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Wprowadzenie

Jedng z najbardziej charakterystycznych cech ota-
czajacej nas rzeczywistosci jest niepewnosc. Dotyczy to
zaréwno zjawisk i proceséw przyrodniczych, jak i
tych, ktére sg zwigzane z szeroko pojetym otoczeniem
gospodarczym i spolecznym. Nie bedzie chyba zbyt-
niej przesady w stwierdzeniu, ze cala ludzka aktyw-
nosc jest bardzo mocno powigzana z przewidywaniem.
Przyczyny wystepowania niepewnosci moga by¢ bar-
dzo rbézne. Sama natura zjawisk i proceséw implikuje
bardzo czesto wystepowanie niepewnosci. Niekiedy jej
przyczyng jest niepelna lub niescista informacja albo
wrecz calkowity brak informacji.

Mimo, iz potrzeba poskromienia niepewnosci poja-
wila sie w dzialalnoSci czlowieka bardzo dawno temu, to
jednak skuteczne iloSciowe sposoby jej oceny pojawily sie
stosunkowo niedawno (Rao 1994). Zagadnienie to ma
szczegOlne znaczenie w sytuacjach decyzyjnych. Podej-
mowanie decyzji w warunkach niepewnoSci zawsze jest
obarczone ryzykiem. Stad bierze sie powszechne zapo-
trzebowanie na narzedzia wspierajace procesy decyzyj-
ne. Wymagania stawiane tym narzedziom to przede
wszystkim minimalizacja ryzyka blednej decyzji (koszty
blednych decyzji sg coraz wyzsze), szybkos¢ dzialania
(warunki konkurencji) oraz mozliwo$¢ uwzgledniania
roznych informacji jako$ciowych i iloSciowych.

Wiele sposrod wspoélezesnych dziedzin dziatalnoSci
gospodarczej jest powszechnie kojarzonych z wystepo-
waniem niepewnos$ci. Wystarczy wspomnieé o finan-
sach, bankowosci i ubezpieczeniach.

Ryzyko kredytowe

Dziatalno$¢ banku jest nierozerwalnie zwigzana z
wystepowaniem ryzyka. Mozna byloby chyba zaryzy-
kowac stwierdzenie, ze istota dzialalnosci banku jest
identyfikacja r6znych rodzajéw ryzyka, ocena jego wiel-
kosci oraz stosowanie odpowiednich procedur
zarzadzania ryzykiem. Biorgc pod uwage specyfike
funkcjonowania banku mozna tutaj wspomnie¢ o ryzy-
ku zwigzanym z plynnoécig finansowsa, poziomem stop
procentowych, dzialalnoScig kredytowa czy tez ryzy-
kiem wystepujacym na rynku kapitalowym (np. inwe-
stycje). Konieczno$¢ odpowiedniego podejscia do zagad-
nienia ryzyka nie jest wylacznie sprawg samego banku.
Za zapewnienie bezpiecznego operowania powierzony-
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Zbudowanie dobrego modelu
scoringowego nie jest
zadaniem tatwym i wymaga
zwykle bardzo przemyslanego
zaprojektowania catego
przedsiewziecia. Proces
budowy analitycznych modeli
jest tylko jednym z etapdéw
tego procesu, w duzym
stopniu uzaleznionym od
jakosci i rzetelnosci ze-
branych danych. Trafnos¢
oceny zdolnosci kredytowej
zalezy zatem od tego, co
zostato w taki model
wbudowane. W niniejszej
pracy zaprezentowana
zostanie przyktadowa analiza
Za pomocg sieci nheuronowych
oraz drzew klasyfikacyjnych
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mi Srodkami finansowymi oraz utrzymywanie odpo-
wiednich standardéw w zakresie ryzyka jest takze od-
powiedzialny bank centralny. Wazna role pelni tez tu-
taj odpowiednie prawodawstwo (Janc i Kraska 2001).

Spoérod réznych form dziatalnosci banku szczegdlng
wage przywigzuje sie do bezpieczenstwa dziatalnosci
kredytowej. Efektem tego sg formalne wymogi stawia-
ne bankom przez ustawe Prawo bankowe. W jej Swie-
tle bank ma obowiazek zbadania zdolnosci kredytowej
osoby lub jednostki gospodarczej starajacej sie o kre-
dyt. Bankom pozostawiono natomiast duza swobode w
zakresie wyboru odpowiednich metod oceny zdolnosci
kredytowej. Z punktu widzenia potrzeb banku naj-
wazniejsze wymagania stawiane metodom wspoma-
gajacym ocene zdolnoéci kredytowej to:

m latwa dostepnoéé informacji stanowigcych podstawe
oceny ryzyka,

m sprawne przetwarzanie tych informacji, z uwzgled-
nieniem czasu i kosztow,

m mozliwo$¢ latwej interpretacji proponowanych regut
oraz ustalenia jednoznacznej decyzji dotyczacej przy-
znania kredytu.

W literaturze sa omawiane rézne podejScia stosowa-
ne przy ocenie zdolnoéci kredytowej (Janc i Kraska
2001, Gruszczynski 2002). Mimo réznic, na jakie zwra-
caja uwage niektérzy autorzy, podejScia te sg w zasa-
dzie bardzo podobne. Chodzi generalnie o to, zeby oce-
ni¢, czy dana osoba starajgca sie o przyznanie kredytu
daje gwarancje jego splaty. W tym celu pracownik po-
dejmujacy decyzje o przyznaniu kredytu gromadzi
pewne informacje charakteryzujace kredytobiorce, a
nastepnie w oparciu o okreslong metodyke ocenia da-
ny wniosek kredytowy.

Za najpopularniejsza metode oceny ryzyka kredyto-
wego uznaé mozna scoring kredytowy. Metoda ta pole-
ga na wyznaczeniu na podstawie roznych charaktery-
styk kredytobiorcy pewnej punktowej oceny, ktéra
nastepnie wykorzystywana jest do klasyfikowania kre-
dytobiorcy do grupy o okreslonym poziomie ryzyka.

Scoring kredytowy

Z technicznego punktu widzenia iloSciowa ocena ry-
zyka kredytowego polega na obliczeniu prognozy dla
jakoséciowej zmiennej o rozkladzie dwumianowym
(jest to zmienna objasniana). WartoSci zmiennej ozna-
czaja przynalezno§¢ osoby starajacej sie o kredyt do
jednej z dwoch kategorii:

m osoby, ktorym nie nalezy przyznawaé kredytu (ze
wzgledu na duze ryzyko dla banku)

m osoby, ktérym mozna kredyt przyznaé (niewysokie
ryzyko).

Lista potencjalnych zmiennych objasniajacych (pre-
dyktoréw) obejmuje réznego rodzaju informacje jakoscio-
we 1 ilosciowe zaréwno na temat samego klienta, jak i je-
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go otoczenia. W praktyce punktowa ocena ryzyka ozna-
cza warto$¢ liczbowa, z pewnego przedzialu (wygodnie
jest przyjac zakres od 0 do 100 punktow). Wartos¢ pro-
gnozy obliczona dla konkretnego klienta oznacza szacun-
kowy poziom ryzyka danego wniosku kredytowego.
Ocene punktowa uzyskuje sie na podstawie opracowa-
nego wczesniej modelu scoringowego. Ksztalt takiego
modelu ustala sie na podstawie do§wiadczen banku z
osobami, ktore poprzednio staraly sie o przyznanie kre-
dytu. PodejScie to zaklada, ze dany kredytobiorca bedzie
zachowywatl sie podobnie do historycznych kredytobior-
cow podobnych do niego. Zadaniem analityka stosujace-
go tego typu metody jest odpowiedni dobdér zmiennych
opisujacych zachowanie kredytobiorcy i zbudowanie na
ich podstawie modelu, ktory potrafilby rozpoznac czy
dany klient jest wiarygodny czy tez nie. Model taki po-
winien mie¢ zdolno$¢ uogodlnienia informacji zawartych
w danych historycznych i dziata¢ z podobng skutecz-
noscig rowniez dla nowych, nieznanych sobie danych.

Metody analizy danych
stosowane w scoringu
kredytowym

Skonstruowanie dobrego modelu, tzn. takiego, ktéry
pozwala trafnie zakwalifikowaé dany wniosek kredy-
towy do jednej z dwoch klas (zly i dobry) nie jest zada-
niem latwym. Warunkiem koniecznym jest tutaj po-
siadanie takich informacji o osobie czy firmie
starajacej sie o kredyt, ktore rzeczywiScie pozwalajg
ocenic¢ zdolno$c kredytows. Nawet najbardziej wyszu-
kane metody modelowania nie zapewniag zbudowania
dobrego modelu na postawie nieadekwatnych badz
nierzetelnych danych. Warto o tym szczegdlnie pamie-
ta¢ przy tworzeniu koncepcji zbierania odpowiednich
informacji o kredytobiorcach.

W tym miejscu wypada wreszcie wyjasni¢, dlaczego
w tytule artykutu znalazlo sie okreslenie ,,modele data
mining”. Najwazniejszy powod polega na tym, ze przy
konstruowaniu modeli scoringowych dobiera sie odpo-
wiednie informacje o kredytobiorcach w taki sposob,
aby na ich podstawie moc trafnie oceniaé, czy dany kre-
dyt dobrze czy zle rokuje (tak wiec bierze sie pod uwage
wlasnoéci predykeyjne tych informacji). Nie opieramy
sie zatem na jakiej$ istniejacej teorii (z zakresu banko-
wosci lub psychologii konsumenta) czy tez postulowa-
nych mechanizmach ksztaltujacych ryzyko kredytowe
lecz poszukujemy pewnych wzorcow lub prawidlowosci
w zebranych wczesniej danych. Wiasnie dane stanowig
punkt wyjScia przy budowie modelu, a nie a priori
sformutowane hipotezy. Taki sposob prowadzenia ana-
lizy danych jest charakterystyczny dla dziedziny nazy-
wanej data mining. Podejscie to znajduje zastosowanie
przede wszystkim w tych obszarach badan empirycz-
nych, gdzie z r6znych wzgledow nie jest mozliwe prze-
prowadzanie $ciSle zaplanowanych i dobrze kontrolo-
wanych eksperymentéw (np. ze wzgledu na koszty lub
powody etyczne) lub wystepuje brak wystarczajaco
uzasadnionych teorii lub tez zlozonos¢ zjawisk jest zbyt
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duza (np. w medycynie, naukach spotecznych, ekono-
mii, finansach czy ubezpieczeniach).

Stosowanie tych metod nie wymaga co prawda spelnie-
nia do§¢ krepujacych zalozen, jakie sg stawiane przy kla-
sycznym (statystycznym) podejéciu do analizy danych,
ale niejako w zamian za to z reguly wymagana jest bar-
dzo duza liczba obserwacji, a ponadto wyniki nietatwo
dajg sie uogodlnia¢ na populacje. Mimo tego mozna zaob-
serwowac zarowno staly rozwdj tego typu metod, jak i
niemalejacy zakres praktycznych zastosowan.

Przy budowie modeli wykorzystywanych w scorin-
gu kredytowym stosuje sie metody uwzgledniajace
fakt, ze zmienna zalezna (obja$niana) jest zmienng ja-
kosciowa (najczeSciej jest to zmienna dychotomiczna).
Wsrod powszechnie stosowanych technik analitycz-
nych mozna zauwazy¢ zar6wno bardziej klasyczne me-
tody, np. regresje logistyczng czy analize dyskrymina-
cyjna, jak i techniki zaliczane czesto do grupy metod
okre§lanych terminem machine learning (wéréd kto-
rych wymienia sie np. uogélnione modele addytywne,
techniki drzew decyzyjnych, metode Support Vector
Machines, metody wykorzystujace sztuczne sieci neu-
ronowe). Obecnie istnieje juz do$¢ bogata literatura na
ten temat, zwlaszcza w jezyku angielskim (m. in. Ha-
stie 1 wsp. [2001], Krawiec i Stefanowski [2003], Giu-
dici [2003], Lasek [2002], Gruszczynski [2002]).

Praktyczne wykorzystanie tych metod jest coraz bar-
dziej dostepne ze wzgledu na szybki rozwdj odpowied-
niego oprogramowania — bardzo dobrym przyktadem
moga by¢ systemy i programy analizy danych z rodziny
STATISTICA firmy StatSoft.

Zalety i wady punktowej
oceny ryzyka kredytowego

Omawiana metoda oceny zdolnosci kredytowej posia-
da zaréwno swoje dobre strony jak i pewne mankamen-
ty (Janc i Kraska 2001). Podstawowa jej zaleta polega
na tym, ze jej przeprowadzenie jest bardzo latwe oraz
pozwala zaoszczedzié czas niezbedny do przeprowadze-
nia analizy wniosku kredytowego. Jednoczesnie jest to
metoda umozliwiajgca obiektywng ocene zdolnosci kre-
dytowej. Dobrze przygotowany model scoringowy po-
zwala zmniejszy¢ liczbe zlych kredytow. Dla banku jej
stosowanie umozliwia na ogét zwiekszenie wydajnosci
pracy urzednikéw kredytowych oraz obnizenie kosztow
obstugi. Z kolei dla osoby starajacej sie o kredyt stoso-
wanie przez bank oceny scoringowej oznacza zmniejsze-
nie liczby wymaganych dokumentéw niezbednych do
przeprowadzenia oceny zdolnoSci kredytowey;.

Chociaz generalna ocena scoringu kredytowego jest na
0gol bardzo wysoka, to jednak nie sposéb pomingé row-
niez pewne zarzuty, ktére sg jej stawiane. Czasami sto-
sowane karty scoringowe dyskryminujg pewne grupy
spoteczne. Podobnym zarzutem jest to, ze przy budowie
karty scoringowej wykorzystuje sie jedynie informacje o
kredytobiorcach, ktorym kredyt zostal przydzielony, a
pomija sie grupe klientéw, ktorych wnioski zostaly od-
rzucone. Przynajmniej z czeScig wad przytaczanych

)39y 1/2005

przez rbéznych autoréw mozna chyba polemizowac.
Przykladowo mozna zapobiec mozliwosci szybkiej dez-
aktualizacji stosowanego przez dany bank systemu sco-
ringowego poprzez biezgce wprowadzanie do systemu
informacji o nowych kredytobiorcach i uaktualnianie
wykorzystywanej karty scoringowej. Kolejny zarzut to
klasyfikowanie kredytobiorcow tylko do dwoch grup ry-
zyka (kredyt dobry i zly). W tym przypadku istnieje
mozliwo§¢ wprowadzenia trzeciej kategorii (np. nie-
okreslony). Wymaga to tylko zastosowania odpowied-
nich metod modelowania w przypadku zmiennych ja-
kosciowych (w takim przypadku zmienna objasniana
przyjmuje postaé zmiennej jakosciowej wielomianowe;).

Warto réwniez pamietaé, ze scoringu nie powinno
sie stosowac dla wszystkich podmiotéw starajacych sie
o kredyt. Wykorzystuje sie go najczesciej w odniesieniu
do klientow indywidualnych oraz malych firm.

Modelowanie wiarygodnosci
kredytowej

W modelach scoringowych wykorzystywanych moze
by¢ szereg metod data mining. Sam proces analizy z wy-
korzystaniem jednej lub wielu metod tego typu sktada
sie najczesciej z kilku etapow. Przed przystapieniem do
zasadniczej czeSci analizy modelujacy ma przed sobag
dwa wazne zadania: wybor metody, przy pomocy ktorej
bedzie budowany model oraz przygotowanie danych, by
mogly one by¢ uzyte w analizie (tzw. preprocessing).

W niniejszej pracy zaprezentowana zostanie
przykladowa analiza za pomocg sieci neuronowych
oraz drzew klasyfikacyjnych.

Sie¢ neuronowa jest narzedziem analizy danych,
ktérego budowa i dzialanie zainspirowane zostalo wy-
nikami badan nad ludzkim moézgiem. Sie¢ sktada sie z:
m wejsc, gdzie wprowadzane zostajg dane,

m warstw polaczonych ze sobg neuronéow, w ktorych
przebiega proces analizy,

m wyjScia, gdzie pojawia sie sygnal bedacy wynikiem
analizy.

Docierajace do neuronéw sygnaly sa w nich prze-
ksztalcane przez odpowiednig funkcje. Waznym elemen-
tem struktury sieci sa wagi, oslabiajace lub wzmac-
niajgce poszczegdlne sygnaly docierajace do neuronow.
To wlasnie od rodzajow funkcji oraz wag zaleza war-
tosci, jakie wygeneruje sie¢ na wyjsciu. Na podstawie
zbioru danych sie¢ uczy sie rozpoznawac zte i dobre kre-
dyty. Poprawnie nauczona sie¢ posiada umiejetnosé
uogodlnienia wiedzy zdobytej na podstawie historycznych
obserwagji i dokonywania trafnych prognoz dla nowych
danych. Duzg zaletq sieci neuronowych jest jej zdolnosé
radzenia sobie z modelowaniem zaleznosci o charakte-
rze nieliniowym, a taki wladnie charakter majg za-
leznoSci opisujace zdolno§é kredytowa. Pewng wada sie-
ci neuronowych jest natomiast dzialanie na zasadzie
czarnej skrzynki: nie jesteSmy w stanie poda¢ regut i za-
sad, na podstawie ktorych otrzymano dany wynik.

Kolejng metoda, jakiej mozemy uzyc, sa drzewa
klasyfikacyjne. Proces budowy drzewa opiera sie
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na zasadzie rekurencyjnego podzialu. Zasada ta pole-
ga na przeszukiwaniu w przestrzeni cech wszystkich
mozliwych podzialéw zbioru danych na dwie czesci,
tak by dwa otrzymane podzbiory maksymalnie sie
miedzy sobg réznily ze wzgledu na zmienng zalezng
(w naszym przypadku zmienng tg jest wiarygodnosé
kredytowa). Podzial ten jest kontynuowany az do
calkowitego podziatu przypadkéw na jednorodne gru-
py lub spelnienia ustalonych warunkéw zatrzymania.
Reguty, wzgledem ktorych dokonano podziatu prze-
strzeni cech, mozna w latwy sposéb przedstawic
w formie drzewa. Tego typu grafy skladajag sie
z wierzcholkow i krawedzi. Kazdy wierzcholek repre-
zentuje decyzje o podziale zbioru obiektow na dwa
podzbiory ze wzgledu na jedng z cech objasniajgcych.
Wazng zaletg drzew jest zrozumiala dla cztowieka se-
kwencja regul decyzyjnych pozwalajgca klasyfikowaé
nowe obiekty na podstawie warto§ci zmiennych.
Atrakcyjna jest rowniez mozliwo$¢ graficznej prezen-
tacji procesu klasyfikacji. Dodatkowa zaleta drzew
klasyfikacyjnych jest ich odpornos¢ na obserwacje od-
stajace.

W obydwu metodach zalecane jest, aby zbadany
zbiér obiektéw podzieli¢ na dwie czesci — zbior uczacy
1 zbiér testowy. Modele budowane sg na podstawie in-
formacji zawartych w zbiorze uczacym, a ich przydat-
no$¢ okreslana jest na podstawie zbioru testowego.

Przedstawiane w niniejszej pracy modele zbudowa-
no w oparciu o dane dostepne na witrynie internetowej
Uniwersytetu w Monachium (http:/www.stat.uni-
muenchen.de/service/datenarchiv/kredit/kredit.html)
przedstawiajace zbior 1000 historycznych obserwacji
kredytobiorcéw indywidualnych (w praktyce taka licz-
ba obserwacji moze okazaé sie niewystarczajgca do
zbudowania poprawnie dzialajgcego modelu). W obser-
wacjach tych wyszczegdlniono zmienng decyzja —
okreSlajaca czy dany klient splacil kredyt czy nie.

Zmienng ta bedziemy traktowali jako skategoryzo-
wang zmienng zalezng. Kolejne 20 zmiennych:

m stan konta — aktualny stan rachunku,

m okres kredytu,

m historia kredytowa klienta,

m przeznaczenie kredytu,

m kwota kredytu,

® suma aktywow,

m zatrudnienie — czas pracy u obecnego pracodawcy,

m rata — wysoko$¢ raty,

® stan — stan cywilny,

m gwaranci — gwaranci lub inne osoby wspdlnie za-
ciggajace zobowigzanie,

® zamieszkanie — czas zamieszkania,

m zabezpieczenie — najbardziej wartoSciowe zabezpie-
czenie,

m wiek kredytu,

® inne niesplacone kredyty,
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® mieszkanie — mieszkanie wynajmowane, wlasnoscio-
we lub inne,

m liczba weze$niejszych kredytow,

m stanowisko pracy,

m liczba zaangazowanych osob,

m posiadanie telefonu,

m informacja o pochodzeniu klienta,

pelnié¢ bedzie w analizie role skategoryzowanych

zmiennych niezaleznych (predyktoréw). W zbiorze da-

nych wyszczegdélniono réwniez trzy zmienne iloSciowe

(liczbowe):

m okres kredytowy w miesigcach,

m wysoko$¢ kredytu,

m wiek kredytobiorcy.

Nalezy zauwazyé, ze zmienne te zostaly przedsta-
wione rowniez jako zmienne skategoryzowane (okres
kredytu, kwota kredytu, wiek kredytu). Wszystkie
analizy przeprowadzono w §rodowisku STATISTICA
Data Miner.

Wstepna analiza danych

Nalezy pamietaé, ze niezaleznie od przyjetej metody
analizy odpowiednia jako$¢ danych jest kluczowym czyn-
nikiem wplywajgcym na wyniki modelu. Wiasciwe prze-
prowadzenie wstepnej analizy danych jest niezbednym
warunkiem uzyskania pozadanego efektu koncowego,
ktorym jest skonstruowanie modelu opisujacego w po-
prawny sposob badany fragment rzeczywisto$ci. Znane
jest powiedzenie: §mieci na wejsciu — Smieci na wyjsciu
(garbage in — garbage out), oddajace wiernie te regule.

Analize rozpoczynamy od otwarcia w programie STA-
TISTICA pliku zawierajacego dane kredytobiorcow. Na
poczatek warto sprawdzic, jaka jest podaz i struktura
danych. Zbyt matla ich ilo§¢ moze spowodowac niewiel-
kie zdolnosci predykcyjne modelu spowodowane niewy-
starczajacg iloscig informacji zawartg w danych. Kolej-
nym waznym czynnikiem jest wzglednie réwny dobér
obserwagcji z poszczegélnych grup ryzyka. Model uzy-
skany w oparciu o obserwagcje, z ktorych zdecydowana
wiekszos$¢ opisywac bedzie sytuacje prawidlowej splaty
kredytu, bedzie mial tendencje do zbyt optymistyczne-
go uznawania klientéw za wiarygodnych kredytowo.

W naszym przypadku dysponujemy grupg tysigca
obserwacji, co wydaje sie by¢ liczba wystarczajaca do
poprawnego przeprowadzenia analizy. By sprawdzié
rozklad zmiennej decyzja, w opcji Statystyki opisowe
uruchamiamy dla niej tabele liczno$ci lub histogram.
Na ich podstawie mozemy stwierdzic, ze dane zawie-
raja 700 obserwacji, w ktorych decyzja ma wartosé
TAK, ajedynie 300 przyjmuje warto§¢é NIE. Ta dyspro-
porcja moze mie¢ istotny wplyw na jako$¢ zbudowane-
go modelu, ktory przypuszczalnie czesto bedzie sie my-
lit oceniajac zlte wnioski.

Kolejnym krokiem jest analiza poprawnosci i jedno-
rodnosci danych. Zgromadzone przez nas dane nie
mogg zawiera¢ brakéw, nalezy zbada¢ wystepowanie
obserwacji nietypowych lub btednych. Podczas doboru
danych do modelu nalezy zwrdci¢ szczegolng uwage,
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by zawieraly one informacje o klientach nalezacych do
jednorodnej grupy. Nie ma sensu budowanie lgcznego
modelu dla klientéw indywidualnych i instytucji (cho-
ciazby ze wzgledu na réznice w parametrach oceny),
jak réwniez dla klientéw o diametralnie réznej wyso-
kosci kredytu, poniewaz zachowania poszczegélnych
grup cechujg odmienne zaleznos$ci.

Jefli zgromadzone przez nas dane nie sg kompletne,
mozemy zastgpi¢ brakujace pozycje w wybrany przez
nas sposob, np. zastepujac je §rednig, mediana, war-
toSciami okre§lonymi przez uzytkownika lub wrecz
usuwajac przypadki, w ktérych wystepuja brakujace
wartosci.

Analize danych odstajacych sprobujmy przesledzi¢ na
przykladzie zmiennej wysoko$¢é kredytu. W tym celu
sporzadzimy wykres ramka-wasy. Otrzymany wykres
widoczny na rysunku 1. analizujemy pod kontem war-
toSci odstajacych i ekstremalnych. Zostaly one zaznaczo-
ne w formie kotek (odstajace) i krzyzykow (ekstremalne).

Za odstajace zostaly uznane te wnioski, w ktorych
warto$¢ kredytu przekraczala kwote 7882 marek.
Warto rozwazy¢ nieuwzglednianie tych obserwacji

Rysunek 1. Analiza danych odstajacych na przyktadzie zmiennej kwota

w dalszej analizie, poniewaz moga one mie¢ negatyw-
ny wplyw na jako§¢é modelu.

Format zgromadzonych przez nas danych czesto nie
odpowiada wymogom zaplanowanej analizy. Dlatego
tez we wstepnej analizie danych stosuje sie dzialania
polegajace na przeksztalceniu danych w zbiér nowych
danych spelniajacych okre§lone zalozenia. Tego typu
dzialania maja na celu poprawe jakosci modelu oraz
skrocenie czasu potrzebnego do analizy.

Jednym ze sposobow przeksztalcania danych jest
normalizacja polegajaca na takim przeksztalceniu
zmiennej, aby byla poréwnywalna z jakims$ ustalonym
punktem odniesienia, co jest przydatne, gdy niekompa-
tybilno$¢ pomiaréw pomiedzy zmiennymi moze mieé
wplyw na wyniki analizy. Wynikiem normalizacji
moze by¢ na przyklad przeksztalcenie zmiennej, by jej
wartoSci zawieraly sie w przedziale [0,1]. Tego typu
przeksztalcenie jest zwlaszcza przydatne przy wyko-
rzystaniu sieci neuronowych.

Inng metodg jest dyskretyzacja, polegajaca na prze-
ksztalceniu zmiennej liczbowej w zmienng skategory-
zowang. Podczas przeprowadzania tego typu operacji
nalezy zwrdci¢ uwage, by licznosci w grupach
powstalych w wyniku przeksztalcenia
byly jak najwieksze. Nie jest prawidlowy po-

Vylow s ami ey redel 24¢°1000¢ dzial dwustu historycznych klientow wedlug
i wieku na 3 grupy, gdy do ostatniej grupy
1B00 = kwalifikuje sie tylko jeden klient. Tego typu
- . sytuacja moze wplywacé niekorzystnie na pro-
ces modelowania. Na przyklad wszystkie ob-
1600 E serwacje nalezace do danej grupy moga zna-
12000 lez¢ sie jedynie w zbiorze testowym nie
I uczestniczgc w procesie nauki, co powodowaé
moze znaczace bledy predykcji. Innym
B0 waznym aspektem jest by grupy po-
ey wstale w wyniku kategoryzacji byly homoge-
niczne (jednorodne) ze wzgledu na warto§é
a0 @ Wedan = 23105 . e .
[ 25%-T5% zmiennej objasnianej.
2000 = =i, 39T2e W naszym zbiorze danych dysponujemy
o —_IE? r;;l:;lnmm grupg dwudziestu zmiennych skategoryzo-
o Qdmaiye wanych. Analizujgc licznosci w poszczegol-
- — v Burmeine nych grupach mozemy stwierdzi¢, ze niekto-
re licznoSci sg bardzo male. Na przyklad

Rysunek 2. Wyniki interakcyjnego drazenia danych

badajac zmienng wiek zauwazamy, ze dwie
ostatnie grupy 60-64 lat oraz powyzej 65 lat

Pin ok in dedldosn vanabla daoyna
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posiadaja niewielkie licznosci. Warto zatem
poréwnaé procent poszczegélnych decyzji
w tych grupach (rysunek 2.) i w wypadku po-
dobnych proporcji, rozwazy¢ mozliwosé

wa 318 | polgczenia ich w jedng grupe.

Podzial na jednorodne grupy mozna row-
niez wykonaé¢ za pomocg specjalnie do tego
przygotowanego modutu Combining Groups
for predictive Data Mining, opartego o drzewa
decyzyjne CHAID. Np. wykorzystujac ten al-
gorytm do zmiennej cel, w ktérej wystepuje
kilka grup o niewielkiej liczebnosci np. RTV,
wakacje, biznes, otrzymujemy nie dziesie¢ jak
pierwotnie, lecz cztery grupy o dostatecznej li-
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czebnosci. Grupy o podobnych charakterystykach dla
pozostalych zmiennych zostaly ze sobg polaczone.

Jeden z etapow wstepnej analizy danych ma na celu
okreslenie charakteru oraz dekompozycje danych. Pod-
stawowym celem tego etapu jest stwierdzenie czy po-
miedzy zestawem danych wejSciowych oraz wartoscig
wyjSciowa wystepuje zaleznosc, czy tez zwigzek pomie-
dzy tymi warto§ciami ma charakter przypadkowy (Lu-
la [1999]). Na samym poczatku badajacy powinien ze
wszystkich dostepnych mu parametréw opisujacych
klientéw wybrac te, ktore moglyby mie¢ wplyw na wia-
rygodnoé¢ kredytowa. Przykladowo, kolor oczu jest
cechg roéznicujacg grupe kredytobiorcow, trudno jed-
nak uznac jg za istotng ze wzgledu na wiarygodno§é
kredytowa. Selekcji nalezy dokonywaé bardzo
ostroznie, by przypadkowo nie usungé parametru istot-
nie wplywajacego na ocene klienta. Po wybraniu
zmiennych mogacych potencjalnie mie¢ wplyw na
zmienng objasniang, sprawdzamy czy sa one z nig
w istotny sposéb skorelowane. Brak skorelowania jest
podstawg do nieuwzgledniania zmiennej w modelu. Te-
go typu analizy sg konieczne w przypadkach, gdy sto-
sujemy metody czule na wystepowanie w modelu
zmiennych o znikomym stopniu korelacji ze zmienng
zalezng (w naszym przykladzie jest nig zmienna decy-
zja) lub wystepowanie duzej liczby kategorii w przy-
padku zmiennych skategoryzowanych. Sieci neurono-
we oraz drzewa klasyfikacyjne nalezg do metod
odpornych na te mankamenty. Dopuszczajg rowniez
uzycie zmiennych nadmiernie skorelowanych. Na-
lezy natomiast zadbac, by dla zmiennych skategoryzo-
wanych licznosci w poszczegélnych grupach byly odpo-
wiednio duze.

Budowa modeli

Te cze$¢ analizy najwygodniej jest przeprowadzié
w przestrzeni roboczej Data Minera. Umieszczamy
w nim arkusz wejSciowy i specy-
fikujemy zmienne zgodnie z za-
mieszczonym powyzej opisem

Rysunek 3. Model

na dwie réwnoliczne grupy, dla naszych potrzeb
zmienmy jednak proporgje tego podziatu, by zbiér testo-
wy zawieral 20% wszystkich obserwacji. Poniewaz po-
dzial na dane uczace i testowe jest losowy, nie zawsze
musi on w sposob najlepszy spelnia¢ wymagania anali-
zy. Proces ustalania parametrow moze daé¢ rézne wyni-
ki, w zaleznoSci od tego, jakie dane znajda sie w poszcze-
golnych zbiorach. Dlatego nauke nalezy powtoérzyc
kilkakrotnie dla réznych zbioréw uczacych i testowych
(ewentualnie zmieniajac takze proporcje miedzy tymi
zbiorami) wybierajac ten podzial, dla ktorego modele
daja najmniejsze bledy.

Jako narzedzia analizy zastosujemy sieci neurono-
we, drzewa klasyfikacyjne C&RT (Standard Classifi-
cation Trees with Deployment) oraz drzewa CHAID
(Exhaustive Classification CHAID with Deployment).
W celu okreélenia najlepszej architektury sieci mozna
wybiera¢é modul Intelligent Problem Solver. Jest to
bardzo uzyteczne narzedzie sluzace do konstruowania
modeli sieci neuronowych. Modul ten automatycznie
sprawdza rézne typy architektur oraz rézne wielkosci
sieci, wybierajac do analizy najlepsza z nich.

Je§li w modutach drzew decyzyjnych zmienimy mi-
nimalng liczbe obiektow w wezle, jaka nie moze podle-
gac kolejnym podziatom, to wezly te traktowane bedg
jako jednorodne i nie bedg dalej dzielone.

Tak zaprojektowany model uzywamy do danych
uczacych sie i danych testowych.

Ocena Modeli

Po wykonaniu analizy nalezy zweryfikowac popraw-
nos¢ zbudowanych modeli. Mozna zrobic to przy pomo-
¢y tradycyjnych narzedzi statystycznych. Tabela 1.
przedstawia, jak dla r6znych decyzji kredytowych bedzie
wyglada¢ procentowy udzial trafnych przewidywan.
Analizujac te wyniki mozemy stwierdzi¢, ze dla 71,57%
przypadkow model przewidzial prawidiowe odpowiedzi.
Mozna réwniez zaobserwowagé, ze model czesciej myli sie
podczas rozpoznawania przypadkéw, dla ktorych rze-
czywista decyzja byla negatywna (wérdd tej grupy jedy-
nie 44,12% prawidlowych klasyfikacji). Uzyskane wyni-

dan){ch.Kolejnyn/ll.{rokiem,:jaki N T T P p—— ]
musimy wykonag¢, jest podziele-

nie zbioru danych na zbiory: | pemsmen o Trstemstien T Classmostos Faroestng i
uczacy i testowy. Na podstawie - -

zbioru uczacego zostang ustalo- O

ne parametry modeli, ich weryfi- h-_-_'_’:, ‘5'_':-'- —_— =
kacja przeprowadzona bedzie na 0 ,_,EI bk
podstawie zbioru testowego. m--.—“_-_':.i; i’u

W STATISTICA Data Miner ta- -:1-,_,,_1"""‘ _"'_':E.
kiego podzialu mozna dokonac _— B

za pomocg wezla Split Input Da- i\ r'-'n

ta into Training and Testing f—'u"lﬁ.ﬂg ———i{lf]
Samples (Classification). Do- —— Tasing -
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ki mozemy takze zaprezentowac w postaci histogramu
3D dwoch zmiennych (rysunek 4.).

Mozna réwniez przeprowadzi¢ weryfikacje wszyst-
kich zbudowanych modeli (sieci neuronowe, drzewa
klasyfikacyjne C&RT oraz drzewa CHAID) i modelu
opartego na glosowaniu tych modeli (gdy dwa z trzech
modeli dajg ten sam wynik, to ta decyzja jest podejmo-
wana) Wyniki te zaprezentowane sg w tabeli 2.

Mozemy zauwazyc¢, ze najlepsze odpowiedzi dla decyzji
Tak sa generowane przez model powstaly w oparciu
o glosowanie modeli, w wypadku decyzji Nie najlepiej
sprawdzajg sie natomiast sieci neuronowe. Poniewaz
model czesto sie myli sugerujac przyznanie kredytow
osobom niewiarygodnym, natomiast z wieksza trafnoScig
wyznacza osoby, ktérym nie powinno sie przyznawaé
kredytu, jego uzytecznos$¢ uwidacznia sie szczegblnie we
wstepnej fazie analizy do oddzielenia kredytobiorcow,
ktérym na pewno nie nalezy przyznac¢ kredytu. Osoby
uznane przez model za wiarygodne wymagaja dodatko-
wych analiz mogacych w sposob bardziej wiarygodny
przydzieli¢ kredytobiorcow do odpowiedniej grupy.

Podsumowanie

Trzeba sobie zdawac sprawe, ze zbudowanie dobre-
go modelu scoringowego nie jest zadaniem latwym i
wymaga zwykle bardzo przemyS$lanego zaprojektowa-
nia calego przedsiewziecia. Proces budowy analitycz-
nych modeli jest tylko jednym z etap6éw tego procesu,
w duzym stopniu uzaleznionym od jakosci i rzetel-
nosci zebranych danych. Trafnosc¢ oceny zdolnosci kre-
dytowej zalezy zatem od tego, co zostalo w taki model
wbudowane. Model scoringowy jest budowany w opar-
ciu o dane dotyczace ubieglych okresow, a zatem mu-
si on by¢ umiejetnie ,konserwowany” (tzn. co pewien
okres czasu nalezy sprawdzaé, czy jego wlasnosci pro-
gnostyczne sg zachowane).

Na zakonczenie wypada przypomniec, ze nawet naj-
lepszy system scoringowy powinien by¢ traktowany ja-
ko jeden z elementéw wspierajacych podejmowanie
rzeczywistych decyzji kredytowych, a nie jako narze-
dzie zastepujace decyzje urzednika kredytowego odpo-
wiedniego szczebla. [ |
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Tahela 1. Trafnos¢ decyzji kredytowych
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Tahela 2. Ocena modeli
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Rysunek 4. Histogram dla trafnosci decyzji kredytowych
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