUDOWA MODELU SCORINGOWEGO
DO E-POZYCZKI Z WYKORZYSTANIEM NARZEDzI STATISTICA

Kamila Karnowska i Katarzyna Cioch, SKOK im. Franciszka Stefczyka

Wykorzystanie metod scoringowych do oceny punktowej klientéw ubiegajacych sig
o kredyt jest obecnie praktykowane w wigkszosci instytucji finansowych. T¢ metode szaco-
wania ryzyka niewyplacalnosci potencjalnego kredytobiorcy stosuje si¢ od ponad dwoch
lat, rtowniez w Spotdzielczej Kasie Oszczednosciowo-Kredytowej im. F. Stefczyka.

Ponizsze opracowanie prezentuje poszczeg6dlne etapy budowy karty scoringowej, stworzo-
nej na potrzeby oceny klientow, ubiegajacych si¢ o pozyczke internetowa w SKOK Stef-
czyka. Celem autorow jest przedstawienie kolejnych krokéw budowy modelu, od zde-
finiowania zalozen produktu, poprzez wybor wlasciwych zmiennych do analizy, okreslenie
sposobdw utworzenia proby uczacej 1 testowej, az do budowy tablicy scoringowej 1 oceny
modelu. Poniewaz omawiany przyktad dotyczy rzeczywistych danych, zwrdécono szcze-
gdlna uwage na problemy, jakie wystapily przy pracy nad projektem. W opracowaniu
omoéwiono problem kategoryzacji zmiennych, jakosci wskaznikdw oceny mocy predyk-
cyjnej zmiennych, wybor sposobu dyskretyzacji (drzewa klasyfikacyjne CHAID) oraz
ostateczny wybor metody budowy modelu predykcyjnego. Podczas analizy konstrukcji
karty, zaprezentowano uzyskane wyniki miar jako$ci modelu, w postaci statystyki KS oraz
krzywych ROC.

Do utworzenia karty scoringowej wykorzystano program STATISTICA, ze szczegolnym
uwzglednieniem dodatku Zestaw Skoringowy.

Projekt e-pozyczka

Celem projektu e-pozyczka byto zbudowanie modelu do oceny punktowej klienta, ubie-
gajacego si¢ w SKOK o pozyczke konsumpcyjna za posrednictwem Internetu.

Formuta produktu byta nastepujaca: produkt przeznaczony dla osob fizycznych na cele
konsumpcyjne, kwota pozyczki nie wigksza niz 20 000 zi, okres kredytowania do 36 mie-
sigcy, brak zabezpieczen.

Budowany model opieral si¢ na cechach najbardziej znaczacych dla tej grupy klientow,
ktorzy w swojej historii kredytowej w SKOK korzystali juz z pozyczek o zblizonych para-
metrach.
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Model, z uwagi na specyfike produktu, miat spetnia¢ nastepujace wymagania:

¢ jak najmniejsza ilo$¢ informacji pozyskiwanych bezposrednio od klienta (klient podaje
swoje dane samodzielnie, dane wymagaja szybkiej weryfikacji),

¢ automatyczna i jednoznaczna decyzja kredytowa.

Model do e-pozyczki zostal wdrozony wiosna 2008 r., wraz z rozpoczgciem kampanii
sprzedazy pozyczki droga elektroniczna. Produkt e-pozyczka jest wciaz dostgpny w ofercie
SKOK Stefczyka (https://www.stefczykonline.pl/), a model, o ktorym mowa w opracowa-
niu, nadal funkcjonuje. W zwiazku z tym, dla zachowania klauzuli poufnosci obejmujacej
dokumentacj¢ dotyczaca modelu, wigkszo$¢ podawanych informacji jest nie uszczegoto-
wiona lub niektére wyniki sa pominigte.

Dane do modelu

Do budowy modelu wykorzystano dane zarejestrowane w wewngtrznym systemie SKOK
Stefczyka i w aplikacji archiwizujacej informacje z wnioskéw kredytowych.

Przyjeto, ze okres proby bedzie wynosi¢ 24 miesiace. Natomiast okres obserwacji kredytu
powinien obejmowaé pierwsze 12 miesigcy od daty uruchomienia. W rozwazaniach
uwzgledniono wnioski, dla ktorych wydano pozytywna decyzj¢ kredytowa. Rozpatrywano
pozyczki otwarte 1 zamknigte. Ze zbioru danych usunigto puste rekordy (braki danych).
Ostatecznie w analizie uwzgledniono kilkadziesiat tysigcy danych.

Klienta ,,zlego” zdefiniowano wg przyjetych w SKOK Stefczyka standardow. Przyjeto,
ze okres obserwacji wystapienia ztego zdarzenia to 12 miesigcy od momentu uruchomienia
rachunku kredytowego.
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Rys. 1. Tworzenie zbioru uczacego i testowego.
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Zbiory uczacy itestowy utworzono zzachowaniem wlasciwe] proporcji udzialu przy-
padkéw ,,ztych” w catej probie. Podziatu dokonano, wykorzystujac pakiet STATISTICA,
w ktorym wykorzystano mozliwo$¢ losowego podziatu zbioru na dwa odrgbne podzbiory
z utrzymaniem stosownego udziatu ,,ztych”.

Wybor zmiennych do modelu uzalezniono od wartosci wskaznikéw predykcyjnych, wska-
zujacych na dobre rozroznianie klientéw ,,ztych” 1 ,,dobrych”. Sugerujac si¢ jakoscia mier-
nikow, odrzucono kilkanascie cech, ktore nie weszty do modelu. Ostatecznie do modelu
przyjeto zmienne jakosciowe, ilo§ciowe oraz podwojnej precyzji.

Budowa modelu

Do budowy modelu scoringowego wykorzystano Zestaw Skoringowy, dostepny w progra-
mie STATISTICA. Program sktada si¢ z czterech modutow:

¢ modut do dyskretyzacji zmiennych,

¢ modut do budowy tablicy skoringowej,
¢ modut do oceny i poréwnania modeli,
L 4

modut badajacy stabilno$¢ populacji i cech.

Dyskretyzacja zmiennych

Poniewaz tablica skoringowa jest narzgdziem stosowanym dla danych dyskretnych (kazda
z cech uwzglednianych w modelu jest podzielona na przedzialy), pierwszym etapem
procesu przygotowania tablicy byta odpowiednia modyfikacja danych, czyli dyskretyzacja
zmiennych ciaglych i kategoryzacja zmiennych jako$ciowych. W zwiazku z tym w progra-
mie STATISTICA w pierwszej kolejnosci okreslono typ danej zmiennej: ilo$ciowa,
jako$ciowa lub podwdjnej precyzji. Dla zmiennych typu jako$ciowego oraz dla wartosci
nietypowych zmiennych typu podwdjnej precyzji - przypisano etykiety.

Podstawowe algorytmy i wskazniki wykorzystywane
przy dyskretyzacji zmiennych

W celu okreslenia optymalnego sposobu podzialu zmiennych na przedzialy wykorzystano
metode drzew klasyfikacyjnych CHAID. Algorytm ten nadaje si¢ zwlaszcza do analizy
duzych zbiorow danych. W tym przypadku wykorzystano zbiér danych rzedu kilkudzie-
sieciu tysiecy rekordow. W Zestawie Skoringowym analiza CHAID pozwala automatycznie
okresli¢ liczbg przedziatow, ktore sa odpowiednio liczne w sensie ilosci ztych kredytow.

Proces dyskretyzacji wykonywano poprzez przeksztalcenia interakcyjne, bazujac
na analizie stosownych raportéw informujacych o wartosciach wspélczynnikow WOE
(Weight of Evidence) 1 IV (Information Value) oraz na podstawie wykresu WOE.

Miary WOE 11V wykorzystano do oceny dobroci podziatu i mocy predykcyjnej zmien-
nych. Wskaznik WOE pozwolit oceni¢ site predykcyjna kazdego z atrybutéw analizowane]
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cechy, natomiast za pomoca miernika Information Value zbadano sil¢ predykcyjna catej
badanej zmienne;j.

Do budowy modelu uzyto zmiennych o najwyzszym wspotczynniku IV, ale zwrdcono
uwage, aby wskaznik nie przekroczyl wartosci 0,5. Przypuszczalnie taka zmienna o zbyt
duzej sile predykcyjnej moglaby mie¢ znaczny wptyw na jako$¢ modelu (moglaby zdomi-
nowac¢ model), gdyz niesie ze soba zbyt duze ryzyko spadku stabilnosci modelu.

Raport 7 dyskretyzacji zmiennych

Raport z dyskretyzacji zmiennych zawieral ostateczna wersj¢ podzialu na wilasciwe prze-
dziaty dla odpowiednich zmiennych. Ponizsze wykresy przedstawiaja raport ilustrujacy
rozktad wspotczynnika WOE dla przyktadowych zmiennych.

Fozkiad weight of evidence skategonzowans] Zmienne)
Arkusz20 10w 6C

WoE weight of evidence
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Rys. 2. Wykres WOE dla przyktadowych zmiennych.
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Ponizsza tabela przedstawia raport z kategoryzacji przyktadowej zmiennej. Podczas budo-
wy modelu badano, ile procent obserwacji liczy kazdy przedziat oraz jaki jest udziat pro-
centowy ,,ztych” klientow w kazdym przedziale. Weryfikowano rowniez, czy wykres WOE
uktada si¢ w logiczny trend.

Tabela 1. Raport z dyskretyzacji przyktadowej zmienne;.

Kategoryzowana zmienna
Zmienna_kat |Dobry | Zty | Suma Portfel | Procent | Procent | Procent % Yo
zhych | dobrych | wszystki weight
[-inf 1= 1607 B3 12275]  544% 51,15% 3005% 30,74% on 5318
(1,2= 7331 240 7571 307% 1838%| 1858%  18.58% 0,00 3,24
23> 5095 132 8225 253% 10M1%| 1319% 1309% oo 25,60
[3.16= 11961 234 121950 182% 17 92% | 3097% 3054% o.o0? 54,72
{16 inf] 2630 32 BB 120% Z245% BE1% BE/% 004 102 22
Dot grp 38622 13060 39928 2 327% 100,00% 100,00% 100,00% 0,24

Wsérod badanych zmiennych rozpatrywano na przykiad ceche ,,dobry klient”, ktéra jest
sktadowa migdzy innymi stazu cztonkowskiego w SKOK oraz jakos$ci 1 dlugosci trwania
historii kredytowej. Okazata si¢ ona zmienna dobrej jakosci w sensie mocy predykcyjnej
oraz pozadana zmienna do modelu, gdyz nie wymagata pozyskiwania dodatkowych
informacji od klienta.

Zweryfikowano réwniez, jaka sita predykcyjna wyrdznia si¢ zmienna BIK - ocena Biura
Informacji Kredytowe;.

Modut do dyskretyzacji zmiennych w Zestawie Skoringowym poczatkowo potraktowat te
zmienng jako jako$ciowa, nadajac kazdej z ocen osobna kategori¢. To z kolei wiazato si¢
z trudnoscia wykorzystania drzew CHAID 1 btedna dyskretyzacja zmiennej BIK. Problem
zostal rozwiazany przez producenta Zestawu Skoringowego — StatSoft Polska. Ostatecznie,
poprzez wlasciwe zdefiniowanie zmiennej (jako podwdjnej precyzji) oraz wybor wartosci
nietypowych dla tej cechy, istniala mozliwos¢ poprawnej kategoryzacji zmiennej BIK.
Otrzymano prawidtowy podzial oceny punktowej oraz ocen uzupetniajacych, a tym samym
dobrze wyznaczone wskazniki WOE oraz V.

Budowa modelu

W celu zbudowania modelu scoringowego z menu Zestaw Skoringowy wybrano modut Bu-
dowa tablicy skoringowej. Wygenerowano kilka modeli, stosujac rozne kombinacje
wczesniej ustalonych zmiennych.

W procesie budowy tablicy skoringowej wykorzystano zmienne po dyskretyzacji,
na podstawie ktorych zbudowano model logitowy. Zanim wybrano strategi¢ budowy
modelu, przekodowano zmienne na typ jakosciowy. Ostatecznie model zbudowano, bazu-
jac na podstawowej regresji logistycznej. Na tym etapie budowania modelu jest mozliwos¢
wyboru parametrow skali punktacji.

Model matematyczny regresji logistycznej pozwala dos¢ doktadnie opisa¢ wptyw (prawdo-
podobienstwo zaj$cia pewnego zdarzenia) kilku zmiennych objasniajacych dowolnego typu
na zmienna objasniang, w przypadku gdy jest ona dwuwarto$ciowa (,,dobry” lub ,,zty”
klient).
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W budowanym modelu skoringowym zmienna objasniana przyjmuje wartos¢ 0 w przy-
padku ,,ztego klienta” lub 1 w przypadku ,,dobrego klienta”. Oznacza to, ze w omawianym
przypadku modelowano prawdopodobienstwo bycia ,,dobrym klientem”.

Weryfikacja modelu i jego parametrow - podsumowanie

Po zbudowaniu modelu przeprowadzono oceng jego istotnosci oraz istotnosci parametroéw.
W tym celu wykorzystano test ilorazu wiarygodnosci stuzacy do wstgpnej oceny istotnosci
catego modelu. Do zweryfikowania statystycznej istotno$ci parametréw uzyto wynikow
testu Walda.

Jakos¢ modelu, czyli dopasowanie modelu do danych empirycznych, oceniano migdzy
innymi za pomoca miar AIC (Akaike information criterion) oraz BIC (Bayesian
information criterion).

Tablica scoringowa

Ostatecznie dla kazdego z modeli uzyskano tablice scoringowa. Zawiera ona punktacje
scoringowa dla kazdego atrybutu zmiennych uwzglednionych do budowy modelu. Tablica
zawiera rowniez kategorie braku danych lub innych wartosci, ktére nie wystapity w probie,
a moga si¢ pojawi¢ w przysztosci.

Ponizsza tabela przedstawia fragment tablicy scoringowe;.

Tabela 2. Tablica scoringowa dla wszystkich kategorii przyktadowej zmiennej modelu.

1 2 3 4 5 6 7 8
Nazwa Zakres WOE Parametr | Statystyka |Wartos¢ p| Wartos¢ | Score
zmiennej | warto$ci regresii Walda score zaokr.
28 ZM1 0 -22,589 0,00721 234,8337 0 88,262 88
29 M1 1 184,2508 | 0,00721 234,8337 0 131,293 131
30| zmi1 Brak 97,555 | 98
danych

Probability of default (prawdopodobienstwo niewyplacalnosci)

Dla kazdego rekordu dodatkowo wyznaczona zostata wartos¢ PD (Probability of default —
prawdopodobienstwo niewyptacalnosci). Wielko$¢ ta wyraza prawdopodobienstwo nie-
splacenia kredytu wynikajace z modelu logitowego.

Ponizsza tabela przedstawia fragment przykladowych danych, dla ktéorych wyznaczono
wartos¢ PD.

Tabela 3. Wartosci zmiennych skategoryzowanych i PD — przyktad.

1D

ZM1 kat

ZM2 kat

ZM3 kat

ZM4 kat

Probability of default

123456

-71,66725

37,61922

84,52684

-22,58899

0,092375
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Wybor i ocena modelu

Poczatkowo zbudowano trzy rézne modele, ktorych jakos¢ mozna byto porowna¢ w modu-
le stuzacym do oceny modelu. Wyboru modelu dokonano na podstawie interpretacji wska-
znikow: IV, statystyki Kologorowa-Smirnowa (K-S), wskaznika Giniego, krzywej ROC.
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Rys. 3. Wykres statystyki K-S dla badanych modeli.
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Rys. 4. Wykres statystyki Giniego dla badanych modeli.
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Ocena modelu - podsumowanie
W celu ilustracji oceny modelu wykorzystano wykresy ODDS oraz Bad rate.

ODDS (odds ratio — iloraz szans) w danym przedziale wyraza stosunek ilosci ,,dobrych
klientow” do ilosci ,,ztych klientow” w tym przedziale.

Wskaznik Bad rate w danym przedziale oznacza stosunek ilosci ,,ztych klientéw” do ilosci
wszystkich klientéw w danym przedziale.

Wykres ODDS

*ﬁﬁﬁmmmmmﬂﬂﬂ

Rys. 5. Wykres ODDS.

Wykres Bad Rate

Rys. 6. Wykres Bad Rate.
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Tabela punktacji scoringowej

Efektem koncowym pracy byla tabela, zawierajaca informacje o wartosciach punktowych,
przypisanych przez model, oraz o wartosciach PD dla wszystkich rekordow zbioru

uczacego 1 testowego.

Tabela 4. Punktacja scoringowa modelu dla przyktadowego rekordu — fragment.
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Stabilnosé populaciji i cech

Z uwagi na fakt, ze stabilno$¢ populacji bada si¢ w dtuzszym przedziale czasowym, spraw-
dzono jedynie iporéwnano udzial procentowy ilosci wnioskdw w poszczegdlnych
przedziatach punktacji dla zbioru uczacego i1 danych przetworzonych przez program anali-
zujacy wnioski kredytowe w marcu 2008 r. Nie stwierdzono znacznych odchylen,
co oznacza, ze populacja aktualnych klientow SKOK i klientdw, na podstawie ktorych

budowano model, sa podobne.

Udziat ilo$ciowy klientéw w poszczegdlnych przedziatach punktacj

—O—- dane marzec 2008
-0 zbidr uczacy

Udziat % klientow

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 M1 12 13 14 15 16
Przedziaty punktowe

Rys. 7. Udziat ilo§ciowy klientdow w poszczegdlnych przedziatach punktacji.

W przysztosci analiza stabilno$ci modelu scoringowego bgdzie obejmowac:

1. Badanie stabilnos$ci procenta ,,defaultow” (oséb, ktore nie dotrzymaty warunkow kre-
dytowych).
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¢ Badanie, czy procent ztych kredytéw maleje wraz ze wzrostem wartosci punktacji
(scoru) w badanych okresach czasu.

¢ Badanie, czy ro$nie procent zlych kredytow w kolejnych okresach czasu, przy
jednoczesnie malejacym procencie ztych kredytéw dla najwyzszych wartosci
punktacji (scoru).
2. Badanie stabilnosci rozktadu punktacji (scoru) - czy rozktad scoru w czasie wykazuje
tendencje do zwigkszania udzialu kredytéw o niskich warto$ciach punktacji scorin-
gowej oraz zmniejszania udziatu kredytow o najwyzszych wartosciach scoru.

3. Badanie stabilno$ci populacji - indeks PSI (Population Stability Index).
Badanie stabilnos$ci rozktadow zmiennych.

Testy i wdrozenie modelu

Poprawnos$¢ zdefiniowania modelu (btedy formalne) oraz jego funkcjonowania (jakosé
oceny) w silniku scoringowym zostala sprawdzona na wszystkich rekordach zbioru
uczacego oraz na danych przetworzonych przez wewngtrzny system SKOK, archiwizujacy
wnioski kredytowe, w marcu 2008 .

Wybér punktu odciecia

Model do e-pozyczki mial, zgodnie z przyjetym zatozeniem, dzieli¢ klientow na dwie
grupy, odrzucajac tych o pewnym ustalonym niskim poziomie punktacji. Dlatego nalezato
ustali¢ taki poziom punktacji, aby przy akceptowalnym poziomie ryzyka (mierzonym
warto$cia prawdopodobienstwa niesplacania kredytu przez klienta), przyjaé akceptowalny
poziom wnioskéw odrzuconych (wyrazony jako procent wszystkich wnioskow przetwo-
rzonych), z ktorych nie kazdy musi okazac¢ sig zly.

Zestaw Skoringowy nie dawat jednoznacznej odpowiedzi, jaki punkt odciecia (wartos¢ cut
off) mozna przyjaé, aby pozosta¢ przy dopuszczalnym poziomie ryzyka. W zwiazku z tym
wykonano analiz¢ istniejacych grup ryzyka w SKOK 1 przyjeto, ze model powinien
odrzuci¢ klientow z grupy o najwyzszym ryzyku. Za wyborem prawidtowego punktu
odcigcia przemawiata specyfika produktu, atym samym obecno$¢ wielu czynnikow
zwigkszajacych poziom ryzyka, charakterystycznych dla tego produktu, nie obserwo-
wanych natomiast w innych produktach, m.in.:

¢ brak jakichkolwiek zabezpieczen niezaleznie od kwoty pozyczki (maksymalna kwota
to 20 000,00 zt), wieku klienta, punktacji scoringowej (brak grup ryzyka),

¢ odejscie od niektorych przyjetych w SKOK Stefczyka zasad udzielania kredytéw, tzn.:
nie wymaga si¢ drugiego dokumentu tozsamos$ci, uregulowanej stuzby wojskowe;,
zgody wspoitmatzonka,

¢ pozyczka wyptacana zawsze na o§wiadczenie o zatrudnieniu i zarobkach — nie wymaga
si¢ zaswiadczenia,
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¢ analiza wnioskéw 1 weryfikacja os$wiadczen przez nowo zatrudnione osoby bez
doswiadczenia,

¢ kanat dystrybucji produktu (sprzedaz elektroniczna - brak bezposredniego kontaktu
z klientem) 1 przyjmowanie oswiadczen (zamiast zaswiadczen) zwigkszaja ryzyko
wytudzen.

Odrzucenie przez model wniosku klienta (odmowa udzielenia e-pozyczki) oznacza w prak-
tyce, ze klient nie moze si¢ ubiega¢ o ten konkretny produkt, ale moze uzyska¢ inna
pozyczke w oddziale SKOK, na zasadach okre§lanych przez model, funkcjonujacy
dla innych grup produktéw.

Podsumowanie

Uzyskana dobra jako$¢ modelu e-pozyczki, zbudowanego przy wykorzystaniu Zestawu
Skoringowego, zataczonego do programu STATISTICA, pozwolita na szybkie wdrozenie
produktu i jego prawidtowe funkcjonowanie do dzisiaj. Aktualnie monitorowany wskaznik
przeterminowania dla tego produktu, znajduje si¢ na odpowiednim poziomie, co $wiadczy
migdzy innymi o prawidlowos$ci dziatania karty 1 poprawnosci weryfikacji klientéw.
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