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MODELOWANIE RYZYKA KREDYTOWEGO
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Wprowadzenie

Ryzyko jest terminem bardzo czg¢sto uzywanym, zardbwno w jezyku potocznym, jak i w ter-
minologii naukowej. Mozna je pokrétce scharakteryzowaé jako prawdopodobienstwo
niepowodzenia naszych dziatan. Pojecie ryzyka szczegdlnie mocno zaznacza sie we wszel-
kiego typu dziatalnosci gospodarczej, gdzie zwykle podejmuje si¢ decyzje w oparciu
o niepelne informacje. Stad umiejetnos¢ prawidlowej oceny ryzyka ma czgsto decydujacy
wpltyw na powodzenie danego przedsigwzigcia. Typowym przyktadem instytucji na co
dzien stykajacej si¢ z ryzykiem jest bank.

Studiujac literature dotyczaca bankowosci, mozna odnalezé szereg prob podziatu ryzyka
bankowego pod wzgledem zrddia jego pochodzenia, przyjetego horyzontu czasowego itp.
Wsrdd tych klasyfikacji wystepuje ryzyko kredytowe, zarzadzanie ktorym uznawane jest
zgodnie za kluczowy element dziatalnosci bankowe;.

Pojecie ryzyka kredytowego

Ryzyko kredytowe oznacza niebezpieczenstwo, iz kredytobiorca nie wypekni zobowiazan
i warunkow umowy, narazajac kredytodawce na powstanie straty finansowej [1]. Nawet
najlepsze metody analityczne nie sa w stanie w pelni wyeliminowa¢ strat zwiazanych
zryzykiem, dlatego istotnym zadaniem dla banku jest umiej¢tne zarzadzanie nim.
W zaleznosci od polityki banku ijego pozycji na rynku moze on przyja¢ odpowiednig
strategi¢ kredytowa, np. udziela¢ kredytow mniej lub bardziej ostroznie. Jednak niezaleznie
od przyjetej polityki, kluczowym zagadnieniem jest prawidlowa ocena poziomu tego
ryzyka. Dlatego tez banki podejmuja szereg dzialan majacych na celu skuteczne
zarzadzanie ryzykiem kredytowym. Dziatania te mozna podzieli¢ na:

¢ dziatania banku poprzedzajace decyzje o przyznaniu kredytu, tj. identyfikacja zrddet
ryzyka i ich ocena,

¢ dziatania, jakie podejmuje bank w zwiazku zjuz przyznanym kredytem, sg to m.in.
wszelkiego rodzaju dziatania monitorujace oraz tworzenie funduszy celowych na
pokrycie ewentualnych strat zwiazanych z niesptaceniem kredytu.
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W niniejszej pracy gtowny nacisk zostat potozony na mozliwosci zarzadzania ryzykiem
kredytowym odnosnie dziatan poprzedzajacych przyznanie kredytu. Tego typu dziatania
nazywamy oceng zdolnoS$ci kredytowej. Przez termin ten mozemy rozumie¢ zdolnos$¢ do
terminowego i kompletnego wypetniania zobowiazan oraz warunkow umowy kredytowe;.
Ocena zdolnosci kredytowej klienta ubiegajacego si¢ o kredyt jest zawsze badana w dwoch
wymiarach:

¢ pod wzgledem formalno-prawnym,
¢ pod wzgledem merytorycznym.

W pierwszym etapie oceny zdolnosci kredytowej klienta analizuje si¢ jego zdolnosé¢
formalno-prawna do podejmowania zobowigzan kredytowych. Celem tej analizy jest
ustalenie prawnej zdolnos$ci wnioskodawcy do zaciagania zobowiazan, posiadania przez
niego prawnych mozliwosci zabezpieczenia kredytu, posiadania wymaganych zezwolen
itp. Dopiero po stwierdzeniu tej zdolnosci przystgpuje si¢ do oceny zdolnosci kredytowe;j
podmiotu pod wzglegdem merytorycznym. Zdolnos¢ ta jest z kolei analizowana w dwoch
odrgbnych aspektach [1]:

¢ personalnym (charakter, stan rodzinny, stan majatkowy, reputacja, kwalifikacje

zawodowe),

¢ ckonomicznym (ocena finansow oraz zabezpieczen).

Wymienione powyzej grupy nie sg rownowazne. W odniesieniu do kredytéw udzielanych
dla celow konsumpcyjnych dominuje aspekt personalny, natomiast w przypadku kredytow
na dziatalnos$¢ gospodarcza wigkszy nacisk ktadzie si¢ na aspekty ekonomiczne.

W praktyce bankowej wystepuje zwyczaj dzielenia klientéw na wzglednie jednorodne
grupy i stosowanie wewnatrz tych grup podobnej polityki kredytowej. Moze by¢ to podziat
na klientéw sprawdzonych i nowych, osoby fizyczne i podmioty gospodarcze, badz wedtug
gatezi przemystu, jaka dana organizacja reprezentuje. Stosuje si¢ tez podziat ze wzgledu na
typ kredytu, jego kwote oraz okres splaty.

Metody oceny zdolnosci kredytowej

W trakcie wieloletniej praktyki banki wypracowaty szereg metod oceny zdolnosci kredy-
towej, ktoére w skrécie mozna podzieli¢ na metody [6]:

¢ Opisowe — (inaczej tradycyjne Iub logiczno-dedukcyjne) polegajace na ocenie zdolnosci
kredytowej klienta na podstawie informacji o jego sytuacji ekonomiczno-finansowe;.

¢ Statystyczno-matematyczne (empiryczno-dedukcyjne) — zdolnos¢ kredytowa klienta
okresla si¢ na podstawie cech i zachowan wczesniejszych kredytobiorcow.
Podejscie opisowe

W podejsciu opisowym ocenia si¢ szereg wskaznikow uzyskanych na podstawie analizy
ekonomicznej (bilansu, rachunku przeptywdéw srodkéow pienieznych (cash flow), stanu
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zadluzenia, zabezpieczen itp.) i oceny personalnej. Wskazniki te maja na celu informowa-
nie o poszczegolnych aspektach dziatalnosci wnioskodawcy. Czesto stosuje si¢ porownania
ze wskaznikami uzyskiwanymi w danej branzy, by bardziej zobiektywizowaé otrzymane
wyniki. Pozadane jest rowniez uzupetnianie analizy o prognozy dotyczace ksztattowania
si¢ przysztej kondycji firmy. Decyzje podejmowane w oparciu o tego typu oceny sa
w duzej mierze subiektywne, zaleza od indywidualnej oceny przyznajacego kredyt.

Czgsto opisywanym w literaturze podejsciem jest zasada 6C, tj. sze$¢ kryteridow rozwaza-
nych podczas badania zdolnos¢ kredytowej [2]:

Character (charakter) - kompetentne zarzadzanie i chec splaty kredytu,

Capacity (zdolnos¢) - zdolnos¢ kredytobiorcy do sptaty kredytu,

Capital (kapitat) - relacja kapitalu wtasnego lub majatku do udzielonego kredytu,
Collateral (zabezpieczenie) - jaka jest rynkowa wartos¢ oferowanego zabezpieczenia,
Conditions (warunki) - zdolno$ci wytworcze, pozycja na rynku, konkurencja,

Confidence (pewnos$¢) - zdolno$¢ do zachowania dziatalnosci.

Pracownik banku wykorzystuje informacje dotyczace wymienionych charakterystyk
potencjalnego kredytobiorcy ipodejmuje decyzje -w duzej mierze subiektywna,
jakkolwiek oparta na zestawie odpowiednich norm dla danej branzy. Jak pokazaty badania,
tego rodzaju podejscia okazuja si¢ zbyt pesymistyczne w porownaniu z opisang ponizej
metoda punktowg [3].

W oparciu o opisowy sposob oceny banki wprowadzity metode punktowa (scoring), pole-
gajaca na przypisaniu otrzymanej wartosci wskaznika pewnej oceny liczbowej, przy czym
zakres wartosci poszczegolnych wskaznikow moze by¢ rozny, w zaleznosci od jego wagi
i indywidualnych preferencji banku. Nastgpnie wykonuje si¢ dziatanie polegajace na
sumowaniu ocen wskaznikow. Otrzymana liczba zawiera si¢ w pewnym ustalonym zakre-
sie (np. 0-60) i okresla oszacowany poziom ryzyka dla danego kredytobiorcy. W zaleznosci
od sumy punktéw klient zostaje zaklasyfikowany do odpowiedniej grupy ryzyka ustalonej
odgomie (i po czesci subiektywnie) przez bank. Przyktadowy podziatl na grupy ryzyka
obrazuje ponizsza tabela, opracowana na podstawie [6].

Liczba punktéw | Zdolnos¢ kredytowa
60-40 niebudzaca obaw
39-29 budzaca obawy
28-17 zagrozona

16-0 utracona

Otrzymana suma jest podstawa do podjecia decyzji o przyznaniu badz nie przyznaniu
kredytu (zdarza si¢ jednak, ze decydujacy wpltyw na przyznanie kredytu maja wzgledy
pozamerytoryczne). Metoda punktowa jest proba wprowadzenia wigkszej obiektywizacji
w procedurg oceny zdolnos$ci kredytowej danego podmiotu. Jej przydatnos¢ uwidacznia si¢
wszedzie tam, gdzie wystepuje duza liczba rutynowych decyzji.
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Podejscie statystyczno-matematyczne

Zupehie innym (dla statystyka najbardziej interesujacym) podejsciem jest podejscie
empiryczno-dedukcyjne. Metody dziatajace w oparciu o t¢ filozofie oceniaja zdolnosé
kredytowa danego klienta na podstawie zachowan wczesniejszych kredytobiorcéw. Podej-
Scie to zaktada, ze dany kredytobiorca bedzie zachowywat si¢ podobnie do historycznych
kredytobiorcow podobnych do niego. Zadaniem analityka stosujacego tego typu metody
jest odpowiedni dobor zmiennych opisujacych zachowanie kredytobiorcy i zbudowanie na
ich podstawie modelu, ktéry potrafitby rozpoznaé, czy dany klient jest wiarygodny czy tez
nie. Model taki powinien mie¢ zdolno$¢ uogolnienia informacji zawartych w danych histo-
rycznych i dziata¢ z podobna skutecznoscia rowniez dla nowych, nieznanych sobie danych.

Nalezy pamigta¢, ze modele zbudowane w oparciu o podej$cie matematyczno-statystyczne
najlepiej sprawdzaja sie w krotkich okresach czasu. Wraz z jego uplywem zmieniajq si¢
zaleznos$ci pomiedzy poszczegdlnymi parametrami, co moze spowodowac spadek zdol-
nosci prognostycznej modelu. Dlatego tez nalezy w zadanych odstgpach czasu reestymo-
wac go (czyli oblicza¢ na nowo jego parametry) na podstawie nowych obserwacji.

Podobnego rodzaju modele moga by¢ budowane, by oceni¢ zachowanie klienta, ktoremu
juz przyznano kredyt. Maja one na celu rozpoznanie, czy pewna nieprawidlowosé
w splacaniu kredytu przez klienta jest efektem jego problemdéw finansowych czy tez
wynika z przyczyn losowych. Tego typu analizy majq ogromne znaczenie ze wzgledu na
mozliwos¢ szybkiej reakcji banku w przypadku rozpoznania klienta z ktopotami, co
zwigksza szans¢ na odzyskanie kredytu.

Modelowanie wiarygodnosci kredytowej

Proces konstruowania modelu sktada si¢ najczesciej z kilku etapow. Przed przystapieniem
do zasadniczej czgsci analizy modelujacy ma przed soba dwa wazne zadania: wybodr
metody, przy pomocy ktorej bedzie budowany model, oraz przygotowanie danych, by
mogly by¢ uzyte w analizie (tzw. preprocessing).

Jesli chodzi o wybdr metody analitycznej, to dostegpnych jest szereg metod tradycyjnych,
takich jak analiza dyskryminacyjna, analiza logitowa czy analiza probitowa. Dostgpne sa
rowniez metody nowsze, z ktdrych nalezy wymieni¢: sieci neuronowe, drzewa klasyfika-
cyjne oraz MARSplines. Metody starsze, wykorzystujace tradycyjne obliczenia statystycz-
ne, stawiaja przed badajacym szereg wymagan odnosnie przygotowania danych, na
przyktad dane nie moga by¢ ze soba nadmiernie skorelowane, wymagane jest spetnienie
zatozen o charakterze rozktadu. Metody nowsze uzyskuja podobne lub lepsze wyniki, nie
stawiajac przy tym tak duzych wymagan w odniesieniu do danych. Wyboru metody
mozemy dokonaé¢ na samym poczatku procesu analizy lub tez mozemy skonstruowac kilka
réznych modeli i wybra¢ ten, ktory najlepiej spetnia nasze oczekiwania. W niniejszej pracy
zaprezentowana zostanie przyktadowa analiza za pomoca sieci neuronowych oraz drzew
klasyfikacyjnych.
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Sie¢ neuronowa jest narze¢dziem analizy danych, ktérego budowa i dziatanie zainspirowa-
ne zostato wynikami badan nad ludzkim mézgiem. Sie¢ sktada si¢ z

¢ wejs¢, gdzie wprowadzane zostaja dane,
¢ warstw polaczonych ze soba neuronéw, w ktérych przebiega proces analizy,
¢ wyjscia, gdzie pojawia si¢ sygnat bedacy wynikiem analizy.

Docierajace do neurondw sygnaly sa w nich przeksztalcane przez odpowiednia funkcje.
Waznym elementem struktury sieci sa wagi, ostabiajace lub wzmacniajace poszczegolne
sygnaly docierajace do neuronow. To wiasnie od rodzajéw funkcji oraz wag zaleza
wartosci, jakie wygeneruje sie¢ na wyjsciu. Na podstawie zbioru danych sie¢ uczy sig¢
rozpoznawac ,,zte” i ,,dobre” kredyty. Poprawnie nauczona sie¢ posiada umiejetnos¢ uogol-
nienia wiedzy zdobytej na podstawie historycznych obserwacji i dokonywania trafnych
prognoz dla nowych danych. Duzg zaleta sieci neuronowych jest jej zdolnos¢ do radzenia
sobie z modelowaniem zaleznosci o charakterze nieliniowym, a taki wla$nie charakter maja
zaleznosci opisujace zdolnos¢ kredytowa. Pewna wada sieci neuronowych jest dziatanie na
zasadzie czarnej skrzynki: nie jesteSmy w stanie podaé regul i zasad, na podstawie ktorych
otrzymano dany wynik.

Kolejng metoda, jakiej mozemy uzy¢, sa drzewa klasyfikacyjne. Proces budowy drzewa
opiera si¢ na zasadzie rekurencyjnego podzialu. Zasada ta polega na przeszukiwaniu
w przestrzeni cech wszystkich mozliwych podziatéow zbioru danych na dwie czesci, tak by
dwa otrzymane podzbiory maksymalnie si¢ migdzy soba roéznily ze wzgledu na zmienng
zalezng (W naszym przypadku zmienng ta jest wiarygodnos¢ kredytowa). Podziat ten jest
kontynuowany, az do catkowitego podziatu przypadkéw na jednorodne grupy lub spetl-
nienia ustalonych warunkéw zatrzymania. Reguty, wzgledem ktérych dokonano podziatu
przestrzeni cech, mozna w tatwy sposdb przedstawi¢ w formie drzewa. Tego typu grafy
sktadaja si¢ z wierzchotkow i krawedzi. Kazdy wierzchotek reprezentuje decyzje o podzia-
le zbioru obiektéw na dwa podzbiory ze wzgledu na jedna z cech objasniajacych. Wazna
zaleta drzew jest zrozumiala dla czlowieka sekwencja regul decyzyjnych, pozwalajaca
klasyfikowa¢ nowe obiekty na podstawie wartosci zmiennych. Atrakcyjna jest rowniez
mozliwo$¢ graficznej prezentacji procesu klasyfikacji. Dodatkowaq zaleta drzew klasyfika-
cyjnych jest ich odpornos$¢ na obserwacje odstajace.

W obydwu metodach zalecane jest, aby badany zbidr obiektow podzieli¢ na dwie czgsci —
zbior uczacy i zbior testowy. Modele budowane sa na podstawie informacji zawartych
w zbiorze uczacym, a ich przydatnos$¢ okreslana jest na podstawie zbioru testowego.

Przedstawiane w niniejszej pracy modele zbudowano w oparciu o dane dost¢gpne na witry-
nie internetowej Uniwersytetu w Monachium (http://www.stat.unimuenchen.de/service/
datenarchiv/kredit/kredit.html), przedstawiajace zbidér 1000 historycznych obserwacji kre-
dytobiorcow indywidualnych. W obserwacjach tych wyszczegdlniono przedstawione
ponizej zmienne:

¢ decyzja — okreslajaca, czy dany klient sptacit kredyt czy nie.

Te¢ zmienng bedziemy traktowali jako skategoryzowana zmienna zalezna.
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Kolejne 20 zmiennych:
stan konta - aktualny stan rachunku,
okres_k - okres kredytu,
historia - historia kredytowa klienta,
cel - przeznaczenie kredytu,
kwota_k - kwota kredytu,
suma_akt - suma aktywow,
zatrudnienie - czas pracy u obecnego pracodawcy,
rata - wysokosc¢ raty,
stan - stan cywilny,

gwaranci - gwaranci lub inne osoby wspolnie zaciagajace zobowigzanie,

¢

.

¢

.

¢

L

¢

¢

14

.

¢ zamieszkanie - czas zamieszKkania,

¢ zabezpieczenie - najbardziej wartosciowe zabezpieczenie,
& wiek k- wiek,

¢ inne kredyty - inne niesplacone kredyty,
¢ mieszkanie - mieszkanie wynajmowane, wlasnosciowe lub inne,
¢ ile kredytow - liczba wczesniejszych kredytow,
¢ stanowisko - stanowisko pracy,

¢ o0soby - liczba zaangazowanych 0sob,
¢ felefon - posiadanie telefonu,

.

obcokrajowiec - informacja o pochodzeniu,
petni¢ bedzie w analizie rolg skategoryzowanych zmiennych niezaleznych (predyktorow).

W zbiorze danych wyszczegolniono rowniez trzy zmienne ilosciowe (liczbowe):
¢ okres - okres kredytowy w miesigcach,

¢ kwota - wysokos¢ kredytu,

¢ wiek - wiek kredytobiorcy.

Nalezy zauwazy¢, ze zmienne te zostaty przedstawione rowniez jako zmienne skatego-
ryzowane (okres k, kwota k, wiek k). Wszystkie analizy przeprowadzono w srodowisku
STATISTICA Data Miner.

Wstepna analiza danych

Nalezy pamietaé, ze niezaleznie od przyjetej metody analizy odpowiednia jakos¢ danych
jest kluczowym czynnikiem wptywajacym na wyniki modelu. Wtasciwe przeprowadzenie
wstepnej analizy danych jest niezbgdnym warunkiem uzyskania pozadanego efektu
koncowego, ktorym jest skonstruowanie modelu opisujacego w poprawny sposdb badany
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fragment rzeczywistosci. Znane jest powiedzenie: $mieci na wejsciu - $mieci na wyjsciu
(garbage in - garbage ouf), oddajace wiernie te regute.

Analiz¢ rozpoczynamy od otwarcia w programie STATISTICA pliku kredit.sta, zawiera-
jacego dane kredytobiorcow. Na poczatek warto sprawdzi¢, jaka jest podaz i struktura
danych. Zbyt mata ich ilo§¢ moze spowodowac niewielkie zdolnosci predykcyjne modelu,
spowodowane niewystarczajacg ilo$cig informacji zawarta w danych. Kolejnym waznym
czynnikiem jest wzglednie rowny dobdr obserwacji z poszczegoélnych grup ryzyka. Model
uzyskany w oparciu o obserwacje, z ktorych zdecydowana wigkszos¢ opisywac bedzie
sytuacj¢ prawidlowej sptaty kredytu, bedzie mial tendencje do zbyt optymistycznego
uznawania klientow za wiarygodnych kredytowo.

W naszym przypadku dysponujemy grupa tysiaca obserwacji, co wydaje sie by¢ liczba
wystarczajaca do poprawnego przeprowadzenia analizy. By sprawdzi¢ rozktad zmiennej
decyzja, w opcji Statystyki opisowe uruchamiamy dla niej tabelg licznosci lub histogram.
Na ich podstawie mozemy stwierdzi¢, ze dane zawieraja 700 obserwacji, w ktorych decyzja
ma warto§¢ TAK, ajedynie 300 przyjmuje wartos¢ NIE. Ta dysproporcja moze mieé¢
istotny wpltyw na jako$¢ zbudowanego modelu, ktdry przypuszczalnie czgsto bedzie sig
mylit, oceniajac zle wnioski.

Kolejnym krokiem jest analiza poprawnosci ijednorodnosci danych. Zgromadzone
przez nas dane nie moga zawiera¢ brakow, nalezy zbadaé wystgpowanie obserwacji niety-
powych lub blednych. Podczas doboru danych do modelu nalezy zwrocié¢ szczegdlng
uwage, by zawieraty one informacje o klientach nalezacych do jednorodnej grupy. Nie ma
sensu budowanie tacznego modelu dla klientoéw indywidualnych i instytucji (chociazby ze
wzgledu na roéznice w parametrach oceny), jak réwniez dla klientow o diametralnie réznej
wysokosci kredytu, poniewaz zachowania poszczegdlnych grup cechujg odmienne
zaleznosci.

Jesli nie mamy pewnos$ci, czy zgromadzone przez nas dane sa kompletne, mozemy
uruchomié¢ modut Replace missing data, ktory zastapi brakujace dane w wybrany przez nas
sposdb, np. zastgpujac je Srednia, mediana, wartosciami okreslonymi przez uzytkownika
lub usuwajac przypadki, w ktorych wystepuja brakujace wartosci.

Analize danych odstajacych' sprobujmy przesledzi¢ na przyktadzie zmiennej kwota. W tym
celu uruchamiamy wykres ramka-wasy ijako zmienng zalezng specyfikujemy zmienng
liczbowa kwota. Otrzymany wykres analizujemy pod kontem wartosci odstajacych i ekstre-
malnych. Zostaty one zaznaczone w formie kotek (odstajace) i krzyzykow (ekstremalne).

Za odstajace zostaly uznane wnioski, w ktérych warto$¢ kredytu przekraczata kwote
7882 DM. Warto rozwazy¢ nieuwzglednianie tych obserwacji w dalszej analizie, poniewaz
moga one mie¢ negatywny wplyw na jako$¢ modelu.

! Za warto$ci odstajace i ekstremalne uznajemy takie wartosci, ktore sa oddalone od $rodka rozktadu w stopniu
przekraczajacym okreslonag regule.
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Wykres ramka-wasy (kredit 24v*1000c)
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Format zgromadzonych przez nas danych czesto nie odpowiada wymogom zaplanowanej
analizy. Dlatego tez we wstepnej analizie danych stosuje si¢ dzialania polegajace na
przeksztalceniu danych w zbior nowych danych, spetniajacych okreslone zatozenia. Tego
typu dziatania maja na celu poprawe jakosci modelu oraz skrocenie czasu potrzebnego do
analizy.

Jednym ze sposoboéw przeksztatcania danych jest normalizacja, polegajaca na takim przek-
sztalceniu zmiennej, aby byta poréwnywalna z jakims$ ustalonym punktem odniesienia, co
jest przydatne, gdy niekompatybilno$¢ pomiaréw pomiedzy zmiennymi moze mie¢ wpltyw
na wyniki analizy. Wynikiem normalizacji moze by¢ na przyktad takie przeksztalcenie
zmiennej, by jej wartosci zawieraty si¢ w przedziale [0,1]. Tego typu przeksztalcenie jest
przydatne zwlaszcza przy wykorzystaniu sieci neuronowych, dlatego tez moduty sieci
neuronowych zawarte w programach STATISTICA domyslnie przeprowadzaja normalizacje
zmiennych wejsciowych.

Inng metoda jest dyskretyzacja, polegajaca na przeksztalceniu zmiennej liczbowej
w zmienng skategoryzowana. Podczas przeprowadzania tego typu operacji nalezy zwrocié
uwagg, by licznosci w grupach powstatych w wyniku przeksztalcenia byty jak najwigksze.
Nie jest prawidlowy podziat dwustu historycznych klientow wedtug wieku na 3 grupy, gdy
do ostatniej grupy kwalifikuje si¢ tylko jeden klient. Tego typu sytuacja moze wplywaé
niekorzystnie na proces modelowania. Na przyktad wszystkie obserwacje nalezace do da-
nej grupy moga znalez¢ si¢ jedynie w zbiorze testowym, nie uczestniczac w procesie nauki,
co powodowac¢ moze znaczace bledy predykcji. Innym waznym aspektem jest, by grupy
powstate w wyniku kategoryzacji byly homogeniczne (jednorodne) ze wzgledu na wartos¢
zmiennej objasniane;j.

W naszym zbiorze danych dysponujemy grupa dwudziestu zmiennych skategoryzowanych.
W celu przeanalizowania poprawnos$ci podziatu zmiennych na kategorie dla wybranego
arkusza uruchamiamy modut statystyk opisowych (Descriptive statistics) 1 wybieramy jako
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zmienne grup¢ zmiennych skategoryzowanych (2-21). Obliczamy dla nich interesujace nas
tabele liczno$ci oraz histogramy. Analizujac liczno$ci w poszczegolnych grupach, mozemy
stwierdzi¢, ze niektdre licznosci sq bardzo mate. Przeanalizujmy zmienng wiek k. Dwie jej
ostatnie grupy 60-64 lat oraz powyzej 65 lat posiadaja niewielkie licznosci, warto zatem
poréwnaé procent poszczegolnych decyzji w tych grupach i w wypadku podobnych pro-
porcji, rozwazy¢ mozliwos¢ potaczenia ich w jedng grupe. W tym celu uruchamiamy
modut Data Miner - Kostki, przekroje i drazenie danych i wybieramy Interakcyjne drqze-
nie danych. Jako zmienne okre$lamy zmienng decyzja oraz wiek k, a nastgpnie przepro-
wadzamy operacje drill-down dla interesujacych nas grup wiekowych. Wyniki mozna
zobrazowac za pomoca wykresow kotowych.

Fie char for drill-doven wariable: decyzja Pie chart far drill-down variable: decyzja
H Total: 1000, Selected: 22 H Tatal: 1000, Selected: 23
wiieh_k= G0 do 54 wiek_k= Ponad 65

Mie; 25.0% Nie: 26.1%

Tak, 75.0% Tak; 73.9%

decyzja decyzja

Widzimy, ze dla obydwu grup rozktad odpowiedzi jest bardzo zblizony, rozsadne jest pola-
czenie ich w jedna grupe.

Data Miner posiada dodatkowo wbudowane narzedzie umozliwiajace automatyczny
podziat na jednorodne grupy. By je uruchomié, wybieramy modut Combining Groups for
predictive Data Mining, ktérego algorytm oparty jest na drzewach decyzyjnych CHAID.
Funkcjonalno$¢ tego modutu zostanie zaprezentowana na przykladzie zmiennej cel,
w ktorej wystepuje kilka grup o niewielkiej licznosci, np. RTV, wakacje, biznes. Podczas
uruchamiania modutu jako zmienng zalezna ustalamy zmienng decyzja, jako zmienng
skategoryzowana zmienna cel/, natomiast jako wyjscie ustalamy zmienna, w ktdrej nalezy
umies$ci¢ nowo pogrupowane zmienne. W wyniku przeksztalcenia zamiast 10 otrzymalis-
my 4 grupy o dostatecznej licznosci. Podobne dziatania mozemy zastosowac¢ do pozosta-
tych zmiennych wykorzystywanych w modelu.

Jeden zetapow wstepnej analizy danych ma na celu okre$lenie charakteru oraz
dekompozycje danych. Podstawowym celem tego etapu jest stwierdzenie, czy pomigdzy
zestawem danych wejsciowych oraz wartoscia wyjsciowa wystepuje zalezno$é czy tez
zwiazek pomigdzy tymi warto$ciami ma charakter przypadkowy [4]. Na samym poczatku
badajacy powinien ze wszystkich dostgpnych mu parametréw opisujacych klientow wybraé
te, ktore moglyby mie¢ wplyw na wiarygodnos¢ kredytowa. Przyktadowo kolor oczu jest
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cecha roznicujaca grupe kredytobiorcdw, trudno jednak uznaé ja za istotna ze wzgledu na
wiarygodnos¢ kredytowa. Selekcji nalezy dokonywaé bardzo ostroznie, by przypadkowo
nie usunaé parametru istotnie wptywajacego na ocene klienta. Po wybraniu zmiennych
mogacych potencjalnie mie¢ wptyw na zmienng objasniang sprawdzamy, czy sa one z nia
w istotny sposob skorelowane. Brak skorelowania jest podstawa do nieuwzgledniania

zmiennej w modelu.

W celu zbadania zwiazku predyktorow ciagtych i zmiennej zaleznej decyzja skorzystamy
ponownie z wykresu ramka-wasy (Categorized Box Plot) oraz dodatkowo z modutu Break-
down and One-Way ANOVA. Nastgpnie zmieniamy parametry analiz:

¢ dla wykresu ramka-wasy (Categorized Box Plots) ustawiamy jako warto$¢ dla wasa
rozstgp po odrzuceniu punktdw odstajacych ze wspodtczynnikiem 1,

¢ dla Breakdown and One-Way ANOVA zmieniamy stopien szczegdtowosci na Com-

prehensive.

W wyniku otrzymujemy ponizsze wykresy:
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Wykres ramka-wasy (kredit 24v*1000c)
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Analizujac je, mozemy stwierdzié, ze wszystkie zmienne maja rozne rozklady w grupach
z decyzja pozytywna inegatywna, chociaz mniej wyraznie zarysowuje si¢ ta zalezno$¢
w przypadku zmiennej wiek. Wida¢ takze, ze wraz ze wzrostem kwoty kredytu oraz okresu
splaty rosnie liczba decyzji negatywnych. Podczas analizy testu ANOVA mozemy zauwa-
zy¢, ze wszystkie zmienne sa w sposob istotny skorelowane z decyzja (we wszystkich
przypadkach wspotczynnik p jest mniejszy od 0,05), dodatkowo istnieje wyrazna dodatnia
korelacja pomigdzy zmienna okres a zmienng kwota.

By zbada¢ wspoéltzaleznosci wystepujace wsrdd zmiennych skategoryzowanych, wykorzys-
tamy tabele krzyzowe. Jako skategoryzowang zmienna zalezng wskazujemy zmienng
decyzja, jako zmienne niezalezne - pozostate zmienne skategoryzowane. Dla wszystkich
zmiennych wlaczamy rysowanie wykresu interakcji. Na wykresie tym przedstawiane sa
licznosci kategorii zmiennej zaleznej w grupach zmiennej niezaleznej. Jesli linie aczace
punkty sa rownolegte, mozna méwi¢ o niewielkim zwiazku pomigdzy zmiennymi.

Wykr. interakcji: decyzja x stan konta

400
350
300
250
(5]
2 200
c
3 150
-
100
50
0F
—{1- decyzja
-50 : : ' Nie
Brak 0 do 200 DM .
Debet od200DM O decyzja
Tak
stan konta
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W przypadku zmiennej stan konta mozna zaobserwowaé gwaltowny skok decyzji pozy-
tywnych dla stanu konta powyzej 200 DM. Mozna wigc w tym wypadku méwié o silnej
zaleznosci pomiedzy zmienng decyzja a stanem konta.

Wykr. interakgji: decyzja x telefon

450
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telefon

Dla zmiennej felefon linie te sa praktycznie rownolegle, co informuje nas o znikomym wpltywie
tej zmiennej na decyzj¢. Podczas budowania modelu mozemy zrezygnowac z tej zmienne;.

Tego typu analizy sa konieczne w przypadkach, gdy stosujemy metody czule na wystepo-
wanie w modelu zmiennych o znikomym stopniu korelacji ze zmienng zalezna (w naszym
przykladzie jest nig zmienna decyzja) lub wystepowanie duzej liczby kategorii w przy-
padku zmiennych skategoryzowanych. Sieci neuronowe oraz drzewa klasyfikacyjne naleza
do metod odpornych na te mankamenty. Dopuszczajq rowniez uzycie zmiennych nadmier-
nie skorelowanych. Nalezy natomiast zadba¢, by dla zmiennych skategoryzowanych,
licznosci w poszczegdlnych grupach byty odpowiednio duze.

Budowa modeli

Te czes$¢ analizy najwygodniej jest przeprowadzi¢ w przestrzeni roboczej Data Minera.
Umieszczamy w nim arkusz wejsciowy i specyfikujemy zmienne zgodnie z zamieszczo-
nym powyzej opisem danych. Kolejnym krokiem, jaki musimy wykona¢, jest podzielenie
zbioru danych na zbiory uczacy i testowy. Na podstawie zbioru uczacego zostang ustalone
parametry modeli, ich weryfikacja przeprowadzona bedzie na podstawie zbioru testowego.
By podzieli¢ zbior danych, uruchamiamy wezet Split Input Data into Training and Testing
Samples (Classification). Domyslnie modut ten dzieli dane na dwie réwnoliczne grupy, dla
naszych potrzeb zmienmy proporcje tego podzialu tak, by zbidr testowy zawierat 20%
wszystkich obserwacji. Poniewaz podzial na dane uczace i testowe jest losowy, nie zawsze
musi on w sposob najlepszy spelnia¢ wymagania analizy. Proces ustalania parametrow
moze da¢ rézne wyniki, w zaleznosci od tego, jakie dane znajda sie w poszczegdlnych
zbiorach. Dlatego nauke nalezy powtorzy¢ kilkakrotnie dla réznych zbiordw uczacych
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itestowych (ewentualnie zmieniajac takze proporcje migdzy tymi zbiorami), wybierajac
ten podzial, dla ktérego modele daja najmniejsze biedy.

Jako narzedzia analizy zastosujemy sieci neuronowe, drzewa klasyfikacyjne C&RT (Stan-
dard Classification Trees with Deployment(C And RT)) oraz drzewa CHAID (Exhaustive
Classification CHAID with Deployment). W celu okre$lenia najlepszej architektury sieci
wybieramy modul Intelligent Problem Solver. Jest to bardzo uzyteczne narzgdzie stuzace
do konstruowania modeli sieci neuronowych. Modut ten automatycznie sprawdza rézne
typy architektur oraz rézne wielkosci sieci, wybierajac do analizy najlepsza z nich. Zawe-
zamy poszukiwania tego modutu jedynie do sieci o radialnych funkcjach bazowych,
zwigkszajac maksymalng liczbe neurondéw bazowych do 50.

W modutach drzew decyzyjnych zmieniamy minimalng liczbe obiektow w wezle, jaka nie
moze podlega¢ kolejnym podzialom, na 80. Wezly zawierajace mniejsza liczbe obserwacji
traktowane beda jako jednorodne i1 nie beda dalej dzielone.

Warto zauwazy¢, ze wszystkie te metody (podobnie jak inne zawierajace w swojej nazwie
fraze with deployment) umozliwiajgq zapisanie zbudowanego modelu w postaci kodu C
i PMML oraz STATISTICA Visual Basic.

Podlaczamy wybrane moduty odpowiednio do danych uczacych i testowych, a nastgpnie
uruchamiamy proces analizy, wybierajac polecenie Run Dirty Nodes z menu Run lub z me-
nu podrgcznego przestrzeni roboczej STATISTICA Data Miner, co spowoduje uruchomie-
nie analiz tylko dla nowych lub zmienionych weztéw. Wyniki dziatania modeli pojawig si¢
w arkuszach wyjsciowych osobno dla danych uczacych oraz danych testowych.

DataMiner1 [_ (O] x|
p Run g Stop (2 DataSource [ Variables %8 Mode Browser = %] Parameters * Connect Code [, Wizard '
Data Data Preparation, Cleaning, Data Analysis, Modeling, Reports
Acquisition Transformation Classification, Forecasting
= s
"
aining. . I Tralnlng “‘———h
b
polosy . Intelige. ..
11 Testing...
kit T =
Split Inp.. BT
H n\./ ﬂalnlng _"
| Standar...
= Standar... =
]
- 4 Testing...
Training. .. 1=
Exhaust... = Exhaust...
Testing...

Ocena modeli

Po wykonaniu analizy nalezy zweryfikowa¢ poprawnos¢ zbudowanych modeli. Mozna
zrobi¢ to przy pomocy tradycyjnych narzedzi pakietu STATISTICA. Sprawdzamy w ten
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sposob skutecznos¢ analizy dla drzew klasyfikacyjnych C&RT. W tym celu wybieramy
arkusz powstaty w wyniku tej analizy dla wartosci testowych. Klikamy prawym przycis-
kiem myszy na arkuszu i wybieramy opcje View document. Otrzymamy arkusz, dla ktorego
zastosowa¢ mozemy roznego typu analizy. Przyktadowo: z grupy statystyk opisowych
mozemy wybra¢ opcje Tabele wielodzielcze. Po kliknigciu przycisku Okres! tabele
(wybierz zmienne) w pierwszej liScie wybieramy zmienng numer 3 (decyzja), natomiast
w drugiej - zmienna numer 2, opisujaca, czy dana odpowiedz byla poprawna czy bledna.
By zobaczy¢, jak dla roznych decyzji bedzie wyglada¢ procentowy udziat trafnych
przewidywan, musimy na karcie Opcje zaznaczy¢ pola Procenty w calosci oraz Procenty
w wierszach. Uzyskane wyniki zamieszczono w ponizszej tabeli.

Tabela liczno$ci Standard Classification Trees (C And RT)

Liczno$¢ oznacz. komoérek > 10

(Nie oznaczono sum brzegowych)

decyzja | Odpowiedzi Odpowiedzi Wiersz

Poprawne Btedne Razem

Liczba Nie 30 38 68
% z wiersza 44,12% 55,88%
% z catosci 14.71% 18,63%ll 33,33%
Liczba Tak 116 20 136
% z wiersza 85,29% 14,71%)
% z catosci 56,86% 9.80%) 66.67%
Liczba Ogot grp 146 58 204
% z cato$ci 71,57% 28,43%)

Analizujac otrzymane wyniki, mozemy stwierdzi¢, ze dla 71,57% przypadkow model prze-
widziat prawidlowe odpowiedzi. Mozna réwniez zaobserwowac, ze model czgsciej myli sie
podczas rozpoznawania przypadkéw, dla ktdrych rzeczywista decyzja byla negatywna
(wsrod tej grupy jedynie 44,12% prawidlowych klasyfikacji). Uzyskane wyniki mozemy
takze zaprezentowaé w postaci histogramu 3D dwdch zmiennych:

L
<

Do lacznej weryfikacji wszystkich zbudowanych modeli mozna uzy¢ specjalnego wezla
analitycznego Compute Best Predicted Classification from all Models. Wybieramy ten
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wezetl itaczymy go z wezlem danych testowych (Testing Data). Efektem dzialania tej
analizy jest arkusz Final Prediction for decyzja opisujacy wyniki dziatania poszczegolnych
modeli. Dodatkowo zaprezentowane zostana wyniki uzyskane w wyniku dzialania modelu
opartego na gtosowaniu modeli.

By dokona¢ oceny tych modeli, musimy w otrzymanym arkuszu wybra¢ zmienne potrzeb-
ne nam do tego celu. Pierwotnie zmienne pokrywaja si¢ z poczatkows specyfikacja, ponie-
waz domyslnie arkusz ten stosowany jest do dalszego uczenia. Jako skategoryzowang
zmienng zalezng wybieramy zmienng decyzja, natomiast jako zmienne niezalezne ustalamy
zmienne powstate w wyniku przewidywania poszczegolnych modeli. Po okresleniu zmien-
nych zaznaczamy opcje Always use this selection, by przy od$wiezaniu modelu nie zostaly
one zamienione domyslnym wyborem. Do tak przygotowanego arkusza podtaczamy wezet
Goodness of Fit. Przed jego uruchomieniem nalezy zmieni¢ jego ustawienia na ocene
modeli dla zmiennych skategoryzowanych. Wyniki dzialania tego modutu umozliwiaja
nam ocene¢ poszczegdlnych modeli oraz modelu zagregowanego, co jest podstawa do wy-
boru ostatecznego modelu i ustalenia, czy uzyskiwane przez niego wyniki sa zadowalajace
(przyktadowo: czy spelniaja zatozenia odnosnie poziomu dopuszczalnego przez nas biedu).

Tablica btednych odpowiedzi dla zmiennej decyzja
Drzewa Drzewa Intelligent Gtlosowanie
klasyfikacyjne C&RT |klasyfikacyjne CHAID | Problem Solver modeli
decyzja % Btednych % Btednych % Btednych % Btednych
Tak 14,81481 17,03704 28,88889 14,07407
Nie 55,22388 59,70149 41,79104 53,73134

Mozemy zauwazy¢, ze najlepsze odpowiedzi dla decyzji Tak sa generowane przez model
powstaty w oparciu o glosowanie modeli, w wypadku decyzji Nie najlepiej sprawdzaja sie
sieci neuronowe. Poniewaz model czesto si¢ myli, sugerujac przyznanie kredytow osobom
niewiarygodnym, natomiast z wigksza trafnoscig wyznacza osoby, ktorym nie powinno si¢
przyznawaé kredytu, jego uzyteczno$¢ uwidacznia si¢ szczegdlnie we wstgpnej fazie
analizy do oddzielenia kredytobiorcow, ktérym na pewno nie nalezy przyznac kredytu.
Osoby uznane przez model za wiarygodne wymagaja dodatkowych analiz mogacych
w sposéb bardziej wiarygodny przydzieli¢ kredytobiorcow do odpowiedniej grupy.

Warta uwagi jest mozliwo$¢ zapisania catego projektu data mining w pliku i udostgpniania
go innym uzytkownikom STATISTICA Data Miner. Jesli projekt ten umiescimy w repozy-

torium Web STATISTICA, to bgdzie mozna z niego korzysta¢ i udoskonala¢ go w srodowis-
ku internetowym.
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