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Credit Scoring az do péznych godzin nocnych



Przedmowa

W serit WHITE PAPERS publikowanej przez SAS Institute, Cary
USA, Manage the Analytical Life Cycle for Continuous Innovation.
From Data to Decision, SAS 2013, No. 106179, s.1, czytamy: ,,Mo-
dele analityczne leza u podstaw najwazniejszych decyzji w biznesie
— wyszukiwania nowych mozliwo$ci, minimalizowania niepewno-
Sci i zarzadzania ryzykiem. Wobec tego przy podejmowaniu decyzji
w czasie rzeczywistym i systemach operacyjnych powinny by¢ wy-
korzystywane dziesiatki, jesli nie setki, modeli predykcyjnych. Mo-
dele te powinny by¢ traktowane jako aktywa o wysokiej wartoSci —
ktérymi w istocie sa. Musza by¢ tworzone z wykorzystaniem potgz-
nych i pewnych proceséw i1 zarzadzane w taki sposob, aby w okre-
sie swojej uzytecznosci wykazywaty si¢ jak najwyzsza wydajnoscia.
Zespoly analityczne 1 IT potrzebuja powtarzalnych i skutecznych
procesOw oraz niezawodnej architektury do tworzenia i rozwijania
predykcyjnych modeli analitycznych wykorzystywanych w szeroko
definiowanym biznesie”.

Ztozono$¢ procesu zarzadzania cyklem analitycznym obejmuje
nastepujace etapy: okreslenie zagadnienia, przygotowanie danych,
eksploracje danych, przygotowanie modelu, walidacjg¢ i przygotowa-
nie dokumentacji modelu, wdrozenie modelu, a w koficu monitoro-
wanie i oceng jego jakosci. Jako$¢, szybkosc¢ i skuteczno$¢ modelo-
wania w erze Big Data opisywanej przez 5V (Volume, Velocity, Va-
riety, Veracity, Value) jest mozna rzec ,,chlebem powszechnym™ ale
1,,duzym wyzwaniem”. Zwienczeniem catego procesu modelowania
sa dobrej jakoSci modele predykcyjne.

Powinnoscia nauczycieli akademickich zajmujacych si¢ szkole-
niem analitykéw w zakresie tego, co nazywamy Advanced Analytics
and Data Science jest uczenie mtodego pokolenia analityki w sposob
kompleksowy, to jest w kategorii tego, co okreS§lamy procesem zarzq-
dzania cyklem analitycznym. W takim procesie mySlenie i modelo-
wanie statystyczne aczy si¢ z mysSleniem procesami biznesowymi,
wykorzystaniem nowoczesnych technologii i Bussines Intelligence.

Ksigzka dr. Karola Przanowskiego Credit Scoring w erze Big
Data rozpoczyna nowa seri¢ publikacji adresowanych do srodowisk
akademickiego i biznesowego zwiazanych z nasza coroczng konfe-



rencja Adavanced Analytics and Data Science organizowana przez
Szkote Gtéwna Handlowa (Kolegium Analiz Ekonomicznych — In-
stytut Statystyki i Demografii — Zaktad Analizy Historii Zdarzen
1 Analiz Wielopoziomowych) we wspotpracy z SAS Institute Polska.
Tytul publikacji, zdaniem Autora kontrowersyjny, zestawia dwa
pojecia: Credit Scoring i1 Big Data, ktére we wstepie do publikacji
sa szczegélowo omoéwione 1 wyjasnione. Kolejne rozdzialy to opis
autorskiej konstrukcji generatora losowych danych portfela Consu-
mer Finance i liczne przyktady modelowania skoringowego przed-
stawionego wyjatkowo dobrze zar6wno od strony statystycznej jak
1 istoty oraz filozofii modelowania skoringowego. Warto podkreslic,
ze w procesie przygotowania publikacji wykorzystano doswiadcze-
nia i materialy z zaje¢ dydaktycznych prowadzonych przez Auto-
ra w ramach semestralnego przedmiotu Credit Scoring i makropro-
gramowanie w SAS dla studentow studidow magisterskich w Szkole
Gltownej Handlowej w Warszawie. Dla utatwienia Czytelnikowi, Au-
tor publikacji we wstepie daje wskazéwki: w jakiej kolejnosci czytaé
rozdziaty ksiqzki.
Zatem, serdecznie zapraszam do lektury tej i kolejnych naszych
publikacji.
Ewa Frqtczak
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Wstep

Uzasadnienie podjetego tematu

Kontrowersyjny tytut ksiazki stawia dwa pojecia — dzi§ powszechnie
znane: Credit Scoring 1 Big Data — trochg jakby na przeciwnych bie-
gunach. Mozna by odnie$¢ wrazenie, ze Credit Scoring albo powoli
usuwa si¢ w cien ze wzgledu na Big Data albo tez nabiera nowego
znaczenia w Swietle nowej ery podejScia do danych i analiz. Ow-
szem, nowa era danych nadchodzi i powoduje powazne rewolucje
w mySleniu, ale Credit Scoring nadal pozostanie, ewentualnie stanie
si¢ jednym z ciekawych i dobrze rozpracowanych przyktadéw dla
Big Data.

Czym jest Credit Scoring? Pierwotnie Credit Scoring zwigzany
byt z procesem akceptacji wnioskéw kredytowych w bankach (Tho-
nabauer 1 Nosslinger, [2004), gdzie uzywano prostych eksperckich
kart skoringowych do wyznaczania oceny punktowej wniosku. Spo-
sOb naliczania punktéw musiat by¢ tatwy 1 umozliwia¢, nawet mniej
wykwalifikowanym analitykom, obiektywne zbadanie zdolnoSci do
wywiazania si¢ ze zobowiazania kredytowego (Thomas et al.,[2002).
Z nastaniem epoki komputeréw oceny punktowe staly si¢ zaawan-
sowanymi modelami predykcyjnymi, na poczatku opartymi gtoéwnie
na modelu regresji logistycznej. Dzi§ Smiato mozna pojecie rozsze-
rzy¢ o wiele innych metod modeli predykcyjnych, wlaczajac w to
techniki Data Mining: sieci neuronowe, drzewa decyzyjne, lasy lo-
sowe, czy tez wiele innych technik ciagle si¢ rozwijajacych i powo-
dujacych silng presje wyscigu w poszukiwaniu najlepszych, by wy-
grywaé konkursy i lansowaé swego rodzaju modg¢ na jedna z nich.
Nie trzeba tez Credit Scoringu utozsamiac tylko z bankowym proce-
sem akceptacji. Stosuje si¢ go takze dzi§ w wielu innych procesach,
w ktérych klient podpisujacy umowe, najczesciej zobowiazujacy si¢
do regularnych zobowiazan finansowych (takich jak abonament te-
lefoniczny, TV itp.), musi by¢ wstegpnie oceniony w celu przygoto-
wania najlepszych warunkéw umowy, by instytucja Swiadczaca da-
ne ustugi nie narazita si¢ na zbyt duze straty. Starajac si¢ najlepiej
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odpowiedzie¢ na postawione pytanie: czym jest Credit Scoring, trze-
ba okresli¢ sposéb przedstawienia najwazniejszych jego aspektow.
Wydaje sig, ze najlepszy sposéb to studium przypadkéw, to wprowa-
dzenie czytelnika w wiele istotnych, waznych i praktycznych proble-
mow. Tak postawione zadanie staje si¢ gfdwnym powodem napisania
ksigzki.

Czym jest Big Data? Nietatwo jest poda¢ poprawna definicj¢
tego pojecia. Stato si¢ dzi§ ono bardzo modne i wigkszo$¢ autoréw
koncentruje uwage gtéwnie na wilasnosciach danych, okreslajac je
jako duze 1 wyjatkowo zmieniajace si¢ w czasie. MOwi si¢ o styn-
nych 3V (Gartner-Report, 2001; Ohlhorst, [2013; Soubra, |2012; Ber-
man, 2013): ang. volume, czyli duzej wielkosci danych, ang. velo-
city, czyli szybko zmieniajace si¢ oraz ang. variety, réznorodne, ze
stalg struktura i niestrukturalne, jak np. filmy, albo tresci SMS. Do-
daje si¢ dziS takze ang. veracity — prawdziwos$¢ czy tez ang. value
— warto$¢, aby podkresli¢ bogactwo cennej wiedzy ukrytej w Big
Data. Jest to bardzo zastanawiajace, dlaczego w definicji mowi si¢
tylko o danych. Juz Credit Scoring, pojecie okre§lone w latach pigc-
dziesiatych, stara si¢ obejmowac co$ wigcej niz dane. Przywotuje
si¢ tu modelowanie statystyczne oraz czgsto podkresla wage wdro-
zenia modeli w systemach informatycznych. Podobnie ma si¢ rzecz
z Big Data. Tu szczeg6lnie trzeba podkresli¢ role systemow zbie-
rajacych i sktadujacych dane. Co wigcej przy duzych, inaczej ma-
sywnyc danych problemy ich przetwarzania, czy obrébki nabiera-
ja nowej jakosci, stad, méwiac o Big Data, zawsze trzeba od razu
mys$le¢ o duzych systemach IT, bez ktérych nie jest mozliwe wy-
dobycie cennej wiedzy o kliencie i procesie. Poprawnie zatem po-
winno si¢ definiowa¢ Big Data jako uktad sktadajacy si¢ z: danych
opisanych wtasnosSciami 3V (5V), metod sktadowania i przetwarza-
nia danych, technik zaawansowanej analizy danych oraz wreszcie
catego Srodowiska sprzgtu informatycznego. Jest to zatem polacze-
nie nowoczesnej technologii i teorii analitycznych, ktére pomagaja
optymalizowaé masowe procesy zwiazane z duza liczba klientéw,
czy uzytkownikow.

! Trwa spér o polskie okreslenie Big Data, czasem pojawia si¢ thumaczenie:
masywne dane.
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Nalezy mocno podkresli¢, ze pojecie Big Data wyrosto ze specy-
ficznego podejscia do danych. Otéz pojawila si¢ istotna rdéznica po-
migdzy pierwotng przyczyna gromadzenia danych a ich péZniejszym
uzyciem. Owa réznica jest dzi$ szczegdlnie uwaznie badana przez
prawnikéw, gdyz coraz czgsciej wykorzystanie danych jest naduzy-
wane. Wprowadza si¢ nowe pojecie profilowania 1 bardzo prawdo-
podobne staje si¢ rozszerzenie treSci uméw o dodatkowe klauzury
zgody klientéw na wykorzystanie ich danych do analiz profilowania.

Drugi aspekt wspomnianej réznicy, czyli oddzielenie potrzeby
gromadzenia od uzywania danych, rodzi jeden z najwigkszych pro-
bleméw w analizie danych, a mianowicie z zatozenia nie pozwala
utrzymywac danych w pozadanej jakosci. Powoduje to nieskonczone
dodatkowe problemy poprawiania jakos$ci danych. Dzi$ trudno jest
przewidzieé, do czego to doprowadzi.

Czy mozna zatem odrézni¢ omawiane pojecia? Czy istnieje cos$
wyjatkowego, co specyficzne jest tylko dla jednego z nich? Credit
Scoring pierwotnie wspomagat procesy akceptacji w bankach. Big
Data pojawito si¢ na poczatku giéwnie w firmach rozwijajacych e-
Ustugi, takich jak Google, Amazon czy Facebook. W Polsce — w ta-
kich firmach, jak Onet czy NaszaKlasa. Ten rodzaj biznesu z zatoze-
nia musial uporac si¢ z duzymi iloSciami danych oraz z ich szybko
zmieniajaca si¢ natura.

Oba pojecia ogdlnie odnosza si¢ do tego samego problemu. Istota
sprowadza si¢ do lepszego zarzadzania procesami, produktami i re-
lacjami z klientami na podstawie lepszych analiz, lepszych danych.
Mozna tu przytoczy¢ wiele innych podobnych nazw metod uzywa-
nych dzi§ w biznesie, ktére réznig si¢ jedynie miejscem ich powsta-
nia, gatezia przemystu, gdzie po raz pierwszy je zastosowano. Mamy
zatem: Systemy Wspomagania Decyzji (Kwiatkowska, 2007) (ang.
Decision Support System, DSS), Systemy Informowania Kierownic-
twa (ang. Executive Information Systems, EIS), narzgdzia inteligen-
cji biznesowej (ang. Business Intelligence, BI) — do dziS$ raczej nie-
tlhumaczone i1 uzywane w jezyku oryginalnym. W innym Srodowi-
sku spotkamy si¢ z: marketingiem zdarzeniowym (ang. Event-Driven
Marketing czy Event Based Marketing) lub podejmowaniem decy-
zji na podstawie danych (ang. Data-Driven Decision Making), za-
rzadzaniem relacja z klientem (Payne, 2005) (ang. Customer Rela-
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tionship Management, CRM) lub zarzadzaniem przedsigbiorstwem
w czasie rzeczywistym (Goldenberg, 2008) (ang. Real-Time Enter-
prise). Cho¢ istnieje wielo$¢ pojec, to rewolucja Big Data zaczyna to
porzadkowac. Ma si¢ wrazenie, ze Big Data powoli przystania inne
wczedniej uzywane pojecia i by¢é moze ma to glgboki sens, byleby
nie zapomnie¢ o podstawach.

Nawet jesli dzi§ méwi si¢ o nowej erze w kontekscie Big Data, to
i tak analizy skoringowe sa doskonatym tego przyktadem, w szcze-
g6Inosci stosowanym przy bardzo prostym modelu biznesowym. Ist-
nieje duze prawdopodobienistwo, ze w przyszioSci takze dane posia-
dajace wilasnosci 5V beda w pelni uzywane w Credit Scoringu. Nie
bedzie to raczej zmienia¢ metod modelowania, a jedynie rozszerzy
zakres danych i najprawdopodobniej spowoduje zwigkszenie jakoSci
dyskryminacji.

Ze wzgledu na prostotg¢ modeli skoringowych (gtéwnie kart sko-
ringowych) doskonale nadaja si¢ one dla poczatkujacych, ktérzy chca
rozumieé, czym jest analiza danych i jej zastosowania w biznesie,
aby wyrobi¢ sobie wazne umiej¢tnosci i nie zgubié istoty, co mo-
ze si¢ niestety zdarzyC przy bardziej skomplikowanych modelach
biznesowych, strukturach danych i technikach modelowych, takich
jak lasy losowe czy sieci neuronowe. Prostota daje nieocenione do-
Swiadczenie, ktérego pdZniej nie da si¢ wyrobi¢. Mozna to poréwnaé
do doSwiadczen z nauki komputeréw. Osoby pamigtajace procesory,
takie jak Z80, przyznaja, ze nauka Asemblera, jezyka programowa-
nia najnizszego rz¢du zwigzanego z poleceniami procesora, byta fa-
twa i dawata wyobrazenie ztozono$ci pracy komputera. Asembler
dla obecnych procesoréw jest juz tak trudny, ze mato kto w ogdle go
uzywa. Podobnie rzecz ma si¢ w przypadku statystyki. Jesli dobrze
i starannie pozna si¢ podstawy, w szczeg6lnosci wszelkie parametry
testu t-studenta, wlaczajac moc testu i minimalng wielko$¢ préby, to
zupelnie inaczej patrzy si¢ na calg statystyke 1 bardziej ztozone mo-
dele, takie jak uogdlnione modele liniowe, modele proporcjonalnych
hazardéw czy modele mieszane. Szuka si¢ wtedy w zaawansowanej
teorii analogii do w petni rozpracowanej dla testu t-studenta, rozumie
si¢ zatem lepiej, a czasem nawet zaluje, ze owe tematy nie do kon-
ca zostaty podjete w obecnych teoriach. Takich przyktadéw mozna
przytoczy¢ wiecej. Jeszcze jeden bardzo wazny, pochodzi z dziedzi-
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ny, ktéra dzis nieco si¢ zapomina, a mianowicie z metod numerycz-
nych. Otéz coraz mniej programistéw i analitykéw zdaje sobie spra-
we, jak wykonywane sa dziatania liczbowe przez komputer. Wielu
spodziewa si¢, ze komputer zawsze liczy z najwigksza doktadnoscia
i ze btedy obliczen sa wynikiem ztego wprowadzania danych lub ich
jakosci, nie za$ samych obliczen. Na proste pytanie zadane studen-
tom, ktére dziatania arytmetyczne generuja najwigksze biedy obli-
czeniowe, najczgsciej nie ma odpowiedzi. Wszystkie przedstawione
rozumowania prowadza zatem do prostego wniosku: trzeba dobrze
opanowaé podstawy. Credit Scoring jest doskonata nauka podstaw.
Tu wlasnie wyksztalcily si¢ wszystkie pozadane elementy modelo-
wania predykcyjnego, takie jak: proste modele biznesowe, rozumie-
nie populacji, dobér préby, testowanie na réznych prébach, walidacja
modeli, analiza wptywu wnioskéw odrzuconych, ocena modeli, kali-
bracja do wartos$ci prawdopodobieristwa, wyznaczenie punktéw od-
cigcia, testowanie strategii, implementacja w systemie decyzyjnym
oraz testowanie po wdrozeniu. Catly cykl zycia modelu zostal wia-
$nie tu poprawnie zdefiniowany i nalezy si¢ tylko uczy¢ od Credit
Scoringu i wciela¢ go w innych dziedzinach zastosowan.

Z. drugiej jednak strony, badajac materiat teoretyczny Credit Sco-
ringu zebrany w powszechnie znanych ksigzkach 1 metodologiach
Scisle chronionych przez grupy kapitatowe, mozna dos¢ szybko od-
kryé, ze wiele metod i rekomendacji powstato na podstawie pew-
nych doSwiadczen ekspertow i nie sa one udowodnione naukowo.
Credit Scoring jawi si¢ jako zestaw dobrych praktyk nieosadzonych
gleboko w nauce. Jest to jedna z powazniejszych przyczyn wyboru
podjetego tematu ksiazki.

Jednym z waznych i aktualnych probleméw przy Big Data, to
poprawne okreslenie, kim jest naukowiec od danych, czy inzynier
danych, ang. Data Scientist (Kincaid, [2013). Jedna z odpowiedzi
moze by¢: to ten, ktéry dobrze opanowat podstawy analizy danych
1 szybko bgdzie w stanie uzupetni¢ brakujaca wiedze, kiedy spotka
si¢ z prawdziwymi problemami w zyciu biznesowym. Inna odpowie-
dziag moze by¢ umieje¢tne opanowanie kilku dziedzin z odpowiednimi
wagami: statystyki, by operowaé wlasciwym zestawem narzgdzi za-
awansowanej analizy; programowania, by samodzielnie pisa¢ algo-
rytmy i tworzy¢ zaawansowane analizy i raporty. Trzeba takze znac
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si¢ na biznesie, by statystyke i programowanie umie¢ stosowac przy-
najmniej w jakiej$ jednej dziedzinie. Owa umiejetnos$¢ zwiazana jest
z rozumieniem modeli biznesowych, czyli gdzie si¢ traci, inwestu-
je i gdzie zarabia pieniadze oraz jak zgra¢ wszystkie wymienione
procesy, by sumarycznie przynosily zyski. Ostatnia umiejgtnoscia
jest komunikacja. Tej cechy jest nadal stanowczo za mato w dzi-
siejszym biznesie i dlatego na naszych oczach biznes oddziela si¢ od
informatyki (dziatéw IT), czgsto nie mogac si¢ porozumiec. Pomig-
dzy te dwie grupy wchodzi inzynier danych i jesli potrafi umiejgtnie
przekona¢ obie strony do wspdlnej pracy, przedstawié wlasciwe ar-
gumenty, czgsto oparte na prostych, przemawiajacych do wyobraz-
ni analizach, to sprawia, ze firma zaczyna przeksztatcac si¢ powoli
z przedsigbiorstwa opartego na wiedzy eksperckiej w firmg szybko
reagujaca na zmiang oraz podejmujaca decyzje na podstawie danych.
Wtedy okazuje sig, ze dane zaczynajq stanowi¢ jedno z najwazniej-
szych Zroédet podejmowania decyzji i kazdy z departamentow zaczy-
na rozumie¢ swoja misjg.

W znanej ksigzce o Big Data (Mayer-Schonberger 1 Cukier, 2013))
sformutowane sa dwie mysli bardzo wazne dla nowej rewolucji. Pier-
wsza odwotuje si¢ do potegi gromadzonych danych i poucza: po-
zwOlmy moéwi¢ danym. Jest to istotnie wazny krok, gdyz wyraz-
nie podkresla znaczenie danych i ich ogromna, do tej pory, niewy-
korzystang moc. Prowadzi ona bezposrednio to rozszerzenia hory-
zontéw i rozpoczynania budowy modeli od przygotowania danych
na bazie znacznie szerszych zakreséw niz zwykto si¢ to robié¢ do-
tychczas. Hasta 5V prowadza zatem do przygotowania zmiennych
objasniajacych, ktére maja przewidzie¢ badane zjawisko, na bazie
wszelkiej istniejacej i dostgpnej informacji w gromadzonych bazach,
nawet jesli z pozoru nie istnieje jakakolwiek przestanka, czy logi-
ka przyczynowo-skutkowa. Druga mysl przytoczonej ksiazki budzi
niepokdj, mianowicie stwierdza: niewazne dlaczego, wazne, ze co$
dziata (ang. not why, but what). Jesli tylko udaje si¢ zarobi¢ wigksze
pieniadze, jesli tylko uzyskuje si¢ lepsze narzedzia optymalizacyj-
ne, to nie musimy ich rozumieé, wystarczy, ze dziataja. Takie rozu-
mowanie jest bardzo niebezpieczne. Mozemy sobie wyobrazié, ze
w przysztodci zapomni si¢ o logice i przyczynowo-skutkowej we-
ryfikacji zaleznoSci, a tym samym doprowadzi narzgdzia analityczne
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do roli automatéw bez ingerencji analityka. Automaty beda uzywane
w systemach informatycznych i by¢ moze instalowane przez pracow-
nikéw technicznych nieznajacych si¢ na analizie danych. W szybkim
czasie moze to doprowadzi¢ do inwigilacji spoleczenstwa lub mani-
pulacji, a zawdd inzyniera danych bedzie najbardziej poszukiwany,
gdyz automaty beda si¢ psuty, algorytmy nie wytrzymaja proby cza-
su i trzeba bedzie je zmienia. Byleby tylko firmy sprzedajace owe
automaty miaty tego §wiadomos¢.

Fakt, ze bedziemy mieli coraz wigcej zmiennych objasniajacych,
nie musi by¢ niebezpieczny, byleby w jakims$ etapie budowy modelu
predykcyjnego dokonaé przegladu odkrytych regut 1 wyeliminowac
pozorne. Wtasnie dlatego Credit Scoring ponownie staje si¢ dobrym
przyktadem, gdyz sa tu automaty, ktére pomagaja przyspieszy¢ etapy
ztozonych obliczen bez absorbowania analityka, a takze takie etapy,
gdzie praca analityka jest jedyna w swoim rodzaju i nie moze by¢
zastapiona przez komputer.

Poczatki Credit Scoring siggaja lat 50. XX w., kiedy firma kon-
sultingowa o nazwie Fair Isaac & Company stworzyta pierwszy ko-
mercyjny system skoringowy (Poon, 2007). Pierwsze wazne argu-
menty optymalizacji koncentrowaty si¢ wokot haset: szybciej, taniej
1 obiektywniej (Mester, 1997), ale taniej gtéwnie dzigki eliminacji
rgcznej pracy w ocenianiu wnioskéw kredytowych. Dzi$ przytoczo-
ne hasta sg niepodwazalne i oczywiste, natomiast nadal zbyt rzadko
wykazuje si¢ potgge optymalizacyjna modeli skoringowych w kon-
tekScie przymnazania zysku, kapitatu, co zostato pokazane w pod-
rozdziale

W ksiazce gléwnie koncertujemy si¢ na statystycznych mode-
lach oceny punktowej, zwanych takze kartami skoringowymi, z ang.
credit scorecard lub ogdlniej Credit Scoring: (Thomas et al., 2002;
Anderson, 2007, Matuszyk,, 2008). Najczesciej modele te tworzo-
ne s na bazie regresji logistycznej. Ich konstrukcja jest do$¢ pro-
sta oraz fatwa w interpretacji i dlatego na stale modele te zagoSci-
ty w optymalizacji wielu proceséw instytucji finansowych. Znalazty
one szczegllne zastosowanie w bankowosci (Huang, [2007) do opty-
malizacji proceséw akceptacji produktéw kredytowych i modeli PD
(ang. probability of default) stosowanych w rekomendacjach Basel 11
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1 III do liczenia wymogoéw kapitatowych RWA (ang. Risk Weighted
Assets) (BIS-BASEL, [2005).

Celem napisania ksiazki jest gtdwnie proba stworzenia uniwer-
salnego repozytorium danych Credit Scoring 1 wykazanie jego przy-
datno$ci do rozwijania technik modelowych, by stworzy¢ narzedzia
do przeprowadzania dowodéw naukowych. Aby rozwija¢ badania
nad Credit Scoring, trzeba po pierwsze mie¢ dobre dane — to jest
punkt startowy. Podjete sa tu nastgpujace wyzwania:

e Czy mozliwe sg badania Credit Scoring bez koniecznosci po-
siadania rzeczywistych danych?

e Czy mozliwe sa sposoby dowodzenia wyzszoS$ci jednej techni-
ki modelowej nad druga w oderwaniu od konkretnej reprezen-
tacji danych?

e Czy mozna stworzy¢ ogdlne repozytorium danych i na jego
bazie prowadzi¢ r6znego rodzaju badania?

e Czy mozna w zarzadzaniu procesem akceptacji kredytowej mi-
nimalizowaé wptyw wnioskéw odrzuconych? Czy mozna, po-
mimo braku danych o tych wnioskach, poprawnie estymowaé
ryzyko kredytowe?

e Czy mozna stworzy¢, na bazie repozytorium, metody i teorig¢
zarzadzania strategiami w procesie akceptacji kredytowej?

Podstawowa teza stawiang 1 udowadniang w calej pracy jest stwie-
rdzenie, Zze dane symulacyjne, cho¢ nie moga zastapic rzeczywistych,
to sa bardzo uzyteczne w rozumieniu ztozonosci proceséw w insty-
tucjach finansowych i daja szanse stworzenia ogdlnej teorii do po-
rOwnywania technik modelowych. Wydaje si¢ pozornie, ze dane sy-
mulacyjne upraszczaja rzeczywiste procesy. W glebszym sensie po-
zwalaja jednak rozwazy¢ wigcej przypadkéw, gdyz ich konstrukcja
zwiazana jest z odpowiednia lista parametrow i zatozen. Kazda ich
modyfikacja daje kolejny nowy uktad danych, a rozwazenie wszyst-
kich mozliwych kombinacji daje szersze spektrum niz dane rzeczy-
wiste zaobserwowane tylko w kilku instytucjach finansowych.

Poza gléwnym watkiem wykazywania przydatnoSci danych sy-
mulacyjnych w ksiazce zaprezentowane sa wszystkie najwazniejsze
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problemy Credit Scoring oraz etapy budowy modelu bardzo szczeg6-
towo ujete whasnie dzigki danym symulacyjnym, gdyz mozna publi-
kowac ich dowolne raporty liczbowe bez narazenia si¢ na ujawnienie
danych wrazliwych.

Zwiazek z procesami biznesowymi z jednej strony czyni Credit
Scoring dziedzing popularng 1 znana, z drugiej — utrudnia jej pelny
rozw6j w oderwaniu od wptywu duzych korporacji i firm konsultin-
gowych. Przepisy chroniace dane praktycznie uniemozliwiaja petne
i rzetelne studia konkretnych uktadéw danych.

Modele Credit Scoring sa szczegdlnym przypadkiem statystycz-
nych modeli predykcyjnych stuzacych do prognozowania zjawisk na
podstawie dotychczasowej zaobserwowanej historii danych. Najlep-
szym sprawdzianem ich uzytecznoS$ci i poprawnosci jest zatem te-
stowanie prognozy z rzeczywistymi wynikami. Niestety czgsto, aby
przeprowadzi¢ tego typu testy, potrzeba czasu, nawet kilku lat. W sk-
rajnych przypadkach, jesli chce si¢ obserwowac pelny cykl zycia na-
wet zwyklych kredytéw, takich jak kredyt ratalny, potrzeba przynaj-
mniej pigciu, a moze i dziesigciu lat, jesli chce si¢ uwzglednic¢ takze
wszystkie etapy proceséw windykacyjnych, wiaczajac prace komor-
nikdw po wypowiedzeniu umowy.

Obserwacja cyklu koniunkturalnego, cho¢ jesteSmy juz po ko-
lejnym duzym kryzysie (Benmelech 1 Dlugosz, 2010; Konopczak
et al., 2010), nadal nie wydaje si¢ tak prosta. Jak podaja raporty
NBP, obecny czas odnotowuje wyjatkowo niskie wartoSci ryzyka
kredytéw konsumenckich. Nikt jednak nie jest w stanie zagwaran-
towad, ze kryzys nie powrdci. Konsekwencje rekomendacji T i roz-
winigcia si¢ parabankow ciagle nie sg do kornica zbadane. Pojawia si¢
ciekawy problem niereprezentatywno$ci danych rynku kredytowego
w bazach Biura Informacji Kredytowej (BIK) i warto temu poswig-
ci¢ obszerniejsze badania. Obecny kryzys ekonomiczny sktania tak-
ze wielu badaczy ku poszukiwaniu lepszych modeli predykcyjnych,
bardziej stabilnych w czasie (Mays), 2009).

Rozwazmy teraz sytuacj¢ najczesciej pojawiajaca si¢ W rozpo-
czynaniu pracy naukowej z dziedziny statystyki stosowanej. Z reguty
problem zaczyna si¢ i koriczy na banalnym pytaniu: skad wziaé rze-
czywiste dane? Niektére dyscypliny, w szczegdlnosci zastosowanie
statystyki w medycynie, nie maja takiego problemu, przynajmniej
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nie jest on tak istotny. Dane medyczne sa doS¢ powszechnie do-
stepne. Rzecz ma si¢ zupelnie inaczej w stosunku do danych ban-
kowych. Z regutly trzeba wystgpowaé z formalnymi podaniami do
czlonkéw zarzadéw bankow 1 nie zawsze odpowiedzi sg pozytyw-
ne, albo tez pozwolenie otrzymuje si¢ na bardzo zafatszowane dane
czesto pozbawione interpretacji. Nawet jesli uda si¢ juz takie dane
pozyskaé, to ich wielkoSci czesto nie spetniaja pozadanych oczeki-
wan. W najnowszej publikacji prezentowanej na konferencji ,,Credit
Scoring and Credit Control XIII” w Edynburgu (Lessmanna et al.,
2013)) zebrano prawie caly dorobek badan nad Credit Scoring z ostat-
nich dziesigciu laty. Wymienia si¢ tu dziesiatki danych, na ktérych
budowano rézne modele, stosujac bardzo wiele technik, wiaczajac
w to takze Data Mining. Niestety tylko kilka wymienionych danych
zawierato wigcej niz kilkadziesiat tysigcy wierszy, a tylko jeden te-
stowany zbior miat wigcej niz sto charakterystyk. Dane te jednak nie
sa powszechnie dostgpne. Autorzy opisali takze wszystkie publicz-
nie znane dane do badan Credit Scoring. Wymieniono tylko siedem
pozycji, gdzie tylko jeden zbiér mial 150 tysiecy wierszy, a inny —
28 charakterystyk. Stusznie zatem (Kennedy et al., 2011) pisza o po-
trzebie tworzenia danych symulacyjnych.

PrzeprowadZmy teraz proste rozumowanie teoretyczne. Przypu-
$¢my, ze chcemy udowodni¢ poprawnie naukowo, ze modele kart
skoringowych oparte na metodzie WoE (Siddiqi, 2005) (ang. We-
ight of Evidence) sa najlepsze wsrdd obecnie stosowanych. Nawet
jesli (Lessmanna et al., 2013]) argumentuja, ze juz inne metody, ta-
kie jak: ang. bootstrap sampling with a greedy hill-climbing (HCES-
Bag), lasy losowe, czy sieci neuronowe, wypieraja regresje logistycz-
na, to i tak pozostaje ogdlne pytanie: jak przeprowadzi¢ poprawne
dowodzenie wyzszosci jednej techniki modelowej nad druga? W cy-
towanej pracy modele poréwnano na kilku zbiorach. Jest to 1 tak
dos¢ oryginalne podejscie, gdyz wigkszos$¢ prac naukowych z dzie-
dziny statystyki stosowanej z reguty opisuje tylko jeden przypadek
danych rzeczywistych i na jego bazie prébuje wyciagac¢ ogdlne wnio-
ski. Mozna stwierdzi¢, ze wigkszo$¢ prezentacji z wielu lat konfe-
rencji ,,Credit Scoring and Credit Control” wiasnie w ten sposéb po-
wstawato, w szczeg6lnosci (Malik 1 Thomas, [2009; [Huang 1 Scott,
2007).
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Sprébujmy nasz dowdd wyzszoSci WoE nad innymi technika-
mi sprowadzi¢ do czysto matematycznego jezyka. Mozna by wte-
dy sformutowac problem w nastgpujacy sposéb: Q(n) > W(n) dla
kazdego n € N, czyli ze nieréwnos¢ jest prawdziwa dla wszystkich
liczb naturalnych. Dowdd teoretyczny mozna by przeprowadzic, sto-
sujac zasade indukcji matematycznej. Wracajac do jezyka statysty-
ki, nalezato by przy zastosowaniu statystyki teoretycznej przepro-
wadzi¢ dowdd wyzszosci WoE na wszystkich mozliwych zbiorach.
Tego typu zadanie jest jednak niemozliwe; mozna by tu przytoczy¢
tezy Cantora, ze nie istnieje zbidr wszystkich zbioréw. Nawet jesli
pominie si¢ tezy z teorii mnogosci, to na gruncie ekonomii czy staty-
styki matematycznej nie wydaje si¢ mozliwe jakiekolwiek podejScie
do tego problemu. Mozna jedynie przeprowadza¢ dowody wtasno-
$ci pewnych funkcji, czy rozktadéw, zaktadajac podane z géry roz-
ktady wejSciowe. Zagadnienie sprowadza si¢ zatem do badai nad
przyktadami danych rzeczywistych, czyli do uprawiania statystyki
stosowanej. Niestety tego typu czynnoS¢ mozna by nazwaé udowad-
nianiem prawdziwosci nadmienionej nieréwnoSci tylko dla przykta-
dowej wartoSci liczby naturalnej, chociazby dla liczby jeden.

Jesdli zatem niemozliwe staje si¢ rozwazenie wszystkich zbio-
row, a kilku przyktadowych jest zbyt trywialne, to powstaje potrzeba
stworzenia czego$ posredniego. Mianowicie mozliwos¢ rozwazenia
zbior6w najbardziej typowych, spotykanych w rzeczywistoSci oraz
ich wielu uogdlnien. Jak nalezy to rozumie¢? Jesli z mozliwych do-
stepnych danych pobierze si¢ wzorce rozktadéw i zaleznoSci pomig-
dzy cechami, to obserwujac te wzorce, mozna stworzy¢ wigcej kom-
binacji niz pojawity si¢ w rzeczywistosci. Jesli tylko wzorce beda
poprawnie zbadane, bedziemy mieli mozliwie najblizsze rzeczywi-
stodci uktady danych, a jednoczesnie takze ogdlniejsze z racji ich
r6znych kombinacji. O tego typu danych bgdzie mozna pisa¢ w spo-
s6b bardzo precyzyjny, podajac ich parametry, wlasnosci rozktadow
itp. Bedzie zatem mozliwe przeprowadzanie dowodéw nie tylko na
zasadzie, ktora technika modelowa jest lepsza, ale takze przy jakich
parametrach. By¢ moze narazie przedstawione rozumowanie wydaje
si¢ by¢ utopijne, ale nie jest tatwe znalezienie innej drogi. Jesli chce-
my by¢ bardziej wiarygodni w metodach poréwnawczych, musimy
testowal na wigkszej liczbie zbioréw, musimy nauczy¢ si¢ tworzy¢
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lepsze mierniki, lepsze sposoby mierzenia réznic pomig¢dzy sposoba-
mi modelowania. Sam powdd poszukiwania poprawnych kryteriow
wydaje si¢ celem samym w sobie.

Przypusémy, ze posiadamy juz stworzone dane symulacyjne. Zna-
my zatem dokladny przepis ich tworzenia. Nawet jesli uzywana jest
tu symulacja Monte Carlo, wprowadzajaca element losowy, to 1 tak
jest on w petni deterministyczny. Kazdorazowe uruchomienie gene-
rator6w losowych moze zwraca¢ dokladnie ten sam ciag losowych
liczb. Mozemy zatem stwierdzié, ze znamy kazda liczbg i kazdy roz-
ktad takich danych. Budowanie modeli statystycznych na tego typu
danych wydawac si¢ moze absurdalne, gdyz modele te odkryja, czy
tez wykaza doktadnie te reguty, ktére byty podstawa do ich tworze-
nia. Jednak nawet tak spreparowane dane zaczynaja mie¢ wlasnosci,
ktére zaskakuja, nie byty przewidywane, a jednak si¢ pojawily.

ZYozono$¢ procesu budowy takich danych powoduje, ze nawet
sam autor nie panuje nad wynikiem. Dobranie wszystkich wspot-
czynnikéw jest nie lada wyzwaniem. Tworzy si¢ zatem uktad, ktéry
staje si¢ nie do konica znany i trzeba si¢ go uczy¢, badac, tak jakby
po raz pierwszy si¢ pojawil, nic o nim wczesniej nie wiedzac. Mozna
by tu zacytowac prof. Grzegorza Kotodko: ,,rzeczy dziejq si¢ i wiele
rzeczy dzieje si¢ naraz”. Owe wiele rzeczy na raz powoduje, ze dane
przestaja by¢ zrozumiale i posiadaja swego rodzaju tajemnicg, ktéra
trzeba odkry¢. Trzeba odkry¢ wilasnosci, ktérych nie planowaliSmy,
a ktore przy okazji powstaly, bo wiele wielkosci zalezy od siebie.

Wszystkie przytoczone argumenty sktaniaja do gltebszych badan
nad danymi symulacyjnymi i powoduja takze zmiang¢ swego rodzaju
paradygmatu w statystyce stosowanej. Nie musimy zaczynac pracy
naukowej od pytania skad wziaé rzeczywiste dane. By¢ moze nalezy
problem w ogdle inaczej sformutowac. Mianowicie: jakie dane po-
trzebne sa do poprawnego dziatania danego procesu. Jak pokazac,
ze posiadanie takich a nie innych danych jest wystarczajace do wy-
znaczenia trafnej prognozy? Mylne bardzo jest oczekiwanie, ze dane
rzeczywiste informuja nas istotnie wigcej o procesie niz dane symu-
lacyjne. Obserwowane zjawiska nie ujawniaja zmiennych ukrytych.
Obserwowalne nie oznacza mozliwe do wyjasnienia. Tak czy inaczej
potrzeba jest poszukiwania zmiennych ukrytych.
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Potrzebe tworzenia danych symulacyjnych mozna sformutowac
jeszcze inaczej. W typowym zarzadzaniu procesem akceptacji kre-
dytowej standardowo wykonuje si¢ raporty takie, jak: przyczyny od-
rzutéw, raporty vintage, badania profili klientéw, raporty flow-rate
itp. Sa to wtasnie obserwowane rozktady. Jakie zmienne ukryte, jakie
procesy ukryte tworza takie wyniki? Jak ztozone musza by¢ zalez-
nosci, aby uzyskac¢ zblizone do rzeczywistych wyniki? Zadanie nie
jest trywialne. Kazdy analityk budujacy modele kart skoringowych
po pewnym czasie doSwiadczenia jest w stanie przytoczy¢ bardzo
wiele regut zaleznoSci w danych. Nawet jesli zmienia bank i pracuje
w zupelnie nowym Srodowisku, ponownie odkrywa zblizone regu-
ty. Réznig si¢ one co do bezwzglednych wartosci, ale nie w ogol-
nym fakcie. Zawsze emeryci splacaja lepiej kredyty niz inni. Z regu-
ty klienci z wigkszym wynagrodzeniem splacaja lepiej, aczkolwiek
juz przy duzych pensjach jest inaczej, bardzo bogaci potrafiag miec¢
nieregularne ptatnosci. Jak teraz to pogodzic: z jednej strony emeryt
zarabia malo, czyli nie powinien dobrze sptacaé, ale z drugiej ob-
serwuje sig, ze splaca dobrze. Czy da si¢ stworzyC takie dane, aby
spetniaty obie wtasno$ci? Nie jest to takie oczywiste i samo poszu-
kiwanie modeli, ktére temu sprostaja staje si¢ waznym elementem
pracy badawczej przyblizajacej nas do rozumienia bankrutow.

Kim jest bankrut? Cate zadanie tworzenia danych Credit Scoring
jest proba odpowiedzi wtasnie na to pytanie. Czy profil bankruta jest
tylko jeden? Czy zawsze tak samo si¢ zachowuje w czasie? Czy za-
wsze tak samo reaguje na zdarzenia? Nigdy nie dowiemy sig, jesli
nie zaczniemy budowac symulatorow.

Ostatni argument pochodzi z innej dziedziny. W badaniach sieci
telekomunikacyjnych, doktadnie w planowaniu ruchu w sieci juz od
wielu lat znane sa symulatory. Istnieja wyspecjalizowane oprogra-
mowania takie jak OPNET Badania siecti testuje si¢ tatwo 1 szybko.
Sie¢ projektuje sig, sktadajac ja z zaprogramowanych weztow, gdzie
kazdy z nich moze generowac inny, z géry zadany rozklad ruchu.
Wydaje si¢, ze badanie procesu akceptacji kredytowej tez powinno
zaowocowaé gotowymi uktadami, ktére przy z géry zadanych para-
metrach wygeneruja ruch klientow sktadajacych wnioski kredytowe,

2 OPNET Technologies Inc. (http://www.opnet . com).
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sptacajacych lub nie 1 wreszcie oblicza wszelkie typowe miary, takie
jak: optacalno$¢ procesu, jaki musi by¢ optymalny punkt odcigcia,
jak sterowaé parametrami cenowymi itp.

Opis zawartosci rozdzialow

Ksiazka rozpoczyna si¢ od rozdziatu I w ktorym przedstawiony
jest szczeg6towy opis tworzenia symulacyjnych danych podobnych
do portfela Consumer Finance. W podrozdziale [I.1] przedstawiono
uproszczony opis catego algorytmu. W kazdym z podrozdziatéw opi-
sane sg kolejne etapy tworzenia danych. Finalnie powstaja dane zwia-
zane z dwoma produktami: kredytem ratalnym i gotéwkowym oraz
zmieniajace si¢ w czasie dane klientéw. Wszystkie te dane sa wza-
jemnie powiazane, stad koniecznos¢ opisu generatora w wielu pod-
rozdziatach, w ktérych szczegétowo pokazuje si¢ zaleznosSé przy-
czynowo-skutkowa pomigdzy danymi historycznymi a nowo powsta-
tymi, uwzgledniajac oczywiscie generatory liczb losowych. Jest to
istotny rozdziat ksiazki, gdyz bez dobrych danych nie byloby mozli-
we przedstawienie wielu ciekawych studiéw przypadkéw opisanych
w nastgpnych rozdziatach.

W rozdziale [2, omawiane sa dwa przyklady analiz, ktére wyma-
gaja uproszczonego generatora danych ograniczonego tylko do jed-
nego produktu. Pierwszy przyktad opisany w podrozdziale[2.I|przed-
stawia metod¢ wyznaczania zysku ekstra dla banku z procesu ak-
ceptacji kredytowej, dzigki zwigkszeniu mocy predykcyjnej modelu.
Jest to pierwsze tak §miale badanie wigzace zmiang mocy predykcyj-
nej modelu skoringowego z finalnymi zyskami banku. Dotychczas
wielu autoréw formutowato ogélne wnioski, ze modele odgrywaja
zasadnicza rolg w zmniejszaniu straty, ale nie byto to nigdy pokaza-
ne do konica na konkretnych liczbach. Podrozdziat ten stanowi zatem
cenng wiedze, ktéra moze pomdc w wielu strategicznych decyzjach
zwiazanych z szacowaniem potencjalnych zyskow i kosztow budowy
nowego modelu. Kolejny podrozdziat —[2.2] stanowi wazna nauke dla
kazdego analityka budujacego modele. Dotychczas nie zostata po-
prawnie i naukowo zdefiniowana metoda poréwnawcza technik sko-
ringowych. Z reguty ograniczano si¢ do poréwnywania kliku mode-
li na jednym przyktadowym zbiorze danych, tymczasem w podroz-

25



dziale tym mozna znalez¢ gotowy przepis na bardziej wiarygodna
metode, ktdra jest w stanie znacznie subtelniej poréwnywac techni-
ki modelowe, a takze uczyni¢ to poréwnanie bardziej uniwersalnym
wnioskiem, niezaleznym od danych, na ktérych je wykonano. Przed-
stawiony schemat postgpowania wyraznie wykazuje wyzszos$¢ kilku
metod budowy kart skoringowych nad innymi oraz jednoczesnie jest
szansg dla badan nad Credit Scoringiem, by stworzy¢ solidne nauko-
we podstawy do poréwnan.

W rozdziale 3] om6éwiony jest szczegétowo przypadek zarzadza-
nia portfelem Consumer Finance dla modelu biznesowego dwdéch
produktow: kredytu ratalnego jako akwizycji i kredytu gotowkowe-
go zwigzanego ze sprzedaza krzyzowa. Poruszony jest tu wazny te-
mat szukania optymalnych strategii akceptacji obu produktéw, gdyz
sa one ze soba mocno powiazane. Nie mozna traktowa¢ obu tych
produktow oddzielnie. Kredyt ratalny jako akwizycja jest oferowany
klientom, by pozyskac ich dla banku i zwiazane jest to najczgSciej
z niskimi marzami dla banku. Klient musi odnie$¢ wrazenie, ze mu
si¢ optaca korzystac z ustug naszego banku. Dopiero na kredycie go-
téwkowym bank jest w stanie zarobi¢ na tyle duzo, by pokry¢ strate
z kredytu ratalnego. Nie mozna zatem optymalizowac samego pro-
cesu kredytu ratalnego, bo liczy si¢ finalny zysk na obu produktach,
a na samym ratalnym mozemy zarabiaé, np. tylko akceptujac 10%
populacji wnioskéw kredytowych, co jest niemozliwe ze wzgledu na
konkurencj¢ innych bankéw. Niestety tylko bank z duzym procen-
tem akceptacji ma szanse pozyskiwac duza liczbg dobrych klientéw.
Przy okazji badania optymalnej strategii po raz pierwszy w ksiaz-
ce uwydatniony jest problem wplywu wnioskéw odrzuconych (ang.
Reject Inference), ktéry dzigki danym symulacyjnym moze by¢ po-
kazany szczegétowo w liczbach. Caly rozdziat, wlaczajac w to takze
ciekawe rozumowanie podrozdziatu [3.3.2] jest waznym przyktadem
udowadniajacym jego istotno$¢, pozwalajacym u§wiadomic sobie je-
go skutki oraz przyczyng powstawania. Problem ten do dzisiejszego
dnia nie jest do konica rozwiazany, cho€ istnieje juz spora lista publi-
kacji, to ma si¢ wrazenie, Ze nie ma sensownego pomystu, jak dalej
te dziedzing rozwijaé. By¢ moze dane symulacyjne i prezentowany
rozdziat stang si¢ wtasnie nowym i dobrym pomystem rozpedzaja-
cym nauk¢ w kierunku lepszych badan nad Reject Inference.
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W kolejnym, rozdziale ] przeprowadza si¢ czytelnika przez wszy-
stkie etapy budowy modelu akceptacyjnego, czyli uzywanego do ak-
ceptacji wnioskéw kredytowych procesowanych w systemie decy-
zyjnym. Najczegsciej w podrecznikach z Credit Scoring, lub og6l-
nie poruszajacych tematyke modeli predykcyjnych, czy Data Mi-
ning, omawiane sg rézne techniki, ale rzadko prezentowane sa wyni-
ki posrednie oparte na konkretnych danych. Dzigki danym symula-
cyjnym istnieje jedyna okazja pokazania kazdego etapu w sposéb
pelny i zawierajacy konkretne raporty i liczby. Co wigcej, przed-
stawiona jest tu petna metoda radzenia sobie z problemem wptywu
wnioskéw odrzuconych. Zawsze nowy model budowany jest na da-
nych, ktére zostaty podzielone wczesniej przez stary model na dwie
populacje: wnioskow zaakceptowanych, gdzie mozemy obliczy¢ sta-
tystyke sptacalnosci kredytow oraz na wnioski odrzucone, gdzie ta-
kiej mozliwosci obliczenia statystyki nie mamy. Finalny model karty
skoringowej musi mie¢ wlasnosci rozrézniania klientéw, pod katem
sptacania kredytéw, na catej populacji przychodzacej, wtaczajac w to
takze populacj¢ wnioskéw odrzuconych przez stary model. Zadanie
to nie jest proste. Przedstawiona jest tu metoda jak i jej pelna kry-
tyka, dzigki ktérej z dystansem bedzie si¢ podchodzi¢ do metod Re-
ject Inference, by nie traktowac ich jako ztotych zasad, ktére zawsze
przyniosa pozadane efekty. Co wigcej, dzigki owej krytyce czytelnik
moze wyrobi¢ sobie swoja wlasng intuicj¢ 1 by¢ moze nawet samo-
dzielnie zdefiniowac swoja metod¢ dopasowana do kontekstu danego
projektu budowy modelu. Dodatkowo w podrozdziale d.5| poruszony
jest bardzo wazny temat segmentacji (tj. podziatu populacji na seg-
menty) 1 budowy dedykowanych modeli dla segmentow. Ogélna idea
sprowadza si¢ do prostego przestania, ze nie da si¢ zbudowa¢ mode-
lu dobrego dla wszystkich wnioskéw, ale jak si¢ ich zbidr podzieli
na wlasciwe segmenty, to dla kazdego z nich mozna dobraé bardziej
subtelne zmienne i finalnie zbudowaé lepsze modele. Wniosek ten
jest ogdlnie znany, problem tkwi jedynie w tym, ze nie do konca
wiadomo, na ile i jakie segmenty dzieli¢ populacj¢ i czy na pew-
no da si¢ zbudowaé na kazdym nich lepsze modele. Przedstawione
w rozdziale rozumowanie i r6znego rodzaju poréwnania pomigdzy
modelami i zmiennymi daja czytelnikowi mozliwos$¢é wyrobienia so-
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bie intuicji w tworzeniu segmentéw, by wiedzie¢, jakimi kryteriami
powinno si¢ kierowac, aby mie¢ gwarancje¢ lepszych modeli.

W ostatnim rozdziale [5] zataczone sa informacje, ktére pomoga
lepiej zrozumieé tresci omdéwione we wczesniejszych rozdziatach.
Przedstawione sa tu wszelkie zmienne (z tabeli analitycznej) uzy-
wane do budowy modeli (podrozdziat [5.1)). Nastepnie zalaczone sa
wszystkie uproszczone dokumentacje modeli (podrozdziat[5.2) uzy-
wanych w omawianych wczesniej strategiach akceptacji, czyli: kar-
ty skoringowe, podstawowe statystki modeli i ich funkcje kalibracji
do wtasciwego prawdopodobienistwa modelowanego zdarzenia. Na
koricu (podrozdziat [5.3) umieszczono opis dobranych parametréw
generatora danych. Jest tu wiele szczegétowych, omal technicznych
informacji, umozliwiajacych petne zrozumienie przygotowanych da-
nych jak i samodzielne ich wykonanie. Wigkszo$¢ z parametréw
jest ustalona ekspercko i wiaze si¢ z duzym doswiadczeniem auto-
ra w pracy z danymi portfela Consumer Finance. Nie jest mozliwe
uzasadnienie ich wartoSci przez specyficzne rozumowanie, czy tez
jakies$ proste logiczne zasady. Dobdr tych parametréw jest, z jednej
strony, atutem pracy, bo dzigki niemu dane sa ciekawe, mozna na ich
bazie pokaza¢ szereg zlozonych probleméw, ale z drugiej — stabo-
Scia, bo nie mozna wykazac ich zgodnoSci z rzeczywistoScia. Mozna
jedynie mie¢ nadzieje¢, ze przyszte badania pozwola coraz lepiej do-
biera¢ parametry na podstawie konkretnych danych rzeczywistych.
Niestety wiaze si¢ to z odwiecznym problemem dostgpu do danych,
juz wczesniej opisanym, co powoduje ze, musimy zadowoli¢ sig¢ ta-
kimi danymi, jakie udaje nam si¢ samodzielnie stworzy¢ metodami
symulacyjnymi.

W jakiej kolejnosci czyta¢ rozdzialy ksiazki

Zebrany material jest przedmiotem regularnych zaje¢ semestralnych
o nazwie Credit Scoring i makroprogramowanie w SAS prowadzo-
nych dla studentéw studium magisterskiego w Szkole Gtéwnej Han-
dlowej w Warszawie. Dodatkowo, w wigkszym lub mniejszym za-
kresie, wyktadany jest takze w ramach podyplomowych studiéw Aka-
demia analityka — analizy statystyczne i Data Mining w biznesie.
W zwiazku z tym ksiazke mozna traktowaé jako podrecznik aka-
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demicki dla studentéw uczeszczajacych na zajecia. Z drugiej strony
materiat jest na tyle ciekawy i1 obszerny, ze moze zainteresowaé sze-
rokie grono czytelnikéw zainteresowanych badaniami naukowymi,
czy zastosowaniami w biznesie. W zaleznosci od zainteresowan czy-
telnika 1 jego gléwnej potrzeby ksiazke mozna czyta¢ w réznej ko-
lejnosci rozdziatow. Pierwotna kolejnosc¢ jest dobrana, by zrozumieé
caty material doglebnie.

Pomimo duzej liczby rozdziatéw, kilka z nich stanowi najwaz-
niejsze dokonania i metody proponowane do zastosowania w bizne-
sie oraz do kontynuowania badafi naukowych.

Z punktu widzenia biznesu i korzysci wynikajacych z zastosowan
modeli skoringowych w optymalizacji proceséw najwazniejszy jest
podrozdziat 2.1} w ktérym w prosty sposéb mozemy przekonac sie,
ze wykorzystanie skoringdw przynosi miesigcznie milionowe zyski
dla firmy.

Drugim bardzo waznym tematem zastosowan modeli skoringo-
wych jest najprostszy biznesowy model, oméwiony w rozdziale [3]
tania akwizycja i droga sprzedaz krzyzowa. W szczegd6lnosci w pod-
rozdziale [3.3.1) oméwione sa rézne strategie akceptacyjne, w kto-
rych uzywa si¢ zaréwno modeli ryzyka kredytowego, jak 1 marke-
tingowych razem, aby optymalizowaé potaczony proces akwizycji
1 sprzedazy krzyzowej oraz aby przynosi¢ wsp6tmierne korzysci dla
firmy. Bardzo wazne jest tu zwrdcenie uwagi na kluczowe narzedzie
portfeli Consumer Finance, jakim jest proces akceptacji kredytowe;j
oraz ze przy decyzji kredytowej nalezy bra¢ pod uwage nie tylko pro-
gnozowane parametry wnioskowanego kredytu, ale takze przysziego
wynikajacego ze sprzedazy krzyzowej. Na podstawie lektury przyto-
czonych rozdzialéw czytelnik przekonany bedzie, ze nie powinno si¢
optymalizowaé procesu akwizycji w oderwaniu od sprzedazy krzy-
ZOWE]J.

W kilku rozdziatach zostal poruszony kolejny istotny temat mo-
delowania, zwigzany z wplywem wnioskéw odrzuconych, ktéry skut-
kuje blednym estymowaniem ryzyka kredytowego i ogdélnie zabu-
rza wnioskowanie statystyczne zwiazane z przyszlym zachowaniem
klientéw. Temat znany pod nazwa angielska Reject Inference jest
najlepiej oméwiony i zbadany wtasnie w konteksScie procesu akcep-
tacji kredytowej, cho¢ wystgpuje powszechnie przy wielu innych.
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W podrozdziale [3.3] problem pojawia si¢ po raz pierwszy jako po-
wazna trudno$¢ w dobieraniu punktéw odcigcia strategii akceptaciji,
gdyz okazuje sig, ze to, co jest planowane, nie pokrywa si¢ z tym,
co jest procesowane w systemie decyzyjnym, czyli co obserwowane.
Mocniej problem zarysowany jest w podrozdziale gdzie poka-
zane sa dwie rézne estymacje ryzyka tego samego segmentu klien-
téw, wynikajace tylko z konsekwencji zastosowania réznych stra-
tegii akceptacyjnych. Wreszcie najmocniej problem ten poruszony
jest w rozdziale[d] gdzie coraz mocniej przekonujemy sie, ze nie jest
mozliwe poprawne estymowanie ryzyka odrzuconych wnioskéw, je-
Sli ich nigdy nie zaakceptowaliSmy.

Analitykéw, inzynieréw danych (ang. Data Scientist), ktérzy na
co dzieh buduja modele predykcyjne, w szczegdlnosci karty sko-
ringowe, najbardziej zainteresuje rozdziat ] gdzie przedstawione sg
prawie wszystkie powszechnie znane techniki budowy modelu, a tak-
ze kilka dobrych praktyk, szczegdlnie przydatnych i nieopisanych
dotychczas w literaturze.

Osoby zaréwno ze Srodowiska biznesowego, jak i naukowego
zainteresowane pytaniami: jakie modele predykcyjne sa najlepsze?
jakie techniki budowy gwarantuja pozadane efekty? powinny prze-
studiowac podrozdziat w ktérym zarysowana jest metoda po-
rOwnywania technik budowy modeli. Temat ten bynajmniej nie jest
taki prosty i jak na razie — mato rozwijany. Pomimo do$¢ obszernej
obecnie listy najprzerézniejszych metod budowy modeli, to brakuje
narzg¢dzi do ich poréwnywania. Brakuje takze argumentow, czy tez
mysli przewodniej, ktéra moglaby by¢ podstawa do stwierdzen, ze
np. w przypadku modeli ryzyka kredytowego dla Consumer Finan-
ce najlepsza praktyka jest stosowanie modeli typu WoE, czy LOG,
opisanych w ksigzce. Czytelnik po przestudiowaniu proponowane-
go rozdziatu na pewno rozszerzy swoje horyzonty i bgdzie w stanie
samodzielnie stworzy¢ swoje wlasne poréwnawcze narzgdzie dedy-
kowane do specyfiki jego zastosowan.

Elementem taczacym cata ksiazke 1 kazdy poruszany temat sa
dane. Duza wygoda i atutem sposobu prezentowania trudnych za-
gadnienn skoringowych w ksigzce jest wlasnie oparcie si¢ na stu-
diach przypadkéw. Bez praktycznych przyktadow, bez konkretnych
liczb byloby znacznie trudniej przyswoié sobie ztozonoS¢ algoryt-
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mow 1 probleméw, z jakimi boryka si¢ typowy inzynier danych, po-
dejmujac kolejne préby: wykorzystania zaawansowanej analizy da-
nych w optymalizacji proceséw biznesowych. Dlatego tez na koniec
proponuje si¢ temat, ktéry rozpoczyna ksiazke, wiasnie dlatego, ze
bez danych i zrozumienia zatozen konstrukcji danych, czyli mozli-
woSci ich poprawnej interpretacji i modelowania, nie da si¢ wniknaé
gleboko w poruszane tematy ksigzki i nie zostawig one mocnego §la-
du, ktéry bytby w stanie zmieni¢ poglady czytelnika, czy jego za-
chowanie. A przeciez jednym z istotnych celow napisania i oddania
w rece czytelnikow tej ksigzki bylo i jest: przekonanie szerokiego
grona dzisiejszego biznesu i $wiata nauki, ze tematy modeli predyk-
cyjnych sa nadal bardzo otwarte, ze trzeba si¢ zna¢ na zagadnieniu,
by umie¢ poprawnie wnioskowac i wreszcie, ze potrzeba ekspertow,
ktérzy musza zdobywaé nowe do$§wiadczenia, uczestniczac w du-
zej liczbie projektéw, by potem z pokora Swiadomie wyznawac, ze
potrafiag budowa¢ modele i istotnie przyczyniaja si¢ do pomnazania
kapitatu w przedsigbiorstwie. W tym wszystkim trzeba jeszcze pa-
migtac, ze rewolucja Big Data, ktérej nie unikniemy, musi by¢ kon-
trolowana, by nie zgubi¢ istoty, pokory w stosunku do danych i §wia-
domosci, ze za kazdym modelem, za kazdym genialnym automatem
prognozujacym przyszie zachowanie klienta, zawsze stoi jakis$ autor,
ktéry musi nieustajaco si¢ rozwijac i ktéry swoje efekty zawdzigcza
cigzkiej 1 mozolnej gorniczej pracy, wydobywania z danych cennej
i zyskownej wiedzy biznesowej. Zatem predzej, czy pdZniej trzeba
lekturg ksiazki rozpoczaé od rozdziatu
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1. Ogodlna konstrukcja generatora
losowych danych portfela Consumer
Finance

1.1. Ogoélny opis algorytmu

Zanim w kolejnych rozdziatach zostanie przedstawiony szczegdto-
wy opis tworzenia generatora danych, sprébujmy go opisa¢ w dos¢
prosty sposéb. Dane tworzone sa miesiac po miesiagcu. W kazdym
miesigcznym etapie tworzenia danych modyfikowane sa informacje
o posiadanych rachunkach klientéw oraz cechy samych klientéw. Hi-
storia danych kazdego rachunku skfada si¢ z kilku zmiennych aktu-
alizowanych miesigcznie: liczby rat sptaconych, liczby rat opdZnio-
nych i statusu rachunku. Kazdy nowy miesiac powinien zatem by¢
dodawany poprzez okreslenie tych trzech nowych warto$ci zmien-
nych dla kazdego rachunku. Na poczatku obliczany jest skoring, kt6-
ry kazdemu rachunkowi przypisuje pewng warto$¢ oceny punktowej
na bazie dotychczasowej historii kredytowej i zagregowanych da-
nych o kliencie. Dodatkowo wykorzystuje si¢ macierz przejs¢ po-
migdzy stanami opdZnienia (liczbami op6Znionych rat). Bazujac na
ocenach punktowych mozna okresli¢, ktére rachunki w nastgpnym
miesigcu sptaca kredyt, a ktére wpadna w wigksze zadluzenie. Me-
chanizm jest zatem zwiazany z tanicuchem Markowa i skoringiem.
Zmiany cech klienta dokonywane sa takze przez odpowiednie macie-
rze przejsé, ktére powoduja, ze klientowi powigksza si¢ lub zmniej-
sza wynagrodzenie, powigksza si¢ lub zmniejsza liczba dzieci itp.

1.2. Podstawowe zalozenia

Zastosowania Credit Scoring w procesie akceptacji kredytowej umoz-
liwiaja osiaganie istotnych korzysci finansowych. Modele bazujace
na historii potrafia dobrze prognozowaé. Mozna Smiato zatozy¢, ze
splacanie kolejnego kredytu przez danego klienta jest wypadkowa
jego wczesniejszej historii kredytowej oraz jego aktualnej sytuacji
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materialnej, zawodowej 1 rodzinnej, ktére podaje na wniosku kredy-
towym. Nie mozna jednak traktowa¢ kazdego historycznego rachun-
ku kredytowego z takq sama waga, inaczej kazdy klient w dtuzszym
lub krétszym horyzoncie czasowym wpadatby w opdZnienia i1 nie
sptacatl kredytow. Musza zatem istnie€ priorytety, ktérymi kieruje si¢
klient przy splacaniu kredytow. Jest powszechnie znane, ze klient
bedzie starannie przestrzegal terminowosci splat przy kredycie hi-
potecznym, a niekoniecznie przy gotdwkowym, czy ratalnym na za-
kup zelazka. Automatycznie w jego Swiadomosci ujawniaja si¢ przy-
kre konsekwencje utraty mieszkania znacznie bolesniejsze od straty
przystowiowego zelazka. Priorytety zatem w duzej mierze zwiaza-
ne sa z samymi procesami kredytowymi i sposobami zabezpieczen
kredytéw. Jest tu takze miejsce na nieracjonalne upodobania i przy-
wiazania klienta do marki, do zaufanej pani w okienku i wielu innych
subtelnosci, ktérych nie da si¢ jednoznacznie uwzgledni¢ w mode-
lowaniu. Istnienie priorytetow jest jednoczesnie jedynym stusznym
rozwigzaniem, ktére w przeciwnym wypadku korniczyto by si¢ ha-
stem: co bylo pierwsze: jajko, czy kura? Sptacanie kredytu A nie
moze zaleze¢ od splacania kredytu B i w tym samym czasie kredytu
B od kredytu A. Wszystko od wszystkiego zaleze¢ nie moze.
Pojawia si¢ jeszcze inny problem natury czysto algorytmiczne;j.
Przypuscmy, ze klient miat dwa kredyty: pierwszy, a po jego sptace-
niu — drugi. Przypusémy jednak, ze przyszlty testowany proces kre-
dytowy na historii tego klienta odrzuci pierwszy z jego wnioskéw
kredytowych, gdyz klient miat zbyt duze prawdopodobienstwo nie-
sptacenia. Bank zatem nie posiada informacji o historii pierwszego
kredytu tego klienta. Drugi wniosek kredytowy zostanie zaakcepto-
wany. Czy jego sptacanie ma zaleze¢ od historii pierwszego kredytu?
Jesli damy odpowiedZ przeczaca, to nie potrafimy stworzy¢ danych
symulacyjnych, gdyz nie jesteSmy w stanie przewidzie¢ akceptacji
przysztych testowanych proceséw. Nalezy zatem sformutowaé ko-
lejne bardzo wazne zalozenie: klient zawsze gdzie$ kredyt weZzmie.
Jesli nie uda mu si¢ w jego ulubionym i cenionym banku, to p6jdzie
do innego, jesli tam takze zostanie odrzucony, to pdjdzie do paraban-
ku, a jesli i tam mu si¢ nie uda, to pozyczy od znajomych lub rodziny.
Mozna tu podazaé z mysla klasykéw ekonomii, ze klient konsumu-
je niezaleznie od jego wynagrodzenia. Jego potrzeby konsumpcyjne,
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a zatem takze kredytowe, sa wynikiem czegoS§ wigcej, co zwiazane
jest z jego aspiracjami, pogladami i dlugofalowymi planami.

Wypiszmy zatem podstawowe zalozenia generatora danych, ogél-
nego modelu danych kredytow konsumenckich (Consumer Finance).

e Klient moze otrzymac¢ dwa rodzaje kredytow: ratalny — na za-
kup débr konsumpcyjnych i gotéwkowy na dowolny cel.

e Kredyty ratalne rzadza si¢ swoimi prawami, ich sptacanie nie
jest zwiazane z historia kredytowa kredytéw gotéwkowych.
Jest to obserwowany w bankach fakt, ktéry najprawdopodob-
niej wynika z réznicy profili ogétu klientéw korzystajacych
z kredytéw ratalnych, ktérzy czasem godza si¢ na kredyt ze
wzgledu na wygode finansowa, np. raty z zerowym oprocento-
waniem, cho¢ wcale ich sytuacja finansowa do tego nie zmu-
sza. Mogliby zakupi¢ dany towar bez wigzania si¢ z bankiem.
Kredyt gotéwkowy, wybierany przez pewien podzbiér popu-
lacji kredytéw ratalnych, jest czasem konieczno$cia i zatem
jego sptacalnos¢ bardziej jest wrazliwa na sytuacj¢ finansowa
klienta.

e Ryzyko kredytéw ratalnych jest znaczaco mniejsze od gotow-
kowych.

e Sptacalnos¢ kredytow gotéwkowych zalezy od historii obu ro-
dzajow kredytéw: ratalnego 1 gotowkowego.

e Jesli klient posiada wiele aktywnych kredytéw, to najgorzej
bedzie sptacatl kredyt ostatnio zaciagnigty. Od momentu wzig-
cia kolejnego kredytu klient staje si¢ bardziej przeciazony zo-
bowigzaniami i bedzie mu trudniej sptaca¢ kredyty. Z przy-
zwyczajenia zatem splaca wczesniej zaciagnigte, traktujac je
jako bardziej priorytetowe. Mozna dyskutowac nad stuszno-
$cia tego zatozenia, niemniej trzeba jako$ zr6znicowac sptacal-
nos$¢ wielu kredytéw. Nie jest prawda, ze klient sptaca wszy-
stkie kredyty tak samo w tym samym czasie.
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Kredyt gotowkowy pojawia si¢ w danym miesiacu tylko wte-
dy, kiedy w tym czasie klient posiadat aktywne rachunki, czyli
niezamknigte. Zwiazane jest to z procesem sprzedazy krzy-
zowej (ang. cross-sell), gdzie kredyt ratalny traktuje si¢ jako
akwizycje (koszt pozyskania klienta), a gotowkowy jako oka-
zj¢ do zarobku banku, ktéry moze organizowaé kampanie tyl-
ko dla swoich znanych klientéw.

Kazdy kredyt posiada dat¢ wymagalnosci (ang. due date) kaz-
dego 15. dnia miesiaca.

Miesigczne zobowigzanie, czyli rata, moze by¢ albo sptacone
w catosci, albo wcale. Odnotowuje si¢ tylko dwa zdarzenia:
splacenia lub niesptacenia w danym miesiacu.

Splacenie moze jednak by¢ zwiazane z wptaceniem kilku rat
kredytowych.

Identyfikowane 1 mierzone sa tylko liczby sptaconych 1 nie-
sptaconych rat.

Wszystkie rozklady charakterystyk klientéw sa wyznaczane
na bazie ustalonych i precyzyjnie dobranych rozktadéw loso-
wych.

Jesli klient doprowadzi do sytuacji 7 niesptaconych rat (180
dni opdZnien), to rachunek kredytowy jest zamykany ze statu-
sem B (ang. bad status), wszystkie dalsze etapy windykacyjne
sa pominigte.

Jesli klient sptaci wszystkie raty, to rachunek jest zamykany ze
statusem C (ang. closed).

Splacenie lub niesplacenie jest zdeterminowane przez trzy czy-
nniki: oceng punktowa liczong na bazie wielu charakterystyk
rachunku kredytowego i klienta, macierzy migracji i makro-
ekonomicznej zmiennej modyfikujacej macierz migracji.
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1.3. Schemat algorytmu

Podstawowe idee algorytmu zostaty opublikowane przez (Przanow-
ski,2013)). Prezentowany w ksiazce opis jest wersja rozszerzong o po-
ziom klienta, wiele kredytéw dla kazdego klienta i o dwa rodzaje
produktéw: ratalny i gotowkowy. Wszystkie nazwy zmiennych oraz
niektore raporty sa prezentowane w jezyku angielskim, gdyz dane
moga by¢ przydatne w Srodowisku naukowym migdzynarodowym,
uzywane zatem nazwy powinny by¢ sformutowane tylko raz w jed-
nym jezyku.

1.3.1. Gléwne parametry

Caly proces przebiega od daty startu 7 do daty koicowej 7.

Macierz migracji M;; (ang. transition matrix) jest zdefiniowana
jako procent iloSciowy przejscia klientéw w danym miesiacu ze sta-
nu ¢ niesptaconych rat do j.

Na macierz wptywa zmienna makroekonomiczna F(m), gdzie
m jest liczba miesigcy od 7. Zmienna ta powinna by¢é w granicach
0,01 < E(m) < 0,9, poniewaz modyfikuje ona wspétczynniki ma-
cierzy, powodujac zwigkszanie si¢ badZ zmniejszanie ryzyka portfe-
la.

Podstawowymi strukturami danych catego procesu sa tabele: da-
ne produkcji, gdzie gromadzone sa dane kolejno wnioskowanych
kredytow oraz dane transakcyjne, gdzie pojawiaja si¢ miesigczne in-
formacje o sptatach kolejnych zobowiazan.

1.3.2. Dane produkcji

Zbior danych produkcji zawiera listg charakterystyk klienta i rachun-
ku.
Charakterystyki klienta (dane aplikacyjne):

e Birthday — 7T's;+, — Data urodzenia klienta z rozktadem D ;4.

e Income - 29,,.,,,. — Wynagrodzenie klienta w czasie sktadania
wniosku z rozktadem D,come-

e Spending — ., q4in, — Wydatki klienta z rozktadem D gpenging -
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e Job code - z7,, — Kod zawodu z rozktadem Dj,.

e Marital status —x — Status matzenski z rozktadem D, i1a1-

a
marital

e Home status — z§ . — Status mieszkaniowy z rozktadem D},

a
city

o City type — %, — Wielko$¢ miasta z rozktadem D, .

e Car status — 2%, — Posiadanie samochodu z rozktadem D, .

e Gender — — Ple¢ z rozktadem D yepger-

a
gender

e Number of children — 2%,,,;.,, — Liczba dzieci z rozkltadem
D children

e CID - Identyfikator klienta.
Parametry kredytu (dane zobowiazania):

e Installment amount — 2%, _, — Kwota raty kapitalowej z rozkta-
dem Dy,;.

e Number of installments — zfy - Liczba rat kapitatowych —

Dy

inst *

! _ l
e Loan amount — 'y, .. = Tins * Ty, — Kwota kredytu.

e Date of application (year, month) — 7, — Data wniosku.
e Branch -z} ., — Kategoria towaru z rozktadem Dy, qpch -
e AID - Identyfikator rachunku.

Liczba wnioskéw przypadajaca w kazdym miesiacu, okreslona
jest rozktadem D 4ppiications-

1.3.3. Dane transakcyjne

Historia sptat kredytowych gromadzona jest w strukturze (dane trans-
akcyjne):

e AID, CID - identyfikatory rachunku i klienta.
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e Date of application (year, month) — 7, — Data wniosku.
e Current month — 7, — Aktualna data, stan kredytu na t¢ datg.

e Due installments — x!, .. — Liczba op6znionych rat.

d

e Paid installments — !, - Liczba sptaconych rat.
paid

e Status — 2, , . — Active (A) — Status aktywny (w trakcie spta-

cania), Closed (C) — sptacony i1 Bad (B) — gdy xfmm =T.

e Pay days — ’mfiays — liczba dni przed lub po dacie wymagal-
nej, liczba z przedziatu [—15, 15] jesli jest brakiem danych, to
oznacza, ze nie bylo sptaty.

1.3.4. Wstawianie miesigcznych danych produkcji do danych
transakcji

Kazdy miesiac produkcji rozpoczyna nowe historie splat kredytow.
Wszystkie nowe kredyty w danym miesiacu z danych produkcji sa
wstawiane do danych transakcji w nastgpujacy sposob:

_ t _ t _ t _ t .
Tewr = Tapp, Ty, =0, Trpa = 0,  Tgams = A Tays = 0.

1.3.5. Tabela analityczna ABT (Analytical Base Table)

Jak juz bylo wspomniane, wsréd podstawowych zalozen generatora
danych jest przekonanie, ze przyszite zachowanie klienta, jego spta-
calno$¢, jest zalezna od jego dotychczasowej historii kredytowe;.
W celu wyznaczenia kolejnych miesigcy danych nalezy na dany stan,
czyli miesiac, obliczy¢ charakterystyki klienta agregujace informa-
cje o aktualnym rachunku klienta, o jego poprzednich i innych ra-
chunkach, a takze ujac jeszcze ewolucj¢ w czasie jego sald, zadtuzen
1 innych pochodnych wielkosci. Istnieje wiele sposobéw tworzenia
takich charakterystyk. Uktad danych z wieloma charakterystykami
oraz z funkcja celu (ang. target variable) nazywa si¢ najczesciej ta-
bela analityczna, (ang. Analytical Base Table — ABT). Pojecie zosta-
o zdefiniowane w rozwigzaniu Systemu SAS o nazwie: SAS Credit
Scoring Solutionf|

3 SAS Institute Inc. (http://www.sas.com).
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Ponizej wypisane zostana najbardziej typowe zmienne wchodza-
ce w sktad ABT. Pozostale uzyte w procesie generowania danych
i budowy modeli opisane sa w podrozdziale [5.1] (od strony ta-
bele [35H43)), ich liczba to 204. Wiele zespotéw analitycznych potrafi
zbudowad tabele analityczne gromadzace kilka tysigcy zmiennych.
W takiej rzeczywistoSci zaczynaja odgrywac istotng rolg poprawne
algorytmy selekcji zmiennych do finalnych modeli.

Bazowe zmienne, na ktérych oblicza si¢ zmiany w czasie sa zde-
finiowane w nastgpujacy sposéb:

act __ t
xdays - ‘Tdays + 157
act —_ t
Npaid Npaid’
act __ t
N due - Ndue’
act __
xage - yearS(TBirth7 Tcur)u
act _ ! a a
xcapacity - (zfnst + xSpending)/xlncomH
act _ l a
Lioanine — xAmount/xIncomev
act _
‘Tsem'ority - Tcur - Tapp + 1,

gdzie funkcja years() oblicza catkowitg liczbe lat pomigdzy dwiema
datami.
Rozwazmy dwa szeregi czasowe zmiennych zwiazanych z dnia-
mi platnosci i zalegtymi ratami:
1’3225 (m) = ‘Tg%s (Tewr —m),
st () = 2t (T = m),
gdiem = 0,1, ..., 11 oznacza wzgledny czas okreslajacy liczbg mie-
sigcy przed Ty, .
Na podstawie tak zdefiniowanych szeregéw czasowych mozna
obliczy¢ agregaty okreSlajace zmiany w czasie. Jesli wszystkie ele-
menty szeregu dla ostatnich ¢-miesigcy sa niepuste to definiujemy:

xgzlz/s (t) = ( i;:lo xgng (m))/t7

o, () = (20w, (m)/1,
gdzie t = 3,6,9 1 12. Pokazano w tym wypadku przyktadowe me-
tody liczace Srednie wartosci liczby dni od daty wymagalnej i liczby
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op6znionych rat w ciagu ostatnich 3, 6, 9, czy 12 miesigcy. Tego typu
zmienne oznaczane sg przedrostkiem AGR3, AGR6, AGR9 i AGR12
oraz Srodkowym cztonem nazwy MEAN, czyli np. AGR3_MEAN.
Mozna tez obliczy¢ statystyki agregujace typu MAX i MIN. Dodat-
kowo mozna tez obliczy¢ w przypadku, gdy tylko kilka wartoSci jest
niepustych. Wystarczy wtedy, by minimalnie jedna wartoS¢ z szere-
gu 12 punktéw czasowych byta niepusta, a juz warto$¢ agregatu si¢
policzy. Takie zmienne oznacza si¢ przedrostkiem AGS (patrz tabe-

1a[37] strona[139).

1.3.6. Korekta macierzy migracji

Czynnik makroekonomiczny F/(m) wplywa na macierz migracji, lek-
ko ja modyfikujac, gtéwnie wspoéiczynniki powyzej przekatnej i uzy-
skujac dla pewnych miesigcy wigksze ryzyko portfela, a dla innych
mniejsze:

M;;(1 — E(m)) dla j <i,
Mi?dj =9 M dla j7>i+1,
M+ 5o E(m)My, dla  j=1i+ 1.

Warunek j < ¢ oznacza tu wspétczynniki ponizej i razem z prze-
katna, czyli odpowiedzialne za przejscie do stanéw o mniejszym za-
dtuzeniu lub takim samym. Innymi stowy warto$§¢ E(m) powigksza
szansg¢ na przej$cie w stany wigkszego zadtuzenia, czyli na wigksze
ryzyko.

1.3.7. Krok iteracyjny

Krok ten wykonywany jest do wyznaczenia standw platnosci wszyst-
kich rachunkéw przechodzac z miesiaca 7', do T,,,- + 1. Wszystkie
nowe rachunki dodawane sa do transakcji wedlug schematu opisane-
go w podrozdziale[I.3.4] Czes¢ z pozostatych rachunkéw w nowym
miesigcu konczy sig, ze wzgledu na sptacenie wszystkich rat lub wej-
Scie w stan siedmiu opdéZnionych:

:Ut — C’ gdy xgliitd = xl]V’inst’
B, gdy % =T.

status
Ndue
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Te rachunki kredytowe nie beda juz miaty dalszej historii w kolej-
nych miesigcach.

Dla pozostatej czgsci aktywnych rachunkéw, nienowych i nie-
konczacych sig, zostaje wyznaczone zdarzenie ptatnosci lub jego
braku na podstawie dwéch modeli regresyjnych:

Scorepan = Yo 04wl + 3, BLal, + Xg Byt agt

O, X B ()it (t) + Bre + o, (1.1)
Scorecyae = Yo 04Tl + 3, ¢ al + 5 ogt gt

X, Sy () () + dre + o, (1.2)

Gdzie t = 3,6,9,12, o, v, 1, 0 przebiegaja wszystkie indeksy moz-
liwych zmiennych z ABT (patrz podrozdziaty [1.3.5]i [5.1) oraz ¢
i € sa liczbami losowymi zestandaryzowanego rozktadu normalnego
N. Innymi stowy obliczone skoringi sa kombinacjami wszystkich
zmiennych opisujacych dany rachunek na dany miesiac, wiaczajac
informacje o zmianach w czasie do danego miesigca oraz uwzgled-
niajac zaburzenie losowe zwigzane ze zmiennymi € 1 €.

Nalezy dodatkowo nadmienié, ze przed obliczeniem wzoréw re-
gresyjnych wygodnie jest wszystkie zmienne wejSciowe zestandary-
zowac. W takim wypadku wspéiczynniki mozna interpretowad, usta-
wiajac je w porzadku malejacym, ktére bardziej, a ktére mniej waza
w stawaniu si¢ bankrutem. Standaryzacja daje tez dodatkowy efekt,
mianowicie wszyscy klienci zostaja zeskalowani do poziomu Sred-
niej w danym miesiacu, w danym etapie cyklu koniunkturalnego.
Oznacza to, ze w kryzysie najlepsi klienci tez beda mieli wigksze
problemy ze sptacalnoscig kredytow.

Wprowadzamy nowa zmodyfikowana macierz migracji:

ij

Aot — MY gdy Scorecyce < Cutoff,
Y M;;, gdy Scorecyee > Cutoff,

gdzie Cutoff jest dodatkowym parametrem takim, jak wszystkie ws-
pétczynniki (3, czy ¢. Nowa macierz jest zatem dla segmentu ponizej
punktu odcigcia modyfikowana przez zmienng makroekonomiczng
E(m), apowyzej — stata w czasie. Tak zdefiniowana macierz pozwa-
la tworzy¢ segmenty portfela z ryzykiem bardziej i mniej zaleznym
od zmiennej makroekonomiczne;.
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Dla ustalonego miesiaca 7., 1 ustalonego stanu aktywnych ra-
chunkéw x,‘;flfw = ¢ mozemy je podzieli¢ na grupy, bazujac na ocenie
Score yain, aby kazda grupa posiadata udziat taki, jak odpowiednie
wspotczynniki macierzy M/, mianowicie: grupa pierwsza g = 0

] ’
z najwyzszymi ocenami z udzialem réwnym MJft, druga g = 1

z udziatem MG, ... i wreszcie ostatnia g = 7 z udziatem M.

7
Jesli zatem rachunek w miesiacu 7, jest w zadluzeniu ¢ (ZL’Z?;E =
1) oraz jest przypisany do grupy g, to dokona ptatno$ci w miesiacu
T + 1, gdy g < i, w przeciwnym przypadku nie wykona ptatnosci
1 wpadnie w wigksze zadtuzenie.
Dla braku ptatnosci dane transakcji zostang uzupelnione o na-

stepny miesigc wedtug wzoréw:

t __ _.act

Npaid Npaid ’

t —
Ndue ‘g7

t _ . .
T gqys = Missing.

Dla dokonanej platnosci do danych transakcji zostana wstawio-

ne:
t

_ : act act l
Mpaid = min(z +x g+1, mNmst),

Npaid N due

t —
Nue 'g’

gdzie LEtdays zostanie wygenerowane z rozktadu D 4,,s. Liczba wpta-
conych rat xflmid wyznaczana jest w prosty sposob na bazie aktual-
nego stanu zadluzenia, czyli x%f}t = ¢ oraz nowego ¢. Jesli rachunek
pozostaje w tym samym stanie, czyli ¢ = ¢, to musi by¢ wplacona
jedna rata, jesli wraca do mniejszego zadtuzenia, to musi by¢ wpta-
conych odpowiednio tyle rat, o ile stan zadtuzenia rachunku zmniej-
sza si¢ plus jedna.

Opisany krok iteracyjny wykonywany jest dla wszystkich mie-

sigcy od Ts + 1 do 7.

1.3.8. Poziom klienta, zmiany cech aplikacyjnych

W praktyce bankowej charakterystyki obliczane w tabelach anali-
tycznych ABT sa ze soba powiazane: skorelowane 1 zalezne. Dane
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behawioralne oparte na opdZnieniach z reguty przez samg ich kon-
strukcje sa istotnie skorelowane.

O wiele powazniejszy i trudniejszy jest problem zaleznosci zmie-
nnych typowo aplikacyjnych zwiazanych z klientem takich, jak: wiek,
wynagrodzenie, status matzenski, status mieszkaniowy, kod zawo-
du, posiadanie samochodu, liczba dzieci, wydatki, czy typ miasta.
OczywistoScia jest, ze nie moze by¢ emeryt w wieku osiemnastu
lat. ZaleznoSci te nie sa jednak trywialne. Utatwieniem moze by¢
tu istnienie stownikéw danych, gdzie wiele zmiennych grupuje si¢
w dos¢ szerokie kategorie. Kod zawodu z reguty reprezentuje kil-
ka grup. Wynika to z potrzeby budowy modeli i analiz. Na bardzo
mato licznych kategoriach wszelkie statystyki beda zbyt nieodporne
i niepoprawnie estymowane, by przeprowadzaé jakiekolwiek wnio-
skowanie.

Obecne opracowanie koncentruje si¢ na opisaniu metody, a ws-
poiczynniki modeli zostaty dobrane ekspercko, bez konfrontacji z pu-
blikacjami demograficznymi, czy materiatami GUS. Byloby bardzo
pozadane, gdyby udalo si¢ zebra¢ stosowne opracowania mogace
jednoznacznie zblizy¢ si¢ do bardziej realnych zaleznoSci pomigdzy
zmiennymi i uzyskaé bardziej rzeczywiste rozklady. Jest to okazja,
by zainteresowac i zgromadzi¢ Srodowisko naukowe, ktdre sprosta-
toby zadaniu, zebratoby dotychczasowy dorobek i stworzytoby kom-
pletny opis modelu. Tego typu praca bytaby bardzo cennym materia-
tem do przeprowadzania poprawnych scenariuszy warunkéw skraj-
nych (ang. stress testing) budowanych modeli w bankach (BIS, 2009).

Problem po czgsci sprowadza si¢ do stworzenia modelu gospo-
darstwa domowego ewoluujacego w czasie. Poczatkiem szeregu cza-
sowego jest w tym przypadku wiek osiemnascie lat, gdyz miodsi
nie moga by¢ klientami banku. Potencjalny klient startuje z regu-
ty od ustalonych grup zawodowych, jest w stanie wolnym, raczej
mieszka z rodzicami, nie posiada dzieci. Tego typu zalozenia moz-
na dos¢ szybko okreslic. W kolejnych miesiacach lub latach zycia
klient zmienia zawody, zmieniaja mu si¢ wynagrodzenia. Wszystkie
te zmiany stanéw mozna opisac ogdlnie przez macierze przejs¢ i oce-
ny punktowe, podobnie jak to zostalo szczegélowo opisane w pod-
rozdziale gdzie pokazano, jak klient z zadtuzenia ¢ przechodzi
do zadluzenia j. Dodatkowo nalezy pamigtac, ze wynagrodzenia po-

43



siadaja swoje wlasciwe rozktady losowe zalezne takze od ocen punk-
towych. Specjalnie nie podaje si¢ tu szczegdtowej listy zmiennych,
w og6lnym przypadku wynagrodzenie jest zalezne od wszystkich
zmiennych z ABT. Mozna si¢ jedynie domys§laé, ze najwazniejsze
sa: kod zawodu, wiek, typ miasta i pewnie pte¢. W tym rozdziale
nie podaje si¢ ogbélnych wzoréw, gdyz bylyby jeszcze bardziej zto-
zone od przedstawionych w podrozdziale a i tak nie pomogty
by w zrozumieniu tematu. W tym wypadku najtrudniejsze jest okre-
Slenie poprawnych parametréw modeli, wspéiczynnikow macierzy
przejs$é i wspotczynnikéw we wzorach regresyjnych. Jak na razie zo-
staly one dobrane do$¢ swobodnie, na bazie doSwiadczenia autora,
aby doprowadzi¢ caly proces do konica. Na zasadzie: zobaczmy na
ile wygenerowane dane beda uzyteczne.

Nie wszystkie zmiany stanéw klienta sa widoczne lub obserwo-
walne przez banki. Najczesciej bank dowiaduje si¢ o zmianie, gdy
klient aplikuje o kolejny kredyt. Pomigdzy datami aplikacji nie ob-
serwowane s3 zmiany klienta. Czasami przy niektérych typach pro-
duktéw, jak np. hipotekach, banki wprowadzaja monitoringi portfe-
li i prosza klientéw o wypetnianie stosownych oSwiadczen, gdzie
uaktualnia si¢ zmiany wynagrodzenia 1 kodu zawodu. Z reguty jed-
nak tylko nowa aplikacja jest Zrodtem nowych danych. Jest to jeden
z ciekawych 1 istotnych probleméw bankéw kredytow konsumenc-
kich, gdzie nie ma si¢ pewnosci co do nowego wynagrodzenia klien-
ta, a jednoczesnie chce si¢ wystaé oferte kredytu z gwarancja przy-
szlej akceptacji przez system decyzyjny.

1.3.9. Dodatkowe algorytmy dla kredytu gotowkowego

Kredyt gotéwkowy jest traktowany jako dzialanie cross-sell, czy-
li jest efektem akcji marketingowych kierowanych do istniejacych
klientéw banku. Oznacza to, ze kredyt ten moze si¢ pojawi¢ w da-
nych produkcji w miesiacu 7%, + 1 tylko dla klientéw, ktérzy posia-
daja aktywne rachunki (2%, = = A) w miesiacu T,

Dodatkowo nalezy dodawaé kredyty gotéwkowe do produkcji
wedlug oceny punktowej do tego celu zdefiniowanej, ktora okre-
Sla szanse¢ na pozytywna reakcj¢ w prowadzonej kampanii. Tylko
pewien z gory ustalony procent klientéw, zwany wspétczynnikiem
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konwersji, z uzyskanymi najlepszymi punktami korzysta z kredytu
gotéwkowego.

1.3.10. Definicje zdarzen: default i response

Zdarzenie niewywiazania si¢ ze zobowiazania (ang. default) jest klu-
czowym pojeciem modeli Credit Scoring oraz rekomendacji Basel 11
i 1L

Kazdy rachunek jest badany od miesiaca jego aplikowania 1 uru-
chomienia 77,,, zwanego punktem obserwacji, w ciagu kolejnych
3, 6,91 12 miesigcy. W tym okresie, zwanym okresem obserwacji,
oblicza si¢ statystyke, maksymalne opdzZnienie:

MAX = MAX? (22 (T +m)),
gdzie o = 3,6,9,12. Innymi stowy pytamy o maksymalng liczbe
opOznionych rat w ciggu pierwszych 3, 6, 91 12 miesigcy od urucho-
mienia kredytu. Na podstawie tej statystyki definiujemy trzy typowe
kategorie.

Dobry (Good): Gdy MAX < 1 lub dodatkowo w czasie okresu
obserwacji rachunek sptacit cate swoje zobowiazanie: %, ,, . = C.

Zly (Bad): Gdy MAX > 3 lub w czasie okresu obserwacji ra-
chunek wpadt w maksymalne zadtuzenie: 2%,,,,. = B. Wyjatkowo
dla o = 3, gdy MAX > 2.

Nieokreslony (Indeterminate): dla pozostatych przypadkéw.

Istnienie stanu nieokreslonego moze podlegaé dyskusji; jest to
kwestia pewnej konwencji. Istota jest proba koncentracji na bardzo
ztych przypadkach, a nie tylko troche ztych. Jesli klient ma mate
opOZnienie, to moze jeszcze z niego wyjsé, ale przy duzym staje si¢
istotnym problemem banku.

Podstawowa statystyka mierzaca ryzyko jest udzial procentowy
(iloSciowy) kategorii ztych (ang. bad rate, default rate). Istnienie ka-
tegorii nieokreslonego powoduje zmniejszenie ryzyka.

W przypadku modeli do badania prawdopodobienistwa pozytyw-
nej reakcji na kampanie wprowadza si¢ zdarzenie okreSlane w jezyku
angielskim cross-sell lub response. Punktem obserwacji jest tu kazdy
kolejny miesiac calego aktywnego portfela, czyli miesiac 7%,;.
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Definiujemy dwie kategorie.

Dobry (Good): Gdy w czasie okresu obserwacji klient wziat kre-
dyt gotéwkowy.

71y (Bad): Gdy w czasie okresu obserwacji klient nie wziat zad-
nego kredytu gotéwkowego.

Statystyke udziatu kategorii dobrego nazywa si¢ wspotczynni-
kiem konwersji (ang. response rate). W catej pracy przyjmuje si¢
zalozenie, ze zdarzenie response bada si¢ albo w okresie obserwacji
jednego miesiaca albo szesciu.
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2. Model uproszczony, kredyty ratalne

Generator danych losowych Consumer Finance w uproszczonej
wersji zostal obszernie opisany w (Przanowski, 2013)). Jest to mo-
del tylko jednego produktu: kredytu ratalnego. Kazdy klient posiada
tylko jeden kredyt. Zmienne sa zatem budowane tylko na podstawie
aktualnej historii kredytowej jednego kredytu. Wszystkie pozostale
szczegbOly odpowiadaja ogdlnej konstrukcji opisanej w rozdziale

Zbidr zawiera 2 694 377 wierszy (obserwacji) 1 56 kolumn (zmie-
nnych). Kazdy wiersz reprezentuje wniosek kredytowy, a kolumny to
wszelkie zmienne opisujace ten wniosek facznie ze zmiennymi ABT.

2.1. Optacalnos¢ procesu, wpltyw mocy
predykcyjnej na zysk

Rozdziat ten jest rozszerzona wersja publikacji (Przanowski, 2014).

Modele Credit Scoring sa powszechnie stosowane w optymali-
zacji proceséw bankowych. Nikt juz tego dzi$ nie kwestionuje, ale
mato jest opracowan wykazujacych ich przydatnos¢, konkretne kwo-
ty zysku, czy oszczednosci. By¢ moze jest to spowodowane checia
utrzymania tajemnicy przedsigbiorstwa, gdyz tym samym ujawnia-
toby si¢ w prosty sposob dos¢ krytyczne dla funkcjonowania banku
informacje. Wygodne jest zatem wykorzystanie danych losowych,
gdyz w tym wypadku nie chroni nas tajemnica. Z drugiej strony nie
jest istotne wykazanie przydatnosci co do ztotego, gdyz bardzo wiele
sktadowych kosztow jest zwiazanych ze specyfika funkcjonowania
danej firmy i nie da si¢ ich uogdlnic.

Dane uproszczone kredytu ratalnego zostaly specjalnie przero-
bione, aby podnies¢ warto$¢ globalnego ryzyka az do 47% oraz zo-
staly zbudowane karty skoringowe z r6zna moca predykcyjna, wyra-
zong w statystyce Giniego (S1ddiqt, [2005)).

Niestety bez posiadania szczegétowych kosztow przedsigbior-
stwa nie da si¢ przedstawicC catego arkusza zyskow i strat (ang. P&L).
Ale wystarczajaca informacja jest policzenie straty oczekiwanej, pro-
wizji 1 przychodéw odsetkowych. Wszystkie inne koszty bgda tylko

47



odejmowac si¢ od zysku, nie wptyna one zatem na wartos$ci przyro-
StOw.

Wprowadzmy oznaczenia: APR —roczne oprocentowanie kredy-
tu, r = % (mozna tez oprocentowanie to traktowac jako marze dla
banku, czyli oprocentowanie dla klienta pomniejszone o koszt kapi-
tatu, ktéry bank musi ponies¢, udzielajac kredytu), p — prowizja za
udzielenie kredytu, ptatna przy uruchomieniu kredytu, 7y, . (i) =
A; — kwota kredytu i 2y (i) = N; — liczba rat, gdzie ¢ jest nume-
rem kredytu. Zgodnie z obecnymi regulacjami Basel II strat¢ ocze-
kiwang mozna wyrazi¢ jako sumg¢ iloczynéw trzech cztonéw: praw-
dopodobienstwa zdarzenia, default, niewywiazania si¢ z zobowigza-
nia (PD), procentu straty zobowiazania dla zdarzenia default (LGD)
i kwoty zobowiazania w czasie zdarzenia default (EAD). Bez wigk-
szych obliczenn mozna przyjaé, w ujgciu ostroznosciowym, ze: LGD
= 50% a EAD jest kwota kredytu. Dla historycznych danych nie mu-
simy bazowac na prognozie, ale mozemy przyjac, ze PD jest oparte
na wartos$ci zmiennej default;s. Jak nastapito zdarzenie default, to
PD = 100% a jak nie, to PD = 0%, wtedy wyznacza si¢ obserwo-
wang strate L. Kwote I przychodéw odsetkowych facznie z prowizja
oblicza si¢ na podstawie procentu sktadanego. Mamy zatem dla kaz-
dego i-tego kredytu:

I { 50%A;, gdy default;; = Zty,

0, gdy defaulty, # Zty.
I Aip, gdy default, = Zty,
% 14,(.]\[17”(1(_1_—;',_);1257:1 + (p - 1)), gdy defaultm 7é Zly

Czyli sumaryczny zysk (profit) P catego portfela obliczamy na-
stepujacym wzorem:

P= Y,I— L. 2.1)

Dla kazdego modelu skoringowego z réznymi mocami predyk-
cyjnymi mozemy posortowa¢ wszystkie wnioski po wartoSci oce-
ny punktowej, od najmniej do najbardziej ryzykownego. Ustalajac
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punkt ocigcia, wyznaczamy sumaryczng wartoS¢ zysku na zaakcep-
towanej czesci portfela i procent akceptacji. Otrzymujemy w ten spo-
sob krzywe Profit prezentowane na rysunku [I] Niektore z nich, np.
dla Giniego z warto$cia 20%, nigdy nie przyniosa zysku dla banku,
niezaleznie od procentu akceptacji zawsze tracimy. Przy tak niskiej
mocy predykcyjnej procesu akceptacji (jego modelu skoringowego
lub wszystkich regut decyzyjnych) nie daje si¢ prowadzi¢ biznesu.
Co wigcej, przy akceptacji wszystkich wnioskéw catkowity zysk jest
ujemny i wynosi okoto —44.5 miliona PLN (mPLN). Najlepsze trzy
krzywe pokazano doktadniej na rysunku 2 Modele z moca wigk-
sza od okoto 60% potrafia zidentyfikowaé optacalne segmenty, przy
czym im lepszy model, tym wigcej mozemy zaakceptowaé i wig-
cej zarobi¢. Dla modelu o mocy 89%, dos¢ duzej, by pojawita si¢
w praktyce, mozna zaakceptowaé prawie 44% wnioskéw i zyskaé
10,5 mPLN. Dla tego modelu na rysunku [3| pokazano dodatkowo
sktadowe zysku, czyli przychdd i strate narastajaco. Przy petnej ak-
ceptacji strata sigga az 72,2 mPLN. Krzywa straty narasta wyktad-
niczo przy wzroscie procentu akceptacji, natomiast przychody rosng
prawie liniowo. Brak idealnej linii jest efektem r6znych kwot kredy-
téw. Co wigce], przychody rosna bardzo podobnie dla kazdego mo-
delu, niezaleznie od jego mocy predykcyjnej. Zupetnie inaczej ma
sie sprawa z krzywymi strat, patrz rysunek 4] Im wigksza moc mode-
lu tym krzywa straty jest bardziej zakrzywiona, tym dluzszy odcinek
od zerowej akceptacji jest sptaszczony, czyli niepowodujacy duzej
straty. Stopien zakrzywienia krzywej straty jest bardzo prosta inter-
pretacja statystyki Giniego. Dla modelu o zerowej mocy, strata be-
dzie narasta¢ liniowo. Dla stu procent bedzie to tamana: do wartoSci
dopetnienia ryzyka globalnego 1 — 47% = 53% bedzie linia zerowa
a potem gwattownie liniowo bgdzie rosna¢ do catkowitej straty 72,2
mPLN.

Warto sobie zdawac¢ sprawe z przedstawionych kwot, gdyz one
wiasnie w prosty sposob udowadniaja, jak wazng funkcje petnia mo-
dele skoringowe w pomnazaniu kapitatu przedsigbiorstwa.

Mozna takze obliczy¢ proste wskazniki poprawy zysku, straty
i procentu akceptacji, przy zatozeniu zwigkszenia mocy predykcyj-
nej modelu 0 5%. W tabeli [1] przedstawiono zebrane wskazniki. Wy-
starczy zwigkszy¢ moc modelu o 5%, a miesigcznie bank zarobi
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o prawie 1,5 miliona PLN wigcej, zwigkszajac przy tym procent ak-
ceptacji o 3,5%. Mozna tez, nie zmieniajac procentu akceptacji (ang.
acceptance rate, AR) na poziomie 20%, polepsza¢ model i oszcze-
dzaé na stracie. W tym wypadku prawie 900 tysigcy PLN (kPLN)
zaoszczedzimy miesigcznie. Dla akceptacji 40% oszczgdnosé bedzie
az 1,5 miliona PLN miesigcznie.

Zaprezentowane kwoty zysku, czy oszczgdnoS$ci uzasadniajg ist-
nienie zespotéw analitycznych w bankach oraz zapraszaja wszelkich
analitykéw do ciagtego rozwoju i doskonalenia zawodowego. Pobu-
dzaja, by nieustajaco testowac i sprawdzad, czy nie da si¢ zbudowad
lepszych modeli.

Niestety wszelkie prezentowane liczby sa poprawne przy zatoze-
niu sensownej estymacji straty, czy tez prawdopodobienistwa zdarze-
nia default. Jesli, wprowadzajac nowy model, zwigkszamy procent
akceptacji, to mozemy liczy¢ si¢ z niedoszacowang strata wynika-
jaca z wptywu wnioskéw odrzuconych. Doktadniejsza analiz¢ ich
wptywu omawia si¢ w podrozdziale[3.3.2]

2.2. Poréwnywanie technik budowy modeli

Rozdziat ten jest modyfikacja 1 rozszerzona wersja publikacji (Prza-
nowski 1 Mamczarz, [2012).

Jak juz zostalo wczesniej wspomniane, obecna literatura doty-
czaca Credit Scoring przedstawia rézne techniki budowy modeli pre-
dykcyjnych na stosunkowo do$¢ mato licznych zbiorach. Dotyczy to
zaréwno liczby obserwacji, jak 1 zmiennych.

Obecne czasy tworzg coraz to wigksze wyzwania co do wielkosci
danych. Temat Big Data na state zagoscit juz na konferencjach i mu-
simy umie¢ si¢ przygotowywaé do zupetnie nowego paradygmatu.
Pierwsza powazna zmiang bedzie pogodzenie si¢ z automatycznymi
procesami budowy modeli. Nie chodzi tu o budowanie modeli w cat-
kowicie automatyczny sposob, przez przystowiowe kliknigcie mysz-
ka, ale o umiej¢tne wykorzystanie automatéw, by utatwialy anality-
kowi te etapy, ktére powinny i dalty mozliwos¢ koncentracji na tych,
ktérych nie da si¢ zautomatyzowac. Jesli zaczyna si¢ od kilku tysig-
cy zmiennych, nie mozna oglada¢ wykreséw i raportéw dla kazdej
z nich. Musza powsta¢ wygodne narzgdzia wspomagajace decyzje
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Tabela 1: Przyrosty wskaznikéw finansowych zalezne od zmiany
mocy predykcyjnej modelu

Wskaznik Wartos¢
Liczba wnioskéw w miesiacu 50 000
Srednia kwota kredytu 5 000 PLN
Sredni czas kredytowania 36 miesigcy
Roczne oprocentowanie kredytow 12%
Prowizja za udzielenie kredytu 6%
Globalne ryzyko portfela 47%
Zmiana mocy predykcyjnej 5%
Zmiana procentu akceptacji 3,5%
Zmiana zysku 1492 kPLN
Zmiana straty oczekiwanej (AR = 20%) | 872 kPLN
Zmiana straty oczekiwanej (AR = 40%) | 1 529 kPLN

Zrédto: (Przanowskil [2014).
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Rysunek 2: Najlepsze krzywe Profit
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Krzywe Straty

Rysunek 4
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1 doprowadzajace do mniejszej liczby kandydatéw, by pdZniej bar-
dziej indywidualnie analizowac kazda z ich. Musza zatem pojawic
si¢ nowe statystyki, mierniki, czy tez kryteria, ktérymi owe auto-
maty beda si¢ kierowaty. Druga powazna zmiana w mySleniu pole-
ga na przejsciu z czci i zaufania do wiedzy eksperckiej na korzysé
wiedzy czerpanej z danych. Nie chodzi tu o negowanie poprzednich
doswiadczen, czy wiedzy zdobywanej latami, ale o Swiadomos¢, ze
coraz to szersze zakresy dostgpnych danych spowoduja brak mozli-
woSci posiadania dosSwiadczenia, gdyz w skrajnych przypadkach be-
dzie si¢ zawsze budowato modele na bazie nowych danych, ktérych
jeszcze nikt wezesniej nie widzial. Dodatkowo musimy zauwazyc, ze
rynek zmienia si¢ coraz bardziej dynamicznie 1 tylko aktualne dane
pozwola rozumie¢ pojawiajace si¢ tendencje.

2.2.1. Dane wykorzystane do analiz

W celu przeprowadzenia dowodu uniwersalnosci danych losowych
do badan zostaly wykorzystane dwa zestawy danych rzeczywistych
pochodzace z odlegtych dziedzin: bankowej i medyczne;.

Rzeczywiste dane bankowe. Pochodza z jednego z Polskich ban-
kéw sektora Consumer Finance. Zawieraja 50 000 wierszy i 134 ko-
lumny. Nazwy kolumn sg utajnione, a zmienna celu reprezentuje in-
formacje o klientach, ktorzy weszli w opdznienia wigcej niz 60 dni
w ciagu 6 miesiecy od daty obserwacji.

Rzeczywiste dane medyczne. Opisuja przypadki zachorowania
na raka w Stanach Zjednoczonych (Delen et al.l [2005). Zawieraja
1 343 646 wierszy i 40 kolumn. Zmienna celu opisuje przezycie lub
zgon pacjenta z powodu nowotworu danego typu w ciagu pigciu lat
od diagnozy.

2.2.2. Ogolny proces budowy modelu karty skoringowej

Dla kazdego zestawu danych zostalo zbudowanych kilkaset mode-
li predykcyjnych. Wszystkie obliczenia dokonano w Systemie SAS,
wykorzystujac moduty Base SAS, SAS/STAT i SAS/GRAPH.
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e Préby losowe. Stworzone zastaly dwa zbiory: treningowy i wa-
lidacyjny przesunigte w czasie; zbior walidacyjny zawieral ob-
serwacje z pozniejszego okresu niz zbidr treningowy. Taka me-
toda zwana z ang. time sampling pozwala badaé stabilnos¢
modeli w czasie.

e Tworzenie kategorii — kategoryzacja zmiennych lub grupowa-
nie (ang. binning). Na podstawie miary entropii kazda zmienna
ciagla jest kategoryzowana do zmiennej porzadkowe;j. Jest to
typowa metoda stosowana przy drzewach decyzyjnych. Zmien-
ne nominalne lub porzadkowe takze si¢ grupuje, tworzac final-
nie liczniejsze kategorie, bardziej reprezentatywne w popula-
cji.

e Wstepna selekcja zmiennych (preselekcja) — odrzucenie zmien-
nych o niskiej predykcyjnosci. W tym etapie na podstawie pro-
stych jednowymiarowych kryteriow odrzuca si¢ zmienne nie-
nadajace si¢ do finalnego modelu, ktére maja albo znaczaco
staba wartos¢ predykcji, albo sa bardzo niestabilne w czasie.

e Wielowymiarowa selekcja zmiennych — generator modeli. Dla
zmiennych ciagtych w procedurze Logistic istnieje metoda se-
lekcji oparta na heurystyce branch and bound (Furnival 1 Wil-
son, [1974). Jest to bardzo wygodna metoda, gdyz pozwala
stworzy¢ wiele modeli, w tym wypadku 700, po 100 najlep-
szych z modeli o 6 zmiennych, 7 zmiennych, ..., 12 zmien-
nych.

e Ocena modeli. Nie ma jednego kryterium do oceny modelu.
Stosuje si¢ zatem kilka kryteriow gtéwnie zwiazanych z mo-
ca predykcyjna (AR inaczej Gini), stabilnoscia ARgg (ina-
czej delta Gini — réznica wzgledna predykcji pomigdzy zbio-
rami: treningowym i walidacyjnym), miary wspdétliniowoSci:
MA Xy1r — maksymalny wspoétczynnik inflacji wariancj (ang.
Variance Inflation Factor) (Koronacki 1 Mielniczuk, 2001)),
MA Xpearson — maksymalny wspétczynnik korelacji Pearsona
na parach zmiennych i MAXgoumdex — maksymalny indeks

4 Czasem thumaczony jako wspétczynnik podbicia wariancji.
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warunkujacy (ang. Condition Index) (Weltel, 2003) oraz miara
istotnosci: MAXp,obchiSquare — Maksymalna p-value dla zmien-
nych. W pracy (Lessmanna ef al.| 2013) wymienia si¢ jeszcze
kilka innych. Jest to temat nadal bardzo aktualny, wielu auto-
roOw kwestionuje opieranie si¢ na statystyce Giniego (Scallan,
2011).

e Wdrozenie modelu. Jak zostanie pokazane, etap ten jest tak-
ze bardzo wazny 1 pomimo dobrych wskaznikéw budowanego
modelu jego zastosowanie moze przyniesS¢ inne wyniki niz si¢
spodziewamy (podrozdziat [3.3.1). Umiejetne wdrozenie mo-
delu to wyzwanie dla badan naukowych.

e Monitoring i testowanie. Ten temat nie bedzie poruszany bez-
posrednio w obecnej pracy, ale w praktyce zawsze jest nie-
odzownym etapem cyklu zycia modelu. Trzeba wiedzie¢, jak
testowaé poprawno$¢ dziatania modelu, jak upewnic sig, czy
pojawita si¢ juz sposobno$¢ zbudowania lepszego i jak oba
modele poréwnac. Wreszcie trzeba wiedzieé, jakimi kryteria-
mi kierowac si¢ przy decyzji o wymianie na nowy.

2.2.3. Roézne kodowania i selekcje zmiennych

Model skoringowy, cho¢ oparty na tym samym zestawie zmiennych,
moze by¢ estymowany w regresji logistycznej na rézne sposoby, za-
leznie od metody kodowania zmiennych.

Pierwszy spos6b, oznaczany jako REG, to model bez jakiejkol-
wiek transformacji zmiennych. W tym wypadku potrzebna jest me-
toda uzupetniania brakéw danych. Wybrano najprostsza: uzupetnia-
nie przez Srednig. Nalezy pamigtac, ze sama metoda uzupetniania
brakéw jest juz tematem samym w sobie 1 moze znaczaco zmienié
wyniki przedstawione w pracy.

Drugi sposéb — LOG oparty jest na transformacji logit: kazde;j
kategorii zmiennej przypisana jest jej warto$¢ logit. Jest to prawie
identyczna metoda do WoE stosowanej w SAS Credit Scoring Solu-
tion (Siddiqi, 2005)), patrz takze podrozdziat

Trzeci sposéb — GRP zwiazany jest z kodowaniem binarnym re-
ferencyjnym zwanym z ang. reference lub dummy; patrz tabela 2]
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W tym wypadku poziomem referencyjnym jest grupa o najwyzszym
numerze, czyli o najmniejszym ryzyku. W ogélnej teorii wybor po-
ziomu referencyjnego nie jest tematem trywialnym. NajczeSciej przyj-
muje si¢ dominujaca kategorig¢ (Fratczak, 2012), aczkolwiek sposob
kodowania moze znaczaco wptynaé na wspétliniowos¢ w modelu
nawet przy najliczniejszych kategoriach referencyjnych. Na kodo-
wanych zmiennych nie mozna przeprowadzi¢ selekcji metoda branch
and bound, gdyz liczba zmiennych rozrasta si¢ do tak duzej, ze czas
obliczen staje si¢ prawie nieskonczenie dlugi. Zmienne sztuczne lub
inaczej zerojedynkowe (ang. dummy) znaczaco zmieniaja postaé mo-
delu. Kazda zmienna z n - kategoriami bgdzie miata (n — 1) zmien-
nych sztucznych. Dodatkowo firma Score Plus (Scallan, 2011) stusz-
nie proponuje selekcje tych zmiennych wykonywac¢ na innym kodo-
waniu kumulatywnym, zwanym z ang. ordinal lub nested; patrz ta-
bele i[5l Dla ostatniej metody wszystkie bety (wspdtczynniki
z modelu) z jedna zmiennga majq ten sam znak, co pozwala dodat-
kowo bada¢ wspotliniowos¢. Jesli znak bety si¢ odwraca, znaczy, ze
zmienne zbyt mocno zaleza od siebie.

W przypadku GRP nie jest mozliwa selekcja zmiennych taka, jak
dla REG i LOG. Zostaly zatem zebrane wszystkie modele wyprodu-
kowane dla REG 1 LOG, a potem ocenione metoda GRP. Ze wzgle-
du na brak mozliwosci zdefiniowania indywidualnej metody selek-
cji dla GRP stworzono kilka algorytméw korekcji liczby zmiennych
w GRP. Wiele kategorii w zetknigciu si¢ z innymi w modelu staje si¢
nieistotnymi, potrzeba zatem metody ich detekcji. Wybrano dwie:
eliminacji wstecznej —ang. backward i1 krokowej — ang. stepwise. Fi-
nalny model mozna estymowaé zaréwno przy kodowaniu dummy
jak i nested, co powoduje, ze otrzymuje si¢ 12 metod korekcji mode-
li GRP; patrz tabela [6]

Wszystkie modele z wyjatkiem REG sa modelami karty skorin-
gowe], patrz tabela [/l Modele REG zostaly tu rozwazone jedynie
jako dodatkowa skala poréwnawcza.
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Tabela 2: Kodowanie referencyjne — ang. dummy

Numer grupy | Zmienna 1 | Zmienna 2 | Zmienna 3
1 1 0 0
2 0 1 0
3 0 0 1
4 0 0 0

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 3: Kodowanie kumulatywne malejace — ang. decending
nested

Numer grupy | Zmienna 1 | Zmienna 2 | Zmienna 3
1 0 0 0
2 1 0 0
3 1 1 0
4 1 1 1

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 4: Kodowanie kumulatywne rosnace — ang. ascending nested

Numer grupy | Zmienna 1 | Zmienna 2 | Zmienna 3
1 1 1 1
2 0 1 1
3 0 0 1
4 0 0 0

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Tabela 5: Kodowanie kumulatywne monotoniczne — ang. monotonic
nested

Numer grupy | Zmienna 1 | Zmienna 2 | Zmienna 3
1 1 1 1
2 1 1 0
3 1 0 0
4 0 0 0

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 6: Metody korekcji modeli GRP

Nawa metody | Estymacja | Selekcja Kodowanie
NBA nested backward | ascending nested
NBD nested backward | descending nested
NBM nested backward | monotonic nested
NSA nested stepwise | ascending nested
NSD nested stepwise | descending nested
NSM nested stepwise | monotonic nested
DBA dummy | backward | ascending nested
DBD dummy | backward | descending nested
DBM dummy | backward | monotonic nested
DSA dummy stepwise | ascending nested
DSD dummy stepwise | descending nested
DSM dummy stepwise | monotonic nested

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 7: Przyktadowa karta skoringowa

Zmienna Warunek (kategoria) | Ocena czastkowa
<20 10
Wiek <35 20
< 60 40
< 1500 15
Wynagrodzenie < 3500 26
< 6000 49

Zrédto: opracowanie wlasne.

2.2.4. Etapy obliczen, zebranie wynikow

Dla kazdego typu danych wylosowano préby do zbioréw: treningo-
wego 1 walidacyjnego oraz przeprowadzono wstgpna selekcje¢ zmien-
nych; patrz tabela ]

Nastepnie policzono 700 modeli dla REG 1 LOG oddzielnie. Po-
tem 1400 modeli dla GRP, ktére w kolejnym kroku korygowano 12
metodami. W sumie zbudowano i oceniono okoto 19 600 modeli dla
kazdego typu danych oddzielnie (czyli w sumie 58 800 modeli). Ist-
nienie tak duzej liczby ocenionych modeli daje mozliwo$¢ badania
rozktadéw kryteriéw oceny, a tym samym pozwala poréwnywac me-
tody budowy modeli.

Mozna inaczej sformutowac istotg metody poréwnawczej propo-
nowanej w ksiazce. Chodzi o znalezienie schematu generowania du-
zej liczby modeli danego typu lub danej techniki, czyli o stworzenie
chmur modeli — kazda chmura dla innego typu. Wtedy, dysponujac
réznego rodzaju kryteriami ocen modeli mozna precyzyjnie porow-
nywac 1 badaé rozktady tych ocen.

Wiszystkie obliczenia wykonano na Laptopie Core Duo 1,67GHz.
Obliczenia trwaly 2 miesiace.
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Tabela 8: Liczebnosci w prébach oraz liczby zmiennych po wstgpnej
selekcji

Typ danych | Treningowy | Walidacyjny | Liczba zmiennych
Bankowe 27 325 12 435 60
Medyczne 29 893 17 056 23
Losowe 66 998 38 199 33

Zrédto: opracowanie wlasne.

2.2.5. Interpretacja zebranych wynikow

W celu uzyskania tej samej skali dla wszystkich metod, technik mo-
delowych, z kazdego zestawu modeli wybrano 700 najlepszych mo-
deli wzgledem kryterium ARvajiq, czyli mocy predykcyjnej Ginie-
go na zbiorze walidacyjnym. Na rysunkach [3] [6] i [7] przedstawiono
jednowymiarowe rozktady wartosSci podstawowych kryteriow oceny
modeli. Wyraznie daje si¢ zauwazy¢, ze zroznicowanie predykcyj-
nosci ma miejsce dla modeli REG, LOG i GRP. Wszystkie modele
GRP i rozne ich korekcje maja podobne wartosci. Podobnie ma si¢
rzecz z kryterium stabilnosci ARgir. W przypadku wspétliniowo-
Sci wystepuja dos¢ duze rozbieznosci. Wyraznie widaé, ze korekcje
GRP zdecydowanie polepszaja MAXy1r, a dla modeli LOG wartosci
skupiaja si¢ w obrgbie akceptowalnych; literatura podaje granice po-
miedzy 21 10 dla VIF (Belsley, |1991) w przypadku regresji liniowej,
a dla regresji logistycznej najlepiej przyja¢ gorna granice 3.
Znacznie lepsza metoda jest porownywanie modeli na podstawie
wielowymiarowego kryterium odlegtosci od ideatu. W tym wypad-
ku wszystkie kryteria jednoczesnie biorg udziat w ocenianiu mode-
lu. W nastgpnym kroku wprowadza si¢ wagi, aby dane kryterium
uczyni¢ najmocniejszym; patrz rysunki[8] 0]i[I0} Im nizej sa punkty,
tym lepsze modele, tym blizsze ideatowi. Tak wykonane rysunki po-
zwalaja lepiej poréwna¢ modele. Wida¢ wyraZnie, ze modele REG
odbiegaja od ideatu dla kazdego zestawu danych. Modele GRP ma-
ja duzy rozrzut i tez nie powinny by¢ nazywane ,,dobrymi”. Modele
LOG maja pozadane rozktady, cho¢ nie zawsze sa bardzo nisko. Nie-
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ktore korekcje GRP wykazuja najlepsze wlasnosci, szczeg6lnie mo-
dele estymowane przy technice kodowania kumulatywnej (nested).

2.2.6. Finalne poréwnanie technik LOG i NBM

Na podstawie wielu wykreséw tréjwymiarowych, ktére trudno jest
prezentowaC w pracy, zostaly wybrane dwa najwazniejsze kryteria,
by najlepiej uwydatni€ réznice pomigdzy dwiema technikami mode-
lowymi.

Moc predykcyjna AR, .jiq oraz stabilnos¢ ARg;x okazaty si¢ wy-
starczajace do wykazania réznic. Na rysunkach [T} [12]i[13] przedsta-
wiono dwuwymiarowe wykresy rozproszenia. Modele LOG, repre-
zentowane jako gwiazdki na wykresach, wykazuja lepsze wlasnosci
stabilnosci niz NBM, ale maja troch¢ mniejsze moce predykcyjne.
Pomimo mniejszych wartosci predykcyjnosci dla LOG lepiej jest bu-
dowa¢ modele stabilniejsze i prostsze. Jest to podejscie bardziej kon-
serwatywne, latwiejsze w budowie i implementacji. Modele mniej
stabilne w czasie, cho¢ z lekko wigksza moca predykcyjna, trzeba
bedzie czgsciej monitorowaé (ze wzgledu na wigksze prawdopodo-
biefstwo przetrenowania). Jesli zatem nie mamy za duzo czasu, a to
zdarza si¢ czgSciej niz si¢ spodziewamy, wtedy lepiej uzywac jednej
sprawdzonej metody: LOG.

2.2.7. Podsumowanie

Mimo trzech réznych typéw danych wyniki poréwnujace techniki
modelowe sg zbiezne. Innymi stowy mozna stwierdzi¢, ze metoda
poréwnawcza przyjeta w pracy nie jest zwigzana z konkretnym ze-
stawem danych. Daje to zatem mozliwos¢ testowania tylko na jed-
nym wybranym zestawie, czyli np. na losowym generatorze danych.
Ponadto zaprezentowana metode poréwnywania technik mozna sto-
sowac na dowolnie wybranym zestawie danych. Osoba przystepuja-
ca do modelowania, nawet jesli spodziewa si¢ juz wyniku 1 przeko-
nana jest do jakiej$ techniki modelowej, moze upewnic si¢ i przeli-
czyc¢ caly proces, testujac na konkretnym zestawie danych. Jedynym
minusem jest czas obliczen. To kryterium sktania nas do wykonywa-
nia wielu testow na danych losowych, gdyz zawsze sa one dostgpne
1 moga by¢ udostgpniane wszystkim zainteresowanym. Mozemy je
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Rysunek 5: Rozktady jednowymiarowe. Predykcyjnos$¢
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Zrédto: (Przanowski i Mamczarzl 2012).
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s 2

Rysunek 6: Rozktady jednowymiarowe. Stabilnos¢
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Rozklady jednowymiarowe. Wspdtliniowo

Rysunek 7

WSN dasN ¥SN WSd dsda vsd WeN deN  VveN Wdd ded  vea 9071 ddo BEN]
aSIMda)s pajseu asimda}s Awwinp pJemoEq pajsau PIEMOE] AtutUNp 0 0 o
L - L
== o [} ° ° — T - o ° ° oc * G S o) _T_ =]
o] _ % 9 e RS g
== o i——1I ] 8 ol oz @
oL 4/ \i \i - 0cC 3
8 (1]
P — — m—\ [-%
Fog| © <
L oz ' O R
o 3
o -se m
o - 0S - 09
WSN asN  ¥SN WsSd asd vsd WeN adN  veN Wdd dgd  ved 907 ) BEN]
SsIMde)s pajseu osimda)s AWwinp piemoeq pejsau pIEMOE] Atutunp 0
® o m 1T ¢ - = oL @ e
o g T m 8 SR A X g
¢ o 8 8 i g Lozl 3 |7 3
_ . § d, i 5
==rC_ o g
_ -8 roe o m
_ o _ ° § o o lg &
oo — | g —= S ol
Lz1 -ospre | O
WSN asSN v¥SN WsSd asd vsa W8N adN veN Wdd dgd  ved 907 ddo BEN
asIMda)s pajseu asimda}s Awwinp pJemoEq pajsau PpIEMOE] AtutuNp
) ) 0
T ol g
%_ __ ﬂ_ _ c| L
@,% T W ﬂ — M s et 0002 g
o
o _ . . | 9 Loz ooy &
— ¥ ol 0e o009 3
or r B 5
¥ v ° 9 ¢ g
T 1" T L e P
o L og - 00001

‘urel] 4IA° xXe|N MAysAyels amoytepnd AsaayApa “osomoluljjodspa

Zrédto: (Przanowski i Mamczarz, |2012).

67



d

§¢ wazniejsza o

gcie wielowymiarowe. Predykcyjnosé

Uj

Rysunek 8

stabilno$ci

WSN asSN VSN Wsd dsd vsd WdIN Q8N  vaN Wed dgd  ved d¥9 901 93
osImda)s pajseu asIMde)s Awwnp piemoeq pejsau PIEMOEq ALutUNp d
o
° ./ w w w m w A
8 8 e
m m < - ov m
° ° 2
o ° ° 8 8 S
g oe3
° 1
8 |og
WSN  asN  ¥SN Wsad asd vsa WaN a8N  veN Wed dgd ved d¥9 901 o3
asimda)s pajsau asIMda}s Awwnp pJemoEq pajsau PIEMOE] ALUUNP 0
8 L
=1 .
Loz 9
8
-ov g
o
s
- 09 o
° - o8
WSN asN VSN Wsad asd vsd WdaN deN  vaN Wed dgd  ved d¥9 901 o3
osimda)s pajsau SsIMde)s Aiwunp piemoeq pajsau pIEMOE] AtUtuNp 0
]
° 5
L FoL o
5
o -GSl umq
oz ®
o ST

19soujigels po ezsfaiuzem 3soulhayApald ‘nfeapi po 9sojba|po

Zrodto: (Przanowski i Mamczarz, [2012).

68



d

§¢ wazniejsza o

lowymiarowe. Stabilnosé

ie wie

Ujec

predykcyjnosci

Rysunek 9

INSN adsN VSN INSa asa vsda NN agnN VaN naa agaa vad dy9 2071 RE
osImda)s pajseu asIMde)s Awwnp pJlemoeq psjsau pJemoeq Awwinp 0
u m (-]
o w w [] w m w o - 0C
[-]
* N\ ) N1 N\
o : - - Oy
° ° 8 H 8
8 09
° 1
m 08
INSN adsN VSN INSa asa vsd NN agN VvaN naa agaa vad dy9 2071 o3y
asimda)s pajsau asimde}s Awwnp plemoeq pajsau plemoeq Awwnp 0
. i
C]
- O
o
- 09
S I o8
INSN adsN VSN INSa asa vsda NN agnN VaN naa aga vada dy9 207 o3y
osimda)s pajsau SsIMde)s Aiwunp pJiemoeq pajsau pJemoeq Awwinp 0
T T | T
T TITE3_ [
[ ] [ | W* ol
o o o o o o L mr
T T °
- 0C
T o

‘19soulAayApaid po ezslaiuzem 9soujiqels ‘nfeapi po 3so1ba|po

zoApaw aul

amoso| aueq

amoyueq aueq

Zrodto: (Przanowski i Mamczarz, [2012).

69



$¢ 1 predykcyjnosé

Ujecie wielowymiarowe. Stabilno$¢

tak samo wazne

Rysunek 10

WSN aSN VSN Wsd asd  vsd WSN QSN veN Wed ded  vad d¥o 901 93y

SSImders pajsau SSImda)s Aliwnp PIEMOE] pajSau PIEMOEq ALULUND .

m -] -] o -]
” ” w w w Loz
: g :
-]
° /\ /\ m < - oy
o m -]
L § oo
' T e | L
1L g |og
WSN _aSN VSN Wsd dsd vsd WeN deN  veN Wed ded  vad d¥o 901 o
Ssimde}s pajsau asimde)s Awinp PIEMOE] pajseu PIEMOEQ] ALULUNp 0
]
Lol
[} Loz
L oe
- Loy
L os
8
o - 09
WSN _aSN VSN Wsd dsd  vsd WSN deN  veN Wed ded  vad d¥o 901 o

SSIMda)s pajsau SSImda)s Alwinp PIEMOE] paISau PIEMOEq ALULUND 0

[ 1] g
_l |kw L ol
o © o o Iﬂl o ] o Lgy
Loz

‘auzem owes e} asoulfoyApaid | Isoujiqels ‘nfeapi po 3sotba|po

zoApaw aul

o
@

H

amoyueq aueq

Zrodto: (Przanowski i Mamczarz, [2012).

70



Rysunek 11: Wykres rozrzutu, porownanie metody LOG z NBM.
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Zrédto: opracowanie wlasne.
71



Rysunek 12: Wykres rozrzutu, poréwnanie metody LOG z NBM.
Dane losowe
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Rysunek 13: Wykres rozrzutu
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dowolnie modyfikowac 1 ulepszac, a tym samym formutowane wnio-
ski beda si¢ stawaé coraz poprawniejsze.

Mozna zatem $miato odwota¢ si¢ do postawionego celu pracy.
Choc¢ zestawy danych réznia si¢ od siebie, to istnieje mozliwos¢
stworzenia repozytorium danych Credit Scoring na bazie generatora
losowego 1 jest mozliwe testowanie na nim wielu réznych technik
modelowych. Okaze si¢ wtedy, ze nie posiadamy jeszcze poprawnie
definiowanych kryteriéw, ze trzeba dopiero stworzy¢ cala teori¢ po-
rownywania modeli. Wreszcie trzeba stworzy¢ narzedzia, ktére be-
dzie mozna uruchamiaé, kiedy bedzie si¢ posiadato dostep do rze-
czywistych danych, by przetestowa¢ finalne techniki na konkretnym
rzeczywistym przypadku.
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3. Model biznesowy: akwizycja i sprzedaz
krzyzowa

Rozdziat ten stanowi rozszerzong wersje publikacji (Przanowski,
2014).

Wigkszos¢ firm finansowych, majac nadziejg, ze kryzys juz sig¢
skoriczyt, rozpoczeto walke o klienta na duza skalg. Czas kryzysu
(2008-2009) byt okresem, gdzie banki bardzo ostroznie zarzadzaty
procesem akceptacji i znaczaco zmniejszaly populacje akceptowa-
na. Dzi§ coraz mocniej zdajemy sobie sprawg, ze mate ryzyko nie-
koniecznie przynosi przychody, trzeba szuka¢ ztotego Srodka, by¢
bardziej otwartym na ryzykownego klienta, byle nie za bardzo. Naj-
czgSciej klienci o matym ryzyku nie sa aktywni kredytowo, bo wia-
S$nie dlatego ich ryzyko jest mate. Trzeba zatem zabiega¢ o klienta,
aby chcial wzia¢ nowy kredyt. A ci, o ktérych si¢ nie zabiega i sa-
mi prosza o kredyt, czgsto sa zbyt ryzykowni i przynosza duze straty.
Pojawia sig¢ zatem potrzeba tworzenia modeli biznesowych, ktére za-
wsze maja podobny mechanizm: trzeba klienta zachgci¢ czyms wy-
godnym, atrakcyjnym i doS¢ tanim albo zupelnie bezptatnym, a jak
si¢ z nami zzyje, to zaproponowac produkty drogie, na ktérych be-
dzie si¢ zarabia¢. Ogodlnie tego typu modele maja strukturg: tania
akwizycja, droga sprzedaz krzyzowa (ang. cross-sell). Dzi$ na rynku
spotykamy si¢ z do$¢ licznymi przyktadami tego typu modeli, przo-
duje w tym firma Google, ktdra oferuje szeroki wachlarz produktow
internetowych catkowicie za darmo, traktujac to wtasnie jako akwi-
zycje. Takze branza FMCG, czy AGD pelna jest przykladow: tania
drukarka, drogie tusze; tani serwis do kawy, drogie kapsutki itp.

Jednym z typowych i do$¢ juz starych modeli biznesowych w sek-
torze bankowym jest akwizycja w postaci taniego kredytu ratalnego
1 sprzedaz krzyzowa kredytéw gotéwkowych wysoko oprocentowa-
nych. Klient, bioracy na raty lodéwke, czy telewizor plazmowy, jest
bardzo zadowolony z niskich rat. Wielu z nich nigdy nie skorzysta
z kredytu gotéwkowego, ale pewna czg$¢ przyzwyczai si¢ do kredy-
tow 1 zacznie generowac przychody dla banku. Cho¢ model ten jest
powszechnie znany, bynajmniej nie jest tatwo uczyni¢ go optacal-
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nym. Jest to najlepszy przyktad zastosowania Credit Scoring 1 wyka-
zania jego uzytecznoS$ci w osiagganiu niemal milionowych korzysci
finansowych.

Omoéwione metody uzyskania przyktadowych danych symula-
cyjnych stuza wiasnie poglebieniu analiz i optymalizacji modelu biz-
nesowego, ktéry mozna prosto nazwac: kredyt ratalny, potem gotow-
kowy. Jesli chcemy wykazaé przydatnos¢ danych losowych w bada-
niach nad Credit Scoring i metodach budowy kart skoringowych, to
nie mozna zapomnie¢ o metodach doboru punktéw odcigcia (ang.
cut-off). Nie mozna oddzieli¢ metod budowy modeli od ich imple-
mentacji. CaloS¢ tworza dopiero oba tematy. Model trzeba uzy¢ w pro-
cesach i potem jeszcze sprawdziC jego dziatanie. Nie zawsze wyni-
ki potwierdzaja pierwotne oczekiwania i zalozenia. Analiza r6znic
pomigdzy oczekiwanymi, prognozowanymi parametrami a osiagnig-
tymi w rzeczywistosci jest nieodzownym elementem catego procesu
budowy modeli.

3.1. Parametry modelu

W podrozdziale przedstawione sa konkretne algorytmy i para-
metry tworzace przykladowy zestaw danych losowych. Ze wzgledu
na mnogosc¢ szczeg6tow, eksperckich regut, zmiennych i zaleznosci
oraz fragmenty kodu SAS 4GL zdecydowano si¢ umiescic je na kon-
cu ksigzki. Zainteresowany czytelnik moze doktadnie przestudiowac
caty proces ich tworzenia. Dla wigkszosci os6b jednak konkretna re-
alizacja danych nie jest istota, a jedynie przyktadem danych, dzigki
ktérym mozliwe jest przedstawienie wielu aspektéw Credit Scoringu
w przystepny i osadzony w szczegétach sposéb. Duzym atutem ma-
teriatu prezentowanego w ksiazce jest wtasnie oparcie si¢ na studiach
przypadkow. Wszystkie prezentowane wyniki sa rezultatem konkret-
nych obliczefi na symulacyjnych danych, przy uzyciu narzgdzi pro-
gramistycznych Systemu SAS. Wystarczy te same kody SAS 4GL
zastosowac na innym, by¢ moze pochodzacym z rzeczywistych pro-
cesOw, zestawie danych i mozna otrzyma¢ juz raporty i narzedzia
optymalizujace prawdziwe procesy w jakiejkolwiek firmie.
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3.2. Wyniki symulacji, podstawowe raporty

Wszystkie obliczenia dokonano na laptopie Dell Latitude. Czas two-
rzenia danych kredytu ratalnego wynosi 3 godziny i 53 minuty. Zbi6r
Produkcja zawiera 56 335 wierszy i 20 kolumn. Zbiér Transakcje —
1 040 807 wierszy i 8 kolumn. WartoSci rocznych liczb wnioskéw
1 ryzyka przedstawiono na rysunku

Dla kredytu gotdéwkowego czas obliczen wynosi 11 godzin i 57
minut. Zbidér Produkcja_cross zawiera 60 222 wiersze i 19 kolumn,
a Transakcje_cross 1 023 716 wierszy i 8 kolumn. Raport z wartosci
ryzyka przedstawiono na rysunku [T5]

Miesigczne wielkosci portfeli obu produktéw razem oraz wspot-
czynnik konwersji (ang. response rate), z okresem obserwacji jeden
miesiac, przedstawiono na rysunku[16]

3.3. Implementacja modeli, system decyzyjny

Wszystkie wygenerowane kredyty ratalne 1 gotéwkowe traktowane
sa jako potencjalny portfel banku. Jak szczegétowo opisano w pod-
rozdziale[I.2] wszystkie kredyty sa tak czy inaczej brane przez klien-
tow. Ze wzgledu na priorytety, ktérymi kieruje si¢ klient, by¢ moze
takze ze wzgledu na polityke banku, nie wszystkie kredyty nawet ten
sam klient splaca tak samo. Bank moze obnizy¢ koszty strat kredyto-
wych, ograniczajac posiadanie kredytow w jego portfelu. Umiejetny
wybor kredytéw jest zadaniem dla modeli skoringowych, ktére za-
implementowane sa w systemie decyzyjnym (ang. decision engine
lub scoring engine). Decyzja akceptacji powoduje, ze dany kredyt
brany jest do portfela banku z cala jego przyszia historia, juz z géry
znang. Zaklada sig, ze klient sptaca zawsze tak samo, cala jego hi-
storia jest znana, petna i niezmienna, zmienia si¢ tylko kredytodaw-
ca. System decyzyjny oczywiscie nie zna przyszlej historii klienta,
zna tylko jego histori¢ do momentu nowego wniosku kredytowego.
Co wigcej, niekoniecznie jest to pelna historia kredytowa, gdyz zna-
ne s3 w systemie tylko te kredyty, ktére nalezaty do portfela banku.
Bank zatem przez swoje wczesniejsze decyzje albo posiada wigksza
wiedzg o kliencie, albo mniejsza. Pojawia si¢ tu bardzo ciekawy pro-
blem, czy lepiej zaakceptowac klienta z jego ryzykownym kredytem

7



: Kredyt ratalny

Rysunek 14

ouLt

ovLT

09.T

08L1

008T

0z81

ov81

0981

000¢

6661

8661

CTNeJap——

L661

9661

S66T

661

€661

6lnejop—« 9g}nejep-+ glnejop-m-

joy

661
1667
0661
6861
8861
L86T
9861
S86T
861
€861
86T
1861
0861
6L61
8L6T
LL61

96T

SL6T

MOSOIUM BqZOIT

vLi6T

€L6T

L6t

TL6T

06T

oSaujejes nlApasy ejp ifnpoud | e)AzA1 Auelwiz

%00

%0°S

%0°0T

%0°ST

%0°0C

%0°ST

Zrédto: opracowanie wlasne.

78



Kredyt gotéwkowy
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: Portfele mies
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1 pogodzi¢ si¢ z mozliwoscia niesptacenia 1 powolnym odzyskiwa-
niem dlugu przez procesy naszego banku, czy tez odrzucic ten kre-
dyt i nie wiedziec o jego historii. Jednym z rozwiazan jest posiadanie
centralnych baz danych kredytowych, co wtasnie w Polsce jest roz-
wijane i utrzymywane przez Biuro Informacji Kredytowej (BIK). Im
wigksza wiedzg posiadamy o klientach, tym latwiej podejmuje si¢
wlasciwe decyzje 1 mniejszy jest btad wynikajacy z istnienia wnio-
skéw odrzuconych.

Oczywiscie prezentowany model zachowania klienta moze by¢
kwestionowany. By¢é moze w rzeczywistoSci klient z pierwszym zda-
rzeniem default wpada w lawing kolejnych 1 juz nigdy z tej petli nie
wychodzi, finalnie stajac si¢ bankrutem zarejestrowanym we wszyst-
kich migdzybankowych bazach. Ale obserwowanym faktem jest po-
dwdjna sytuacja: czgs$¢ klientéw sptaca kredyty dobrze w jednym
banku, jednoczes$nie w drugim majac opdZnienia, co mozemy obser-
wowaé wiasnie w danych BIK. Nawet jesli opisany model zacho-
wania nie jest doskonaly, to warto przekonac si¢ i sprawdzic, jakie
wnioski mozna na bazie takiego modelu sformutowac.

Wszystkie wnioski z catej dostgpnej historii, od 1970 do 2000
roku, system decyzyjny procesuje okoto 50 minut. Rozwazmy sy-
tuacje skrajna: wszystkie wnioski sa akceptowane. Mozna ten przy-
padek uwazaé za poczatkowy okres funkcjonowania banku, gdzie
bank, dysponujac kapitalem poczatkowym, akceptuje poczatkowe
straty, aby nauczy¢ si¢ w przysztoSci optymalizowaé procesy. Nie-
stety obecnie banki si¢ zabezpieczaja i zawsze maja jakie$S reguly
1 modele skoringowe, czgsto kupowane od firm konsultingowych.
Niemniej rozwazmy taki przypadek, ktory by¢ moze lepiej jest na-
zwac rajskim, bo tylko w raju nawet bankruci bgda mieli te same
szanse.

Na podstawie pewnej historii kredytowe] mozliwe jest zbudo-
wanie modeli skoringowych. Przypusémy, ze korzystamy z historii
pomiedzy latami 1975 1 1987. Jest to juz okres, kiedy procesy si¢
w miarg ustabilizowaty. Ale ryzyko w tym czasie jest wigksze od
drugiego w latach 1988-1998, w ktérym korzystamy juz z mode-
li, majac nadziej¢ otrzymania istotnych zyskow. Zostaty zbudowane
cztery przyktadowe modele akceptacyjne (obliczane na czas wnio-
sku kredytowego). Trzy modele prognozujace zdarzenie defaults:
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model ryzyka dla kredytu ratalnego (oznaczenie PD Ins), model ry-
zyka dla kredytu gotéwkowego (PD Css), model ryzyka dla kredy-
tu gotowkowego w momencie aplikowania o kredyt ratalny (Cross
PD Css) oraz dodatkowo model sktonnosci skorzystania z kredytu
gotéwkowego w momencie aplikowania o kredyt ratalny (PR Css,
zdarzenie response w okresie szeSciu miesiecy obserwacji). Opisy
szczegétowe tych modeli prezentowane sa w rozdziale [5.2] Kazdy
model finalnie oblicza prawdopodobienistwo modelowanego zdarze-
nia.

Podstawowym zadaniem jest sprawienie, aby proces byl opta-
calny i zmaksymalizowal zysk. W tym procesie przyjmujemy naste-
pujace parametry: roczne oprocentowanie kredytu ratalnego = 1%,
oprocentowanie kredytu gotéwkowego = 18%, zerowe prowizje obu
kredytéw. Srednie wartosci LGD przyjmujemy: 45% dla ratalnego,
a 55% dla gotéwkowego. Dodatkowo wszystkie kredyty gotéwkowe
zostaly wygenerowane ze stala kwota kredytu = 5 000 PLN oraz
okresem kredytowania = 24 miesigce. Wskazniki finansowe pro-
cesu dla okresu modelowego 1975-1987 przedstawiono w tabeli [J]
(metoda wyliczania oparta na wzorze [2.1] strona {8). W tabeli [I0]
przedstawiono moce modeli predykcyjnych. Sa one nawet za duze,
jak na mozliwosci rzeczywistych procesow, szczegdlnie model re-
sponse (PR Css), gdyz w rzeczywistosci uzyskuje si¢ modele z moca
mniejsza niz 80%. Z drugiej strony obserwujemy tu modele budo-
wane na catej dostepnej historii kredytowej, takich liczb nie da sig¢
obserwowac w rzeczywisto$ci, sa one ukryte. Tylko na danych loso-
wych mozemy prébowac zobaczy¢ ich stan poczatkowy, bez wptywu
wnioskéw odrzuconych.

Srednie ryzyko procesu z tego okresu wynosi 37,19%, a $red-
nie prawdopodobienstwo (PD) 34,51% jest lekko niedoszacowane.
Calkowity zysk okoto —40 mPLN. Nie lada wyzwaniem staje si¢
doprowadzenie tego procesu do optacalnosci. Problem jest na tyle
powazny, ze obecne opracowanie daje tylko pierwsze propozycije,
wskazujac istotng rolg danych losowych w dalszych badaniach na-
ukowych. Obecnie rozwijaja si¢ coraz bardziej zagadnienia optacal-
nosci, nazywane ogdlnie z ang. Customer LifeTime Value, CLTYV,
lub CLV (Ogden, 2009; DeBonis et al., 2002)). W przypadku nasze-
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Tabela 9: Wskazniki finansowe procesu dla strategii akceptacji
wszystkich kredytéw (okres 1975-1987)

Wskaznik Ratalny Gotéwkowy Razem

Zysk 7824395 | =31 627 311 | -39 451 706
Przychéd 969743 | 10260689 | 11230432
Strata 8794 138 | 41888000 | 50682138

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 10: Moce predykcyjne modeli skoringowych (1975-1987)

Model Gini (%)
Cross PD Css 74,01

PD Css 74,21
PD Ins 73,11
PR Css 86,37

Zrédto: opracowanie wiasne.
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go procesu uproszczong wersja modelu CLTV jest model Cross PR
Css.

PrzejdZmy zatem przez etapy wyznaczania sensownych parame-
tréw procesu. Pierwszy parametr znajdujemy, analizujac krzywa Pro-
fit tylko dla kredytu gotéwkowego. Przy akceptacji 18,97% uzysku-
jemy najwigkszy zysk o wartoSci 1 591 633 PLN. W systemie de-
cyzyjnym dodajemy regute, gdy PD_Css > 27,24%, to wniosek
odrzucamy. Z punktu widzenia analiz CLTV powinno si¢ do zagad-
nienia podejs¢ bardziej doktadnie i rozwazy¢ ciag zaciaganych kre-
dytéw gotéwkowych tego samego klienta, gdyz odrzucenie pierw-
szego z nich blokuje kolejne. Osoba, ktora nie jest klientem banku,
nie otrzyma oferty, nie bedzie miata zatem mozliwosci otrzymania
kredytu. Bardzo prawdopodobne jest, ze wiele kredytow gotowko-
wych tego samego klienta moglibySmy akceptowac na innych zasa-
dach i sumarycznie otrzymaé wigkszy zysk. Tego typu rozumowa-
nie przeprowadZzmy tylko w sytuacji konwersji z kredytu ratalnego
do gotéwkowego. Rozwazmy moment aplikowania o kredyt ratal-
ny, ktéry z gbry jest kredytem raczej nieoptacalnym. Jesli bedziemy
starali si¢ go uczyni¢ zyskownym, to bedziemy akceptowac bardzo
mato kredytéw i nie damy okazji wzigcia w przysziosci kredytu go-
téwkowego, ktéry ma znaczaco wigksze oprocentowanie.

Rozwazamy tylko produkcje¢ kredytu ratalnego, z jego globalnym
zyskiem potaczonych transakcji, czyli aktualnie wnioskowanego ra-
talnego i przysztego kredytu gotéwkowego, uzywajac do tego celu
dodatkowych modeli Cross PD Css i PR Css. Tworzymy po pigé
segmentéw dla modeli PD Ins 1 PR Css, uwzgledniajac juz w obli-
czeniach pierwsza regute na PD_ Css ustalong wcze$niej dla kredytu
gotéwkowego. Dla kazdej kombinacji segmentéw obliczamy global-
ny zysk; patrz tabela[I 1] Analizujac segmenty, tworzymy kolejne re-
guly:

Dla kredytu ratalnego, jezeli PD_Ins > 8,19%, to odrzucamy
oraz jezeli 8,19% > PD_Ins > 2,18% i (PR_Css < 2,8% lub
Cross_PD_Css > 27,24%), to tez odrzucamy.

Zwréémy uwage, ze wprowadzona zostata dodatkowa reguta nie
tylko oparta na mierniku ryzyka, ale takze méwiaca tyle: jesli ryzy-
ko ratalnego jest w gérnej péice, to, aby si¢ oplacato, musimy miec
gwarancj¢ wzigcia przysztego kredytu gotéwkowego na ustalonym
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poziomie prawdopodobienstwa oraz ze bedzie on odpowiednio na
niskim poziomie ryzyka.

Tak ustawione reguty procesu w sumie przynosza 1 686 684 PLN
globalnego zysku z obu produktéw razem. Gdyby nie byto dodatko-
wej reguly zwiazanej z przysztym kredytem gotéwkowym, to ak-
ceptowali bySmy wszystkie kredyty ratalne spetniajace tylko jedna
regute: PD_Ins < 8,19% i proces przynidstby zysk 1 212 261 PLN.
Straciliby$my zatem okoto 470 kPLN, co stanowitoby prawie o 30%
mniejsze zyski.

Niestety przedstawione wyniki nie uwzgledniaja poprawnie wpty-
wu wnioskéw odrzuconych. Nalezy zatem to sprawdzi¢ ponownie,
procesujac wszystkie wnioski w systemie decyzyjnym. Tylko wtedy
poznamy realny wptyw informacji ukrytej, powstatej na skutek od-
rzuconych wnioskéw. Symulacje réznych strategii prezentowane sa
w podrozdziale [3.3.1]

Tabela 11: Kombinacje segmentéw 1 ich globalne zyski (1975-1987)

GRPR | GRPD | Liczba Globalny Min (%) | Max (%) | Min (%) | Max (%)
Css Ins Ins zysk PR Css PR Css PD Ins PD Ins
4 0 1277 372 856 4,81 96,61 0,02 2,18
4 1 581 96 096 4,81 96,61 2,25 4,61
1 0 2452 67 087 1,07 1,07 0,32 2,18
3 0 907 46 685 2,80 4,07 0,07 2,18
3 1 734 14 813 2,80 4,07 2,25 4,61
3 2 307 12 985 2,80 4,07 4,76 7,95
4 2 361 8039 4,81 96,25 4,76 7,95
3 3 446 -1283 2,80 4,07 8,19 18,02
4 3 417 5774 4,81 95,57 8,19 18,02
1 1 3570 —82 886 1,07 1,07 2,25 4,61
1 2 4044 —408 644 1,07 1,07 4,76 7,95
3 4 726 -946 937 2,80 4,07 18,50 99,62
4 4 1054 | -1108313 4,81 96,25 18,50 99,83
1 3 3883 | —1270930 1,07 1,07 8,19 18,02
1 4 2878 | —4 306859 1,07 1,07 18,50 97,00

Zrédto: opracowanie wlasne.
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3.3.1. Testowanie roznych strategii akceptacji

W celu glgbszego zrozumienia probleméw zwiazanych w wdraza-
niem modeli skoringowych rozwazono cztery rézne strategie decy-
zyjne (tabele i[15). Strategia pierwsza zwiazana jest z me-
toda wyznaczenia optymalnych regut przedstawiona w podrozdzia-
le 3.3] Zauwazmy, ze prognozowaliSmy zysk procesu na poziomie
1 686 684 PLN w okresie 1975-1987. Po przeliczeniu procesu ak-
ceptacji z nowymi regutami okazato si¢, ze prawdziwy zysk wyno-
si: 663 327 PLN. PomyliliSmy si¢ az o jeden milion ztotych, jest
to bardzo duzy btad. Mozna by oczywiScie ulepszac¢ nasza metodg,
uwzglednia¢ wigcej czynnikéw i poprawniej identyfikowac wnioski
odrzucone (30% udziatu) lub te, ktére nie moglty by¢ zrealizowa-
ne z racji nieaktywnego klienta na moment wnioskowania kredytu
gotéwkowego (50% udziatu). Z drugiej strony mozemy i tak by¢ za-
dowoleni: zamiast zysku ujemnego —40 mPLN mamy okoto 700 ty-
sigcy na plus. Niemniej btad jest na tyle duzy, ze uSwiadamia po-
trzebe glebszych studiéw i1 pokazuje, ze sama budowa modelu z du-
zymi wskaZnikami predykcyjnymi nie gwarantuje sukcesu. Dopie-
ro wdrozenie, jego wszystkie sktadowe kroki poprawnie wykonane,
zagwarantuja nam osiagnigcie spodziewanych korzysci. Aczkolwiek
do konca nie da si¢ przewidzie¢ skutkéw gwaltownej, niemal re-
wolucyjnej zmiany strategii. Zauwazmy, ze zastosowaliSmy strategi¢
pierwsza po strategii, gdzie akceptowaliSmy wszystkich klientéw. Ze
100% akceptacji przeszliSmy na 26% akceptacji kredytu ratalnego
i na 16% — gotéwkowego. Tak mocna zmiana catkowicie zaburzyta
rozktady naszych ocen punktowych, a tym samym i wartoSci praw-
dopodobienistw.

Zauwazmy dodatkowo, ze procent akceptacji dla kredytu gotow-
kowego 16,23% w rzeczywistosci bedzie miat inng wartos¢. Zwia-
zane jest to z niemozliwymi do zaobserwowania liczbami, ktore na-
zwiemy niewidzialnymi. Liczba klientéw nieznanych jest mozliwa
do poznania tylko dzigki danym symulacyjnym. W rzeczywistosci
pomniejszy ona mianownik i procent akceptacji bedzie wynosit oko-
to 33%. Problem jest jeszcze powazniejszy, a mianowicie mozna za-
daé sobie pytanie: na ile procent akceptacji kredytu ratalnego wpty-
wa na procent akceptacji kredytow gotdwkowych? Jest to juz dos¢
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trudne do wykazania na bazie danych symulacyjnych. Z reguty ma-
my dos¢ duza sktonno$¢ do zaciagania kredytéw wsréd klientéw,
ktérzy przy kredycie ratalnym sa w okolicy punktu odcigcia, czyli sa
na granicy akceptowalnego ryzyka. Jesli zatem nieznacznie zmieni-
my akceptowalno$¢ kredytu ratalnego, to w skrajnych przypadkach
bardzo znaczaco moze zmieni€ si¢ procent akceptacji kredytow go-
téwkowych. Moze by¢ jeszcze inna sytuacja. Sam procent akcepta-
cji kredytow gotéwkowych nadal bgdzie podobny, ale liczba akcep-
towanych kredytéw gotdwkowych moze znaczaco si¢ zmniejszyc.
Trzeba zawsze mie¢ w Swiadomosci, Ze grupa ,,nieznany klient” od-
grywa powazna rol¢ w procesie sprzedazy krzyzowej i dlatego w pro-
cesie akceptacji produktéw akwizycyjnych powinny bra¢ udziat tak-
ze modele predykcyjne prognozujace przyszte zachowanie klienta
z potencjalnymi produktami sprzedazy krzyzowe;.

W nowym procesie ten sam model na tym samym okresie po-
kazuje prawdopodobieristwo PD o wartosci 28,87% dla wszystkich
wnioskow. Przypomnijmy, ze model PD wykazywatl wczesniej Sred-
nig réwna 34,51%. Skad pojawita si¢ réznica? Zwiazana jest z bra-
kiem informacji w danych banku o wszystkich kredytach klientéw.
Poniewaz nowa strategia akceptuje lepsze kredyty, bank posiada in-
formacje tylko o lepszych kredytach jego klientéw, Srednia wartos¢
PD musi zatem si¢ zmniejszy¢, a co za tym idzie otrzymujemy nie-
doszacowang jego warto$¢. GdybySmy teraz chcieli sytuacje odwro-
ci¢, na bazie danych z procesu strategii pierwszej probowaé wigcej
akceptowac, to mozemy liczy¢ si¢ z do§¢ duzym btedem niedosza-
cowanego ryzyka. Zauwazmy, ze nie tylko rozktady parametréw PD
si¢ zmienily, ale takze moce predykcyjne modeli. Gini modelu Cross
PD Css z 74% spadt do 41% na catosci, a na czeSci zaakceptowa-
nej az do 21%. By¢ moze nawet analityk budujacy ten model miatby
dos¢ powazne problemy z przetozonymi, gdyz pewnie przed wdroze-
niem chwalit si¢ swoimi osiagnigciami, bedac dumnym 1 oczekujac
nagrody. Zwré¢my uwage, ze w realnym Swiecie obserwujemy tylko
liczbe 21%, a ta druga jest mozliwa tylko w badaniach na danych
symulacyjnych. Mozna by pytac si¢: czy model ten przestal dziatac?
Nic bardziej mylnego, on dziata, ale na czgsci, ktérej juz nie mamy
w danych; dziata i odrzuca poprawne wnioski. Niestety trudno jest
zmierzy¢ jego uzytecznos$¢ po wdrozeniu. Najprawdopodobniej zbu-

87



dowano by nowy model i pewnie wcale nie lepszy. Obserwowane
pomiary po wdrozeniu sg obarczone zmiang populacji i nie zawsze
da si¢ przewidzieé tego skutki.

Mamy tu przyktad bardzo powaznego zjawiska, ktére staje si¢
dewiza Zarzadzania Kompleksowa Jakoscia, z ang. Total Quality
Management, TQM (Blikle, |1994): Swiadomy menadzer podejmu-
je decyzje na podstawie danych oraz liczb zaréwno obserwowanych,
jak i ukrytych, nieobserwowanych (niewidzialnych). Brak mozliwo-
$ci poznania niektérych wskaznikéw nie powinien powodowac ich
pomijania przy podejmowaniu decyzji. Nawet jeSli nie znamy nie-
ktorych liczb, to i tak moga by¢ one kluczowe w zarzadzaniu.

W metodzie opisanej w rozdziale [3.3| sprawdzane jest tez, co by
bylo, gdyby reguta przy akceptacji kredytéw ratalnych byta prosta,
pozbawiona kryterium dla PR_Css. Prognozowano, ze wtedy zysk
spadnie o 470 tysiecy. W rzeczywistosci zysk spadl o 550 tysigcy,
czyli w przyrostach i1 spadkach popetniliSmy mniejszy btad.

Wplyw wnioskéw odrzuconych jest na tyle nieprzewidywalny na
ile duza zmiang przeprowadza si¢ w procesie. By¢é moze bank po-
winien w pierwszym okresie swojej dziatalno$ci wprowadzi¢ prosta
regute: odrzucad klientéw, ktérzy w historii ostatnich 12 miesigcy
mieli przeterminowanie powyzej trzech zalegtych rat, czyli wysta-
pito na nich zdarzenie default. Strategia trzecia wilasnie ten proces
realizuje. Cho¢ proces ten nie jest jeszcze optacalny, to juz znacza-
co zmniejszyt akceptacje kredytu gotéwkowego — az do 45%. Mo-
dele nadal wykazuja duza moc predykcyjna. Przeprowadzajac na ta-
kich danych podobne rozumowanie i ustalajac nowe punkty odcigcia,
mozna doj$¢ do lepszego rozwiazania: strategii czwartej. Poniewaz
punktem wyjScia jest strategia trzecia, btad szacunku zysku okazu-
je si¢ by¢ mniejszy 1 w efekcie strategia czwarta przynosi najlepsze
korzysci finansowe. Zysk wynosi tu 732 tysiace ztotych, przy 9%
akceptacji kredytu gotéwkowego i 26% ratalnego. By¢ moze strate-
gia ta nie jest dobra ze wzgledu na zbyt male procenty akceptacji.
Zauwazmy, ze w okresie 1988—1998 mamy odwrdcenie. Strategia
pierwsza przynosi zysk 1,5 mPLN a czwarta 1,3 mPLN. Najlepsze
zatem metody, to adaptacyjne, ciagte testowanie nowych strategii do-
stosowujacych si¢ do nowych warunkéw, do zmian ryzyka w czasie.
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Niestety w drugim okresie ryzyko jest mniejsze 1 strategia akceptu-
jaca wigcej klientéw wygrywa.

Zupelnie nietestowanym w pracy, a takze bardzo waznym, wyda-
je si¢ temat dostosowania warunkéw cenowych kredytéow do progno-
zowanych warto$ci ryzyka i przysztych zaciaganych kredytéw go-
towkowych, czyli modeli CLTV. By¢ moze strategia pierwsza wzbo-
gacona o zréznicowang cen¢ bylaby najlepsza w kazdym okresie.
Nic nie stoi na przeszkodzie, aby dalej rozwija¢ badania strategii na
bazie danych losowych i lepiej przybliza¢ si¢ do zrozumienia zto-
zonoSci proceséw bankowych. Z prac naukowych prowadzonych ra-
zem ze studentami wynika, ze polityka cenowa przynosi mniejsze
korzysci od inwestycji w lepszy model predykcyjny z wigksza warto-
Scig statystyki Giniego. Wiasciwe dobieranie parametréw cenowych
zacheca jednak wigksza liczbe kredytobiorcéw i zmniejsza poziom
strat dla klientéw bardzo ryzykownych.
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Tabela 12: Strategia 1

Okres Przychéd Strata Zysk
1975-1987 | 3407745 | 2744418 663 327
1988-1998 | 3761299 | 2246844 | 1514455

Reguta Opis

PD_Ins Cutoff | PD_Ins > 8,19%
PD_Css Cutoff | PD_Css > 27,24%

PDiPR 8,19% > PD_Ins > 2,18% i (PR_Css < 2,8% lub Cross_PD_Css >
27,24%)
Kredyt gotowkowy
Liczb. P t
Reguta _ICZ a r.ocen Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskéw | wnioskow
PD_Css Cutoff 8 436 32,97 42 180 000 67,99 | 13098 591
Nieznany klient 12 999 50,80 64 995 000 6591 | 19171357
Akceptacja 4152 16,23 20 760 000 22,35 642 637
Razem 25587 100,00 | 127935 000 59,53 | 31627311
Kredyt ratalny
Liczb, P t
Reguta _ICZ a r.ocen Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskow | wnioskow
PD_Ins Cutoff 9289 39,30 60 214 008 26,95 | -7339423
PDiPR 8131 34,40 31 340 808 5,37 -505 662
Akceptacja 6217 26,30 22 698 240 2,14 20 690
Razem 23 637 100,00 | 114253 056 13,00 | —7 824395

Srednie wartosci parametréw (%)

Parametr Akceptacja | Razem
PD (razem PD Ins i PD Css) 7,93 28,87
PR Css 17,15 21,76
Cross PD Css 21,71 17,73

Moc predykcyjna (Gini w %)

Model Akceptacja | Razem
Cross PD Css 21,34 40,72
PD Css 31,66 53,28
PD Ins 41,93 68,58
PR Css 72,56 68,88

Zrédto: opracowanie wlasne.

90




Tabela 13: Strategia 2

Okres Przychéd Strata Zysk

1975-1987 | 4008258 | 3896818 | 111441
1988-1998 | 4539328 | 3829634 | 709 694

Reguta Opis
PD_Ins Cutoff | PD_Ins > 8,19%
PD_Css Cutoff | PD_Css > 27,24%

Kredyt gotowkowy
Reguta Liczba Procent Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskéw | wnioskow
PD_Css Cutoft 9297 36,33 46 485 000 67,84 | —14 381 482
Nieznany klient 11 661 45,57 58 305 000 67,34 | —17 822432
Akceptacja 4629 18,09 23 145 000 23,16 576 604
Razem 25 587 100,00 | 127 935 000 59,53 | =31627 311
Kredyt ratalny
Reguta Liczba Procent Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskéw | wnioskéw
PD_Ins Cutoff 9325 39,45 60 221 856 26,98 | —7359232
Akceptacja 14312 60,55 54031 200 3,89 —465 163
Razem 23 637 100,00 | 114253056 13,00 | -7 824395

Srednie warto$ci parametréw (%)

Parametr Akceptacja | Razem
PD (razem PD Ins i PD Css) 6,82 29,05
PR Css 12,79 22,89
Cross PD Css 17,62 18,34
Moc predykcyjna (Gini w %)

Model Akceptacja | Razem

Cross PD Css 19,39 39,86

PD Css 31,23 55,05

PD Ins 41,73 69,04

PR Css 80,56 64,40

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 14: Strategia 3

Okres Przychod Strata Zysk
1975-1987 | 7496 614 | 21801230 | —14 304 616
1988-1998 | 7881992 | 18510342 | -10628 350
Reguta Opis
Zty klient | agr12_Max_CMaxA_Due > 3
Kredyt gotowkowy
Reguta Liczba Procent Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskéw | wnioskéw
Zty klient 7114 27,80 35570 000 79,83 | 14195320
Nieznany klient 7036 27,50 35180 000 67,04 | -10673 871
Akceptacja 11437 44,70 57 185 000 42,28 —6 758 120
Razem 25587 100,00 | 127935000 59,53 | 31627311
Kredyt ratalny
Reguta Liczba Procent Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskéw | wnioskow
Z1ty klient 483 2,04 2047 188 27,74 —277 899
Akceptacja 23 154 97,96 | 112205 868 12,69 | -7 546 496
Razem 23 637 100,00 | 114253056 13,00 | -7 824395
Srednie wartosci parametréw (%)
Parametr Akceptacja | Razem
PD (razem PD Ins i PD Css) 21,81 32,70
PR Css 21,79 28,83
Cross PD Css 43,09 24,48
Moc predykcyjna (Gini w %)
Model Akceptacja | Razem
Cross PD Css 64,83 63,59
PD Css 63,67 64,82
PD Ins 71,94 72,56
PR Css 79,96 64,72

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Tabela 15: Strategia 4

Okres Przychéd Strata Zysk
1975-1987 | 2010242 | 1278361 731 882
1988-1998 | 2452716 | 1134729 | 1317986

Reguta Opis

Zty klient agrl2_Max_CMaxA_Due > 3
PD_Ins Cutoff | PD_Ins > 7,95%
PD_Css Cutoff | PD_Css > 19,13%

PDiPR 7,95% > PD_Ins > 2,8% i (PR_Css < 2,8% lub Cross_PD_Css >
19,13%)
Kredyt gotowkowy
Liczba Procent
Reguta Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskéw | wnioskow
Zty klient 2253 8,81 11 265 000 74,26 —4 026 033
PD_Css Cutoff 5375 21,01 26 875 000 53,66 -5 462 687
Nieznany klient 15739 61,51 78 695 000 65,29 | 22845756
Akceptacja 2220 8,68 11 100 000 17,97 707 165
Razem 25587 100,00 | 127935 000 59,53 | -31627311
Kredyt ratalny
Liczba Procent
Reguta ) ] Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskéw | wnioskow

Zty klient 209 0,88 891720 27,75 —121 550

PD_Ins Cutoff 9253 39,15 60 130 704 26,46 | —7208 030

PDiPR 8 029 33,97 31118232 5,49 -519 531

Akceptacja 6 146 26,00 22 112 400 2,05 24717

Razem 23 637 100,00 | 114253 056 13,00 | —7 824395

Srednie wartosci parametréw (%)

Parametr Akceptacja | Razem
PD (razem PD Ins i PD Css) 4,24 25,17
PR Css 11,37 15,68
Cross PD Css 17,02 14,61
Moc predykcyjna (Gini w %)

Model Akceptacja | Razem

Cross PD Css 3,23 19,19

PD Css 33,15 47,81

PD Ins 36,79 67,67

PR Css 70,59 64,89

Zrédto: opracowanie wlasne.
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3.3.2. Paradoks Customer Bank Seniority. Wplyw wnioskow
odrzuconych

Rozwazmy jedna konkretng zmienng o nazwie ACT_CCSS_SENIO-
RITY. Reprezentuje ona liczbe miesigcy od pierwszego wniosku kre-
dytu gotéwkowego liczonag w momencie aplikowania o kolejny kre-
dyt gotéwkowy. Zmienng t¢ mozna nazwaé czasem zycia klienta
w banku lub z ang. Customer Bank Seniority lub Time in Booking.
Zanim przeanalizowane zostang jej wlasnosci na wstepie przepro-
wadzmy proste rozumowanie. W sytuacji petnej akceptacji (zwa-
ng rajska), gdzie akceptowane sa zawsze wszystkie wnioski, klient
z dluzsza historia w banku moze okazac si¢ bardziej ryzykowny. Tak
jak w prostym doswiadczeniu polegajacym na rzucie kostka, im wig-
cej razy rzucamy, tym wigksze jest prawdopodobienstwo wypadnig-
cia szeSciu oczek. Zatem im czgsciej klient jest aktywny, im diu-
zej posiada swoje produkty bankowe, tym jego szansa na bankruc-
two wigksza. Zauwazmy, ze teza ta potwierdza obserwowane wyniki
dla wyznaczonych kategorii tej zmiennej w przypadku strategii pet-
nej akceptacji. W tabeli [16] pokazano, ze najbardziej ryzykowny jest
klient z historiag pomigdzy 25 1 57 miesigcy. Nie mamy tu monoto-
nicznych przedziatdw, moze to by¢ efektem konkretnego przypadku
danych. Najmniej ryzykowny jest klient z pusta historia, czyli nowy.
Sytuacja ta wydaje si¢ absurdalna w rzeczywistym $wiecie. Kazdy
analityk bankowy bez wahania stwierdzi, ze klient nowy, bez historii
bankowej, jest najbardziej ryzykowny. Co wigcej, zmienna czas Zy-
cia klienta zawsze uwazana jest za predyktywna, dyskryminuje z mo-
cg okoto 20 —30% wartosci statystyki Giniego. Zawsze klient z dtuz-
sza historig jest bardziej wiarygodny i ma mniejsze ryzyko. Mozna tu
pozwoli¢ sobie na drobny zart: najprostszym i w miarg skutecznym
modelem skoringowym jest uktad dwoch zmiennych: PESEL klien-
ta 1 jego bankowy identyfikator. W pierwszej ukryta jest informacja
o wieku, a w drugiej — o czasie zycia klienta w banku. Oba czasy zy-
cia daja z reguty okoto 40% Giniego, ale model taki jest do$¢ trudny
do przedstawienia audytowi.

Dlaczego zatem w sytuacji realnej zmienna ma inng wtasnos$¢?
Dzieje si¢ tak dlatego, ze w bankach zawsze istnieja reguly odrzuca-
nia klientéw zle sptacajacych. Jesli posiada si¢ zig histori¢ kredyto-
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Tabela 16: Kategorie zmiennej ACT_CCSS_SENIORITY przy
pelnej akceptacji

Numer Warunek Ryzyko (%) | Procent | Liczba
1 25 < ACT_CCSS_SENIORITY < 57 71,50 19,42 2 684

2 18 < ACT_CCSS_SENIORITY < 25 68,74 6,50 899

3 57 < ACT_CCSS_SENIORITY < 67 61,40 6,00 829

4 67 < ACT_CCSS_SENIORITY < 140 59,66 37,00 5114

5 140 < ACT_CCSS_SENIORITY 54,86 17,55 2426

6 ACT_CCSS_SENIORITY < 18 49,47 6,14 849

7 Missing 34,90 7,38 1020
Razem 59,36 100,00 13 821

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 17: Kategorie zmiennej ACT_CCSS_SENIORITY przy
strategii 3

Numer Warunek Ryzyko (%) | Procent | Liczba
1 | 18 < ACT_CCSS_SENIORITY < 41 59,73 16,34 1125

2 | 41 < ACT_CCSS_SENIORITY < 53 47,97 3,94 271

3 | ACT_CCSS_SENIORITY < 18 46,14 11,30 778

4 | 53 < ACT_CCSS_SENIORITY < 142 42,51 37,42 2576

5 | 142 < ACT_CCSS_SENIORITY < 184 34,53 12,12 834

6 | Missing 31,65 15,24 1049

7 | 184 < ACT_CCSS_SENIORITY 25,10 3,65 251
Razem 42,69 100,00 6 884

Zrédto: opracowanie wlasne.
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wa, to nie otrzyma si¢ juz nowego kredytu. Zatem klient, ktéry ma
dtuga historig, musi by¢ wiarygodny. Potwierdza to tez zestaw nie-
rownosci zmiennej czasu zycia klienta w banku w przypadku stra-
tegii 3, gdzie klienci ze zdarzeniami default w ciagu ostatnich 12
miesigcy sa odrzucani, co pokazano w tabeli Kategorie znacza-
co si¢ zmienily. Klient z najdtuzsza historig tym razem jest najmniej
ryzykowny.

Rozwazmy teraz sytuacjg, w ktérej model estymowany na da-
nych z zaakceptowanych wnioskéw wedtug strategii 3 bedzie wdro-
zony do systemu 1 wyprze istniejaca tam regute odrzucania klientow
z historycznym default. Moze tak si¢ sta¢, jesli analityk nie bedzie
dostatecznie zdawal sobie sprawy z poprzedniej strategii 1 z wply-
wu wnioskow odrzuconych. Jesli zatem do tego by doszlo, to model
bedzie odrzucat, by¢ moze, troch¢ za duzo nowych klientéw, a ak-
ceptowat dwa rodzaje klientow z dtuga historia. Pierwszy rodzaj jest
pozadany, bo sa to klienci, ktérzy raz na jakis czas biorg kredyt i go
sptacaja. Drugi jest mniej bezpieczny, poniewaz to klienci, ktérzy
wpadli w petle przekredytowania i coraz bardziej si¢ zadluzaja. Przy
niektérych juz kredytach klienci zaczynaja wpadaé w opdZnienia,
ale model patrzy na czas zycia klienta, wigc takich tez zaakceptu-
je. Jest to oczywiScie sytuacja skrajna. Niemniej pokazuje ona bar-
dzo wyraZnie, ze wszelkie estymacje sa uwarunkowane, ze wazna
jest stara strategia i wazne jest testowanie, jak nowa strategia, oparta
na nowym modelu, zmieni akceptowany portfel. Jesli bedzie to zbyt
duza zmiana, nikt nie da gwarancji sukcesu. Metody uwzglg¢dnia-
nia wptywu wnioskéw odrzuconych, ang. Reject Inference (Huang,
2007} |Anderson et al.,|2009; Hand 1 Henley, 1994} Verstraeten 1 den
Poel, 2005; Finlayl, 2010; Banasik 1 Crook, 2003}, 2005, 2007), sa juz
znane od wielu lat. Jednak ma si¢ wrazenie, ze dopiero wykorzysta-
nie danych symulacyjnych spowoduje ich dalszy rozwd;.

3.4. Zewngtrzne bazy minimalizujace wplyw
wnioskow odrzuconych

Jednym z lepszych narzedzi, ktére pomagaja minimalizowaé pro-
blem wptywu wnioskéw odrzuconych, jest korzystanie z zewngtrz-
nych baz zbierajacych informacje o kredytach, dtugach i negatyw-
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nych informacjach dla klientéw rynku polskiego. Sa to miedzy in-
nymi: Biura Informacji Gospodarczej (BIG), takie jak: BIG InfoMo-
nitor, Krajowy Rejestr Dlugéw (KRD) i Rejestr Dluznikéw ERIF.
Wygodne takze moga by¢ bazy: Migdzybankowa Informacja Gospo-
darcza — Dokumenty Zastrzezone (MIG-DZ) oraz Bankowy Rejestr
(MIG-BR).

Najpotezniejsza baza danych, zawierajaca informacje o kredy-
tach, zaré6wno pozytywne, jak i negatywne, jest Biuro Informacji
Kredytowej (BIK).

Brak petniej historii kredytowej klientéw w BIK jest bardzo groz-
nym w skutkach problemem. Istnienie parabankéw w Polsce i ich
obecna ekspansja moze spowodowac powazne braki w danych, a tym
samym w poprawnej estymacji ryzyka, jesli nie beda one raportowaé
swoich danych kredytowych do BIK. Wszelkie rozwazania w ksiaz-
ce wyraznie wskazuja, ze wpltyw wnioskéw odrzuconych nie jest do
konca przewidywalny. Dane gromadzone w BIK, jesli reprezentuja
caly rynek bankowy, to zaczynaja by¢ podobne do rajskiej strategii,
czyli petnej akceptacji catego rynku. Modele PD budowane na takich
danych nie zmieniaja tak szybko mocy predykcyjnej, ich wdrozenie
do systemu nie powoduje istotnych zmian w populacji.

Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna Smiato sformuto-
wac dwie rekomendacje:

1. Jedli to tylko mozliwe, nalezy wykorzystywac dane z BIK do
budowy wtasnych modeli.

2. Nalezy z cala rzetelnoScia zadbac¢ o jakos¢ danych w BIK, by
zawieraly pelnag informacj¢ o rynku kredytowym w Polsce.
Troske t¢ powinny wyrazi¢ instytucje organu panstwa, gdyz
niekoniecznie jest to interes prywatnych spotek. W szczegdl-
noSci duze banki moga by¢ tym mniej zainteresowane, gdyz,
raportujac do BIK, pomagaja konkurencji poprawnie estymo-
wac ryzyko detaliczne.
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4. Budowa modelu aplikacyjnego

W rozdziale przedstawiona jest budowa modelu aplikacyjnego
we wszystkich najwazniejszych szczegétach. Ze wzgledu na dane
symulacyjne wszystkie pojawiajace si¢ po drodze wyniki moga by¢
bez problemu prezentowane i tym samym rozdzial ten staje si¢ spe-
cyficzny, gdyz z reguty dokumentacja modelu jest jedna z najwigk-
szych tajemnic strzezonych przez bank. Wszystkie prezentowane wy-
niki sg efektem przetwarzania i analizowania danych w Systemie
SAS 9.3 przez wilasnorgcznie napisane przez autora kody w jezy-
ku SAS 4GL. Kody te stanowia spdjna catos¢ i pozwalaja w prosty
i wygodny sposéb wykonaé wszystkie etapy budowy modelu.

Zanim powstanie model, warto okresli¢ w banku, lub innej insty-
tucji finansowej, cykl zycia modelu. Jest to o tyle wazne, ze porzad-
kuje proces 1 pomaga gromadzi¢ wszystkie wazne dokumenty.

e Whniosek: Klient wewngtrzny lub zewnetrzny, zwany zamawia-
jacym, powinien ztozy¢ wniosek o budowe modelu. Model bu-
duje si¢ przez pewien czas (od kilku tygodni do kilku miesig-
cy), zatem taki wniosek uzasadnia wykonanie pierwszej pracy.
We wniosku powinny by¢ okreslone zaréwno przyczyny bu-
dowy nowego modelu, jak 1 wymagania, czyli czego oczekuje
biznes od jego budowy. Powinny byc¢ tez okreSlone podstawo-
we role: kto jest wlascicielem modelu, kto bedzie budowat, kto
walidowal, kto wdrazat i kto odbierat caty projekt. Dobrze jest,
aby wniosek ten byt formalnym dokumentem z odpowiednimi
podpisami.

e Budowa modelu: Wszystkie etapy przedstawione sa w tym
rozdziale. Nalezy tu doda¢, ze wiele z nich moze konczy¢ sig¢
takze poSrednim dokumentem lub spotkaniem z zamawiaja-
cym w celu przedstawienia juz wykonanych prac 1 uzyskania
akceptacji. Zamawiajacy moze czasem mie¢ wpltyw na proces
budowy. Moze np. nie zgodzi¢ si¢ na pewna zmienna, gdyz
z jego doswiadczenia wynika, ze zmienna jest Zle wprowadza-
na do systemu. Nawet jeSli posiada ona dobre wtasnos$ci pre-
dykcyjne, moze by¢ zanegowana. Ustalenie, na ile zamawiaja-
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cy moze si¢ wtraca¢, powinno by¢ dobrze okreSlone, aby obie
strony mogty wykona¢ swoja prace. Etap ten musi si¢ skon-
czy¢ dokumentacja.

Walidacja: Ten etap jest szczegdlnie wazny ze wzgledu na re-
komendacje 1 wytyczne Basel II/IIL. Jest to etap, gdzie zesp6t
budujacych model wyjasnia i broni swoich racji przed osoba
zatwierdzajaca. Osoba ta oczywiScie moze uczestniczy¢ w bu-
dowie modelu od poczatku 1 podobnie jak zamawiajacy mo-
ze wyrazaé swoje opinie i sugestie. Etap ten tez musi zakon-
czy¢ si¢ dokumentem. Mozliwe jest takze, ze niektore ele-
menty trzeba powtorzy¢, gdyz osoba zatwierdzajaca moze np.
kwestionowaé niektére zmienne, ktére nie maja sensownej in-
terpretacji. Tego typu wymaganie jest bardzo wazne, gdyz ina-
czej nie przekonamy szerokiego grona w firmie do uzycia tego
modelu.

Decyzja o wdrozeniu: Jesli wszystko przebiegto pomySlinie,
model moze by¢ zaakceptowany przez podjecie stosownej de-
cyzji. Musi by¢ jednoznacznie okreslone, kto taka decyzj¢ po-
dejmuje i w jaki sposéb.

Wdrozenie: Musi by¢ sporzadzony dokument z tego etapu, po-
winien zawiera¢ roznego rodzaju testy, w szczegdlnosci UAT
(ang. User Acceptance Tests). Jest mozliwe, ze podczas wdro-
zenia niektore wzory, czy reguty musza by¢ lekko zmodyfi-
kowane, ze wzgledu na specyfike systemu. Tego typu zmia-
ny musza by¢ staranie udokumentowane i czasem powinny
przejs$¢ dodatkowy etap walidacji.

Monitoring: Od wdrozenia regularnie wykonywany jest moni-
toring modelu. OczywiScie z reguty w pierwszych miesigcach
po wdrozeniu wykonuje si¢ wiele dodatkowych testéw, a po-
tem ustala si¢ standardowy ich zestaw 1 wykonuje cyklicznie.
Kazdy cykl raportowy powinien by¢ przyjety przez wlasciwa
osobe zatwierdzajaca, gdyz w pewnym momencie zycia mo-
delu podejmuje si¢ decyzje o sprawdzeniu mozliwosci budo-
wy nowego lub zamianie na inny. Wtedy proces zaczyna si¢
od poczatku.
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4.1. Analiza aktualnego procesu i przygotowanie
danych

Przypusémy, ze nasz model budowany jest na bazie procesu produk-
cyjnego zwigzanego ze strategia 2; patrz tabela Nalezy zbudo-
wac model akceptacyjny dla kredytu ratalnego. Obecny proces ak-
ceptuje 60,5% wnioskéw. Ryzyko akceptowanych jest na poziomie
3,9%, natomiast odrzuconych — 26,9%. Innymi stowy 40% populacji
przychodzacej generuje bardzo duze ryzyko. Tego ryzyka oczywi-
Scie w rzeczywistosci nie jesteSmy w stanie zmierzy¢. Rzeczywisty
proces dostarcza nam tylko procent akceptacji i ryzyko zaakcepto-
wanych. Dodatkowo w obecnym procesie wdrozony jest model PD
Ins, ktéry na czesci zaakceptowanej posiada moc 41,7%. Z reguty
nigdy nie ma etapu w systemie produkcyjnym bez jakiegokolwiek
modelu. Albo model jest zakupiony od firmy zewnetrznej, przy star-
cie produktu, albo jest to juz model budowany przez zespét w banku
i model ten po prostu si¢ dewaluuje. Warto$¢ mocy 41,7% jest na
granicy decyzji, niestety wartosci 69,04% (dla catej populacji) w rze-
czywistosci nie da si¢ zaobserwowaé, wigc bank moze podjac decy-
zj¢ o budowie nowego. Model dla kredytow ratalnych uzywany jest
gtéwnie w celu minimalizacji straty, by nie udziela¢ kredytéw klien-
tom, ktérzy juz z tym kredytem wpadna w zadtuzenia i nie powinni
korzystaé pdZniej z kolejnych. Jedyne zatem kryterium, ktére mozna
okresli¢, to aby model nie miat gorszej mocy predykcyjnej od aktu-
alnego, czyli od 41,7%. Mozemy tez przypuscié, ze aktualny model
nie moze by¢ diuzej stosowany ze wzgledu na specyficzne uwarun-
kowania licencyjne, albo ze wzgledu na zmienng modelowa, z ktorej
bank postanowil zrezygnowac ze wzgledu na rezygnacje klientow
zniecierpliwionych zbyt dtugim procesem akceptacji. Z drugiej stro-
ny model PD Ins jest zbudowany na danych petnej strategii i posiada
moc 73,37% na zbiorze treningowym; patrz tabela[44] Jest modelem,
ktory nie musial uwzglednia¢ wnioskéw odrzuconych, czyli w mo-
mencie modelowania byla dostgpna peina informacja o klientach.
Taki model moze by¢ rozwazony tylko na danych symulacyjnych
i moze by¢ traktowany jako rodzaj ideatu, do ktérego inne modele
moga tylko dazy¢, ale nigdy go nie osiagna.
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Ze wzgledu na do$¢ matg liczbg zaakceptowanych wnioskow,
okoto 14 tysigcy, w okresie modelowym 1975-1987, rozszerzono
okres danych, aby uzyskaé pozadane liczby obserwacji w zbiorach
walidacyjnym i treningowym.

4.1.1. Definicja zdarzenia default

Definicja pojawila si¢ juz w podrozdziale Wszystkie mo-
delowania opisane w ksigzce robione sa na definicji zdarzenia nie-
wywiazania si¢ z zobowiazan (ang. default), czyli wejScia w za-
dtuzenie wigcej niz 90 dni (90+) w okresie 12 miesigcy. Natomiast
w zalezno$ci od potrzeby raz uzywana jest dwuwartosciowa kolum-
na default?zB tylko ze statusami Dobry lub Z1y, a raz z trzema z do-
datkowym statusem Nieokreslony — kolumna default;s. Z reguty
modele buduje sig, by odrdzni¢ istotnie ztych od istotnie dobrych,
czyli pomija si¢ nieokreslonych. Ryzyko jednak liczy si¢ jako udziat
ztych, czyli iloraz ztych do sumy dobrych, ztych i nieokreslonych.
Przy kalibracji zatem uzywa si¢ specjalnej zmiennej, gdzie nieokre-
Slony jest oznaczony jako dobry. Ze wzgledu na dalsze etapy budo-
wy modelu i upraszczajac modelowanie lepiej jest stan nieokreslony
uznaé za dobry i dalej postgpowac wylacznie z dwiema wartoSciami
zmiennej celu. W innym przypadku trzeba byloby oddzielnie pro-
gnozowaé prawdopodobieristwo bycia nieokreslonym na zbiorze od-
rzuconych. Innymi stowy wszelkie modele budowane w tym rozdzia-
le zwigzane sg z funkcja celu default%B . Mozna tez wybraé krétszy
okres obserwacji, nie 12 miesigcy tylko 9 lub nawet 6. Zalezne jest
to od rozktadu zdarzerh wzglgdem okresu obserwacji. Jesli wigkszos¢
zdarzen pojawia si¢ w 12 miesiacach, to lepiej wybra¢ 12. Moze tez
by¢ to niemozliwe ze wzgledu na zbyt krotka historie danych. Cza-
sem lepiej pracowac z 6 miesigcami, gdyz model bardziej koncen-
truje si¢ na najSwiezszych przypadkach.

4.1.2. Dostepne dane

Dane dla wnioskéw zaakceptowanych w przedziatach pigcioletnich
zostaty przedstawione w tabeli (18| a dla wszystkich przychodzacych
w tabeli Nowy model ma zastapi€ stary, zatem musi umiec roz-
réznia¢ dobrych od ztych klientéw na catej populacji przychodzacej,
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a nie tylko na zaakceptowanej przez stary model. To jest najwigksza
trudnoscia w budowie modelu akceptacyjnego, by umieé wyciagnaé
wnioski z tego, co jest dane i zastosowaé takze na tym, co dane nie
jest. Dlatego najbardziej znang metoda jest budowanie dwoch mode-
li. Pierwszy zwany jest KGB (ang. known good bad). Na jego bazie
buduje si¢ drugi na catej populacji (ang. ALL). Czesto przy analizie
dostgpnych danych dokonuje si¢ przegladu wszystkich regut procesu
akceptacji. W typowym procesie istnieja zaréwno reguly oparte na
modelach skoringowych, jak i twarde, zwiazane z réznymi bazami
nierzetelnych klientow (ang. black list) 1 wieloma innymi. Sytuacja
moze by¢ podobna do strategii 3 i 4; patrz tabele [14]i [I5] Decyzja
o usunigciu jakiej$ regulty moze takze bardzo zakiéci¢ wnioskowa-
nie statystyczne obarczone wnioskami odrzuconymi. Najlepiej, jak
usuwa si¢ regute po regule i testuje w produkcyjnym Srodowisku,
np. w formie champion challengera. Kolejnym bardzo waznym te-
matem zwigzanym z przygotowaniem danych jest wybranie jak naj-
lepszego uktadu danych historycznych, aby byt zblizony do danych
produkcyjnych, na ktérych skoring bedzie uzywany. Czgsto usuwa
si¢ z historii wiele przypadkéw, gdyz ze wzgledu na nowe strategie
nie powinny si¢ juz zdarza¢ w przysztosci.

Tabela 18: Dane modelowe dla zaakceptowanych wnioskow

Pieciolatka | Razem Liczba wnioskéw Procent

Dobry | Nieokreslony Zty Dobry | NieokresSlony | Zty

1975 5190 4628 277 285 89,17 5,34 | 549
1980 5613 5270 169 174 93,89 3,01 | 3,10
1985 5861 5530 162 169 94,35 2,76 | 2,88
1990 6108 5407 319 382 88,52 522 | 6,25
1995 4741 4146 278 317 87,45 5,86 | 6,69
Razem 27513 | 24981 1205 | 1327 90,80 4,38 | 4,82

Zrédto: opracowanie wlasne.

4.1.3. Proby losowe

Modelowanie na podstawie modeli regresyjnych, w szczegdlnosci
regresji logistycznej, wymaga stworzenia minimalnie dwdéch zbio-

102



Tabela 19: Dane modelowe wszystkich wnioskéw

Pieciolatka | Razem Liczba wnioskéw Procent
Dobry | Nieokreslony Zty Dobry | Nieokreslony Zty
1975 9122 7014 609 | 1499 76,89 6,08 | 16,43
1980 9108 7 602 467 | 1039 83,47 5,13 | 11,41
1985 9053 7 668 414 971 84,70 4,57 | 10,73
1990 9139 7152 611 | 1376 78,26 6,69 | 15,06
1995 7177 5482 526 | 1169 76,38 7,33 | 16,29
Razem 43599 | 34918 2627 | 6054 80,09 6,03 | 13,89

Zrédto: opracowanie wlasne.

row: treningowego i walidacyjnego. Inne modele, takie jak drzewa
decyzyjne czy sieci neuronowe, czgsto do poprawnosci wykrycia
wilasciwych regut predykcyjnych potrzebuja takze zbioru testujace-
go. Dzieli¢ mozna r6znymi metodami, najbardziej znane to: zwykte
losowe (ang. random sampling), caty zbiér modelowy dzielimy loso-
wo, np. w proporcjach 60% / 40%. Takie modelowanie sprzyja budo-
wie modeli na dany czas, czy tez dopasowanych do aktualnej historii
(ang. point in time). Drugi sposéb to czasowe probkowanie (ang. ti-
me sampling), gdzie zbiér walidacyjny reprezentuje starsza paczke
danych niz treningowy, co umozliwia tworzenie modeli bardziej sta-
bilnych w czasie dla catego cyklu koniunkturalnego (ang. through
the cycle). W naszym przypadku dla budowanego modelu wybrano
zwykle losowanie. Zbior treningowy ma 16 414 obserwacji, a wali-
dacyjny 11 099.

Caly proces przygotowania danych, wilaczajac definicj¢ zdarze-
nia default, przeglad regut akceptacji, wybor historii podobnej do
danych obecnych i przysztych oraz préby losowe, wspdlnie mozna
nazwac¢ baza modelowa. Czas poSwigcony bazie jest bardzo wazny
i nie nalezy go bagatelizowaé. Ten etap w dobie ery Big Data moze
by¢ zaniedbany, a w konsekwencji moze prowadzi¢ do ztych decyz;ji
i strat finansowych. Nie da si¢ tego etapu wykonaé automatycznie
1 analityk po prostu musi doktadnie go przemysle¢, przeanalizowac
1 czgsto przedyskutowal, konfrontujac swoje zatozenia z wieloma
Srodowiskami.
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4.2. Budowa modelu KGB dla zaakceptowanych

Budowa modelu aplikacyjnego wymaga wykonania kilku modeli po-
Srednich. Wynika to z prostego faktu, ze model aplikacyjny, inaczej
akceptacyjny, musi umie¢ dyskryminowac klientéw na catej popula-
cji przychodzacej (aplikujacej o kredyty), a nie tylko na aktualnie ak-
ceptowane;j. Z drugiej strony jedyne obserwowane informacje o spla-
calnosci kredytéw pochodza tylko z zaakceptowanej czgSci. Dlatego
pierwszym modelem jest karta skoringowa budowana tylko na cze-
Sci akceptowanej przez stary model. Jak juz wspomniano wczesniej,
model ten czesto oznacza si¢ jako KGB.

4.2.1. Tworzenie kategorii zmiennych lub grupowanie (ang.
binning)

Kazda zmienna ciagla czy nominalna, jest transformowana do no-
minalnej lub porzadkowej, powstalej przez grupowanie zmiennej ja-
kosciowej lub kategoryzacje ciagtej. Najczegsciej wykorzystuje si¢ tu
algorytmy drzew decyzyjnych (Krzysko et al., 2008) oparte na staty-
styce Entropii lub indeksie Giniego. Do$¢ istotnym problemem jest
tu ustalenie, na ile kategorii ma by¢ podzielona przestrzenn wartosci
1 na ile kategorie te sa reprezentatywne. W naszym przypadku defi-
niuje si¢ to przez proste dwa parametry: minimalny udzial kategorii
to 3% i maksymalna liczba kategorii to 6.

Na poczatku, z reguty ze wzgledu na do$¢ duza liczbeg charaktery-
styk, ktéra w dobie Big Data moze si¢ jeszcze znaczaco powigkszac,
uruchamia si¢ automatyczne procesy, ktére tworza kategorie, gtow-
nie koncentrujac si¢ na celu statystycznym, maksymalizacji mocy
predykcyjnej. Innymi stowy dla zmiennych ciagtych szukane sa ta-
kie punkty podziatowe, ktére znaczaco réznicuja wartosci ryzyka na
kategoriach.

4.2.2. Wstepna selekcja zmiennych (preselekcja)

Wszystkich charakterystyk na poczatku procesu jest 201. Po automa-
tycznym tworzeniu kategorii i policzeniu pierwszej statystyki, wspot-
czynnika Giniego, liczacego moc predykcyjna na zbiorze treningo-
wym oraz ustaleniu punktu odcigcia powyzej 5% pozostato tylko 18
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zmiennych. Akurat dla tego modelu tak mato zmiennych udato si¢
uzyskac przy tylko jednym kryterium. Wynika to z dwéch powodéw:
zatozenia danych byly tak dobierane, ze ryzyko kredytéw ratalnych
nie byto bardzo zalezne od historycznych kredytéw, w szczegdlno-
Sci od kredytow gotdwkowych, stad mndéstwo zmiennych behawio-
ralnych posiada Giniego ponizej 5%. Drugi powdd to fakt, ze wiele
zmiennych behawioralnych zbiera raczej negatywna informacj¢ niz
pozytywna. Jest to ogélnie bardzo ciekawy problem do badan na-
ukowych: jak przygotowywaé dobre zmienne? Zmienne, takie jak:
ile razy klient byt op6Zniony, ile miat Zle sptacanych kredytéw itp.,
sa bardzo predyktywne, ale w portfelu, w ktérym mamy duzo ztych
klientéw i duzo dobrych. Wtedy owe zmienne potrafig odr6znié jed-
nych od drugich. W naszym przypadku mamy jednak model budo-
wany na czeSci zaakceptowanej stanowiacej tylko 60,5% catej popu-
lacji wnioskujacej 1 tu juz sa klienci lepsi z ryzykiem na poziomie
3,9% w odréznieniu od odrzuconych z ryzykiem 26,9%, co powo-
duje, ze zmienne behawioralne raczej nie moga juz bardzo pomdc,
bo wigkszos¢ klientéw zaakceptowanych poprzednie kredyty miata
raczej w dobrych stanach. Jest to juz pierwszy niepokojacy sygnat
informujacy o wptywie wnioskow odrzuconych, gdyz z modelu na
zaakceptowanych nie uda si¢ wyprowadzi¢ wiasnosSci klientow od-
rzucanych pod katem ich ryzyka.

Doktadamy kilka kolejnych kryteriow dla zmiennych. Gléwnie
chodzi tu o pomiar stabilnos$ci zmiennych. W tym wypadku stabil-
nos$¢ rozumiemy jako porownywalne wtasnos$ci pomigdzy zbiorem
treningowym a walidacyjnym. Pierwsza statystyka mierzaca stabil-
nos¢ jest ARgg (inaczej delta Gini), r6znica wzglgdna pomigdzy sta-
tystyka Giniego na wymienionych zbiorach:

ABS(ARTvain — ARvalia)
ARTrain ’

gdzie funkcja ABS() jest wartoscig bezwzgledna.
Kolejna statystyka jest odlegtos¢ Kullbacka—Leiblera (BIS-WP14,

2005):
KL =Y tn (t) ,
i Vi

gdzie t; 1 v; sa udzialami ¢-tej kategorii odpowiednio w zbiorze tre-

ARdiff =
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ningowym i walidacyjnym. Statystyke t¢ mozemy tez obliczy¢, roz-
wazajac tylko rozklady ztych (ang. Bad) klientéw, tworzac w ten
spos6b nowa KLB, zeby mierzy¢ stabilno$¢ ogdlnych rozktadéw
i ryzyka na kategoriach. Okre§lamy zatem kryteria: ARqgiz < 20%,
KL < 0,11 KLB < 0,1. Pozostaje tylko 7 zmiennych; patrz tabe-
la[20] Wszystkie wymienione kryteria preselekcji zmiennych moga
by¢ okreSlane na rézne sposoby. Jest to pewnego rodzaju kwestia
wiedzy eksperckiej analityka i danych, z ktérymi si¢ pracuje. Inne
pomocne statystyki czgsto uzywane jako kryteria to: KS — Kolmogo-
rov—Smirnov, IS — Index stability, IV — Information value, wszystkie
opisane w (BIS-WP14, 2005).

Tabela 20: Wybrane zmienne z etapu preselekcji do dalszego
modelowania

Zmienna ARTrain (%)
ACT_CINS_N_STATB 21,3
APP_CHAR_JOB_CODE 20,4
APP_CHAR_GENDER 16,8
APP_INCOME 14,9
ACT_CINS_N_STATC 134
ACT_CINS_SENIORITY 12,9
APP_SPENDINGS 11,6

Zrédto: opracowanie wlasne.

4.2.3. Dalsza selekcja zmiennych, reczne poprawki kategorii

W badaniu tworzonych kategorii nie wolno zapomnie¢ o stabilno-
Sci w czasie. Powinny by¢ zaréwno stabilne rozktady, czyli udziaty
kategorii w czasie, jak i wartoSci ryzyka dla poszczegdlnych katego-
rii. Brak stabilno$ci moze powodowac kolejne niestabilnosci juz na
poziomie wskaznikéw finansowych banku. Niestabilnos¢ rozktadéw
moze zaburzy¢ proces akceptacji, utrudni to bardzo pracg sprzedaw-
cow, gdyz z reguty godza si¢ oni na pewien procent odrzutu, ale sg
bardzo czuli na jego wzrosty ze zrozumiatych powoddéw. Brak sta-
bilnosSci ryzyka nie wptynie od razu na wskazniki sprzedazy, ale po
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pewnym czasie na bilans banku i na optacalno$¢ procesu. W skraj-
nym przypadku moze po czasie by¢ podjeta decyzja o istotnej zmia-
nie procesu, czyli typowo o zmniejszeniu procentu akceptacji. Jest to
czgsto mechanizm wpadnigcia w petle btednych decyzji, gdyz niesta-
bilny proces zniechgca sprzedawcéw i1 samych klientéw, wnioskuja
zatem klienci mocniej zdeterminowani sytuacja zyciowa, czyli bar-
dziej ryzykowni, a to powoduje zwigkszenie ryzyka, co z kolei wy-
musza zmniejszenie procentu akceptacji, by nadal utrzymaé odpo-
wiedni udziat ztych dlugéw. Mamy tu przyktad, ze Credit Scoring
to takze pewne elementy psychologii thuméw, co takze musi byé
w pewien sposOb rozwazone podczas dobierania parametréw stra-
tegii. Trzeba rozumie¢ zachowania i preferencje danego spoteczen-
stwa, zanim zacznie si¢ interpretowac dane i modelowaé procesy.

Tabela 21: Raport kategorii zmiennej ACT_CINS_SENIORITY -
liczby miesigcy od pierwszego kredytu ratalnego

Numer Warunek (definicja kategorii) Liczba | Procent | Ryzyko (%)
1 Missing 11 564 70,5 5,6
2 167 < ACT_CINS_SENIORITY < 227 1165 7,1 4,1
3 ACT_CINS_SENIORITY < 96 848 5,2 2,9
4 227 < ACT_CINS_SENIORITY 1427 8,7 2,8
5 96 < ACT_CINS_SENIORITY < 132 710 43 2,0
6 132 < ACT_CINS_SENIORITY < 167 700 43 1,1

Zrédto: opracowanie wlasne.

Stabilno$¢ zmiennych wstgpnie jest badana na etapie preselekcii,
gdzie sprawdza si¢ wlasnoSci na zbiorach treningowym i walidacyj-
nym. Kiedy jednak lista zmiennych jest juz mniejsza, mozliwe sa
glebsze studia kazdej z nich. Na tym polega wiasnie modelowanie,
ze pewne etapy sa wykonywane automatycznie, a niektére wymagaja
pracy analityka i rgcznej obrébki.

Pierwsza analiza moze by¢ raport kategorii, ich udzialéw i war-
toSci ryzyka, patrz tabela Niestety nie mamy tu typowej mono-
toniczno$ci zmiennej, czyli ze wraz ze wzrostem liczby miesigcy
niekoniecznie maleje lub wzrasta ryzyko. Mozemy ocenic, ze klient
z brakiem historii kredytowej jest najbardziej ryzykowny, a klient
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z dluzsza — znaczaco mniej, ale wida¢ wyraZnie pewne zaktcenia
monotoniczno$ci. Raport ten nie jest doktadny, gdyz nie ujmuje ewo-
lucji w czasie. Na rysunku [I7] przedstawiono raport bardziej szcze-
gbélowy, dzigki ktéremu mozemy si¢ dowiedzie¢, ze udziaty kategorii
nie sa stabilne w czasie. Wymaga to poprawienia rgcznego. Raport
ewolucji w czasie wykonuje si¢ takze dla wartoSci ryzyka, ktdry po-
zwala upewnic sig, czy ryzyko nie zmienia swojego porzadku w cza-
sie. Zdarza si¢ np., ze w jednym okresie kategoria 5 ma najmniejsze
ryzyko, a w innym kategoria 6. Wtedy obie te kategorie si¢ taczy
w jedna, stabilniejszq w czasie. Mozna stworzy¢ algorytm automa-
tyczny poprawiajacy stabilnoSci poprzez taczenie kategorii, ale nie
jest on wcale taki prosty. Mozna tez wykazac, ze monotoniczno$¢
jest cecha gwarantujaca wigksza stabilno$¢ zmiennych.

Rysunek 17: Ewolucja w czasie udziatéw kategorii

Ewolucja w czasie udziatéw kategorii zmiennej ACT_CINS_SENIORITY
80%

70% W

60%

50%
40%
30%

Ve /\/\/
20% X J/\\
//
10% \

Zrédto: opracowanie wlasne.

Po wielu prébach okazato si¢, ze zmienng ACT_CINS_SENIO-
RITY mozna podzieli¢ tylko na dwie kategorie: pusta historia kre-
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dytowa 1 niepusta. Wtedy zmienna ta uzyskala stabilno$¢ w czasie.
Niestety nawet po poprawkach zmienna ta finalnie nie znalazla sig¢
w modelu, gdyz przestata by¢ istotna.

4.2.4. Estymacja modelu, metoda LOG, liczenie oceny
punktowej

Karta skoringowa budowana jest metoda LOG, ktéra w literaturze
znana jest pod nazwa WoE z ang. Weight of Evidence (S1ddiq, 2005).
Standardowo dla kazdej kategorii zmiennej oblicza si¢ statystyke
WoE. Jest to miernik bardzo podobny do logitu. Zachodzi nastgpu-
jace prawo:

Bi/B
“n(5) ().

WoE;, = Logit, — Logit,

WoE, = In (Gk/G> —

czyli:

gdzie k — oznacza dowolna kategori¢ zmiennej, G, B — liczby do-
brych i ztych klientéw w calej populacji, a G i By, w kategorii. Ma-
my zatem zalezno$¢, ze Weight of Evidence dla kategorii jest r6znicg
logitu kategorii i logitu catej populacji. Dlatego w dalszej cz¢sci na-
zywamy metod¢ budowy modelu LOG i wyliczamy logity zamiast
WoE.

Kazda zmienna wybrana do modelu jest transformowana do ka-
watkami statej na podstawie obliczonych logitéw kazdej z jej kate-
gorii. Estymacja regresji logistycznej w ogélnym zapisie okre§lona
jest wzorem:

Logit (pn) = Xnﬁa

gdzie p, jest prawdopodobienstwem, ze klient jest dobry, inaczej
pn = P(Y = Dobry) dla n-tej obserwacji, a /3 reprezentuje wektor
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wspolczynnikdw regresji. Macierz X,, mozna szczegétowo rozpisac
W nastepujacy sposob:
Xn = lijél-jn,

gdzie [;; jest logitem j-tej kategorii ¢-tej zmiennej a 0, jest macie-
rza zerojedynkowa przyjmujaca warto$¢ jeden, gdy n-ta obserwacja
nalezy do j-tej kategorii i-tej zmiennej. Dodatkowo przyjeto uprosz-
czone zalozenie, ze kazda zmienna ma tyle samo kategorii, aby nie
wprowadzaé wigkszej liczby indekséw oraz ze liczba kategorii jest
taka sama jak liczba zmiennych i wynosi v.

Zauwazmy dodatkowo, ze w przypadku tylko jednej zmiennej
w modelu, mamy doS$¢ prosta sytuacje, przy ktérej wspoétczynnik
G = 1. Wynika to z faktu, ze po obu stronach réwnania stoja te
same logity. Oznacza to takze, ze zalozenie o liniowej zaleznoSci
funkcji celu i predyktoréw jest z gory spetnione. W przypadku wielu
zmiennych w modelu wspéiczynniki powinny by¢ wszystkie dodat-
nie, gdyz taka monotoniczno$¢ maja logity oraz numery kategorii
zmiennych. Jesli numer kategorii zmiennej rosnie, to ryzyko ma-
leje. Tak zdefiniowane sa wszystkie zmienne i ich logity na kate-
goriach. Jesli zatem dochodzi do zmiany znaku wspétczynnika re-
gresji, to mamy do czynienia z silng wspotliniowoscia lub przypad-
kiem zmiennej zakt6ceniowej (ang. confounding variable). Zliczanie
ujemnych wspoétczynnikéw jest zatem jedna z metod detekcji wspot-
liniowosci.

Iloczyn macierzy X i wektora (3 stojacy po prawej stronie row-
nania regresji jest wartoscia oceny punktowej (ang. score) dla da-
nej obserwacji. Ocena ta nie jest skalibrowana i cigzko ja interpreto-
wac. Zwykle wykonuje si¢ kilka prostych przeksztatcen, aby nadaé
jej bardziej uzyteczng forme¢. Zauwazmy, ze jesli wartos¢ prawdo-
podobiefistwa p,, rosnie, to jego logit takze, a zatem ocena punkto-
wa rowniez bedzie rosna¢. Czyli im wigksza ocena punktowa, tym
wigksze prawdopodobienistwo sptacenia kredytu. Najczesciej kali-
bruje si¢ warto$¢ oceny punktowej poprzez prosta funkcje liniowa:

Logit(p,) = In (1 f"p ) = S, = aS ™ 4+ b,

gdzie Syew jest nowa ocena, a S,, stara, natomiast a i b sa wspol-
czynnikami. Wyznacza si¢ je tak, aby uzyska¢ dodatkowa wiasnos¢,
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ktora w ksiazce definiuje si¢ w nastgpujacy sposéb: dla wartosci 300
punktéw szansa (ang. odds) bycia dobrym klientem powinna wyno-
si¢ 50, a gdy szansa zwigkszy si¢ dwukrotnie (ang. double to odds),
czyli bedzie wynosi¢ 100, to ocena powinna by¢ rowna 320. Szansg
definiuje si¢ jako iloraz liczby dobrych do ztych klientéw, lub ja-
ko stosunek —£ Ty Szansa 50 reprezentuje zatem segment klientow,
gdzie na Jednego ztego przypada 50 dobrych klientéw. Nalezy zatem
rozwiaza¢ uktad réwnan (Siddiqi, [2005):

In(50) = a 300 + b,

In(100) = a 320 + b.

Jego rozwiazaniem sa wartosci:

,_ (%) _ @)

20 20

300 In (100) 50
b= In(50) 2 =1n (215)
Druga czynnoscia skalujaca warto$¢ oceny punktowe;j jest zadba-
nie, by wszystkie oceny czastkowe pierwszej kategorii miaty taka
samg liczbg punktéw. Pierwsza kategoria reprezentowana jest przez
grupe najbardziej ryzykownych klientow. Ostatnia reprezentuje naj-
lepszych. Jesli oceny czastkowe zaczynaja si¢ zawsze od tej samej
wartosci, to ta zmienna, ktéra ma najwigksza warto$¢ oceny czastko-
wej, moze by¢ interpretowana jako najwazniejsza w modelu.
Mamy dalej:

= Z Bilij0iin + Bo.

3,7=1

Mozemy wydzieli¢ czton zwigzany z najgorszym klientem:

Y= Z Bili1,
i=1

i dzigki temu wyraz wolny rozdzieli¢ na dwa sktadniki:

BO 260+7_Zﬁ111

=1
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W ten sposdb powstaje ocena czastkowa (ang. partial score):

Bo + v

P = Bili; + — Bili1.

Zauwazmy, ze dla kazdej zmiennej ¢ mamy:

+
Pn:ﬁo 77

v

czyli oceny czastkowe zaczynaja si¢ od tej samej wartosci.
Mamy dalej:
v
Sn = Z Pijéijna
ij=1

oraz finalnie:

S, —b v
ngew = = Z B?ew&jm
a A
i,7=1
gdzie

1 b
PYXY = P — —.
1 a J v

Ostateczng warto$¢ oceny czastkowej czgsto zaokragla si¢ do naj-
blizszej wartosci catkowitej. W ten sposéb otrzymuje si¢ karte sko-
ringowa z naliczonymi punktami przy kazdej z kategorii ze zmien-
nych wybranych do modelu.

W efekcie mozna méwi¢ o dwéch rodzajach kalibracji. Pierw-
szej, transformujacej warto$¢ prawdopodobienstwa p,, do oceny punk-
towej, gdzie bierze udzial przeksztalcenie logitowe oraz z oceny punk-
towej do prawdopodobienstwa, gdzie uzywa si¢ funkcji odwrotnej do

logitu postaci:
1

= 1 _I_ ef(wSS,Ije“”er) Y

Pn

gdzie w 1 wy sa wspdtczynnikami.

4.2.5. Finalna posta¢ modelu KGB

W tym wypadku ze wzgledu na mata liczbe zmiennych nie byty
konieczne zaawansowane metody selekcji zmiennych, gdyz od razu
otrzymali$my finalny model KGB; patrz tabela [22]
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Wszystkie karty skoringowe prezentowane w ksigzce sa tak bu-
dowane, ze dos$¢ tatwo mozna rozpozna¢, ktéra zmienna jest naj-
istotniejsza w modelu. Mianowicie zmienne mozna uporzadkowac
po maksymalnej ocenie czastkowej. Zmienna z najwyzsza wartoscia
jest najwazniejsza w modelu (poréwnaj podrozdziat[4.2.4).

Podane mierniki modelu to, oprécz Giniego (na zbiorze trenin-
gowm i walidacyjnym), takze wygodne statystyki LiftX, ktére infor-
muja, ile razy model jest lepszy od losowego w wyborze modelo-
wanego zdarzenia na podzbiorze X% (czyli na danym percentylu),
wybranym jako obserwacje z najwigkszym prawdopodobieristwem
modelowanego zdarzenia. Statystyki te s3 szczegdlnie wazne przy
modelach akceptacyjnych, gdzie wtasnie chodzi o ustalenie odpo-
wiedniego punktu odcigcia, by odrzuci¢ jak najwigcej niepozada-
nych wnioskow.

Tabela 22: Model KGB

Gini w % na zbiorze . . . .
Liftl Lift5 | Liftl0 | Lift20

treningowym | walidacyjnym
37,92 33,58 9,72 | 4,14 2,77 2,44

Karta skoringowa

Zmienna Warunek Ocena czastkowa
ACT_CINS_N_STATB 0 < ACT_CINS_N_STATB 86
Missing 102

ACT_CINS_N_STATB <0 138

APP_CHAR_GENDER Male 86
Female 105

APP_CHAR_JOB_CODE Owner company 86
Permanent 90

Retired 103

APP_SPENDINGS 960 < APP_SPENDINGS 86
APP_SPENDINGS < 960 94

Zrédto: opracowanie wlasne.
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4.3. Estymacja ryzyka odrzuconych wnioskow

Etap modelowania zwiazany z estymacja ryzyka odrzuconych wnio-
skoéw jest jednym z najtrudniejszych w catym procesie budowy mo-
delu. Nie chodzi tu o skomplikowane wzory, czy teorie, ale o Swia-
domos$¢ biedu, jaki moze by¢ popelniony. Jesli udzial odrzuconych
stanowi istotna cz¢$¢ portfela przychodzacego, czy wnioskujacego,
to btad moze by¢ rzgdu kilkuset procent, a tym samym mozemy bank
narazi¢ na bardzo powazne straty.

4.3.1. Poréownanie modeli: KGB i PD Ins

Na wstepie ocefimy poprawno$¢ dyskryminowania nowego mode-
lu, mierzac jego moc takze na czgsci odrzuconej. Poniewaz wszelkie
analizy wykonujemy na danych symulacyjnych, to znamy tez statu-
sy zmiennej default%? takze dla wnioskéw odrzuconych. Dodatko-
wo obliczymy tez moce predykcyjne na zmiennej default,y; patrz
tabela 23] Poréwnanie obu modeli i mocy predykcyjnych na dwéch
réznych definicjach default daje wazne informacje. Po pierwsze wi-
da¢ wyraznie, ze moc modelu spada, jesli za dobrego uznaje si¢
takze nieokreslonego. Istnienie nieokreslonych, szczegdlnie przy ich
duzym udziale, sprawia wigkszy problem w uzyskaniu zadowalaja-
cych wskaznikéw predykcyjnosci. Zatem powinno si¢ ich uwzgled-
nia¢ w prébach modelowych i stosowaé definicje default%B , gdyz
takie ujecie bezposrednio przektada si¢ potem na estymacje ryzyka.
Model stary, PD Ins, na odrzuconych wnioskach zdecydowanie za-
chowuje si¢ lepiej niz nasz nowy KGB. Oznacza to, ze nie mozemy
uwazac, ze profil odrzuconego klienta jest podobny do zaakceptowa-
nego. Model estymowany na bazie préby zaakceptowanych nie po-
trafi dobrze rozréznia¢ klientéw w czgsci odrzuconej. Trzeba zatem
wykona¢ wigcej zabiegéw, by uzyskac lepsze wyniki.

4.3.2. Analiza rozkladow i ryzyka dla zmiennych

Posiadajac model KGB dla zaakceptowanych, mozemy wyznaczy¢
teoretyczne wartosci ryzyka dla wnioskéw odrzuconych. Do tego ce-
lu kalibrujemy nasze nowe oceny punktowe do wartosci prawdopo-
dobienistwa na dostgpnej probie zaakceptowanych. Pamigtajmy, ze
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Tabela 23: Poréwnanie mocy predykcyjnych modeli KGB i PD Ins

Zmienna Segment / Gini modelu (%) | KGB | PD Ins
default G2 Odrzucone 14,09 | 4829
Zaakceptowane 36,15 41,29

Wszystkie 24,73 65,55

defaultqo Odrzucone 15,17 50,70
Zaakceptowane 37,34 4277

Wszystkie 26,12 67,60

Zrédto: opracowanie wlasne.

w rzeczywistosci statusy default nie sa znane na czgSci odrzuconej,
zatem stary model tez jest kalibrowany tylko na czg$ci zaakceptowa-
nej. Mamy zatem wzory sktadni jezyka SAS 4GL:

pd_ins_new=1/ (1+exp (- (-0.032397939
*risk_ins_score_new+9.5756814988)));

pd_ins_old=1/ (l+exp (- (-0.037844597
*risk_ins_score+11.929922366)));

gdzie risk_ins_score_new, risk_ins_score s3a ocenami
punktowymi odpowiednio modeli nowego i starego.

W dokumentacji starego modelu wyznaczono kalibracj¢ dla ca-
tej populacji (wtaczajac takze wnioski odrzucone), gdyz model ten
byt budowany przy stu procentowej akceptacji (poréwnaj podroz-

dziat S2I):

pd_ins=1/ (l+exp (- (-0.032205144
*risk_ins_score+9.4025558419)));

W czgsci zaakceptowanej, dysponujac obserwowanymi statusa-
mi default, nie musimy juz nic zmieniaé, by budowa¢ modele. W czg-
$ci odrzuconej brakuje nam statuséw default przypisanych kazde-
mu wnioskowi oddzielnie. Na razie wykonajmy poréwnanie estymo-
wanego ryzyka poprzez wykorzystanie kalibrowanych ocen punk-
towych. Tworzymy trzy dodatkowe kolumny estymacji ryzyka E_-
Nowa, E_Stara i E_Cata w nastgpujacy sposéb: jesli jest to wnio-
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sek zaakceptowany, to przyjmuje obserwowane wartosci default, je-
§li jest odrzucony, to przyjmuje warto$¢ prawdopodobiefistwa odpo-
wiednio: pd_ins_new, pd_ins_old i pd_ins.

Tabela 24: Rozktady zmiennej ACT_CINS_N_STATB

Numer Warunek / Procent Z (0] w
1 0 < ACT_CINS_N_STATB 4,71 12,2 7,47
2 Missing 70,72 | 76,68 | 72,92
3 ACT_CINS_N_STATB <0 | 24,57 | 11,12 | 19,61

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 25: Zmienna ACT_CINS_N_STATB. Ryzyko oraz jego
estymacje dla kategorii

Numer Ryzyko (%) E_Nowa (%) E_Stara (%) E_Cata (%)
Z (¢} w (¢} w (¢} w (0] w
1 9,50 | 3525 | 25,02 | 8,19 | 871 | 37,46 | 26,35 | 26,85 | 19,95
2 5,61 | 27,69 | 14,17 | 5,71 5,65 | 33,35 | 16,37 | 22,53 | 12,17
3 1,67 | 34,68 8,58 | 1,48 1,63 | 51,13 | 12,02 | 38,26 9,33
Razem 4,82 | 29,39 | 13,89 | 554 | 5,09 | 3583 | 16,26 | 24,80 | 12,20

Zrédto: opracowanie wiasne.

Przeprowadzmy studia rozktadéw wybranej zmiennej: ACT_C-
INS_N_STATB méwiacej o liczbie wszystkich kredytéw ratalnych
klienta Zle zakoficzonych (czyli niesptaconych, w statusie B) w ce-
lu lepszego rozumienia estymacji ryzyka na czegsci odrzuconej. Za-
uwazmy po pierwsze, ze udziaty grup posiadaja inne rozktady w za-
lezno$ci od czgSci: O — odrzuconej, Z — zaakceptowanej 1 W — wszyst-
kich razem. Udzialy gorszych segmentéw, w szczegdlnoSci pierw-
szego, musza by¢ wigksze po stronie odrzuconych; patrz tabela 24]
Poréwnujac ryzyko i estymacje musimy pamigtaé, ze wszystkie war-
tosci ryzyka na czgsci zaakceptowanej s takie same, dlatego w tabe-
1i 25|ryzyko dla grupy Z jest przedstawione tylko raz. Wida¢ wyraz-
nie, ze grupa pierwsza, najbardziej ryzykowna, dla czesci odrzucone;j
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jest bardzo Zle estymowana przez nowy model. Stary model przesza-
cowuje ryzyko, a estymacja calosci jest najlepsza, cho¢ lekko je zani-
za. Estymacja catoSci z reguty w praktyce nie jest dana. Szczeg6lnie,
ze zwiazana jest z czasem budowy starego modelu, czyli moze juz
nie reprezentowaé obecnego portfela klientéw. Estymacja stara jest
metoda odSwiezenia informacji, ale niestety kosztem kalibracji tylko
na czg$ci zaakceptowanej. Pomimo tego kosztu model stary ma w so-
bie mozliwosci identyfikowania réznych profili klientéw: i na czgsci
zaakceptowanej, i na odrzuconej. Kalibrowanie tylko do podzbio-
ru zaakceptowanych bardzo nie zakléca jego zdolnosci do estymacji
odrzuconych. W dalszej czgsci bedziemy zatem wykorzystywac juz
tylko estymacjg stara, pomijajac catosci. Wida¢ wyraZnie, ze nie ma
tu idealnego rozwiazania. Kazda estymacja, jak sama nazwa wska-
zuje, jest tylko przyblizeniem obserwowanego ryzyka, ktérego nie-
stety w praktyce nie znamy. Do jego estymacji na czgsci odrzuconej
musimy zatem podejS¢ bardzo subtelnie.

4.3.3. Analiza ocen punktowych i kalibracji

Warto$ci ocen punktowych nowego modelu podzielone sa na 11 grup.
Dla kazdej grupy obliczono wartoSci obserwowanego ryzyka oraz es-
tymowanego na sposob nowy i stary. Na rysunku [I8] dodatkowo po-
kazano warto$ci prawdopodobiefistwa wyznaczone z nowego mode-
lu. Dla czg¢sci zaakceptowanej wszystkie krzywe maja zblizone wia-
snosci. Zupetnie inaczej wyglada to na czgsci odrzuconej, patrz rysu-
nek [I9] Nowa estymacja jest znaczaco niedoszacowana. Ten wykres
pokazuje istotne znaczenie wptywu wnioskéw odrzuconych. Wyraz-
nie da si¢ zauwazy¢, ze profil klienta odrzuconego ma zupetnie inne
wlasnosSci od zaakceptowanego. Nie mamy monotonicznej wiasno-
Sci ryzyka na odrzuconych, wzrost ocen punktowych nie powodu-
je zmniejszania si¢ warto$ci obserwowanego ryzyka, co szczegol-
nie wida¢ dla oceny 423. Estymacja stara i obserwowane ryzyko,
ktérego niestety w rzeczywistosci nie mozna obserwowac, sa zbli-
zone do siebie. Ksztatty krzywych ryzyka i estymacji starej sa na
tyle odmienne od estymacji nowej, ze mozna by méwi¢ o odwrdce-
niu profilu klienta, a mianowicie kiedy ocena punktowa rosnie, to
przy duzych jej wartoSciach ryzyko roS$nie zamiast malec. Jest to
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interesujacy fakt obserwowany na danych symulacyjnych dla port-
fela odrzuconych wnioskéw. W rzeczywistosci dla tego zbioru nie
jest znane prawdziwe ryzyko, wigc problem ten nie moze by¢ po-
prawnie zbadany. Jesli jednak przy danych symulacyjnych pojawia
si¢ tego typu zjawisko, to nalezy je mie¢ w pamigci i zdawac sobie
sprawe, ze klient odrzucony przez stary model moze mie¢ zupelnie
inne, prawie odwrotne, wlasnosSci od klienta zaakceptowanego. Na
rysunku [20| przedstawiono wartosci ryzyka catej préby modelowe;.
Ryzyko obserwowane potrafi by¢ prawie 3 razy wigksze od nowej
estymacji. Co wigcej mamy tu do czynienia z kilkoma nieregular-
nosciami krzywej obserwowanego ryzyka, ktére nie wystgpowaty na
czgSci zaakceptowane;.

Wszystkie przedstawione liczby i wykresy wyraZnie przekonuja
nas o powaznej trudnos$ci w estymacji ryzyka na czgsci odrzucone;.
Temat wnioskdw odrzuconych jest dzi§ juz bardzo znany, w literatu-
rze mnoza si¢ metody, a kazdy autor przekonuje nas, ze jego sposob
jest najlepszy. Nie wolno jednak dac si¢ ponies¢ idei mysSlenia pozy-
tywnego i bezkrytycznie stosowaé jaka$ wybrang metodg¢. Wtasnie
dane symulacyjne moga sta¢ si¢ dobrym narzgdziem rozstrzygaja-
cym o poprawno$ci réznych metod oraz by¢é moze pomoga w bada-
niach nad jeszcze lepszymi, a moze najlepszymi. W kontekscie Big
Data nie wolno zapomnie¢ o rozwazanych w ksiazce przykladach,
by nie bagatelizowac tego tematu i nie stosowac gotowych narze¢dzi
typu ,,czarna skrzynka”.

4.3.4. Finalna estymacja na bazie krzywych logitowych

Biznes nie lubi okreSlenia niewykonalne lub niemozliwe. Zawsze
trzeba jednak problem rozwigzac. Nalezy uswiadomié sobie dane,
ktére posiadamy: ryzyko na zaakceptowanych i dwa modele stary
i nowy (PD Ins i KGB). Stary model powinien byt by¢ poprawnie
skalibrowany i umiec, przynajmniej w czesci, estymowac ryzyko od-
rzuconych. W naszym przypadku tak jest w zupetnosci, gdyz model
ten byt budowany na catej populacji. W rzeczywistosci dla typowe-
go banku stary model byt kalibrowany metodami wptywu wnioskow
odrzuconych jakis$ czas temu, kiedy byl budowany. Z reguty, co gor-
sze, model ten traci swoja moc predykcyjna, co jest wtasnie powo-
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Rysunek 18: Model KGB. Estymacja ryzyka dla zaakceptowanych
Estymacje ryzyka wzgledem nowego modelu dla zaakceptowanych
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Zrédto: opracowanie wlasne.

Rysunek 19: Model KGB. Estymacja ryzyka dla odrzuconych

Estymacje ryzyka nowego modelu dla odrzuconych
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Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 20: Model KGB. Estymacja ryzyka dla calej préby
modelowe;j

Estymacje ryzyka wzgledem nowego modelu dla populacji
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Zrédto: opracowanie wiasne.

dem budowy nowego. Mamy zatem dylemat, czy wierzy¢ staremu
1 stabemu modelowi, czy nowemu. Oba modele co§ nam méwia swo-
istego 1 jedynego. Jak rozstrzygnac, ktory lepiej opisuje profil odrzu-
conego klienta?

Rozwazmy krzywe logitowe obliczone dla ryzyka i estymacji
wzgledem starych ocen punktowych. Poniewaz logity z prawdopo-
dobienstw sa liniowa kombinacja ocen punktowych, to krzywe te po-
winny by¢ liniami prostymi (czesto nazywane sa wykresami szans,
z ang. odds chart). Dla segmentéw starych ocen punktowych wyko-
nano rysunek 21] LogitW (logit wszystkich: zaakceptowanych i od-
rzuconych) reprezentuje tu krzywa o réwnaniu:

[Logit (pd_ins_old)=] y=-0.037844597
*risk _ins score+11.929922366;

ktoére jest wynikiem wczesniejszej kalibracji starego modelu na czg-
$ci zaakceptowane;.
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Krzywa LogitZ odpowiada obserwowanym logitom na czesci za-
akceptowane;j.

Jesli dodatkowo obliczymy logity od estymacji nowej, to okaze
si¢, ze jej punkty uktadaja si¢ w zupetnie inng krzywa nieréwnolegta
do juz narysowanych. Mozemy zatem przypuscié, ze nasza popraw-
na estymacja ryzyka jest kombinacja nastgpujacych cztonow:

Dopasowanie = logit(p) = a Logit(E_Nowa) + 3 Logit(E_Stara).

Problem w tym, ze nikt nie jest w stanie poda¢ wartoSci obu
wspélczynniké\aﬂ W naszym przyktadzie jest to prostsze, bo zna-
my obserwowane ryzyko i mozemy zbadacd, ktéry czton estymacji
nowej czy starej jest bardziej adekwatny. W rzeczywistosSci tego nie
mozemy okresli¢. Jesli jednak udatoby si¢ pozyskac dostownie kilka
punktéw, a by¢ moze tylko dwa, to zadanie bytoby juz prostsze. Zna-
lezienie takich punktéw jest mozliwe dzigki narzedziom systemow
decyzyjnych, ktére potrafig akceptowaé np. co tysigcznego klienta
ponizej punktu odcigcia. Trzeba tylko umie¢ obliczy¢, jak duzo po-
winni$my takich klientéw zaakceptowac i jaki bedzie tego koszt, wy-
nikajacy z duzej straty. W przypadku bankowoSci dla polskiego ryn-
ku mozna si¢ tez postuzy¢ raportami Biura Informacji Kredytowe;j
(BIK), gdzie mozemy znaleZ¢ informacje o splacanych kredytach
w innych bankach, pomimo naszej odmowy udzielenia kredytu.

Dla wartosci # = 01 a = 0,1 logity wyznaczone z nowej estyma-
cji nie pokrywaja si¢ z linig LogitW, przecinaja si¢ 1 wyraznie maja
inne nachylenie. Oznacza to, ze informacja wzigta z profili zaakcep-
towanych klientéw jest niewystarczajaca do poprawnego estymowa-
nia ryzyka dla odrzuconych. Gdy dodatkowo ustawi si¢ § = 1, (patrz
rysunek 22)), to nowo powstata linia jest znaczaco lepsza. Sposéb ten
pokazuje dos¢ klarownie, w jakim obszarze mozemy si¢ poruszaé,
szukajac najlepszej mozliwej estymacji ryzyka dla odrzuconych.

W naszym przypadku finalnie wybieramy wsp6étczynniki: o« = 0
i 5 = 1. W ten sposéb zostato okreslone prawdopodobienstwo zda-
rzenia default dla wnioskéw odrzuconych; patrz tabela 26| Ryzyko
na odrzuconych jest lekko przeszacowane, ale w ujgciu ostroznoscio-
wym jest to lepsze rozwigzanie niz odwrotne.

> Mozna takze dodaé wyraz wolny i prébowaé dobraé trzy wspétczynniki.
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Rysunek 21: Dobér wspétczynnikéw, « = 0,113 =0

Estymacja ryzyka na odrzuconych
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Zrédto: opracowanie wlasne.

Rysunek 22: Dobér wspétezynnikow, a = 0,113 =1
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Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 26: Finalna estymacja ryzyka odrzuconych

Segment | Ryzyko (%) | Estymacja (%)
Z 4,82 4,82
o 29,39 35,36
4 13,89 16,09

Zrédto: opracowanie wiasne.

4.4. Model ALL dla calej populacji

Na podstawie estymacji ryzyka dla odrzuconych mozliwe jest teraz
zbudowanie modelu dla wszystkich wnioskéw zaréwno zaakcepto-
wanych, jak i odrzuconych. Rozwazmy tu dwa modele. Pierwszy
oparty na tych samych zmiennych co model KGB, tylko skorygowa-
nych w mysl zasady, ze skoro tylko takie zmienne zostaty wybrane
do modelu na zaakceptowanych, czyli na bazie prawdziwie obserwo-
wanych faktéw, to juz nie powinno si¢ dobiera¢ innych zmiennych
na bazie estymowanego ryzyka dla odrzuconych, czyli na podstawie
teoretycznych warto$ci. Drugi, w ktérym ponownie przeprowadza
si¢ selekcje wszystkich mozliwych zmiennych, pozwalajac w final-
nym modelu uzyska¢ zupetnie inng liste zmiennych niz w modelu
KGB. Okazuje si¢, ze drugie podejScie jest wtasciwsze, cho¢ pozor-
nie wydaje si¢ zabiegiem mieszajacym §wiat obserwowany z teore-
tycznym. Po wnikliwym przeanalizowaniu stwierdza si¢ jednak, ze
idea jest poprawna. Ot6z ze wzgledu na estymacje ryzyka na odrzu-
conych dochodzi nowa informacja o profilu ztego klienta odrzucane-
go. Ten rodzaj danych w modelu KGB nie mégt by¢ uwzgledniony
i zestaw zmiennych tego modelu dobierany byt tylko, by identyfiko-
wac profil zlego klienta zaakceptowanego. Mozliwe jest zatem, ze
wiele pozostatych zmiennych jest w stanie zdefiniowaé reguty dla
klientéw odrzuconych i nie powinno si¢ tej szansy pomijac. Pozo-
staje jedynie pewna watpliwos¢, na ile btgdna estymacja ryzyka od-
rzuconych zaburzy §wiat obserwowany. Niestety nie mamy wyjscia,
wszystkie wczesniejsze rozumowania wyraznie §wiadczyly, ze mo-
del KGB nie moze by¢ stosowany na catej populacji, z wyjatkiem
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sytuacji duzego udziatu zaakceptowanych, np. 80% lub 90%, gdzie
wptyw odrzuconych moze by¢ pominigty. Zatem tak czy inaczej po-
petniony jest btad: albo stosujemy model KGB i zdajemy sobie spra-
we z btedu niedoszacowania globalnego ryzyka nawet do kilkuset
procent, albo prébujemy to ryzyko lepiej oszacowaé przez analizy
odrzuconych i tworzymy model na teoretycznych danych, ktéry tez,
niestety, obarczony jest btedem. Oszacowanie — w ktérym przypadku
popetniony jest wigkszy blad — jest praktycznie niemozliwe. W na-
szym przypadku danych symulacyjnych okazuje si¢, ze modele ALL
s lepsze 1 blad estymacji ryzyka jest znaczaco mniejszy.

4.4.1. Przygotowanie danych, nowa definicja default

Nowe proby modelowe do budowy modelu ALL musza zawierac sta-
tusy zdarzenia default zaréwno dla wnioskéw zaakceptowanych, jak
i dla odrzuconych. W pierwszym przypadku dane sa obserwowane
i gotowe, w drugim dana jest tylko estymacja ryzyka, czyli praw-
dopodobienistwo. Musimy zatem zdefiniowa¢ nowg binarng funkcje
celu, by potem zastosowa¢ model binarnej regresji logistycznej. Roz-
wazmy jeden dowolny odrzucony wniosek. Przypusémy, ze estyma-
cja ryzyka wynosi 5%. Istnieja dwa najprostsze sposoby stworzenia
nowego zbioru danych z nowym zdarzeniem default, ktéry oznacza-
my defaultN%P.

Wazenie obserwacji

W nowym zbiorze nasz wiersz reprezentowany jest przez dwa
wiersze. Jeden z waga 5% i wartoScia defaultNlczB = Zty, a dru-
gi z waga 95% i wartoScia defaultN %B = Dobry. Wszystkie za-
akceptowane wnioski wstawiane sa z waga 100% i z niezmieniong
wartoscia default, czyli defaultN&? = default$P.

Powtorzenie obserwacji, 100 razy wiecej

W nowym zbiorze nasz wiersz reprezentowany jest przez 100
wierszy. Pierwsze 5%, czyli 5 wierszy, z wartoScia defaulthQB =
Zty, a kolejne 95%, czyli 95 wierszy, z wartoScia defaultN%B =
Dobry. Wszystkie zaakceptowane wnioski sa powtérzone 100 razy
z niezmieniona wartoscia default, czyli defaultN¢? = default&2.

Obie metody sa r6wnowazne, aczkolwiek druga jest bardziej cza-
sochtonna, ze wzgledu na wigksze wielkoSci danych, jak i troche
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mniej doktadna, gdyz transformuje wartosci prawdopodobienstw tyl-
ko z doktadnos$cia do jednego procenta. Z punktu widzenia technicz-
nego jest jednak najprostsza, gdyz nie wymaga jakichkolwiek prze-
robek kodéw SAS 4GL, w szczegdlnosci wstawiania dodatkowej in-
strukcji weight do kazdej procedury agregujacej.

4.4.2. Model ALLI, lista zmiennych taka, jak w modelu KGB

Tabela 27: Model ALL1

Gini w % na zbiorze Liftl | Lifs | Liftl0 | Lift20
treningowym walidacyjnym
31,14 31,43 391 3,76 2,76 2,26
Karta skoringowa

Zmienna ‘Warunek Ocena czastkowa
ACT_CINS_N_STATB 0 < ACT_CINS_N_STATB or Missing 58
ACT_CINS_N_STATB < 0 67
APP_CHAR_GENDER Male 58
Female 62
APP_CHAR_JOB_CODE Contract 58
Owner company 103
Retired 109
Permanent 120
APP_INCOME APP_INCOME < 1503 or 4923 < APP_INCOME 58
1503 < APP_INCOME < 4923 62
APP_SPENDINGS APP_SPENDINGS < 240 or 2220 < APP_SPENDINGS 58
240 < APP_SPENDINGS < 2220 64

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Pierwsze podejscie do budowy modelu ALL, oznaczmy je jako
model ALLI1, zwiazane jest z zachowaniem tej samej listy zmien-
nych jak w modelu KGB. Dokonuje si¢ tu jedynie poprawek ze wzgle-
du na wnioski odrzucone. Innymi stowy tworzone sa nowe katego-
rie dla kazdej ze zmiennych oraz ponownie kalibrowane sa wartoSci
ocen punktowych. W tabeli[31](strona[I30) przedstawiono moce pre-
dykcyjne wszystkich budowanych modeli. Widaé¢ wyraZnie, ze moc
modelu ALL1 znaczaco spadta na zaakceptowanych, a wrosta dla
odrzuconych. Co gorsze, model kalibrowany do wartosci prawdopo-
dobienistwa na calej populacji znaczaco zawyza estymowane ryzy-
ko na czgsci zaakceptowanej, co oznacza, ze niepotrzebnie zostanie
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zmniejszona liczba akceptowanych dobrych wnioskéw. Finalna kar-
ta skoringowa modelu ALL1 przedstawiona jest w tabeli

4.4.3. Nowa preselekcja zmiennych

W celu budowy kolejnego modelu, oznaczmy go przez ALL2, proces
rozpoczynamy od rozwazenia wszystkich mozliwych zmiennych, na-
wet jesli nie byly w modelu KGB. Pierwszy etap preselekcji zmien-
nych pozostawit az 116 zmiennych. W tabeli 28| przedstawiono tylko
pierwszych 15 wzgledem statystyki Giniego (ARyain)-

Tabela 28: Preselekcja zmiennych dla modelu ALL2, pierwsze 15
zmiennych

Zmienna ARrain (%)
APP_CHAR_JOB_CODE 26,8
APP_LOAN_AMOUNT 26,3
ACT_LOANINC 25,0
APP_INSTALLMENT 22,1
ACT_CINS_MIN_SENIORITY 19,7
APP_NUMBER_OF_CHILDREN 19,3
ACT_CALL_CC 18,9
APP_CHAR_MARITAL_STATUS 18,2
APP_N_INSTALLMENTS 15,6
ACT_CC 15,2
APP_INCOME 13,3
APP_SPENDINGS 11,8
AGS9_MAX_CMAXI_DUE 11,2
AGS9_MEAN_CMAXI_DUE 11,2
AGS9_MIN_CMAXI_DUE 11,2

Zrédlo: opracowanie wlasne.

4.4.4. Wielowymiarowa selekcja zmiennych — generator
modeli

Ze wzgledu na dos¢ duza liczbe zmiennych pozostatych po etapie
preselekcji wykonana jest selekcja zmiennych w modelu regresji lo-
gistycznej metoda krokowa i uruchomiony jest algorytm z opcjami:
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selection=FORWARD SLSTAY=0.45 SLENTRY=0.45
START=0 STOP=70.

W ten sposéb otrzymujemy 43 zmienne.

W procedurze Logistic istnieje metoda selekcji oparta na heury-
styce branch and bound (Furnival 1 Wilson, 1974). Jest to bardzo wy-
godna metoda, gdyz pozwala wygenerowac wiele modeli, w tym wy-
padku 10, po 5 najlepszych z modeli o 7 zmiennych i o 8 zmiennych
(opcja: selection=SCORE START=7 STOP=8 BEST=5).

Po analizie wybranych modeli, zbadaniu ich réznych statystyk,
takich jak: stabilnos$é, wspotliniowos¢ i istotno$¢ zmiennych oraz po
niewielkich poprawkach recznych zostaje wytypowana finalna lista
zmiennych w modelu ALL2.

e ACT_CC - stosunek raty kredytowej do aktualnego wynagro-
dzenia klienta podanego we wniosku.

o ACT_CINS_MIN_SENIORITY - liczba miesigcy od ostatnie-
go wniosku o kredyt ratalny.

e ACT_CINS_N_STATC - liczba sptaconych kredytéw ratal-
nych (w statusie C).

e APP_CHAR_JOB_CODE - kod zawodu.
e APP CHAR_ MARITAL_STATUS - status malzenski.
e APP_LOAN_AMOUNT - wnioskowana kwota kredytu.

e APP_NUMBER_OF_CHILDREN - liczba dzieci bedacych na
utrzymaniu wnioskujacego.

4.4.5. Model ALL2, szeroka lista zmiennych

Finalna postac karty skoringowej modelu ALL2 przedstawiono w ta-
beli [29] Dodatkowo w tabeli [30| przedstawiono dwa mierniki waz-
nosci zmiennych w modelu. Pierwszy oparty jest na statystyce Gi-
niego (ARyain) liczonej oddzielnie dla kazdej ze zmiennych. Drugi
jest zwiazany bezposrednio z ocenami punktowymi; liczony jest tu
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udzial rozstgpu ocen czastkowych danej zmiennej w rozstgpie final-
nych ocen. Nie zawsze obie te miary nadaja ten sam porzadek zmien-
nym. Wydaje si¢, ze udzial oceny punktowej jest najlepsza miara,
gdyz uwzglednia dodatkowo wszelkie zaleznoSci pomigdzy zmien-
nymi, ktére razem zostaly wzigte do modelu.

Tabela 29: Model ALL2

Gini w % na zbiorze Liftl | Lift5 | Liftlo | Lif2
treningowym walidacyjnym
59.51 59,39 5,62 4,50 3,83 2,93

Karta skoringowa

Zmienna Warunek Ocena czastkowa

ACT_CC 1.00 < ACT_CC 24
0.85 < ACT_CC < 1.00 43

0.25 < ACT_CC < 0.85 52

ACT_CC <025 64

ACT_CINS_MIN_SENIORITY Missing or ACT_CINS_MIN_SENIORITY < 22 24
22 < ACT_CINS_MIN_SENIORITY 53

ACT_CINS_N_STATC ACT_CINS_N_STATC <0 24
Missing 49

0 < ACT_CINS_N_STATC < 2 56

2 < ACT_CINS_N_STATC 65

APP_CHAR_JOB_CODE Contract 24
Owner company 83

Retired 91

Permanent 105

APP_CHAR_MARITAL_STATUS Single, Divorced 24
Married, Widowed 44

APP_LOAN_AMOUNT 11376 < APP_LOAN_AMOUNT 24
8880 < APP_LOAN_AMOUNT < 11376 45

4824 < APP_LOAN_AMOUNT < 8880 57

1968 < APP_LOAN_AMOUNT < 4824 71

APP_LOAN_AMOUNT < 1968 81

APP_NUMBER_OF_CHILDREN APP_NUMBER_OF_CHILDREN < 0 24
0 < APP_NUMBER_OF_CHILDREN < 1 48

1 < APP_NUMBER_OF_CHILDREN 88

Zrédlo: opracowanie wlasne.

W tabeli 31] pokazano moce predykcyjne modelu ALL2 w po-
roOwnaniu z pozostatymi. Widaé, ze model ALL2 moze juz konku-
rowaé z modelem starym (PD Ins). Nie uzyskano wprawdzie az tak
dobrej mocy predykcyjnej jak model wzorcowy, ale 1 tak jest to zado-
walajacy wynik. Z drugiej strony, niestety, ostabienie modelu o oko-
to 10% wartoSci Giniego moze spowodowaé miesigczne milionowe
spadki w zyskach z procesu akceptacji kredytowej. Niestety nie jest
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Tabela 30: Lista zmiennych w modelu ALL2

Zmienna ARyain (%) | Udziat oceny punktowej (%)
APP_CHAR_JOB_CODE 26,8 24,40
APP_LOAN_AMOUNT 26,2 17,17
APP_NUMBER_OF_CHILDREN 19,3 19,28
APP_CHAR_MARITAL_STATUS 15,9 6,02
ACT_CC 15,0 12,05
ACT_CINS_MIN_SENIORITY 11,4 8,73
ACT_CINS_N_STATC 9,4 12,35

Zrédlo: opracowanie wlasne.

mozliwe zbudowanie modelu poréwnywalnego do PD Ins na bazie
procesu, ktdry akceptuje 60,5% kredytéw ratalnych. Brak pelnej in-
formacji o kliencie, nawet przy najlepszych metodach analiz wnio-
skow odrzuconych, nigdy nie zostanie nadrobiony i zawsze bedzie to
kosztem mocy predykcyjnej nowego modelu. Mozna wykona¢ po-
dobne analizy i wykresy jak dla modelu KGB; analogiczne do ry-
sunkow czy 20l Niestety w przypadku modelu ALL2 okazu-
je si¢ podobnie, ze estymacja ryzyka dla zaakceptowanych jest nieco
zawyzona, wykresy sa zdecydowanie lepsze w stosunku do modelu
KGB, ale i tak pozostawiaja jeszcze wiele do zyczenia.

Z reguty w dokumentacji modelu podaje si¢ jeszcze wiele szcze-
gétowych raportéw. Nie stanowia one juz nowej tresci poznawczej,
ze wzgledu na ich wystgpowanie w innych wczesniejszych rozdzia-
fach. Ograniczymy si¢ jedynie do wymienienia ich rodzajow.

e Krzywe ROC, LIFT i CAP na zbiorach treningowym 1 walida-
cyjnym (Krzysko et al., 2008; BIS—-WP14, 2005).

e Stabilno$¢ zmiennych w czasie: ewolucja udziatléw kategorii
(lub ocen czastkowych) w czasie i ewolucja ryzyka dla kate-
gorii w czasie.

e Stabilno$¢ modelu w czasie: ewolucja Giniego w czasie liczo-
na na roznych statusach default, zaréwno krétko-, jak 1 dlugo-
okresowych.
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StabilnoS¢ w czasie kategorii ocen punktowych (z ang. score
band), zaréwno ich udziatéw, jak i wartosci ryzyk.

Mierniki istotnosci zmiennych, wartosci wspotczynnikéw z re-
gresji logistyczne;.

Raporty typu Vintage (najczesciej 90+) w rozbiciu na katego-
rie ocen punktowych.

Mierniki wspdtliniowosci, takie jak: VIF — wspétczynnik in-
flacji wariancji, CI — indeks warunkujacy, czasem tez macierz
korelacji Pearsona i Spearmana (Koronacki 1 Mielniczuk, 2001}
Welfe, 2003; Belsley et al., 1980; Belsley, |1991), wtaczajac
w to takze sprawdzenie, ile wspdtczynnikéw regresji zmienito
znak.

Przedziaty ufnosci dla Giniego (BIS—WP14,2005) i ewentual-
nie przedziaty uzyskane metoda bootstrapowa.

Stosuje si¢ tez jeszcze inne diagnostyki modeli, takie jak: Brier

Score, Pietra Index czy Hosmer—Lemeshow (BIS—WP14,2005)). Cie-
kawe koncepcje badania modeli zaproponowane sa przez (Scallan,
2011)), gdzie proponuje si¢ statystyki MIV (ang. Marginal Informa-
tion Value), czy MKS (ang. Marginal Kolmogorov—Smirnov) (Scal-
lan, 2013)).

Tabela 31: Poréwnanie mocy predykcyjnych modeli: KGB, ALLI,

ALL2 1 PD Ins
Zmienna Segment / Gini modeli (%) | KGB ALL1 | ALL2 | PDIns
default &2 Odrzucone 14,09 | 17,14 | 24,93 | 4829
Zaakceptowane 36,15 3,85 32,81 41,29
Wszystkie 24,73 | 31,30 | 54,08 65,55
defaultio Odrzucone 15,17 17,64 26,53 50,70
Zaakceptowane 37,34 4,17 34,11 4277
Wszystkie 26,12 | 3223 | 56,13 67,60

Zrédto: opracowanie wlasne.

130



4.5. Segmentacja portfela. Jeden model kontra
kilka

Jednym z do$¢ czgsto wystepujacych probleméw podczas budowy
modeli jest pytanie, czy budowa¢ jeden wspélny model dla catego
portfela, czy tez kilka dedykowanych do kazdego wyszczegdlnio-
nego segmentu. OdpowiedZ nie jest taka tatwa, gdyz zwigzana jest
z catym procesem biznesowym. Pierwszym argumentem do$¢ pro-
stym w rozstrzygnigciu jest aspekt ztozonosci procesu, w szczegodl-
nosci zarzadzania regutami w systemie decyzyjnym. Jesli budujemy
kilka modeli, to musimy wszystkie wdrozy¢ do systemu, co oznacza
wigcej pracy, wigcej dodatkowych parametréw i ogélnie ryzyko ope-
racyjne jest wigksze od przypadku wdrozenia tylko jednego modelu.

Niestety ryzyko kredytowe najczesciej jest wigksze od ryzyka
operacyjnego ztozonosci implementacji wielu modeli. Poza tym ist-
nienie dedykowanych modeli dla wybranych segmentéw z reguty po-
zwala lepiej zarzadzac portfelem, co w efekcie przynosi tylko same
korzysci. Jedynym minusem jest wigksza praca i ztozono$¢ rozwia-
zania.

Rozwazmy zatem dwa przypadki. Pierwszy, gdy zbudowany jest
tylko jeden model na catym dostgpnym zbiorze wnioskéw kredyto-
wych. Ograniczmy si¢ do sytuacji strategii akceptujacej wszystkie
whnioski 1 rozwazmy juz oméwiony model PD Ins, zwigzany z pro-
gnozowaniem ryzyka kredytu ratalnego, (patrz tabela[10]ze strony [83]
oraz tabela 44| strona[I47)). Model ten kalibrowany jest do wartosci
PD formuta podana w podrozdziale Ze wzgledu na kilka ozna-
czen warto$ci prawdopodobienstwa zdarzenia default (PD) w tym
rozdziale przyjmijmy, ze dla tego modelu oznaczamy je jako PD ca-
tosci.

W drugim przypadku czeka nas wigksza praca, bo trzeba zbudo-
wac¢ dwa modele. Wcze$niej musimy okreslic dwa segmenty. Z regu-
ty dob6r segmentdéw jest zwigzany z procesami biznesowymi i pewna
wiedza ekspercka. Typowe podzialy sa zwiazane z produktami kre-
dytowymi, czy kombinacjami tych produktow. Czgsto portfel kart
kredytowych dzieli si¢ na te czgsto uzywane i rzadko. Podziaty te
najczesciej powoduja znacznie lepsze wtasnosci wybieranych zmien-
nych z ABT. Jesli mamy kart¢ kredytowa z wieloma transakcjami,
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to da si¢ tu policzy¢ wiele ciekawych zmiennych opisujacych typy
transakcji, trendy, wielkosSci 1 czestotliwosci itp. W przypadku ma-
tej liczby transakcji zmienne te beda miaty najczesciej braki danych
i nie beda uzyteczne w modelowaniu. Mozna zatem méwié o kry-
terium analitycznym, aby dzieli¢ populacj¢ na takie segmenty, by
zmienne byty dobrze okreslone. W naszym przypadku segmentacja
zwigzana jest z pojgciem znanego i nieznanego klienta. Jesli klient
w momencie aplikowania o kredyt ratalny ma juz jakas histori¢ w na-
szym banku, to mozemy go nazwaé znanym, a w przeciwnym wy-
padku — nieznanym. W naszym portfelu znanego klienta mozemy
zdefiniowac na podstawie zmiennej ACT_CINS_SENIORITY, ktéra
oblicza liczbg miesigcy od pierwszego wniosku kredytu ratalnego do
aktualnie wnioskowanego. Jesli zmienna ta jest niepusta, to mamy do
czynienia ze znanym klientem, ktéry stanowi okoto 30% wszystkich
wnioskow.

Podczas budowy modelu dla segmentu znanego klienta etap pre-
selekcji zmiennych wytypowat az 155 zmiennych. Jest to wynikiem
faktu, ze klient miat juz wczesniej kredyty, wigc wiele zmiennych
behawioralnych bylo niepustych i uzyskatly istotne moce predykcyj-
ne, wigksze niz w przypadku klienta nieznanego.

Nalezy tu zwrdéci¢ uwage na pewna subtelnoS¢. Typowe proce-
sy bankowe dla znanego klienta obliczaja model skoringowy, zwany
behawioralnym, budowany dla troch¢ innej definicji zdarzenia de-
fault i ogdlnie mierzacy inne prawdopodobienstwo. Jest to typowy
model PD wynikajacy z rekomendacji Basel II 1 III stuzacy do oce-
ny klientéw, czyli do pomiaru ich ryzyka pod warunkiem, ze po-
siadaja kredyty, takie jak na moment analizy, by wyznacza¢ w ten
spos6b wymogi kapitatowe. W naszym wypadku budowany jest mo-
del, ktéry posiada cechy behawioralne, ale mierzy ryzyko, ze klient,
posiadajac juz kredyty w momencie aplikowania, nie wywiaze si¢
z zobowigzan, biorac dodatkowo jeszcze jeden nowy kredyt. Ma-
my tu zatem inne warunkowanie statystyczne. Niestety ze wzgledu
na rekomendacje, by modele PD do wymogéw kapitatlowych bytly
stosowane w procesach bankowych, czgsto zapomina si¢ o réznicy
w warunkowaniu i stosuje wspomniane modele takze do akceptacji
nowych kredytéw. Z reguly traci si¢ na mocy predykcyjnej takich
modeli. Nic nie stoi na przeszkodzie, by w procesie akceptacji byty
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uzywane rozne modele i analizowane byly zaréwno wymogi kapi-
tatowe, jak 1 inne miary ryzyka, zysku, czy CLTV (ang. Customer
LifeTime Value), by jak najlepiej podejmowac decyzje kredytowe.

Poréwnajmy model dla znanego klienta z modelem PD Ins. Oba
modele maja jedng wspdlng zmienng ACT_CINS_N_STATC, ozna-
czajaca liczbg juz zamknigtych kredytow ratalnych. Zobaczmy za-
tem, czym r6znia si¢ rozklady tej zmiennej w zaleznoSci od préby
modelowe;.

Na prébie modelowej znanego klienta zmienna ta posiada moc
predykcyjna o wartosci 27,47%, natomiast w przypadku modelu PD
Ins tylko 10,28%. Wyrazne réznice w rozktadach mozna zauwazyc,
studiujac tabele Brak danych stanowi 71,2% w przypadku mo-
delu na catosci, co wlasnie determinuje znaczaco mniejsza moc pre-
dykcyjna. Teraz staje si¢ jasne, ze wlasciwy dobdr segmentéw po-
prawia wilasnosci zmiennych. W drugim przypadku, modelu znane-
go klienta, w ogdle nie ma braku danych, dzigki temu kategorii moze
by¢ wigcej 1 moze ta zmienna dzieli¢ probe na znacznie subtelniejsze
podgrupy.

W przypadku modelu nieznanego klienta preselekcja zmiennych
wybrata 13 zmiennych. Tylko tak mato, gdyz mozna byto tu wy-
biera¢ tylko wsréd zmiennych typowo aplikacyjnych, czyli takich,
ktore albo deklaruje klient na wniosku, albo od nich pochodnych.
Jedna zmienna jest wspdélna z modelem na catosci: APP_CHAR_-
JOB_CODE. Réznice w ich rozktadach przedstawiono w tabeli [33]
W tym wypadku nie mamy znaczacej roznicy, gdyz jest to zmienna
aplikacyjna. Moc predykcyjna na prébie z catosci wynosi 23,86%,
natomiast dla nieznanego 29,14%, co tlumaczy, ze zmienne beha-
wioralne mocniej dyskryminujg i dlatego wsréd znanych i1 niezna-
nych razem czysta zmienna aplikacyjna musi mie¢ mniejsza moc.
Mozna takze zauwazy¢, co jest zgodne z intuicja, ze klienci bardziej
ryzykowni, czyli np. kontraktowcy w prébie nieznanego klienta sa
bardziej liczni 1 maja tu wigksze ryzyko niz na prébie z catosci. Wy-
nika to z prostego faktu, ze ta czes¢ klientdw bedzie z reguty miata
maly procent akceptacji, czyli bedzie wigcej po stronie nieznanego
niz znanego klienta.

Wreszcie kazde dwa nowe modele zostaty skalibrowane do praw-
dopodobienstwa PD, kazdy model osobno na innej prébie. Warto-
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Tabela 32: Wtasnos$ci zmiennej ACT_CINS_N_STATC dla modeli
znanego klienta 1 PD Ins

Rozktady zmiennej dla modelu znanego klienta

Warunek Liczba | Procent | Ryzyko (%)
ACT_CINS_N_STATC < 0 666 16,3 28,5
0 < ACT_CINS_N_STATC < 2 2616 63,8 13,2
2 < ACT_CINS_N_STATC < 3 367 9,0 9,3
3 < ACT_CINS_N_STATC < 4 222 54 5,4
4 < ACT_CINS_N_STATC 227 5,5 22

Rozklady zmiennej dla modelu PD Ins

Warunek Liczba | Procent | Ryzyko (%)
ACT_CINS_N_STATC £ 0 535 4,7 29,0
0 < ACT_CINS_N_STATC < 1 1528 134 12,6
Missing 8105 71,2 12,4
1 < ACT_CINS_N_STATC £ 2 604 53 11,4
2 < ACT_CINS_N_STATC 607 5.3 6.1

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 33: Wtasno$ci zmiennej APP_CHAR_JOB_CODE dla
modeli nieznanego klienta i PD Ins

Rozktady zmiennej dla modelu nieznanego klienta

Warunek Liczba | Procent | Ryzyko (%)
Contract 823 8,2 43,1
Owner company 1236 12,3 15,0
Retired 4276 42,5 10,3
Permanent 3725 37,0 8,8

Rozktady zmiennej dla modelu PD Ins

Warunek Liczba | Procent | Ryzyko (%)
Contract 768 6,7 42,1
Owner company 1265 11,1 15,3
Retired 5754 50,6 10,5
Permanent 3592 31,6 9,4

Zrédto: opracowanie wlasne.

Sci tych prawdopodobienistw oznaczmy jako PD segmentéw. Mamy
zatem mozliwo$¢ poréwnania PD catosci z PD segmentéw; patrz
tabela [34] Oba modele sa poprawnie skalibrowane na catej probie
i pokazuja 13%, tak jak obserwowane ryzyko. Na segmentach mamy
jednak juz réznice; model catoSci zaniza prognozowane ryzyko nie-
znanego klienta, a zawyza znanego. Ten fakt jest istotnym powodem
dzielenia populacji i budowania oddzielnych modeli. Jesli chcemy,
aby prognozy PD odzwierciedlaly obserwowane wartoSci dla kry-
tycznych dla biznesu segmentéw, bo np. spodziewamy si¢ na nich
istotnie matego lub duzego ryzyka, to lepiej budowa¢ modele od-
dzielnie. OczywiScie segmenty nie moga by¢ zbyt maloliczne, gdyz
wtedy tez nie uda si¢ dobrze estymowac ryzyka. Druga informacja
w tabeli prezentuje moce predykcyjne. Wyraznie wida¢, ze moce dla
modeli dedykowanych, budowanych dla segmentéw, maja wigksze
wartoSci 1 sumaryczna ich warto$¢ Giniego na catej probie takze jest
wigksza. JeSli przypomnimy sobie wnioski z optacalnoSci procesu
(patrz podrozdziat 2.1)), to jasne stanie sig, ze im wigksza moc pre-
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dykcyjna, tym wigcej zarabiamy. Zatem zaréwno lepiej estymujemy
ryzyko na segmentach, jak i ogélnie dyskryminujemy klientéw, a to
finalnie powoduje wigksze pomnazanie kapitatu przedsigbiorstwa.

Jesli moce predykcyjne jednego modelu na segmentach sa zado-
walajace, to poSrednim rozwigzaniem moze by¢ kalibrowanie mo-
delu do kazdego segmentu. Wtedy finalnie implementowany bedzie
jeden model z r6znymi wzorami na PD dla segmentéw.

Tabela 34: Poréwnanie wskaznikéw pojedynczego modelu z dwoma
na segmentach

Ryzyko obserwowane — oczekiwane (PD)

Segmenty Liczba | Procent | Ryzyko (%) | PD catosci (%) | PD segmentow (%)
Catos¢ 23 637 100,00 13,00 13,00 13,00
Nieznany klient | 16 827 71,19 12,61 11,34 12,61
Znany klient 6810 28,81 13,96 17,09 13,96

Moce predykcyjne obu modeli po segmentach

Segmenty PD catosci (%) | PD segmentéw (%)
Catos¢ 73,11 78,07
Nieznany klient 65,51 71,02
Znany klient 87,72 89,78

Zrédto: opracowanie wlasne.
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5. Szczegoélowe informacje i dokumentacje

S.1.

Tabela analityczna, opisy wszystkich

zmiennych

Opisy wszystkich zmiennych zostaty stworzone automatycznym pro-
gramem w SAS w jezyku angielskim. Wszystkie zmienne przedsta-
wiono w tabelach [35H43] Pominigto tu jedynie funkcje celu, gdyz

poswigcony jest nim specjalny podrozdziat (1.3.10)

Tabela 35: Wszystkie zmienne ABT, czgs¢ 1

Nr Nazwa zmiennej Opis (w jezyku angielskim)

1 cid Id of application

2 aid Id of Cust.

3 period Year, month in format YYYYMM

4 act_age Actual Cust. age

5 act_cc Actual credit capacity (installment plus spendings) over inco-
me

6 act_loaninc Loan amount over income

7 app_income Cust. income

8 app_loan_amount Loan amount

9 app_n_installments Number of installments

10 app_number_of_children | Number of children

11 app_spendings Spendings

12 | app_installment Installment amount

13 app_char_branch Branch

14 | app_char_gender Gender

15 | app_char_job_code Job code

16 app_char_marital_status Marital status

17 | app_char_city City type

18 | app_char_home_status Home status

19 app_char_cars Cars

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 36: Wszystkie zmienne ABT, czgs¢ 2

Nr Nazwa zmiennej Opis (w jezyku angielskim)

20 act_call_n_loan Actual Cust. loan number

21 | act_ccss_n_loan Actual Cust. loan number of Css product

22 act_cins_n_loan Actual Cust. loan number of Ins product

23 act_ccss_maxdue Cust. actual maximal due installments on product css

24 act_cins_maxdue Cust. actual maximal due installments on product ins

25 act_ccss_n_loans_act Cust. actual number of loans on product css

26 act_cins_n_loans_act Cust. actual number of loans on product ins

27 act_ccss_utl Cust. actual utilization rate on product css

28 act_cins_utl Cust. actual utilization rate on product ins

29 | act_call_cc Cust. credit capacity (all installments plus spendings) over inco-
me

30 | act_ccss_cc Cust. credit capacity (installment plus spendings) over income
on product css

31 | act_cins_cc Cust. credit capacity (installment plus spendings) over income
on product ins

32 act_ccss_dueutl Cust. due installments over all installments rate on product css

33 act_cins_dueutl Cust. due installments over all installments rate on product ins

34 act_cus_active Cust. had active (status=A) loans one month before

35 | act_ccss_n_statB Cust. historical number of finished loans with status B on product
css

36 act_cins_n_statB Cust. historical number of finished loans with status B on product
ins

37 act_ccss_n_statC Cust. historical number of finished loans with status C on product
css

38 | act_cins_n_statC Cust. historical number of finished loans with status C on product
ins

39 act_ccss_n_loans_hist Cust. historical number of loans on product css

40 act_cins_n_loans_hist Cust. historical number of loans on product ins

41 act_ccss_min_Ininst Cust. minimal number of left installments on product css

42 act_cins_min_lninst Cust. minimal number of left installments on product ins

43 | act_ccss_min_pninst Cust. minimal number of paid installments on product css

44 act_cins_min_pninst Cust. minimal number of paid installments on product ins

45 act_ccss_min_seniority | Cust. minimal seniority on product css

46 act_cins_min_seniority Cust. minimal seniority on product ins

47 | act3_n_arrears Cust. number in arrears on last 3 mths on all loans

48 act6_n_arrears Cust. number in arrears on last 6 mths on all loans

49 act9_n_arrears Cust. number in arrears on last 9 mths on all loans

50 actl2_n_arrears Cust. number in arrears on last 12 mths on all loans

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 37: Wszystkie zmienne ABT, czgs¢ 3

Nr Nazwa zmiennej Opis (w jezyku angielskim)

51 | act3_n_arrears_days Cust. number on last 3 mths of days greter than 15 on all
loans

52 act6_n_arrears_days Cust. number on last 6 mths of days greter than 15 on all
loans

53 | act9_n_arrears_days Cust. number on last 9 mths of days greter than 15 on all
loans

54 act12_n_arrears_days Cust. number on last 12 mths of days greter than 15 on all
loans

55 | act3_n_good_days Cust. number of days lower than 15 on last 3 mths on all
loans

56 | act6_n_good_days Cust. number of days lower than 15 on last 6 mths on all
loans

57 act9_n_good_days Cust. number of days lower than 15 on last 9 mths on all
loans

58 | actl2_n_good_days Cust. number of days lower than 15 on last 12 mths on all
loans

59 | act_ccss_seniority Cust. seniority on product css

60 | act_cins_seniority Cust. seniority on product ins

61 | agsl2_Max_CMaxC_Days | Max calc. on last 12 mths on max Cust. days for Css product

62 | agsl2_Max_CMaxI_Days Max calc. on last 12 mths on max Cust. days for Ins product

63 | agsl2_Max_CMaxA_Days | Max calc. on last 12 mths on max Cust. days for all product

64 ags12_Max_CMaxC_Due Max calc. on last 12 mths on max Cust. due for Css product

65 ags12_Max_CMaxI_Due Max calc. on last 12 mths on max Cust. due for Ins product

66 ags12_Max_CMaxA_Due Max calc. on last 12 mths on max Cust. due for all product

67 | agrl2_Max_CMaxC_Days | Max calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. days for
Css product

68 | agrl2_Max_CMaxI_Days Max calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. days for
Ins product

69 | agrl2_Max_CMaxA_Days | Max calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. days for
all product

70 | agrl2_Max_CMaxC_Due Max calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. due for
Css product

71 agrl2_Max_CMaxI_Due Max calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. due for
Ins product

72 agrl2_Max_CMaxA_Due Max calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. due for all
product

73 | ags3_Max_CMaxC_Days Max calc. on last 3 mths on max Cust. days for Css product

74 | ags3_Max_CMaxI_Days Max calc. on last 3 mths on max Cust. days for Ins product

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 38: Wszystkie zmienne ABT, czgs¢ 4

Nr Nazwa zmiennej Opis (w jezyku angielskim)

75 ags3_Max_CMaxA_Days | Max calc. on last 3 mths on max Cust. days for all product

76 ags3_Max_CMaxC_Due Max calc. on last 3 mths on max Cust. due for Css product

77 ags3_Max_CMaxI_Due Max calc. on last 3 mths on max Cust. due for Ins product

78 ags3_Max_CMaxA_Due Max calc. on last 3 mths on max Cust. due for all product

79 agr3_Max_CMaxC_Days | Max calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. days for
Css product

80 agr3_Max_CMaxI_Days Max calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. days for Ins
product

81 agr3_Max_CMaxA_Days | Max calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. days for all
product

82 agr3_Max_CMaxC_Due Max calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. due for Css
product

83 agr3_Max_CMaxI_Due Max calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. due for Ins
product

84 agr3_Max_CMaxA_Due Max calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. due for all
product

85 ags6_Max_CMaxC_Days | Max calc. on last 6 mths on max Cust. days for Css product

86 ags6_Max_CMaxI_Days Max calc. on last 6 mths on max Cust. days for Ins product

87 ags6_Max_CMaxA_Days | Max calc. on last 6 mths on max Cust. days for all product

88 ags6_Max_CMaxC_Due Max calc. on last 6 mths on max Cust. due for Css product

89 ags6_Max_CMaxI_Due Max calc. on last 6 mths on max Cust. due for Ins product

90 ags6_Max_CMaxA_Due Max calc. on last 6 mths on max Cust. due for all product

91 agr6_Max_CMaxC_Days | Max calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. days for
Css product

92 agr6_Max_CMaxI_Days Max calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. days for Ins
product

93 agr6_Max_CMaxA_Days | Max calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. days for all
product

94 agr6_Max_CMaxC_Due Max calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. due for Css
product

95 agr6_Max_CMaxI_Due Max calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. due for Ins
product

96 agr6_Max_CMaxA_Due Max calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. due for all
product

97 ags9_Max_CMaxC_Days | Max calc. on last 9 mths on max Cust. days for Css product

98 ags9_Max_CMaxI_Days Max calc. on last 9 mths on max Cust. days for Ins product

99 ags9_Max_CMaxA_Days | Max calc. on last 9 mths on max Cust. days for all product

100 | ags9_Max_CMaxC_Due Max calc. on last 9 mths on max Cust. due for Css product

101 ags9_Max_CMaxI_Due Max calc. on last 9 mths on max Cust. due for Ins product

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 39: Wszystkie zmienne ABT, czgs$¢ 5

Nr Nazwa zmiennej Opis (w jezyku angielskim)

102 | ags9_Max_CMaxA_Due Max calc. on last 9 mths on max Cust. due for all product

103 | agr9 _Max_CMaxC_Days Max calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. days for
Css product

104 | agr9_Max_CMaxI_Days Max calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. days for
Ins product

105 | agr9_Max_CMaxA_Days Max calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. days for
all product

106 | agr9_Max_CMaxC_Due Max calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. due for
Css product

107 agr9_Max_CMaxI_Due Max calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. due for
Ins product

108 agr9_Max_CMaxA_Due Max calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. due for
all product

109 | agsl2_Mean_CMaxC_Days | Mean calc. on last 12 mths on max Cust. days for Css pro-
duct

110 | ags12_Mean_CMaxI_Days Mean calc. on last 12 mths on max Cust. days for Ins pro-
duct

111 | agsl2_Mean_CMaxA_Days | Mean calc. on last 12 mths on max Cust. days for all pro-
duct

112 | agsl2_Mean_CMaxC_Due Mean calc. on last 12 mths on max Cust. due for Css pro-
duct

113 ags12_Mean_CMaxI_Due Mean calc. on last 12 mths on max Cust. due for Ins pro-
duct

114 | ags12_Mean_CMaxA_Due Mean calc. on last 12 mths on max Cust. due for all product

115 | agrl2_Mean_CMaxC_Days | Mean calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. days
for Css product

116 | agr12_Mean_CMaxI_Days Mean calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. days
for Ins product

117 | agrl2_Mean_CMaxA_Days | Mean calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. days
for all product

118 agrl2_Mean_CMaxC_Due Mean calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. due for
Css product

119 | agrl2_Mean_CMaxI_Due Mean calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. due for
Ins product

120 | agr12_Mean_CMaxA_Due Mean calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. due for
all product

121 | ags3_Mean_CMaxC_Days Mean calc. on last 3 mths on max Cust. days for Css pro-
duct

122 | ags3_Mean_CMaxI_Days Mean calc. on last 3 mths on max Cust. days for Ins pro-

duct

Zrédto: opracowanie wiasne.

141




Tabela 40: Wszystkie zmienne ABT, czgs$¢ 6

Nr Nazwa zmiennej Opis (w jezyku angielskim)

123 | ags3_Mean_CMaxA_Days | Mean calc. on last 3 mths on max Cust. days for all product

124 | ags3_Mean_CMaxC_Due Mean calc. on last 3 mths on max Cust. due for Css product

125 ags3_Mean_CMaxI_Due Mean calc. on last 3 mths on max Cust. due for Ins product

126 | ags3_Mean_CMaxA_Due Mean calc. on last 3 mths on max Cust. due for all product

127 | agr3_Mean_CMaxC_Days | Mean calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. days for
Css product

128 | agr3_Mean_CMaxI_Days Mean calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. days for
Ins product

129 | agr3_Mean_CMaxA_Days | Mean calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. days for
all product

130 | agr3_Mean_CMaxC_Due Mean calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. due for
Css product

131 agr3_Mean_CMaxI_Due Mean calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. due for
Ins product

132 agr3_Mean_CMaxA_Due Mean calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. due for
all product

133 | ags6_Mean_CMaxC_Days | Mean calc. on last 6 mths on max Cust. days for Css product

134 | ags6_Mean_CMaxI_Days Mean calc. on last 6 mths on max Cust. days for Ins product

135 | ags6_Mean_CMaxA_Days | Mean calc. on last 6 mths on max Cust. days for all product

136 | ags6_Mean_CMaxC_Due Mean calc. on last 6 mths on max Cust. due for Css product

137 ags6_Mean_CMaxI_Due Mean calc. on last 6 mths on max Cust. due for Ins product

138 | ags6_Mean_CMaxA_Due Mean calc. on last 6 mths on max Cust. due for all product

139 | agr6_Mean_CMaxC_Days Mean calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. days for
Css product

140 | agr6_Mean_CMaxI_Days Mean calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. days for
Ins product

141 | agr6_Mean_CMaxA_Days | Mean calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. days for
all product

142 | agr6_Mean_CMaxC_Due Mean calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. due for
Css product

143 | agr6_Mean_CMaxI_Due Mean calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. due for
Ins product

144 | agr6_Mean_CMaxA_Due Mean calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. due for
all product

145 | ags9_Mean_CMaxC_Days | Mean calc. on last 9 mths on max Cust. days for Css product

146 | ags9_Mean_CMaxI_Days Mean calc. on last 9 mths on max Cust. days for Ins product

147 | ags9_Mean_CMaxA_Days | Mean calc. on last 9 mths on max Cust. days for all product

148 | ags9_Mean_CMaxC_Due Mean calc. on last 9 mths on max Cust. due for Css product

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Tabela 41: Wszystkie zmienne ABT, czgs$¢ 7

Nazwa zmiennej

Opis (w jezyku angielskim)

149
150
151

152

153

154

155

156

157
158
159
160
161
162
163

164

165

166

167

168

169
170
171
172
173
174

ags9_Mean_CMaxI_Due
ags9_Mean_CMaxA_Due
agr9_Mean_CMaxC_Days

agr9_Mean_CMaxI_Days
agr9_Mean_CMaxA_Days
agr9_Mean_CMaxC_Due
agr9_Mean_CMaxI_Due
agr9_Mean_CMaxA_Due

ags12_Min_CMaxC_Days
ags12_Min_CMaxI_Days
ags12_Min_CMaxA_Days
ags12_Min_CMaxC_Due
ags12_Min_CMaxI_Due
ags12_Min_CMaxA_Due
agrl2_Min_CMaxC_Days

agrl2_Min_CMaxI_Days
agrl2_Min_CMaxA_Days
agrl2_Min_CMaxC_Due
agrl2_Min_CMaxI_Due
agrl2_Min_CMaxA_Due

ags3_Min_CMaxC_Days
ags3_Min_CMaxI_Days
ags3_Min_CMaxA_Days
ags3_Min_CMaxC_Due
ags3_Min_CMaxI_Due
ags3_Min_CMaxA_Due

Mean calc. on last 9 mths on max Cust. due for Ins product
Mean calc. on last 9 mths on max Cust. due for all product

Mean calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. days for
Css product

Mean calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. days for
Ins product

Mean calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. days for
all product

Mean calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. due for
Css product

Mean calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. due for
Ins product

Mean calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. due for
all product

Min calc. on last 12 mths on max Cust. days for Css product
Min calc. on last 12 mths on max Cust. days for Ins product
Min calc. on last 12 mths on max Cust. days for all product
Min calc. on last 12 mths on max Cust. due for Css product
Min calc. on last 12 mths on max Cust. due for Ins product
Min calc. on last 12 mths on max Cust. due for all product

Min calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. days for
Css product

Min calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. days for
Ins product

Min calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. days for
all product

Min calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. due for
Css product

Min calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. due for
Ins product

Min calc. on last 12 mths on unmissing max Cust. due for
all product

Min calc. on last 3 mths on max Cust. days for Css product
Min calc. on last 3 mths on max Cust. days for Ins product
Min calc. on last 3 mths on max Cust. days for all product
Min calc. on last 3 mths on max Cust. due for Css product
Min calc. on last 3 mths on max Cust. due for Ins product

Min calc. on last 3 mths on max Cust. due for all product

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Tabela 42: Wszystkie zmienne ABT, czgs$¢ 8

Nr Nazwa zmiennej Opis (w jezyku angielskim)

175 | agr3_Min_CMaxC_Days | Min calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. days for Css
product

176 | agr3_Min_CMaxI_Days Min calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. days for Ins
product

177 | agr3_Min_CMaxA_Days | Min calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. days for all
product

178 agr3_Min_CMaxC_Due Min calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. due for Css
product

179 | agr3_Min_CMaxI_Due Min calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. due for Ins
product

180 | agr3_Min_CMaxA_Due Min calc. on last 3 mths on unmissing max Cust. due for all
product

181 | ags6_Min_CMaxC_Days | Min calc. on last 6 mths on max Cust. days for Css product

182 | ags6_Min_CMaxI_Days Min calc. on last 6 mths on max Cust. days for Ins product

183 | ags6_Min_CMaxA_Days | Min calc. on last 6 mths on max Cust. days for all product

184 | ags6_Min_CMaxC_Due Min calc. on last 6 mths on max Cust. due for Css product

185 ags6_Min_CMaxI_Due Min calc. on last 6 mths on max Cust. due for Ins product

186 | ags6_Min_CMaxA_Due Min calc. on last 6 mths on max Cust. due for all product

187 | agr6_Min_CMaxC_Days | Min calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. days for Css
product

188 | agr6_Min_CMaxI_Days Min calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. days for Ins
product

189 | agr6_Min_CMaxA_Days | Min calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. days for all
product

190 | agr6_Min_CMaxC_Due Min calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. due for Css
product

191 agr6_Min_CMaxI_Due Min calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. due for Ins
product

192 | agr6_Min_CMaxA_Due Min calc. on last 6 mths on unmissing max Cust. due for all
product

193 | ags9_Min_CMaxC_Days | Min calc. on last 9 mths on max Cust. days for Css product

194 | ags9_Min_CMaxI_Days Min calc. on last 9 mths on max Cust. days for Ins product

195 | ags9_Min_CMaxA_Days | Min calc. on last 9 mths on max Cust. days for all product

196 | ags9_Min_CMaxC_Due Min calc. on last 9 mths on max Cust. due for Css product

197 ags9_Min_CMaxI_Due Min calc. on last 9 mths on max Cust. due for Ins product

198 ags9_Min_CMaxA_Due Min calc. on last 9 mths on max Cust. due for all product

199 | agr9_Min_CMaxC_Days | Min calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. days for Css
product

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 43: Wszystkie zmienne ABT, czgs$¢ 9

Nr Nazwa zmiennej Opis (w jezyku angielskim)

200 | agr9_Min_CMaxI_Days Min calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. days for Ins
product

201 | agr9_Min_CMaxA_Days | Min calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. days for all

product

202 | agr9_Min_CMaxC_Due Min calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. due for Css
product

203 agr9_Min_CMaxI_Due Min calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. due for Ins
product

204 | agr9_Min_CMaxA_Due Min calc. on last 9 mths on unmissing max Cust. due for all
product

Zrédto: opracowanie whasne.

5.2. Dokumentacje modeli ocen punktowych

Wszystkie modele kart skoringowych zostalty wykonane przez
autora ksiazki na podstawie wlasnych algorytméw w SAS 4GL. Bu-
dowane sa metoda LOG opisana w podrozdzitach i Mo-
dele te stuza tylko jako przyktady. Posiadaja dobre wtasnosci, acz-
kolwiek powinno si¢ jeszcze poprawiC niektore reguty i by¢ mo-
ze wymieni¢ pewne zmienne. Dla wielu z nich powinniSmy otrzy-
macé relacje monotoniczne pomigdzy wzrastaniem ich argumentéw
a wzrastaniem lub zmniejszaniem si¢ oceny czastkowej. Brak takiej
relacji oznacza, ze w naturalny sposéb algorytm tworzacy atrybuty
nie identyfikuje takiej relacji, gdyz gtéwnym jego celem jest podzie-
lenie na kategorie jednorodne rézniace si¢ pomigdzy sobg wartoscia-
mi ryzyka.

W dokumentacji, oprécz karty skoringowe;j, prezentowane sg pod-
stawowe mierniki modeli: Gini i LiftX; patrz podrozdziat Za-
uwazmy, ze statystyki LiftX przy modelach dla portfela gotowkowe-
g0 (PD Css i Cross PD Css) maja mate wartosci. Wynika to z bardzo
duzego ogdlnego ryzyka tych portfeli.

Modele PD sa zbudowane z funkcja celu default;s, natomiast
model PR ze zdarzeniem response w okresie 6 miesigcy obserwacji.
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5.2.1. Model ryzyka dla kredytu ratalnego (PD Ins)

Podstawowe informacje o modelu przedstawione sa w tabeli 44}

Warto$¢ PD_Ins kalibrowana jest w nastgpujacy sposob:
pd_ins=1/(l+exp (- (-0.032205144
*risk _ins score+9.4025558419)));
5.2.2. Model ryzyka dla kredytu gotéwkowego (PD Css)
Podstawowe informacje o modelu przedstawione sa w tabeli [45]
Warto$¢ PD_Css kalibrowana jest w nastgpujacy sposéb:

pd_css=1/(l+exp (- (-0.028682728
*risk_css_score+8.1960829753)));

5.2.3. Model ryzyka dla kredytu gotéwkowego w momencie
aplikowania o kredyt ratalny (Cross PD Css)

Podstawowe informacje o modelu przedstawione sa w tabeli [46]

Warto$¢ Cross_PD_Css kalibrowana jest w nastgpujacy sposéb:
cross_pd_css=1/(l+exp (- (-0.028954669
*CrosSsS_css_score+8.2497434934)));

5.2.4. Model sklonnosci skorzystania z kredytu gotowkowego
w momencie aplikowania o kredyt ratalny (PR Css)

Podstawowe informacje o modelu przedstawione sa w tabeli
Warto$¢ PR_Css kalibrowana jest w nastgpujacy sposéb:

pr_css=1/(l+exp (- (-0.035007455
x*response_score+10.492092793)));
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Tabela 44: Model PD Ins

Gini w % na zbiorze

Liftl Lift5 Lift10 Lift20

treningowym walidacyjnym

73,37

73,37 7,62 5,59 4,52 3,34

Karta skoringowa

Zmienna ‘Warunek Ocena czastkowa

ACT_CC 1.0535455861 < ACT_CC -1
0.857442348 < ACT_CC < 1.0535455861 29

0.3324658426 < ACT_CC < 0.857442348 40

0.248125937 < ACT_CC < 0.3324658426 49

ACT_CC < 0.248125937 61

ACT_CINS_MIN_SENIORITY ACT_CINS_MIN_SENIORITY < 22 -1
22 < ACT_CINS_MIN_SENIORITY < 36 50

Missing 53

36 < ACT_CINS_MIN_SENIORITY < 119 76

119 < ACT_CINS_MIN_SENIORITY 99

ACT_CINS_N_LOAN 1 < ACT_CINS_N_LOAN -1
ACT_CINS_N_LOAN < 1 57

ACT_CINS_N_STATC ACT_CINS_N_STATC < 0 -1
0 < ACT_CINS_N_STATC < 1 49

Missing 49

1 < ACT_CINS_N_STATC < 2 54

2 < ACT_CINS_N_STATC 87

APP_CHAR_JOB_CODE Contract -1
Owner company 58

Retired 76

Permanent 81

APP_CHAR_MARITAL_STATUS Single -1
Divorced 40

Married 55

Widowed 57

APP_LOAN_AMOUNT 11376 < APP_LOAN_AMOUNT -1
8880 < APP_LOAN_AMOUNT < 11376 21

7656 < APP_LOAN_AMOUNT < 8880 30

4824 < APP_LOAN_AMOUNT < 7656 35

1920 < APP_LOAN_AMOUNT < 4824 51

APP_LOAN_AMOUNT < 1920 57

APP_NUMBER_OF_CHILDREN APP_NUMBER_OF_CHILDREN < 0 -1
0 < APP_NUMBER_OF_CHILDREN < 1 23

1 < APP_NUMBER_OF_CHILDREN 57

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Tabela 45: Model PD Css

——
Gini w % na zbiorze Liftl | Lift5 | Liftlo | Lif20

treningowym walidacyjnym

74,06 74,06 1,77 1,67 1,63 1,64

Karta skoringowa

Zmienna ‘Warunek Ocena czastkowa

ACT_AGE 50 < ACT_AGE < 61 24
62 < ACT_AGE < 68 34

ACT_AGE < 50 33

68 < ACT_AGE < 80 44

61 < ACT_AGE < 62 46

80 < ACT_AGE 70

ACT_CALL_CC 1.5775700935 < ACT_CALL_CC < 2.0091145833 24
2.0091145833 < ACT_CALL_CC 34

1.4502074689 < ACT_CALL_CC < 1.5775700935 43

1.1900674433 < ACT_CALL_CC < 1.4502074689 51

ACT_CALL_CC < 1.1900674433 64

ACT_CCSS_DUEUTL 0.0416666667 < ACT_CCSS_DUEUTL < 0.21875 24
0.21875 < ACT_CCSS_DUEUTL 29

0.025 < ACT_CCSS_DUEUTL < 0.0416666667 33

0.0208333333 < ACT_CCSS_DUEUTL < 0.025 41

ACT_CCSS_DUEUTL < 0.0208333333 54

Missing 57

ACT_CCSS_MIN_LNINST 1 < ACT_CCSS_MIN_LNINST < 7 24
7 < ACT_CCSS_MIN_LNINST < 11 26

ACT_CCSS_MIN_LNINST < 0 31

11 < ACT_CCSS_MIN_LNINST 32

0 < ACT_CCSS_MIN_LNINST < 1 40

Missing 47

ACT_CCSS_N_STATC 0 < ACT_CCSS_N_STATC < 4 24
ACT_CCSS_N_STATC < 0 32

4 < ACT_CCSS_N_STATC < 10 34

10 < ACT_CCSS_N_STATC < 21 51

Missing 53

21 < ACT_CCSS_N_STATC 82

AGS3_MEAN_CMAXA_DUE 1.333 < AGS3_MEAN_CMAXA_DUE 24
0.666 < AGS3_MEAN_CMAXA_DUE < 1.333 47

0.333 < AGS3_MEAN_CMAXA_DUE < 0.666 62

AGS3_MEAN_CMAXA_DUE < 0.333 73

APP_NUMBER_OF_CHILDREN APP_NUMBER_OF_CHILDREN < 0 24
0 < APP_NUMBER_OF_CHILDREN < 1 33

1 < APP_NUMBER_OF_CHILDREN 57

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Tabela 46: Model Cross PD Css

_Gini w % ma zbiorze Liftl | Lifts | Liftl0 | Lif2o
treningowym walidacyjnym
73,77 73,77 1,80 1,50 1,52 1,48

Karta skoringowa
Zmienna ‘Warunek Ocena czastkowa
ACT12_N_GOOD_DAYS 4 < ACT12_N_GOOD_DAYS < 8 29
3 < ACT12_N_GOOD_DAYS < 4 34
8 < ACT12_N_GOOD_DAYS 34
2 < ACT12_N_GOOD_DAYS < 3 37
ACT12_N_GOOD_DAYS < 2 45
Missing 54
ACT_CCSS_MAXDUE 1 < ACT_CCSS_MAXDUE < 4 29
4 < ACT_CCSS_MAXDUE 37
0 < ACT_CCSS_MAXDUE < 1 45
ACT_CCSS_MAXDUE < 0 59
Missing 71
ACT_CCSS_N_STATC ACT_CCSS_N_STATC < 4 29
4 < ACT_CCSS_N_STATC < 6 40
6 < ACT_CCSS_N_STATC < 15 54
Missing 79
15 < ACT_CCSS_N_STATC < 26 85
26 < ACT_CCSS_N_STATC 125
ACT_CCSS_UTL ACT_CCSS_UTL < 0.4083333333 29
0.4083333333 < ACT_CCSS_UTL < 0.4479166667 32
0.4479166667 < ACT_CCSS_UTL < 0.4895833333 36
0.4895833333 < ACT_CCSS_UTL < 0.5208333333 40
0.5208333333 < ACT_CCSS_UTL < 0.5347222222 44
Missing 57
0.5347222222 < ACT_CCSS_UTL 58
AGS3_MEAN_CMAXA_DUE 1 < AGS3_MEAN_CMAXA_DUE < 3 29
3 < AGS3_MEAN_CMAXA_DUE 33
0.6666666667 < AGS3_MEAN_CMAXA_DUE < 1 39
AGS3_MEAN_CMAXA_DUE < 0.6666666667 49
Missing 60
APP_INCOME APP_INCOME < 411 29
411 < APP_INCOME < 573 42
3872 < APP_INCOME 52
573 < APP_INCOME < 1049 60
1049 < APP_INCOME < 3872 77

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela

47: Model PR Css

Gini w % na zbiorze

treningowym walidacyjnym

Liftl Lift5 Lift10

Lift20

86,22 86,22 4,36 3,03 2,79

2,60

Karta skoringowa

Zmienna

Warunek

Ocena czastkowa

ACT_CCSS_MIN_SENIORITY

ACT_CCSS_MIN_SENIORITY < 4

51

4 < ACT_CCSS_MIN_SENIORITY < 7 60

30 < ACT_CCSS_MIN_SENIORITY 64

7 < ACT_CCSS_MIN_SENIORITY < 9 65

9 < ACT_CCSS_MIN_SENIORITY < 30 76

Missing 96

ACT_CCSS_N_LOAN 5 < ACT_CCSS_N_LOAN 51
4 < ACT_CCSS_N_LOAN < 5 59

2 < ACT_CCSS_N_LOAN < 4 80

1 < ACT_CCSS_N_LOAN < 2 108

ACT_CCSS_N_LOAN < 0 124

0 < ACT_CCSS_N_LOAN < 1 131

ACT_CCSS_N_STATC 12 < ACT_CCSS_N_STATC 51
7 < ACT_CCSS_N_STATC < 12 60

3 < ACT_CCSS_N_STATC < 7 68

ACT_CCSS_N_STATC < 3 78

Missing 106

ACT_CINS_N_STATC 5 < ACT_CINS_N_STATC 51
3 < ACT_CINS_N_STATC < 5 54

1 < ACT_CINS_N_STATC < 3 59

0 < ACT_CINS_N_STATC < 1 64

ACT_CINS_N_STATC < 0 75

Missing 103

Zrédto: opracowanie wiasne.
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5.3. Parametry modelu biznesowego: akwizycja —
sprzedaz krzyzowa

W podrozdziatach od [5.3.1] do [5.3.4] przedstawione s konkretne al-
gorytmy tworzace przyktadowy zestaw danych losowych. Niektore
z nich najwygodniej jest przedstawi¢ w napisanych kodach jezyka
SAS 4GL.

5.3.1. Parametry ogélne

Na wstepnie nalezy poda¢ metod¢ uzycia generatoréw liczb loso-

wych: funkcja ranuni (&seed) zwracajaca liczbe losowa z roz-

ktadu jednostajnego z przedziatu (0, 1) oraz rannor (&seed) zwra-
cajaca liczbg losowa z rozktadu normalnego standaryzowanego, czy-

li mniej wigcej z przedziatu (—4,4). Parametr & seed jest ziarnem

generatora, powodujacym, ze 11czby losowe bgda si¢ tworzy¢, zaczy-

najac zawsze od tej samej wartoSci. Wielokrotne uruchomienie ko-

du daje ten sam zestaw danych. Natomiast zmiana ziarna powoduje

stworzenie juz innego ukladu.

$let seed=1;

%let n_day=4; — $rednia liczba wnioskéw na kazdy dzieri produkcji

%$let percent_dec=1.1; - procent powigkszenia produkcji grudniowe;j
$let n_terms=3; - parametr cyklu koniunkturalnego

$let n_terms_vars=2; - drugiparametr cyklu koniunkturalnego
$let s_date='013janl1970’d; - data poczatku produkcji

%let e_date=’313jan2001’d; - datakorica produkcji

$let percent_repeat=0.2; - szansapowtérzonego kredytu ratalnego
dla tego samego klienta

5.3.2. Parametry poziomu klienta

Zmienne aplikacyjne maja stowniki okreslone procedura format:

proc format;
value jobc — stownik kodu zawodu

1 = ’'Contract’

2 = '"Owner company’
3 = ’'Permanent’

4 = 'Retired’;
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value martials — stownik statusu matzenskiego
1 = ’Single’

2 = ’'Divorced’
3 = 'Widowed’
4 = ’'Married’;

value homes — stownik statusu mieszkaniowego
1 = '"With parents’
2 = "Rental’

3 = ’Owner’;

value city — stownik typu miasta
1 = ’"Small’

2 = "Medium’

3 = '"Big’

4 = ’'Large’;

value cars — stownik posiadania samochodu
1 = '"No’

2 = '"Owner’;

value gender

1 = "Male’ — stownik ptci

2 = 'Female’;

value branch — stownik branzy
1 = ’'Computers’

2 = "Radio-TV’

3 = 'Fenitures’

4 = 'DiY’

other='Empty’;

run;

Najwazniejsze tworzenie podstawowych struktur danych, kredy-
tu ratalnego i danych klientéw wykonywane jest przez kilka data-
stepow (sa to podstawowe bloki jezyka 4GL).

data data.clientsl (keep=cid data_of_birth gender)
data.productionl (keep=aid cid app_date period
data_of_birth installment

n_installments loan_amount branch)
data.production?2 (keep=aid cid app_date period
installment n_installments

loan_amount branch);

length aid $16 cid $10;
n=1;
do app_date=&s_date to &e_date;

max=&n_dayx* (1l+rannor (&seed) /20) ;
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if month (app_date)=12 then max=maxx*&percent_dec;
period=put (app_date, yymmné6.) ;
term=intck ('month’, &s_date, &e_date) +1;
j=intck (month’, &s_date, input (period, yymmné6.) ) ;
pr=(0.01+(1.5+sin(&n_terms_vars*3.1412x7j/term)
+rannor (&seed) /5) /8) /0.36;
do i=1 to max;
aid=’'1ins’ | |put (app_date, yymmddn8.)
| lput (i,z4.) | |’"1’; —tworzenie identyfikatora rachunku
x=int ((75-18) * (rannor (&seed) +4) /7 + 10 +
20xranuni (&seed) +5+pr) ; —zmienna potrzebna do
wyznaczenia wieku klienta
if x<18 then x=18;
if x>75 then x=75;
data_of_birth=int (app_date-x%*365.5);
cid=put (n, z10.); —tworzenie identyfikatora klienta
gender= (ranuni (&seed) > (0.45+pr/20) ) +1;
if gender>2 then gender=2;
if gender<l then gender=1l;
installment=int (abs (rannor (&seed) ) *200+60+50*pr) ;
n_installments=12;
if ranuni (&seed)<(0.3+pr/50)
then n_installments=24;
if ranuni (&seed)<(0.2-pr/50)
then n_installments=36;
loan_amount=n_installments*installment;
branch=int (ranuni (&seed) *3+1.5+pr/10) ;
if branch>4 then branch=4;
if branch<l then branch=1;
output data.productionl;
output data.clientsl;
if ranuni (&seed)<&percent_repeat then do; —20razy na
100 warunek jest spetniony i tworzone sa dodatkowe wnioski klientéw
aid="1ins’ | |put (app_date, yymmddn8.)
| lput (i,z4.)11"2";
m=int (nxabs (rannor (&seed)) /5);
if m<l then m=1;
if m>n then m=n;
cid=put (m, z10.);
installment=int (abs (rannor (&seed) ) *200+60) ;
n_installments=12;
if ranuni (&seed)<0.3 then n_installments=24;
if ranuni (&seed)<0.2 then n_installments=36;
loan_amount=n_installments*installment;
branch=int (ranuni (&seed) x3+1.5) ;

153



if branch>4 then branch=4;
if branch<l then branch=1;
output data.production2;
end;
if ranuni (&seed) <&percent_repeat then do;
aid='"1ins’ | |put (app_date, yymmddn8.)
| lput (i,z4.)11"3";
m=int (n*abs (rannor (&seed)) /5);
if m<l then m=1;
if m>n then m=n;
cid=put (m, z10.);
installment=int (abs (rannor (&seed) ) *200+60) ;
n_installments=12;
if ranuni (&seed)<0.3 then n_installments=24;
if ranuni (&seed)<0.2 then n_installments=36;
loan_amount=n_installments*installment;
branch=int (ranuni (&seed) *3+1.5);
if branch>4 then branch=4;
if branch<l then branch=1;
output data.production2;
end;
n=n+1;
end;
end;
format app_date data_of_birth yymmddlO0. ;
run;

Drugi data-step tworzy histori¢ zmian cech klientéw, zaktadajac,
ze zmiany dokonuja si¢ raz na rok.

%$let income_i_spendings=%str (

income=int ((5000-500) xabs (rannor (&seed) ) /4+500) ;

if job_code=3 then

income=int ( (7000-1500) *abs (rannor (&seed) ) /4+1500) ;

if job_code=4 then

income=int ((4000-300) xabs (rannor (&seed) ) /4+300) ;

if job_code=2 then

income=int ((17000-3000) xabs (rannor (&seed) ) /4+3000) ;

spendings=20+int (incomex (abs (rannor (&seed))
+home_status+cars-2)/(8%20));

) ; — ciag instrukcji powodujacych ponowne wyznaczenie wynagrodzenia

zaleznego od kodu zawodu oraz przeliczenie wydatkow
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data data.clients_all;
set data.clientsl;
year_s=year (&s_date);
year_e=year (&e_date);
yearb=year (data_of_birth);
do year=yearb+18 to year_e; —petlarozpoczyna si¢ od 18 lat
age=year-yearb;
if age=18 then do; — ustawianie poczatkowych cech klienta w wieku
18 lat
job_code=1+ (ranuni (&seed) <0.4) *2;
number_of_children=0;
marital_status=1;
city=int (ranuni (&seed) *3+1.5);
if city>4 then city=4;
if city<l then city=1;
home_status=int (ranuni (&seed) x2+1.5) ;
if home_status>3 then home_status=3;
if home_status<l then home_status=1;
cars=1;
&income_i_spendings;
end; else do;
if marital_status=1 and age<60 and
ranuni (&seed)<0.1 then
marital_status=4; — warunki zmiany statusu mazenskiego
if number_of_ children<l and marital_status=4
and ranuni (&seed)<0.1 and age<45 then
number_of_children=number_of_children+1;
— warunki na zmiang liczby dzieci
if number_of children=1 and marital_status=4
and ranuni (&seed)<0.05 and age<45 then
number_of_children=number_of_children+1;
if number_of_children=2 and marital_status=4
and ranuni (&seed)<0.01 and age<45 then
number_of_children=number_of_children+1;
if number_of_children>0 and age>45
and ranuni (&seed)<0.1 then
number_of_children=number_of_children-1;
if marital_status=4 and ranuni (&seed)<0.01
then marital_status=2;
if marital_status=4 and age>60
and ranuni (&seed)<0.1
then marital_status=3;
if (marital_status=4 or age>25) and home_status=1l
and ranuni (&seed)<0.7 then home_status=2;
if (marital_status=4 or age>25) and home_status=1
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and ranuni (&seed)<0.2 then home_status=3;
if home_status=2 and ranuni (&seed)<0.05
then home_status=3;
if ranuni (&seed)<0.005 then do;
city=int (ranuni (&seed) *3+1.5);
if city>4 then city=4;
if city<l then city=1;
end;
if cars=1 and 20<age<=60 and ranuni (&seed)<0.05
then cars=2;
if cars=2 and ranuni (&seed)<0.001 then cars=1l;
if job_code ne 4 and age>50 and ranuni (&seed)<0.1
then do; - warunkinazmiany kodéw zawod6éw

job_code=4;
&income_i_spendings;
end;

if job_code ne 4 and age>70 then do;
job_code=4;
&income_i_spendings;

end;
if job_code=1 and ranuni (&seed)<0.05 then do;
job_code=3;
&income_1i_spendings;
end;
if job_code in (3,1) and ranuni (&seed)<0.01
then do;
job_code=2;
&income_1i_spendings;
end;
if job_code=2 and ranuni (&seed)<0.01 then do;
job_code=3;
&income_i_spendings;
end;
if job_code in (3,2) and ranuni (&seed)<0.005
then do;
job_code=1;
&income_i_spendings;
end;
end;
if year>=year_s then output;
end;
drop
year_s year_e yearb;
run;

156



Nalezy podkresli¢, ze wszystkie parametry zostaty ustalone eks-
percko, dlatego nie wydaje si¢ stuszne omawianie kazdej linii kodu
szczegdtowo. Istnieje nadzieja, ze przyszte projekty naukowe uzu-
petniag model o szczegdtowe obliczenia wspdtczynnikéw, czyniac je
zgodnymi z rzeczywistoscia.

5.3.3. Parametry kredytu ratalnego

Macierz wykorzystana do krokéw iteracyjnych:

j=0 j=1 j=2 j=3 j=4 j=5 j=6 j=7]
i=0 0,970 0,030 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
i=1 0,200 0,650 0,150 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
i=2 0,040 0,240 0,190 0,530 0,000 0,000 0,000 0,000
i=3 0,005 0,025 0,080 0,100 0,790 0,000 0,000 0,000
i=4 0,000 0,000 0,010 0,080 0,090 0,820 0,000 0,000
i=5 0,000 0,000 0,000 0,000 0,020 0,030 0,950 0,000
i=6 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,010 0,010 0,980

W kazdym kroku iteracyjnym obliczane sa dwa skoringi (rowna-
nia [[.T]i[T.2] ze strony #1). Im wigksza warto$¢ oceny punktowej,
tym mniejsze ryzyko dla danego rachunku.

Ocena punktowa do segmentacji na podportfele bardziej i mnie;j
wrazliwe na cykl koniunkturalny jest obliczana jako suma poniz-
szych sktadowych:

score_cycle=sum (
lxapp_income,
lxapp_nom_branch,
lxapp_nom_gender,
2xapp_nom_job_code,
lxapp_number_of_children,
lxapp_nom_marital_status,
lxapp_nom_city,
lxapp_nom_home_status,
lxapp_nom_cars),

gdzie punkt odcigcia jest rtowny 0 po wykonaniu standaryzacji otrzy-
manej oceny punktowej. Innymi stowy: rachunki z wigksza od zera
wartoscig standaryzowanej oceny punktowej sa bardziej podatne na
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koniunkture. Z doSwiadczen autora wynika, ze jeSli w ocenie punk-
towej jest wzigtych kilka cech, to oscylacja ryzyka widoczna jest dla
kazdego podportfela, ekspansja kryzysu dosigga wszystkich klien-
téw. Wybor wspoétczynnikéw do tej oceny punktowej nie jest istotny.
Jest tu tylko pokazana mozliwo$¢ dodatkowego zréznicowania ryzy-
ka w podgrupach. Dla kredytow gotowkowych uzywany jest ten sam
mechanizm.

Drugi skoring oparty jest na nastgpujacych cztonach (uzyte sa
tu nieco inne oznaczenia zmiennych niz opisane w ABT w podroz-
dziale[5.1] gdyz kredyty ratalne sptacane sg niezaleznie od gotéwko-
wych, zatem agregaty na kliencie zwigzane sg tylko z jednym pro-
duktem):

score_main=sum (
-lxact_cus_utl, —jak malo sptacone, liczba sptaconych rat
do wszystkich rat tego kredytu, to wigksze ryzyko
-1lxact_cus_dueutl, —jak duzy udzial zalegtych rat w catej
kwocie kredytu, to wigksze ryzyko
-lxact_cus_cc, —im wigksze obciazenie klienta, suma rat
1 wydatkéw do dochodu, tym wigksze ryzyko
-lxact_cus_n_loans_act, —im wigcej klient posiada
sptacanych kredytéw, tym wigksze ryzyko
3xact_cus_seniority, —im dluzej klient posiada kredyty
ratalne, tym mniejsze ryzyko
-5+xact_cus_loan_number, —im wigkszy numer kolejnego
kredytu, tym wigksze ryzyko
5% (act_cus_loan_number=1), —dla pierwszego kredytu,
promocja, ten kredyt powinien mie¢ mate ryzyko
6xact_cus_n_statC, —im wigcej sptaconych kredytow
ratalnych klienta (zakonczone statusami C) tym mniejsze ryzyko
-3xact_cus_n_statB, —im wigcej zakonczonych statusem B,
czyli Zle sptaconych, tym wigksze ryzyko
lxapp_nom_branch, - mniejsze ryzyko dla wyzszego
numeru branzy, najmniejsze ryzyko dla sklepéw z kategorii ,,Zréb
to Sam” (DiY)
3xapp_nom_gender, —kobiety maja mniejsze ryzyko
6+xapp_nom_job_code, —emeryci majanajmniejsze ryzyko
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—-3* (app_nom_job_code=4 and
app_nom_marital_status in (2, 3)

and app_nom_gender=2) , — potrzebne do interakcji,
emerytki rozwiedzione lub owdowiate maja wigksze ryzyko

2% (app_nom_Jjob_code=4 and
app_nom_marital_status in (2, 3)

and app_nom_gender=1), — potrzebne do interakcji,
emeryci rozwiedzeni lub owdowiali maja mniejsze ryzyko

6+app_number_of_children, —im wigcej dzieci tym
mniejsze ryzyko

3xapp_nom_marital_status, —zamezni lub zonaci maja
najmniejsze ryzyko

lxapp_nom_city, —w duzych miastach mniejsze ryzyko

lxapp_nom_home_status, — wlasciciele mieszkan maja
mniejsze ryzyko

lxapp_nom_cars, — wlasciciele samochodéw maja mniejsze
ryzyko
-1lxapp_spendings, —im wigksze wydatki, tym wigksze
ryzyko
-5%act_days, —im pdzniej klient wptaca ratg, tym wigksze
ryzyko
-4xact_utl, —im mniej splaconych rat dla tego rachunku, tym
wigksze ryzyko
-6+act_dueutl , —im wigcej opdZnionych rat do wszystkich,
tym wigksze ryzyko
—-2+act_due, —1im wigcej opoznionych rat, tym wigksze ryzyko

4xact_age, —im starszy klient, tym mniejsze ryzyko
-2xact_cc, —im wigksze obcigzenie ratami do wynagrodzenia,
tym wigksze ryzyko
-lxact_dueinc, —im wigksza suma opdZnionych rat do
dochodu, tym wigksze ryzyko
-2+act_loaninc, —im wigkszy stosunek kwota kredytu do
dochodu, tym wigksze ryzyko

2*xapp_income, —im wigksze wynagrodzenie, tym mniejsze
ryzyko
-lxapp_loan_amount, —im wigksza kwota kredytu, tym
wigksze ryzyko
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-4xapp_n_installments, —im wigcej rat, tym wigksze
ryzyko
-2xagr3_Mean_Due, — wszystkie zmienne od tego miejsca
1 ponizej dotycza albo danego rachunku, albo wszystkich kredytéw
ratalnych klienta i wprowadzaja zmiang ryzyka w zaleznos$ci od
opOznien, ogdlnie im wigcej opdZnien, tym wigksze ryzyko
-3xags3_Mean_Days,
-3%xagr6_Mean_Due,
-3xags6_Mean_Days,
—-2%xagr9_Mean_Due,
-3xags9_Mean_Days,
—-2%agrl2_Mean_Due,
-3%xagsl2_Mean_Days,
-3xags3_Max_CMax_Due,
-2xagslZ_Max_CMax_Due,
-2xags9_Max_CMax_Days,
—-lxactl2_n_cus_arrears,
-2%agsl2_Max_CMax_Due,

5% (ags12_Max_CMax_Due=0)) — dodatkowa promocja dla
klientow bez ztej historii z ostatnich 12 miesigcy, im zmniejszamy
ryzyko.

5.3.4. Parametry kredytu gotéwkowego

W przypadku kredytu gotéwkowego macierz musi by¢ zmieniona,
aby uzyskaé znacznie wigksze ryzyko:

ij=0 j=1 j=2 j=3 j=4 j=5 j=6 j=7]
i=0 0850 0,015 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
i=1 0250 0450 0,300 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
i=2 0,040 0,240 0,190 0,530 0,000 0,000 0,000 0,000
i=3 0,005 0,025 0,08 0,100 0,790 0,000 0,000 0,000
i=4 0,000 0,000 0,010 0,080 0,090 0,820 0,000 0,000
i=5 0,000 0,000 0,000 0,000 0,020 0,030 0,950 0,000
i=6 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,010 0,010 0,980

Ocena punktowa determinujaca przejsScia pomigdzy liczba zale-
gtych rat dla kredytu gotéwkowego jest suma nastgpujacych cztonow
(tym razem nie podano juz opisOw zmiennych, gdyz sa podobne do
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sytuacji kredytu ratalnego 1 opisanych zmiennych ABT w rozdzia-
le[5.1)):
score_main_css=sum (
-lxact_ins_cus_maxdue, —zmienna liczona na kredytach
ratalnych klienta, im wigcej opdZnionych rat na jakimkolwiek
kredycie ratalnym, tym wigksze ryzyko kredytu gotéwkowego
-lxact_cus_utl,
-l*xact_cus_dueutl,
—-lxact_cus_cc,
—lxact_cus_n_loans_act,
3xact_cus_seniority,
-5%act_cus_loan_number,
5% (act_cus_loan_number=1),
oxact_cus_n_statC,
-2*act_cus_n_statB,
3xapp_nom_gender,
6xapp_nom_Jjob_code,
—-3% (app_nom_job_code=4 and
app_nom_marital_status in (2, 3)
and app_nom_gender=2),
2% (app_nom_Jjob_code=4 and
app_nom_marital_status in (2, 3)
and app_nom_gender=1),
6xapp_number_of_children,
3xapp_nom_marital_status,
lxapp_nom_city,
lxapp_nom_home_status,
lxapp_nom_cars,
—lxapp_spendings,
—-5xact_days,
—4xact_utl,
-5*xact_dueutl,
-2*act_due,
4xact_age,
-2*act_cc,
-l*xact_dueinc,
-2+act_loaninc,
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2xapp_income,
—2xagr3_Mean_Due,
-3xags3_Mean_Days,
-3xagr6_Mean_Due,
-3xags6_Mean_Days,
—-2%agr9_Mean_Due,
-3xags9_Mean_Days,
-2xagrlZ2_Mean_Due,
-2xagsl2_Mean_Days,
—-2%ags3_Max_CMax_Due,
—-2%agsl2_Max_CMax_Due,
-1lxags9_Max_CMax_Days,
-lxactl2_n_cus_arrears,
-2xagslZ_Max_CMax_Due,
5x (agsl2_Max_CMax_Due=0)) .

Zauwazmy, ze splacalnosé kredytéw gotéwkowych zalezy od kredy-
téw ratalnych tylko ze wzgledu na pierwsza zmienng w wypisanych
cztonach. Innymi slowy opdZnienia klienta w kredytach ratalnych
w ciagu ostatnich 12 miesigcy cigza na kredytach gotéwkowych.

Wyjatkowo w sytuacji kredytow gotéwkowych pojawia si¢ do-
datkowy skoring, ktéry okresla pozytywna reakcj¢ na kampanie go-
téwkowe (uzywane sa tu oznaczenia ‘ins’ — kredyt ratalny, ‘css’ —
kredyt gotowkowy):

score_response_css=sum (
-lxact_age,
—2*app_income,
2xapp_nom_gender,
3% (app_nom_Jjob_code in (1,4)),
lxapp_number_of_children,
1% (app_nom_marital_status in (1,2)),
1x (app_nom_city in (1,4)),
1x (app_nom_home_status in (1,3)),
lxapp_nom_cars,
lxapp_spendings,
lxact_cins_seniority, —im dluzsza jest historia
kredytow ratalnych klienta, tym bardziej chce kredyt gotowkowy
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lxact_cins_min_seniority, —im mniej miesigcy mingto
od ostatniego kredytu ratalnego, tym bardziej chce kredyt
gotéwkowy

lxact_cins_n_loans_hist,

2xact_cins_n_statC,
-2*act_cins_n_statB,

lxact_cins_maxdue,

4% (2<=act_cins_min_pninst<=7), —jesli sptacit juz 2
do 7 rat kredytu ratalnego, to chce kredyt gotowkowy

4% (1<=act_cins_min_lninst<=4), —jesli zostaly mu 1
do 4 rat do splacenia kredytu ratalnego, to chce kredyt gotowkowy

2xact_ccss_seniority,

2xact_ccss_min_seniority,

lxact_ccss_n_loans_hist,

3%act_ccss_n_statC,
—-3%act_ccss_n_statB,

lxact_ccss_n_loans_act,

6% (2<=act_ccss_min_pninst<=5),

6* (1<=act_ccss_min_lninst<=4),

3%act_ccss_utl,

2xact_ccss_cc) .

Zwroémy uwage, ze model marketingowy nie jest tozsamy z ry-
zykiem. Inne skoringi determinuja opdZnienia, a inne — sktonnosci —
do zaciagania kolejnych kredytow. Jest pewna czeS¢ klientow, kto-
rzy biorg kolejny kredyt, gdyz maja powazne problemy finansowe
i wpadaja w petle kredytowa, przekredytowujac si¢ i doprowadza-
jac do bankructwa. Jest jednak i taka cz¢$¢ klientow, ktéra posiada
mniejsze ryzyko i takze jest zainteresowana kolejnymi kredytami. Je-
dyna rzecza, jaka trzeba zarzadzaé, to umiejetno$¢ odrézniania jed-
nych klientéw od drugich, w czym bardzo pomocne sa modele Credit
Scoring.

Trzeba tez pamigtaé, ze kredyt gotdwkowy moze si¢ pojawic
przy danym kliencie, tylko gdy miesiac wczeSniej mial jakie$ ak-
tywne rachunki w symulacyjnym portfelu bankowym.
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KAROL PRZANOWSKI

Przedstawione opracowanie dotyczy jednego z najwazniejszych problemow prak-
tycznych rozpatrywanych w finansach, mianowicie metod skoringowych. Uwa-
Zam wybor obszaru badan za stuszny. Autor w ksiazce koncentruje sie na dwoch
zadaniach. Pierwsze to zbudowanie generatora losowych danych podobnych do
danych dotyczacych kredytow konsumenckich, a drugie to konstrukcja modelu
skoringowego. Autor opracowania wykonat spora prace w stworzeniu systemow,
pokazujac to szczegotowo w ksigzce. Rozwazania sa dobrze umocowane w lite-
raturze.
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