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Jest to kolejna ksigzka dr. Karola Przanowskiego o tematyce sco-
ringowej, w ktdrej autor omawia zastosowania w biznesie analizy
danych z obszaru Advanced Business Analytics. W pracy w prosty
1 zarazem przystgpny sposob przedstawiono metody pomiaru przy-
datno$ci modeli predykcyjnych w ujeciu finansowym. Przyktady te
przemawiaja do wyobrazni Czytelnika. Tego typu publikacji jest wcigz
bardzo mato. Wielka zaleta ksiazki jest dotaczony zestaw gotowych
arkuszy kalkulacyjnych, ktére samodzielnie mozna dostosowywac
do konkretnych przypadkéw i modyfikowac. Daje to nieocenione
mozliwosci formulowania wtasnych scenariuszy obliczeniowych i tym
samym ,,wciaga” w to, co powszechnie okresla si¢ inzynierig danych
na uzytek analityki.

Goraco polecam i zyczg¢ owocnej lektury
dr hab. Ewa Frqtczak,
prof. Szkoty Gtownej Handlowej w Warszawie

Hokeok

Ksiagzka Karola Przanowskiego dotyczy jednego z najczesciej spo-
tykanych w praktyce probleméw finansowych, jakim jest Credit Sco-
ring. Rozwazania ujete w pracy maja kilka waznych cech. Jest to
przystepny z punktu widzenia praktyki opis narzedzi, jak rowniez
pokazanie zastosowan Credit Scoringu takze w innych obszarach,
takich jak projektowanie kampanii reklamowych oraz relacje z po-
tencjalnie odchodzacymi klientami. Unikalna zaleta ksiazki to wska-
zanie znaczenia danych symulowanych, przyblizajacych trudniejsze
do uzyskania dane rzeczywiste. Znalazty si¢ tu rowniez szczegoéto-
we opisy praktycznych sytuacji. Ksiazka moze by¢ polecona przede
wszystkim praktykom, ale znajdzie tez zastosowanie w procesie dy-
daktycznym.

prof. dr hab. Krzysztof Jajuga,
Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu



Hokok

Karol Przanowski podejmuje temat obecnie bardzo wazny dla
wielu instytucji finansowych, w tym przede wszystkim bankéw. Jest
nim budowa modeli prognozujacych zachowania klientow indywi-
dualnych. Ze wzgledu na swoje doSwiadczenie naukowe 1 zawodowe
Autor skupia si¢ na oméwieniu zagadnien zwiazanych ze scoringiem
kredytowym — robi to w sposéb kompleksowy i zarazem zwigzly,
gdyz tematyka jest obszerna. Stara si¢ naswietli¢ kwestie zwiazane
z budowa modeli selekcjonujacych kredytobiorcéw na réznych eta-
pach budowania relacji z bankiem: w momencie sktadania pierwsze-
go wniosku kredytowego, przy odnawianiu kredytu, w procesie przy-
gotowywania dla klientow rozszerzonej oferty kredytowej czy tez
w przypadku pojawienia si¢ opéZniet w sptatach i finalnie w proce-
sie restrukturyzacji kredytowej 1 windykacji. Autor patrzy na zagad-
nienie w sposob szeroki — w kontekscie nie tylko strat kredytowych,
ale takze osiaganego przez bank dochodu odsetkowego i prowizyj-
nego oraz ponoszonych kosztéw kampanii marketingowych. Stusz-
nie stara si¢ zaprezentowaé podejScie polegajace na optymalizacji
realizowanego dochodu, a nie wytacznie na minimalizowaniu strat.
Modele predykcyjne nie s3 remedium na wszystkie problemy doty-
czace zarzadzania biznesem i ryzykiem w banku, wrecz przeciwnie
— sg tylko jednym z narze¢dzi wspierajacych procesy decyzyjne. Mo-
dele potrzebuja ciaglego rozwoju i — oczywiscie — nalezy zgodzié
si¢ z Autorem, ze nawet najlepiej skalibrowane na danych testowych
formuty nie zadziataja w realnym §wiecie, gdy bank nie bedzie dazyt
do budowania jak najlepszych proceséw zarzadczych oraz gromadzit
wysokiej jakosci danych w ramach tych procesow.

Michat Sobiech,
cztonek zarzqdu CFO&CRO, Bank Pocztowy S.A.



Hokok

Bytem promotorem dr. Karola Przanowskiego na studiach MBA
w Instytucie Nauk Ekonomicznych Polskiej Akademii Nauk. Uwa-
zam, ze jego sposOb prezentowania zastosowan Advanced Analytics
w biznesie jest godny uwagi. Jako osoba na co dzien zwiazana z fi-
nansami goraco polecam wiasnie taki spos6b argumentowania przy-
datno$ci modeli predykcyjnych — podkreslanie nie tyle zawitych sta-
tystycznych wtasnosci konstrukcji samego modelu, ile zwigzanych
z nim korzysci, czyli tego, jak i w jakim stopniu optymalizuje ty-
powe wielkoSci, takie jak wynik finansowy, przychody czy koszty.
Jestem przekonany, ze material ten pomoze wielu Srodowiskom biz-
nesowym lepiej pozna¢ mozliwosci zastosowan zaawansowanej ana-
lizy danych, a tym samym przyczyni si¢ do poprawy efektywnosci
przedsigbiorstw, wspomagajac je w zarzadzaniu finansami.

dr Leszek Borowiec,
cztonek zarzqdu Poczty Polskiej Ustugi Cyfrowe Sp. 7 o.0.,
dyrektor zarzqdzajacy Pionem Finansow Poczty Polskiej S.A.
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Od autora

Pod koniec 2014 roku w Oficynie Wydawniczej SGH opubliko-
walem ksiazke Credit Scoring w erze Big-Data — techniki modelo-
wania z wykorzystaniem generatora losowych danych portfela Con-
sumer Finance. Prowadzac zajgcia ze studentami studiéw dziennych
i podyplomowych, u§wiadomitem sobie jednak potrzeb¢ uzupetnie-
nia jej o rozdzialy zaznamiajace czytelnika z podstawowymi poje-
ciami, procesami i strukturami danych potrzebnymi do zrozumie-
nia Credit Scoringu. Pomogty mi w tym takze dyskusje prowadzone
podczas spotkan Studenckiego Kota Naukowego Business Analytics,
wazne bylo takze wsparcie studentéw, ktérzy pomogli mi przygoto-
wac pierwsza wersje arkusza kalkulacyjnego do symulacji, szczegdl-
na pomoc okazata studentka Agata Misiak.

Zostalem takze zmotywowany do tego, by ukonczy¢ podyplomo-
we studnia MBA, a nastgpnie postanowilem wykorzysta¢ okazje do
rozpowszechnienia tematu, ktéry fascynuje mnie juz od kilkunastu
lat.

Jednym z waznych powodéw tych dziatan stata si¢ takze chec
przedstawienia metod Credit Scoring w sposéb tatwy 1 wyraZnie od-
wotujacy si¢ do jezyka biznesowego, co pozwoli zaréwno by¢ Sci-
stym statystycznie, jak i jednoczes$nie postugiwaé si¢ wskaznika-
mi i liczbami zwiazanymi bezposSrednio z przymnazaniem kapitatu
w przedsigbiorstwie. Drugim powodem byla potrzeba rozszerzenia
zakresu Credit Scoringu z dziedziny bankowej na inne, takie jak za-
rzadzanie kampaniami reklamowymi czy utrzymanie odchodzacych
klientéw telekomunikacji. Postanowitem stworzy¢ proste symulacje
w arkuszu kalkulacyjnym, by mozna byto samodzielnie upewnic sig,
czy rzeczywiscie w danym biznesowym procesie modele skoringo-
we przynosza milionowe korzysci.

Dwa rozdziaty musiatem skopiowaé z mojej poprzedniej ksiazki,
lekko je modyfikujac i dodajac nowe komentarze, aby nowe opraco-
wanie stanowilo sp6jna calos¢. Mozna zatem czytac je jako oddziel-
na pracg albo traktowacd jako pierwszy krok do wejscia w imponujacy
Swiat Credit Scoringu, ktory nadal zachwyca 1 budzi respekt. Nawet
w XXI w. musimy pogodzi¢ si¢ z faktem, ze wiele jest jeszcze do
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zrobienia i problemy modelowania predykcyjnego nadal potrafig za-
dziwi¢ nawet do§wiadczonych analitykéw.

Przedstawilem w ksigzce wiele studiéw przypadkéw, z ktérych
wigkszos¢ to proste symulacje w arkuszu kalkulacyjnym, a kilka to
rozbudowane symulacje i procesy w zaawansowanym systemie SAS
do przetwarzania i analizowania duzych zbioréw danych. Wszelkie
parametry sa zblizone do rzeczywistosci, ale nie sa prawdziwe, nie
reprezentuja przypadku konkretnego przedsigbiorstwa. Pomimo ze
funkcjonujemy w epoce Big Data, trudno jest pozyskaé niektére da-
ne. Sprzyja to niestety rozpowrzechnianiu si¢ pogladu, ze naukowiec
zajmuje si¢ tylko teoria, a konsultant praktyka. Mozna jednak na da-
nych symulacyjnych, quasi-rzeczywistych, wykaza¢ znajomos¢ te-
matu i pokaza¢ w bardzo praktyczny sposéb cata inzynieri¢ pro-
cesow biznesowych. Tak zebrane studia przypadkéw staja si¢ war-
toSciowym materiatem dziatai przedsprzedazowych (ang. presale)
1 pozwalaja spojrze¢ na zagadnienie okiem zaréwno praktyka, jak
i naukowca. W tym drugim przypadku wazna jest pewna doza zdro-
wej krytyki, by ostroznie interpretowaé wyniki analiz, uwzglednié
szersze spojrzenie, zdawaé sobie sprawe ze staboSci modeli mate-
matycznych i nie popada¢ w swego rodzaju ,,naiwnos¢” analitycz-
na. Bardzo wazne staje si¢ zatem uSwiadomienie sobie, ze najlepsza
praktyka jest dobra teoria.

Mozna odnie$¢ wrazenie, ze w dzisiejszym biznesie nadal wy-
biera si¢ proste reguly biznesowe, najcze¢sciej rekomendowane przez
firmy konsultingowe jako najlepsze standardy, pomijajac wykorzy-
stywanie zaawansowanych modeli statystycznych. Ulega si¢ mecha-
nizmowi prostego kopiowania rozwiazan, dazac do utrzymania sta-
tus quo, zamiast tworczo pomnazac kapitat przedsigbiorstwa.
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Wstep

Obecne czasy najmocniej sa zwiazane z odkryciem roli danych
w zarzadzaniu przedsigbiorstwami. Dzi$ najwigkszymi aktywami sta-
ja si¢ dane i modele statystyczne, ktére na ich bazie potrafiag wspie-
ra¢ i podejmowac automatyczne decyzje. Najwigksza innowacyjnosé
technologiczna to nie komputer czy sie¢ internetowa, ale przede wszy-
stkim dane gromadzone w sieci 1 w przedsigbiorstwach podczas re-
alizacji r6znego rodzaju procesOw biznesowych. Danych przybywa
w tempie niewiarygodnym i powoduje to, ze wiele instytucji za-
czyna zupelnie inaczej traktowaé swoje produkty. Telefon przesta-
je stuzy¢ giéwnie do wykonywania potaczen telefonicznych, staje
si¢ zrédtem cennych danych o kliencie, nie tylko dane bilingowe, ale
przede wszystkim geolokacyjne, czyli zwigzane z aktualnym potoze-
niem i przemieszczaniem si¢ uzytkownika telefonu, takze informacje
o aplikacjach i ich uzytkowaniu staja si¢ okazja do uzyskania prze-
wagi konkurencyjnej firm, ktére potrafig te dane przetworzy¢ w lep-
sze 1 bardziej dopasowane do potrzeb klientow produkty i ustugi.
Na tym wtasnie polega nowa rewolucja, ktéra nazywa si¢ Big Da-
ta (Przanowski, 2014a)).

JesteSmy §wiadkami istotnej zmiany postrzegania §wiata i proce-
sow biznesowych. Na naszych oczach nastgpuje catkowita digitali-
zacja wszystkiego 1 wszystkich. Zaréwno produkty, jak i sami ludzie
staja si¢ obiektami produkujacymi setki, miliony informacji. Tego
tempa zmian nikt juz nie zatrzyma. Daje ono okazj¢ do podjecia no-
wych wyzwan, w szczeg6lnosci do coraz efektywniejszego uspraw-
niania modeli i proceséw biznesowych, ktére dzi$ staja si¢ gtdéwnie
masowe 1 automatyczne. Potrzebuja one zatem wsparcia zaawanso-
wanych narzedzi analitycznych, by nimi sterowac i kontrolowac ich
jakosc¢.

Podstawowa metoda sterowania procesami jest ich optymaliza-
cja, czyli szukanie takiego rozwigzania, ktére stanowi optimum. Mak-
symalizuje ona funkcjg¢ celu, ktéra najczesciej jest wielko$¢ oparta na
wskaznikach finansowych. Dazymy do minimalizacji kosztow, mak-
symalizacji przychodéw lub tez minimalizujemy czas produkcji czy
wykonania ustugi itp.

13



Jednym z wazniejszych sposobow optymalizacji jest stosowanie
modeli predykcyjnych, ktére potrafia prognozowac badane zjawisko.
Najczesciej chcemy przewidywaé zachowanie klientéw. Jesli wiemy,
ilu klientéw kupi nasz produkt, to mozemy dobrze zaplanowaé jego
produkcje, a tym samym caty budzet. Prognozowanie zachowania
klientéw staje si¢ zatem kluczowe w wielu obecnie rozwijanych biz-
nesach. Im wigcej klientdw, tym bardziej trzeba ufa¢ narz¢dziom sta-
tystycznym, ktére potrafig badac zjawiska masowe. Tylko analiza du-
zej liczby danych pozwala wychwyci¢ subtelne réznice w zachowa-
niu kazdego klienta. To bardzo ciekawa mysl, ktdra staje si¢ istotng
dewiza towarzyszaca optymalizacji. Rozwazmy szczegdlny przyktad
procesu biznesowego, jakim jest akceptacja kredytéw w banku. Jesli
postanowimy wnioski kredytowe rozpatrywac indywidualnie i za-
trudnimy wielu analitykéw kredytowych, to kazdy z nich, na pod-
stawie do§wiadczenia zdobytego w kontaktach z przychodzacymi do
niego klientami, po jakims czasie odnajdzie reguty rozpoznawania
tych, ktorzy kredyty beda sptaca¢ terminowo. Kazdy z analitykéw
bedzie jednak posiadat inny zestaw regul. Jeden odkryje, ze mtod-
si klienci sptacaja gorzej, drugi moze nawet temu zaprzeczy¢, gdyz
akurat do niego ustawiali si¢ w kolejce gtdwnie mtodzi, musiat zatem
znalez¢ zupetnie inne kryterium rozrézniajace. By¢ moze wielolet-
nie doSwiadczenie takiego analityka bgdzie juz dawato bardzo dobre
efekty, ale niestety znacznie lepsze mozna uzyskac przez centraliza-
cje procesu i analiz¢ danych historycznych w catosci. Tylko dzigki
zgromadzeniu ich wszystkich w jednym miejscu i przeanalizowaniu
bardzo szczegétowo mozliwe jest witasnie prawdziwe wychwycenie
subtelnosSci. Wystarczy przy kazdym wniosku myli€ si¢ Srednio o kil-
ka ztotych mniej. Teraz pojawia si¢ kolejny wazny czynnik optyma-
lizacyjny. Owa malerika r6znica w poprawie decyzji w przypadku
jednego klienta jest mnozona przez liczbg wszystkich klientéw czy
wnioskéw. Im wigcej jest wnioskow, tym wigksze efekty finansowe,
oszczgdnosci lub przychody daje zsumowana rdznica.

W pracy podjeto giéwnie temat roli danych symulacyjnych w ba-
daniu proceséw biznesowych — w ich optymalizacji. W wielu dzie-
dzinach, a w szczegdlnosci w bankowosci, nie jest mozliwe otrzy-
manie danych rzeczywistych. Wynika to gtéwnie z ochrony tajemni-
cy przedsigbiorstwa, gdyz z danych takich mozna wyciagnaé wiele
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istotnych wnioskéw dotyczacych wilasnosci danego banku. Utrud-
nia to badania naukowe. Trzeba zatem siggac¢ po dane symulacyjne,
by przynajmniej w przyblizeniu pokazywac i analizowaé problemy,
ktére wystepuja w rzeczywistosci.

Niestety problem dostgpu do danych istnieje takze w innych sek-
torach biznesu, by¢ moze otrzymamy pozwolenie, by uzywac wigk-
szych zakres6w danych, ale réwniez tu niektére informacje sa chro-
nione, np. wybrane parametry produktéw lub sktadowe kosztéw.

Drugim waznym celem pracy jest zaprezentowanie korzysci z wy-
korzystania modeli predykcyjnych w procesach biznesowych na pod-
stawie przyktadowych analiz finansowych. Nawet jesli nie jest moz-
liwe przeprowadzenie prawdziwego studium przypadku konkretnego
procesu biznesowego, to i tak wykorzystanie danych symulacyjnych
i zaprezentowanie podstawowych wskaznikow finansowych danego
procesu sa juz wystarczajace do tego, by wyrobié sobie zdanie i by
potem w zetknigciu si¢ z prawdziwymi danymi wiedzieé, jak zarza-
dza¢ procesem. Mozna by tu méwié o typowych i znanych mode-
lach biznesowych, ale z tym pojgciem kojarzy si¢ nam juz petny opis
ztozonego procesu i sktadowych finansowych. W naszym przypad-
ku odwotujemy si¢ wylacznie do wskaznikow takich, jak przychody
1 koszty. Bynajmniej nie sptyca to istoty problemu, wrgcz przeciwnie
— pokazuje, ze warto sobie zda¢ sprawe z wagi niektérych procesow
zachodzacych w instytucji finansowej, dzigki ktérym wynik finanso-
wy staje si¢ dodatni.

Jeden z waznych i aktualnych probleméw w kontekscie Big Da-
ta to poprawne okresSlenie tego, kim jest naukowiec zajmujacy si¢
danymi czy inzynier danych (ang. data scientist) (Kincaid, 2013).
Jedng z odpowiedzi moze byc¢: to ten, ktéry dobrze poznat podstawy
analizy danych i bgdzie w stanie szybko uzupetni¢ brakujaca wiedze,
kiedy spotka si¢ z prawdziwymi problemami w zyciu biznesowym.
Moze by¢ to tez ten, kto umiejetnie opanowat kilka dziedzin z od-
powiednimi wagami: statystyke, by operowaé wlasciwym zestawem
narzedzi zaawansowanej analizy; programowanie, by samodzielnie
pisac algorytmy i tworzy¢ zaawansowane analizy i raporty. Trzeba
takze znaé si¢ na biznesie, by statystyke i programowanie umiec
stosowaé przynajmniej w jednej dziedzinie. Owa umiejetnos$c jest
zwiazana z rozumieniem procesOw biznesowych, czyli tego, gdzie
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si¢ traci, inwestuje 1 zarabia pieniadze oraz jak ,,zgra¢” wszystkie
wymienione procesy, by razem przynosily zyski. Istota jest specy-
ficzne wzmocnienie, interakcja tych cech czy kompetencji w jednej
osobie. Powoduje to niewiarygodne przyspieszenie prac nad ulep-
szaniem procesOw 1 sprawia, ze tego typu fachowcow jest niewie-
lu na rynku pracy. Lecz jesli si¢ juz pojawiaja w naszym Srodowi-
sku zawodowym, to patrzymy na nich z lekkim niedowierzaniem, bo
wytamuja si¢ z typowych wzorcow. Nie organizuja wielkich i kosz-
townych projektow, wykorzystuja istniejace zasoby ,,bez szemrania”
i wreszcie maja na wszystko czas, jednocze$nie dotrzymujac usta-
lonych terminéw wdrozen. Patrzac na nich z daleka, ma si¢ wraze-
nie, ze ich praca jest prosta, a nawet beztroska, ze maja duzo wol-
nego czasu, gdy tymczasem inni tak cigzko pracuja. Dzieje si¢ tak
dlatego, ze inzynier danych pozwala sobie na myS$lenie wychodzace
poza schematy (ang. out of box) i uwaza to za najwazniejszy ele-
ment swojej pracy. Zobrazowaé to mozna w bardzo prosty sposéb:
dotychczasowe Srodowisko pracy bylo przyzwyczajone do wiosto-
wania, zatem od nowego pracownika oczekuje sig, ze efektem jego
pracy bedzie nowe i lepsze wiosto, tymczasem on proponuje silnik
motorowy. Inny wazny element to dobrze dobrane i ,,szyte na miar¢”
procesy, ktére pozostawia za soba. Wyglada to jak schody ruchome
poruszajace si¢ do géry — czy si¢ po nich idzie, czy stoi i tak je-
dzie si¢ do gory. To wiasnie czyni go spokojniejszym i sprawia, ze
dzigki dyskusjom i rozmowom z ludZmi lepiej poznaje problemy do-
tyczace proceséw. Zle zaprojektowany proces to sytuacja odwrotna —
schody poruszajace si¢ do dotu; aby przemieszczaé si¢ do gory, trze-
ba caty czas szybko wchodzié, a kazdy przystanek czy odpoczynek
sprowadza nas z powrotem na nizsze poziomy. Jest to bardzo cieka-
we, ze z jednej strony zyjemy dzi§ w epoce Big Data, w ktérej dane
sa dla nas tak istotne ze wzglgdu na swoja uzytecznosé, a z drugiej
strony wiele procesow jest stabo zaprojektowanych. Bywa tez para-
doksalnie tak, ze uSwiadamiajac sobie liczne uchybienia proceséw,
decydujemy si¢ zatrudni¢ inzyniera danych i od pierwszych dni jego
pracy oczekujemy istotnych zmian. Tymczasem on pozornie nic nie
zmienia, tylko pyta o miliony dziwnych szczeg6téw. Niestety proce-
su latami Zle budowanego i zarzadzanego nie mozna szybko ulepszy¢
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1 nie jest to kwestia technologii, najczeSciej wiaze si¢ to ze zmiang
mentalnosSci wielu pracownikéw.

Ostatnig umiejgtnosScia inzyniera danych jest komunikowanie sig.
Ta cecha jest nadal stanowczo zbyt rzadka w dzisiejszym biznesie
1 dlatego na naszych oczach biznes oddziela si¢ od informatyki (dzia-
16w IT). Dzieje si¢ tak, poniewaz pracownicy obu tych obszaréw nie
moga si¢ porozumiec. Pomigdzy te dwie grupy wchodzi inzynier da-
nych i jesli potrafi umiejetnie przekonac obie strony do wspdlnej pra-
cy, przedstawié wtasciwe argumenty, czgsto oparte na prostych, prze-
mawiajacych do wyobrazni analizach, to sprawia, ze firma zaczy-
na przeksztatcac si¢ powoli z przedsigbiorstwa opartego na wiedzy
eksperckiej w firme¢ szybko reagujaca na zmiang oraz podejmujaca
decyzje na podstawie danych. Wtedy okazuje si¢, ze dane stanowig
jedno z najwazniejszych zrédet podejmowania decyzji i pracownicy
wszystkich departamentéw zaczynaja rozumieé swoja misjg.

Rola inzyniera danych polega na prezentowaniu rzeczy trudnych,
takich jak zaawansowane modelowanie statystyczne, w sposéb pro-
sty czy tez zrozumialy przez osoby ze Srodowiska biznesu nieko-
niecznie znajace si¢ na statystyce. Trzeba zatem umie¢ formutowac
i opisywac wigkszos¢ probleméw wielko$ciami finansowymi, mier-
nikami, ktérymi postuguje si¢ biznes. Nowa era Big Data stwarza
powazne wyzwanie dla 0s6b zajmujacych si¢ analiza danych. Z jed-
nej strony liczba danych staje si¢ tak duza, ze zmusza firmy do two-
rzenia zespotéw analitycznych i budowania nowych, wydajniejszych
rozwiazan informatycznych. Z drugiej strony wymaga dowodéw, ze
umiejetne wykorzystanie danych przynosi istotne korzysci finanso-
we. To zadanie wymaga wielu préb, wyrzeczen i testow. Nie kazda
analiza danych przektada si¢ na szybki zarobek. Trzeba lat i mozli-
wosci popetniania wielu bledéw, by wyksztalcit si¢ dobry inzynier
danych. Bardzo ztudna jest nadzieja wielu firm konsultingowych, ze
gdy podpisza kontrakt, gdy potencjalny klient zglosi zapytanie ofer-
towe zwigzane z projektem zaawansowanego modelowania, to znaj-
dzie si¢ wykonawcOw na rynku pracy. Jednak wykonawcy tacy mu-
sza si¢ gdzies nauczy¢, musza mie¢ doSwiadczenie, a je zdobywa sig¢
tylko w pracy z danymi. Jesli zatem nie mozna mie¢ danych rzeczy-
wistych, trzeba siggac po losowe, symulacyjne i dzigki nim ksztatci¢
przysztych inzynieréw danych.
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Cel i struktura pracy

Sformulowanie celu

Podstawowym celem pracy jest wykazanie przydatnosci danych
losowych w tworzeniu symulacji proceséw biznesowych. Pomimo
iz zyjemy w czasach, gdy dane odgrywaja coraz to wigksza role,
w zbyt malym stpniu przekonuje si¢ Srodowiska biznesowe do wy-
korzystywania zaawansowanych modeli analitycznych optymalizu-
jacych procesy biznesowe.

Mozna zadaé proste pytanie: jak moc predykcyjna modeli staty-
stycznych wptywa na osiagane zyski w przedsigbiorstwach? Niestety
zbyt mato uwagi poswigcamy temu problemowi i obecnie w litera-
turze praktycznie nie znajdziemy jednoznacznych kalkulacji. Préba
odpowiedzi na to pytanie z podaniem sensownych wielkoSci finan-
sowych jest podstawowym celem niniejszego opracowania.

Pytanie to mozna sformuowac jeszcze inaczej: czy mozliwe jest
przygotowanie listy studiéw przypadkéw, modeli finansowych po-
wszechnie dzi$§ znanych proceséw biznesowych, by méc przeprowa-
dzac prezentacje w réznych przedsigbiorstwach i przekonywac Sro-
dowisko do szerszego otwarcia si¢ na zaawansowane metody analizy
danych w celu osiagania coraz to wigkszych zyskow?

Wreszcie, czy mozemy na podstawie danych symulacyjnych przed-
stawiac i przybliza¢ gtéwne problemy typowych proceséw bizneso-
wych, czy mozna dzigki temu, pomimo ochrony danych rzeczywi-
stych, rozwija¢ badania naukowe 1 przygotowywa¢ materiaty eduka-
cyjne? Czy mozliwe jest szczegétowe dyskutowanie, krytykowanie
i szukanie najlepszego rozwiagzania w przypadku, gdy nie posiadamy
rzeczywistych danych?

W ksiazce przeanalizowano nastgpujace procesy:
e akceptacji kredytowej kredytu ratalnego;

e akceptacji kredytowej potaczonego biznesu: akwizycji kredytu
ratalnego i sprzedazy krzyzowej kredytu gotéwkowego;

e akceptacji kredytowej kredytu hipotecznego;

19



e zarzadzania windykacja polubowna;
e zarzadzania kampaniami reklamowymi;
e utrzymania odchodzacych klientéw.

Kazdy z proceséw, z wyjatkiem akceptacji kredytowej potaczo-
nego biznesu akwizycji i sprzedazy krzyzowej, jest prezentowany
takze w dolaczonych do ksiazki arkuszach kalkulacyjnych, dzigki
ktérym studiowanie ich staje si¢ znacznie ciekawsze 1 pozwala do-
stosowaC je do swoich potrzeb, zaréwno zmieniajac formuly, jak
1 w szczegblnosci wprowadzajac wlasne, rzeczywiste wartoSci pa-
rametrow.

Na szes¢ proceséw tylko trzy odnosza si¢ do kredytowania klien-
téw, czyli bezposrednio do typowych proceséw bankowych. Proces
windykacji jest zwigzany nie z kredytowaniem, ale z odzyskiwaniem
dlugu. Moze by¢ on stosowany takze wobec innych zobowigzan, nie
tylko kredytowych. Pomimo umiejscowienia go w rozdziale [3, po-
Swigconym procesom bankowym, jest to jednak proces ogdlniejszy.

Proces biznesowy nalezy tu rozumiec jako: umiejgtne biznesowe
znalezienie réznicy pomigdzy przychodami i kosztami, ktéra powo-
duje, ze dany produkt czy ustuga staja si¢ rentowne. W duzych przed-
sigbiorstwach nie wystarczy analizowac rachunku zyskéw i strat ca-
tej firmy. Wielokrotnie ze wzgledu na strukture firmy kazdy pion, de-
partament czy nawet wydzial musza same przed zarzadem wykazaé
rentowno$¢ swoich proceséw, stad opisane procesy sa przyktadem
raportowan finansowych, zarzadczych, ujmujacych pewien wycinek
biznesu, ktéry oddzielnie trzeba optymalizowaé. Pojgcia modelu biz-
nesowego, owszem, lepiej uzywa¢ w przypadku pelnych i rzeczywi-
stych danych, ale niestety nikt takich danych nie pozwoli publiko-
wac. Pomystem uzytym w ksiazce jest zatem stworzenie szablonu
catego procesu biznesowego, tacznie z arkuszem kalkulacyjnym, ze
wszystkimi regulami faczacymi wskazniki 1 przykladowe parame-
try — mozliwie najlepiej przyblizonymi do wartoSci rzeczywistych.
Kazdy potencjalny czytelnik ksigzki moze wprowadzi¢ swoje dane
do arkuszy i zbada¢ wtasne procesy z rzeczywistymi parametrami.
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Problemy z ttumaczeniem

Termin ,,Credit Scoring” jest angloj¢zyczny. Powinno si¢ go pi-
sa¢ matymi literami, niestety zbyt czesto siggamy dzi$ do literatury
obcojezycznej i musimy pogodzi¢ si¢ z pewnymi nalecialoSciami.
Autor Swiadomie proponuje jako pierwsze stowa w tytule ksigzki
,,Credit Scoring”, bo one wiasnie sa najczesciej wpisywane do in-
ternetowych wyszukiwarek. Nie ma 1 nie bedzie dobrego polskiego
ttumaczenia tego terminu. Nikt nie zgodzi si¢ na jego polski odpo-
wiednik w postaci — metoda ocen punktowych.

Podstawowym modelem jest karta ocen punktowych, nikt nie
mowi ,karta punktowa”. To tlumaczenie takze budzi watpliwosci,
dlatego wszyscy mowia ,.karta skoringowa”. Mozna by tu zostawic
literg ,,c”, ale tak jak stowo ,,computer” juz dawno w jezyku pol-
skim zagoscito jako ,,komputer”, tak powoli mozemy si¢ pogodzi¢ ze
spolszczong wersja karty skoringowej, modelu skoringowego, pro-
cesu skoringowego czy reguly skoringowej. Pewnie jeszcze dlugo
bedzie budzi¢ zdziwienie stowo ,,skor” zamiast angielskiego score,
czego raczej nie powinno si¢ ttumaczy¢, ale trudno bedzie zrezygno-
wac z pojecia skorowania, czyli nadania klientom ocen punktowych.
Moéwimy o procesie skorowania 1 kodzie skoringowym oraz systemie
skoringowym. Naprawde nietatwo bedzie zatrzymac skoringowe sto-
WOtWOrstwo.

Na pytanie o zawdd lub stanowisko osoby budujacej modele naj-
czgSciej pada odpowiedZ: Jestem skoringowcem. Buduj¢ skoringi.
W tym zlepku anglo-polskim kryje si¢ wigcej tresci niz w jakim-
kolwiek innym tlumaczeniu. Niestety musimy si¢ pogodzi¢ z tym,
ze skoringowcy sa wsrdd nas i1 skoringi sa najlepszym narzgdziem
oceny zdolnosci kredytowej klienta.

Podobny problem wiaze si¢ z thumaczeniem pojgcia niewywia-
zania si¢ ze zobowiagzania kredytowego, nazywanego po angielsku
default. Cate Srodowisko bankowcdéw regularnie uzywa stowa de-
Sfault, méwi si¢ takze o statystyce default rate czy bad rate. Jeszcze
wigksze problemy istnieja ze statystyka lift czy gains. Dlatego zde-
cydowano si¢ na anglojezyczne wersje dotaczonych arkuszy kalku-
lacyjnych, gdyz stanowia one gotowe narzgdzia do prezentacji w Sro-
dowiskach migdzynarodowych. Dodatkowo sa pomoca dydaktycznag
w precyzyjnym nazywaniu wskaznikéw w jezyku angielskim, co ma
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takze istotne znaczenie, gdyz utatwia przeszukiwanie stron interne-
towych w celu studiowania materiatu.

Struktura pracy

Praca podzielona jest na cztery rozdziaty. W rozdziale (1| przybli-
zono tematyke modeli skoringowych w ujeciu historycznym oraz do-
konano wprowadzenia w problematyke podstawowego procesu ak-
ceptacji kredytowej, w ktérym modele skoringowe znalazty swoje
pierwsze zastosowania.

W nastgpnym rozdziale wprowadza si¢ wszystkie najwazniejsze
pojecia 1 modele zwigzane ze skoringiem. Przedstawione sa typowe
struktury danych i definicja zdarzenia niewywiazania si¢ ze zobo-
wigzania kredytowego. Omoéwione sa wszelkie zalozenia 1 podsta-
wy poprawnego wykorzystania modeli skoringowych w bankowosci.
W szczego6lnosci jest opisany model regresji logistycznej i zarysowa-
na konstrukcja budowy karty skoringowej. Na konicu, w podrozdzia-
le [2.4] jest om6éwiony sposéb tworzenia danych symulacyjnych, na
podstawie ktérych w kolejnym rozdziale jest mozliwe szczegétowe
zaprezentowanie wszelkich istotnych probleméw zwiazanych ze sto-
sowaniem modeli skoringowych.

W podrozdziale jest po raz pierwszy przedstawiony model
finansowy optacalnosci procesu akceptacji kredytowej w konteksScie
stosowania modeli statystycznych. Tego typu opracowanie pozwala
widzie¢ problemy bankowosci w zupetnie innym Swietle. Jednocze-
$nie w ewidentny sposdb mozna dostrzec potrzeby wdrazania coraz
to wigkszej liczby modeli predykcyjnych w celu optymalizacji pro-
cesow bankowych. Kolejny podrozdziat pokazuje, ze niektére symu-
lacje mozna przeprowadzi¢ w bardzo uproszczony sposob, nie tracac
przy tym istoty rozumowania. Nie wchodzac w szczegéty dotyczace
modelu statystycznego, mozna sprawdzi¢ i przetestowac wiele sce-
nariuszy parametréw procesu, by wreszcie zdecydowaé, czy moz-
liwy jest optacalny proces w danym przypadku, czy mozna zara-
bia¢ na kredytach o niskim oprocentowaniu. Jaka moc predykcyj-
na powinny mie¢ modele predykcyjne, by proces byt optacalny? W
podrozdziale [3.3] sa oméwione wszelkie sposoby liczenia statysty-
ki mocy predykcyjnej, gtéwnie statystyki Giniego, a takze przedsta-
wione popularne krzywe pomocne w ustalaniu punktu odcigcia czy
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grupy docelowej, takie jak: ROC, CAP i Lorenza. W podrozdzia-
tach [3.4)1[3.5] zostaly oméwione kolejne przyktady modeli bizneso-
wych dla windykacji polubownej i procesu akceptacji kredytéw hi-
potecznych. W ostatnim podrozdziale sa przedstawione najczgstsze
problemy wystepujace przy zarzadzaniu ztozonym procesem bizne-
sowym — tania akwizycja i droga sprzedaza krzyzowa. Opisane pro-
blemy uSwiadamiaja Czytelnikowi, ze sama budowa dobrych mode-
li nie wystarczy. Trzeba jeszcze umie¢ calym procesem zarzadzaé
i rozumieé konsekwencje potaczonego procesu dwéch produktéw.
Problem ten staje si¢ bardziej widoczny i1 zmusza nas do wysitku
intelektualnego, by badaé sposoby znajdowania ztotego Srodka po-
migdzy kosztem akwizycji a zarobkiem w sprzedazy krzyzowej, by
umieé przewidywac zmiany rozktadéw procesu przy zmianach stra-
tegii akceptacji.

Na zakonczenie, w rozdziale sa pokazane zastosowania modeli
skoringowych poza bankowoscia, gtdwnie w procesach marketingo-
wych czy w medycynie. Okazuje si¢, ze modele te sprawdzajq si¢
réwnie dobrze takze w innych procesach, pomagajac przynosi¢ mi-
lionowe zyski.
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1. Rolaiznaczenie modeli Credit Scoring
w finansach

1.1. Historia i istota skoringu kredytowego

Pierwotnie Credit Scoring, ttumaczony czesto jako skoring kredy-
towy, byt zwiazany z procesem akceptacji wnioskéw kredytowych
w bankach (Thonabauer 1 Nosslinger, 2004), uzywano tam prostych
eksperckich kart skoringowych do wyznaczania oceny punktowej
wniosku. Sposéb naliczania punktéw musiat by¢ tatwy i umozliwiaé
nawet mniej wykwalifikowanym analitykom (ktorych liczba wzrosta
podczas II wojny Swiatowej) obiektywne zbadanie zdolnoSci do wy-
wigzania si¢ ze zobowiazania kredytowego (Thomas et al., [2002).
Z nastaniem epoki komputeréw oceny punktowe staly si¢ zaawan-
sowanymi modelami predykcyjnymi, na poczatku opartymi gléw-
nie na modelu regresji logistycznej. Dzi§ §mialo mozna to pojecie
rozszerzy¢ na wiele innych metod modeli predykcyjnych, wiaczajac
w to techniki Data Mining: sieci neuronowe, drzewa decyzyjne, lasy
losowe, czy tez wiele innych technik ciagle si¢ rozwijajacych, co po-
woduje silna presj¢ poszukiwania najlepszych, by wygrywaé kon-
kursy i lansowaé swego rodzaju modg¢ na jedna z nich. Nie trzeba tez
Credit Scoringu utozsamiac tylko z bankowym procesem akceptacji.
Stosuje si¢ go dziS takze w wielu innych procesach, w ktérych klient
podpisujacy umowe, najczgsciej zobowiazujacy si¢ do regularnych
obciazen finansowych (takich jak abonament telefoniczny, TV itp.),
musi by¢ wstgpnie oceniony w celu przygotowania najlepszych wa-
runkéw umowy, by instytucja Swiadczaca dane ustugi nie narazita si¢
na zbyt duze straty. W niniejszej pracy zostana tez zaprezentowane
zastosowania w telekomunikacji, marketingu i medycynie.

Dzi§ méwi sig w kontekscie Big Data o nowej erze, a analizy
skoringowe sa doskonatym tego przyktadem, w szczeg6lnosci stoso-
wanym przy bardzo prostym procesie biznesowym. Ze wzgledu na
prostote modeli skoringowych (gtéwnie kart skoringowych) dosko-
nale nadaja si¢ one dla poczatkujacych, ktérzy chca rozumie€, czym
sq analiza danych i jej zastosowania w biznesie, aby wyrobi¢ sobie
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wazne umiejetnosci i nie zgubic istoty problemu, co moze si¢ nieste-
ty zdarzy¢ przy bardziej skomplikowanych modelach biznesowych,
strukturach danych i technikach modelowych, takich jak lasy loso-
we czy sieci neuronowe. Prostota daje nieocenione do§wiadczenie,
ktérego p6zniej nie da si¢ zdobyé. Wiasnie w Credit Scoringu wy-
ksztalcity si¢ wszystkie pozadane elementy modelowania predykcyj-
nego, takie jak: proste modele biznesowe, rozumienie populacji, do-
bor préby, testowanie na réznych prébach, walidacja modeli, analiza
wptywu wnioskéw odrzuconych, ocena modeli, kalibracja do warto-
$ci prawdopodobienistwa, wyznaczenie punktéw odcigcia, testowa-
nie strategii, implementacja w systemie decyzyjnym oraz testowanie
po wdrozeniu i monitoring. Caly cykl zycia modelu zostal wtasnie tu
poprawnie zdefiniowany i nalezy si¢ tylko uczy¢ na podstawie Credit
Scoringu oraz wciela¢ go w innych dziedzinach.

Poczatki Credit Scoringu siggaja lat 50. XX w., kiedy to firma
konsultingowa o nazwie Fair Isaac & Company (dzi$§ FICO) stworzy-
fa pierwszy komercyjny system skoringowy (Poon, [2007)). Pierwsze
wazne argumenty dotyczace optymalizacji koncentrowaly si¢ wokoét
haset: szybciej, taniej i obiektywniej (Mester, |1997), ale taniej gtow-
nie dzigki eliminacji rgcznej pracy w ocenianiu wnioskéw kredyto-
wych. Dzi$ przytoczone hasta sa niepodwazalne i oczywiste, nato-
miast nadal zbyt rzadko wykazuje si¢ potege optymalizacyjna mo-
deli skoringowych w kontekScie przymnazania zysku, kapitatu, co
zostato pokazane w podrozdziale [3.1]

1.2. Rolaiznaczenie modeli skoringowych

W pracy gtéwnie koncertujemy si¢ na statystycznych modelach oce-
ny punktowej, zwanych takze kartami skoringowymi (ang. credit
scorecard lub ogdlniej Credit Scoring) (Thomas et al., [2002; An-
derson, 2007; Matuszyk, 2008). Najczgsciej modele te sa tworzone
na bazie regresji logistycznej. Ich konstrukcja jest doS¢ prosta oraz
fatwa w interpretacji i dlatego stale sa obecne w optymalizacji wie-
lu proceséw instytucji finansowych. Znalazty one szczegdlne zasto-
sowanie w bankowosci (Huang, 2007) do optymalizacji proceséw
akceptacji produktéw kredytowych 1 modeli PD (ang. probability
of default) stosowanych w rekomendacjach Basel II i III do licze-
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nia wymogéw kapitalowych RWA (ang. Risk Weighted Assets) (BIS-
BASEL, [2005).

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
przeprowadzié tego typu testy, potrzeba czasu, nawet kilku lat. W przy-
padkach skrajnych, aby obserwowaé pelny cykl zycia nawet zwy-
ktych kredytéw, takich jak kredyt ratalny, potrzeba przynajmniej 5,
amoze i 10 lat, jesli chce si¢ uwzgledni¢ takze wszystkie etapy pro-
ceséw windykacyjnych, wiaczajac prace komornikéw po wypowie-
dzeniu 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,
obecnie odnotowuje si¢ wyjatkowo niskie wartosci ryzyka kredytow
konsumenckich. Nikt jednak nie jest w stanie zagwarantowaé tego,
ze kryzys nie powrdci. Konsekwencje rekomendacji T, ktéra wydata
Komisja Nadzoru Finansowego (KNF) 1 ktéra spowodowata rozwi-
nigcie si¢ parabankow, ciagle nie sa do konca zbadane. Pojawia sig¢
ciekawy problem niereprezentatywnosci danych rynku kredytowego
w bazach Biura Informacji Kredytowej (BIK) i warto jemu poSwig-
ci¢ obszerniejsze badania. Obecny kryzys ekonomiczny sktania tak-
ze wielu badaczy ku poszukiwaniu lepszych modeli predykcyjnych,
bardziej stabilnych w czasie (Mays) 2009).

Model skoringowy stat si¢ najlepszym narzedziem mierzacym
1 prognozujacym ryzyko kredytowe klienta uzywanym masowo w za-
rzadzaniu procesami biznesowymi. Sam tytut ksiazki Credit-scoring:
nowoczesna metoda oceny zdolnosci kredytowej (Janc 1 Kraska, [2001))
mowi sam za siebie. Co ciekawe, w dobie rekomendacji T mamy
proste rozréznienie na rynek regulowany i parabankowy. W tym pierw-
szym duzg cz¢$¢ odméw kredytowych w procesie akceptacji stanowi
kryterium zdolnosci kredytowej, czyli specyficzny wskaznik finan-
sowy zwiazany ze stosunkiem zobowigzan klienta i kosztéw do jego
dochodu, a w przypadku parabankéw odmowy nastgpuja gtdwnie ze
wzgledu na modele skoringowe. W tej sytuacji wilasnie parabanki
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ucza nas, jak mierzy¢ zdolnoS¢ kredytowa i ryzyko kredytowe (do-
ktadnie — pozyczkowe).

Jak na razie nie wymyslono lepszego narzgdzia do oceny ryzy-
ka, aczkolwiek modele wartosci zyciowej klienta (ang. Customer
Life Time Value — CLTV) potrafig byC jeszcze dokladniejsze, gdyz
uwzglednia si¢ tu zaréwno ryzyko liczone jako wartosc straty kredy-
towej, jak i przychody osiagnigte przez bank z danego klienta w calej
jego przysztej historii relacji (Ogden, 2009; DeBonis et al.,[2002).

Niestety sama ocena punktowa klienta nie zawsze w petni okresli
ryzyko. Wiele zmian powoduja zewngtrzne czynniki, gtdwnie cata
koniunktura 1 powigzania rynkow finansowych. Uwzglednienie tego
w prognozowaniu ryzyka nie jest juz mozliwe w ramach prostych
technik Credit Scoring i wymaga uzycia bardziej zaawansowanych
modeli, takich jak analizy historii zdarzen (ang. survival analysis) ze
zmiennymi zaleznymi od czasu (Bellotti 1 Crook, 2009). Temat ten
jednak znaczaco wykracza poza obszar niniejszego opracowania.

1.3. Proces akceptacji kredytowej

Proces akceptacji wnioskéw kredytowych w bankach pelni jedna
z kluczowych funkcji w zarzadzaniu portfelem detalicznym (Thona-
bauer 1 Nosslinger, [2004), szczegdlnie dla Consumer Finance, czyli
drobnych kredytéw konsumenckich. Jesli liczba wnioskéw kredyto-
wych w miesiacu potrafi przekroczy¢ kilkadziesiat tysigcy, to w pro-
cesie tym sg potrzebne narzedzia statystyczne. Im wigcej jest wnio-
skow, tym wigksza rolg powinny odgrywac automatyczne decyzje
podejmowane przez zaawansowane modele statystyczne.

W akceptacji kredytowej niezbgdne sa systemy informatyczne.
Whioski kredytowe wprowadza si¢ do aplikacji Front-End, gdzie sa
przygotowane wszystkie pola potrzebne do identyfikacji wniosko-
wanego produktu i wnioskujacego klienta. Wprowadzane sa tu takze
réznego rodzaju dane, ktére sa bardzo pomocne w podejmowaniu de-
cyzji. Najczesciej zbiera si¢ dane socjodemograficzne, takie jak: kod
zawodu, rodzaj umowy o prace, status matzenski, status mieszkanio-
wy, wynagrodzenie, liczba 0s6b na utrzymaniu, dane teleadresowe

1tp.
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Jesli klient jest juz znany na rynku bankowym, to istotng role
odgrywaja tez dane pobierane z zewnetrznych baz bankowych, sg
nimi raport kredytowy BIK, a takze r6znego rodzaju bazy, w ktérych
zbiera si¢ informacje o zastrzezonych dokumentach i klientach nie-
rzetelnych. Potrzebne sa zatem systemy informatyczne umozliwia-
jace pobieranie on-line (w czasie rzeczywistym) wszelkich danych
z zewngtrznych Zrédet. Podobnie dobra praktyka jest weryfikowanie
klienta w wewnetrznych bazach banku. W zaleznosci od produktu
udzial w populacji wnioskujacych klienta, ktéry juz raz aplikowat
o dany kredyt w historii, potrafi przekroczy¢ nawet 50%. Zasadne
zatem staje si¢ sprawdzenie, jak klient ten sptacat lub sptaca swo-
je poprzednie lub aktualne kredyty w naszym banku, a w przypad-
ku dobrej historii sptacania analizowanie jego przypadku specjalnym
przyspieszonym i uproszczonym procesem dla wybranych, znanych
klientow.

Wszystkie dotychczasowe narzedzia byly zwigzane z wprowa-
dzaniem wniosku i gromadzeniem dodatkowych danych. Jesli wnio-
sek jest juz kompletny, to jest mozliwa jego analiza i nastgpuje podje-
cie decyzji. Najczesciej nastepuje to poprzez narzgdzie, zwane syste-
mem decyzyjnym (ang. decision engine lub scoring engine). Decyzja
jest podejmowana w wielu krokach. Kazdy krok wiaze si¢ z wiasci-
wie przygotowanym i przetestowanym zestawem regut decyzyjnych.

Na poczatku sg weryfikowane aspekty prawne, zwiazane z bez-
pieczenstwem banku i klienta oraz z upewnieniem si¢, czy wniosko-
dawca podat poprawne informacje. Nastgpnie najczgsciej sa spraw-
dzane reguly identyfikujace nierzetelnych lub podejrzanych klien-
tow, co okreSla si¢ zbiorcza nazwa — ,,weryfikacja na czarnych li-
stach” (ang. black lists). Na tym etapie jest mozliwe takze przejScie
na tryb reczny. Jesli pojawi si¢ podejrzenie, ze dane z wniosku sa
niepoprawne, ze Zle identyfikujemy klienta, wtedy moga pojawic si¢
dodatkowe czynnoSci sprawdzajace, wykonywane przez specjalnie
wyznaczonych w banku weryfikatoréw. Moga oni dzwonic¢ do praco-
dawcy albo na wskazane numery telefonéw do domu. Wszystkie te-
go typu czynnoS$ci powinny zminimalizowac ryzyko naduzy¢. Trzeba
pamigta¢ o tym, ze w procesie bierze udziat wiele stron. Nieuczci-
wo$¢ moze pojawié si¢ zarowno po stronie klienta, jak i po stronie
wprowadzajacego wniosek (w tym drugim przypadku ze wzgledu na
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system premiowy i presje dziatow sprzedazy oczekujacych realizacji
zamierzonych planéw).

Kolejnym etapem w procesie moze by¢ weryfikowanie regut zwia-
zanych ze wszelkimi rekomendacjami natozonymi przez nadzorce,
czyli KNF (Komisj¢ Nadzoru Finansowego). Bankowy rynek kredy-
tow jest rynkiem regulowanym i nadzorca ma prawo chroni¢ konsu-
menta. NajczgSciej rekomendacje odnosza si¢ do wytycznych ogra-
niczajacych sprzedaz kredytéw klientom bardzo przekredytowanym
lub kredytow ze zbyt duzym kosztem, poréwnywanym do lichwy.

Najistotniejszym etapem jest wykorzystanie wszelkich narzedzi
skoringowych do poprawnego okreSlenia akceptowanego portfela,
by caty proces byt optacalny, co w skrécie oznacza takie wybranie
wnioskéw z calej populacji przychodzacej (wnioskujacej), by wigk-
szo$¢ z nich si¢ sptacala, czyli przychody z ich udzielania pokryty
z nawiazka stratg powstala przez klientéw niesptacajacych termino-
WwO.

Mozliwa jest tez sytuacja, kiedy decyzja z automatycznego pro-
cesu jest przetamywana przez analityka kredytowego. Moze to mie¢
miejsce szczegdlnie przy produktach takich, jak kredyt hipoteczny
czy na zakup samochodu. Zdarza sig¢, ze analityk lub osoba wprowa-
dzajaca wniosek w oddziale banku zna juz dos¢ dobrze klienta lub
ze automatyczna odmowa nastgpuje z powodu, ktéry analityk moze
zweryfikowac 1 uzasadni¢ jego niestusznosc.

Wszystkie kroki sprawdzanych regut i interakcji z osobami bio-
racymi udziat w procesie powinny by rejestrowane i zapisywane
w bazie danych banku. Kazdy stan wniosku, reguty i dziatania ana-
lityka powinny by¢ odnotowane w systemie. Tylko wtedy mozliwe
jest uczenie si¢ na bledach i nieustajace poprawianie procesu. Moz-
na tez zmienia¢ kolejno$¢ regut lub nawet szuka¢ wtasciwej albo tez
badaé proces poprzez scenariusze, gdzie pewnych regut nie ma lub
sa zmodyfikowane.

Ostatnimi elementami procesu sg narzedzia umozliwiajace wy-
drukowanie umowy, harmonogramu, zatozenie konta kredytowego
1 wreszcie uruchomienie Srodkéw dla klienta.

W dalszej czgséci pracy oméwienie systemu decyzyjnego ogra-
nicza si¢ do sprawdzania regut skoringowych, gdyz one odgrywaja
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kluczowa role w przymnazaniu kapitatu banku, a zarazem sa najtrud-
niejsze w zarzadzaniu.

1.4. Przykladowa karta ocen punktowych

Szczegbtowy sposob budowania kart ocen punktowych (kart sko-
ringowych) metoda LOG jest oparty na regresji logistycznej, drze-
wach decyzyjnych i transformacji logit: kazdej kategorii zmiennej
jest przypisana jej wartos¢ logit (Przanowski, 2014a). Jest ona pra-
wie identyczna z metoda WoE stosowana w SAS Credit Scoring So-
lution (Siddiqi, [2005).

Przyktadowa postaé karty ocen jest przedstawiona w tabeli [I]
W prezentowanej karcie ocen sa uwzglednione dwa predyktory —
wiek 1 wynagrodzenie. Obie zmienne sa podzielone na trzy kategorie
roztaczne, dla uproszczenia podano tu tylko prawe granice przedzia-
16w, srodkowa kategoria wiekowa poprawnie powinna by¢ okreslo-
na przez dwie nieréwnosci: 20 < wiek < 35. Kazdej kategorii sa
przypisane oceny czastkowe. Finalna ocena punktowa danego klien-
ta jest liczona jako suma ocen czastkowych wynikajacych z wtasci-
wych kategorii.

Tabela 1. Przyktadowa karta skoringowa

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

Zrédto: opracowanie wiasne.

Forma karty ocen jest bardzo prosta 1 interpretowalna. Stad jej
powszechne stosowanie i mozliwo$¢ wykorzystywania w wielu pro-
cesach takze tam, gdzie wszystkie oceny punktowe obliczano wy-
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facznie recznie. Poréwnywanie ocen czastkowych daje mozliwos¢
identyfikacji wazniejszych i mniej istotnych zmiennych w modelu.
Pozwala tez identyfikowaé kierunek zmian. Im wyzsza jest ocena
punktowa, tym lepszy jest klient, tym wigksza jest szansa splacenia
zobowiazania kredytowego w terminie bez zadnych opdéZnien. Jesli
zatem oceny czastkowe rosng wraz ze wzrostem wieku, oznacza to,
ze im starszy jest klient, tym jest mniej ryzykowny.
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2. Metodologiczne podstawy
wykorzystania modeli skoringowych

2.1. Podstawowe struktury danych i pojecia

Omawiane w pracy metody statystyczne sa przykladem typowych
modeli predykcyjnych. Istota modelowania polega na odkryciu re-
gul, zalezno$ci pomigdzy zmiennymi niezaleznymi, zmiennymi ob-
jasniajacymi (cechami lub charakterystykami), zwanymi takze pre-
dyktorami (ang. predictors), a funkcja celu (ang. target variable), na-
zywang zmienng objasniang. Liczba zmiennych moze by¢ dos¢ duza
1 w niektérych firmach przekracza kilka tysigcy. Przygotowanie ta-
kiej struktury jest bardzo ztozonym procesem i zajmuje Srednio 80%
catego czasu budowy modelu. Zbiér danych ze zmiennymi i funk-
cja celu zbiorczo nazywa si¢ tabela analityczna (ang. analytical base
table — ABT), pojecie wprowadzone przez firm¢ SAS Institute w ra-
mach narzedzia SAS Credit Scoring Solution. Wierszem takiej ta-
beli jest jeden historyczny przypadek badanego zjawiska, zdarzenia.
Funkcja celu jest kolumna zawierajaca tylko dwie wartoSci: nastapi-
o zdarzenie lub nie (w jezyku statystycznym mowi sig, ze zmienna
odpowiedzi jest dwuwarto$ciowa, binarna lub dychotomiczna).
Bardzo waznym pojeciem w modelowaniu i strukturze danych
jest zdarzenie modelowe. W przypadku bankowosci 1 ryzyka kredy-
towego jest to zdarzenie niewywigzania si¢ ze zobowigzania kredyto-
wego (ang. default). Rozwazany jest tu przypadek zwiazany z defini-
cja aplikacyjna, czyli z procesem akceptacji kredytowej. Wszystkie
informacje o kliencie i1 jego wniosku kredytowym (aplikacji) zebra-
ne przed i w trakcie aplikowania sa danymi, na bazie ktérych mozna
wylicza¢ zmienne ABT. Nalezy podkresli¢ fakt, ze klient aplikuja-
cy o kredyt moze by¢ juz znany bankowi lub na rynku bankowym
(co mozna sprawdzi¢ w raporcie BIK), gdyz moze sktada¢ wniosek
o kolejny kredyt. Im jest wigcej kredytow w jego historii, tym wigcej
mozna wyznaczy¢ zmiennych behawioralnych, czyli opartych na za-
chowaniu klienta. Jesli jest to pierwszy wniosek klienta, mamy tylko
informacje pochodzace z wniosku, ktérych jest stosunkowo niewiele
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1 ktore nie sg czesto wiarygodne. Wiele informacji klient sam dekla-
ruje, sa to takie dane, jak: liczba 0oséb na utrzymaniu, status matzen-
ski, mieszkaniowy czy nawet wynagrodzenie.

Od momentu aplikacji, czyli ,,punktu obserwacji” (rysunek
str. [35)), w ,,okresie obserwacji” (ang. outcome period), najczesciej
w ciagu 12 miesigcy, badamy zajScie zdarzenia, w naszym przy-
padku niewywiazania si¢ ze zobowigzania, czyli posiadania wigcej
niz 90 dni op6znienia w sptatach rat kredytowych. Innymi stowy, od
momentu aplikacji badamy, czy w ciggu 12 miesigcy klient wpadt
w opoznienie wigksze niz 90-dniowe, czyli obejmujace trzy niespta-
cone raty. Takie zdarzenie modelowe nazwiemy w skrécie ,,aplika-
cyjna definicja default”. W tym ujeciu dany wniosek kredytowy po-
jawia sig¢ tylko raz w jednym wierszu tabeli ABT.

Mozna takze zdefiniowac behawioralng definicje¢ default. W tym
wypadku w punkcie obserwacji rozwazamy wszystkie ,,zdrowe”, czy-
li jeszcze bez opdznien, rachunki kredytowe. Punktem obserwacji
jest najczesciej koniec miesigca. Co miesigc wszystkie ,,zdrowe” ra-
chunki sg badane pod katem wywiazywania si¢ ze zobowiazania.
Rachunki, ktére cechuje zbyt duze prawdopodobieristwo wpadnigcia
w opdZnienie, musza by¢ zidentyfikowane i powinna by¢ dla nich
wyliczona rezerwa finansowa. Dlatego cyklicznie model taki stosuje
si¢ wobec wszystkich ,,zdrowych” rachunkéw. Oznacza to, ze dany
rachunek moze pojawic si¢ wiele razy w ABT dla r6znych miesig-
cy. Podobnie jak w definicji aplikacyjnej tu takze obserwuje si¢ ra-
chunki w ciagu 12 miesigcy od punktu obserwacji i bada si¢ wejScie
w opOznienie powyzej 90 dni. W przypadku definicji aplikacyjnej
bedziemy interpretowali parametr PD zwrécony przez model skorin-
gowy jako prawdopodobiefistwo wejScia w opdZnienie wigksze od
90-dniowgo (90+) od daty aplikacji w ciggu 12 miesigcy pod warun-
kiem, ze klient otrzyma od banku nowy kredyt, o ktéry wiasnie sig¢
starat. W przypadku definicji behawioralnej bedzie to prawdopodo-
bienstwo wejscia w default pod warunkiem, ze posiada takie, a nie
inne kredyty w punkcie obserwacji, czyli w danym miesiacu zycia
banku. Jest to zatem zupelnie inne warunkowanie, o ktérym niestety
praktycy czasem zapominaja.

Nalezy bardzo przestrzega¢ warunku, by wszystkie dane do wy-
liczen ABT pochodzity z danych gromadzonych przed data wnio-
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Rysunek 1. Elementy definicji zdarzenia modelowego

Punkt
obserwacji

Okres Okres
danych obserwaciji

Zrédto: opracowanie wlasne.

skowania lub z samego wniosku, czyli z ,,okresu danych” (Provost
1 Fawcett, 2014)), kazda informacja pozyskana o kliencie p6Zniej wpro-
wadza istotny blad w modelowaniu i moze catkowicie przekresli¢
poprawno$¢ metody oraz wynikow modelu. Co gorsze, wszelkie in-
formacje istniejace po dacie wniosku, nazywane czgsto informacja-
mi wzigtymi z przysztosci, powoduja, ze modele zyskuja na swojej
mocy predykcyjnej 1 potrafia prognozowac z bardzo duza, az niewia-
rygodna doktadnoScia, ale tylko na danych historycznych. Przypusc¢-
my, ze chcemy prognozowac odchodzenie klientéw, czyli zdarzenie
rozwigzania umowy w ciagu 6 miesigcy od jej podpisania. Jesli do
danych ABT dodamy informacj¢ o wykonanym telefonie klienta do
Call Center, podczas ktérej zadeklarowal che¢ rozwiazania umowy,
to zmienna identyfikujaca to zdarzenie na pewno zostanie wybrana
do modelu, bo raczej na 90% klient taki po pewnym czasie umo-
we rozwigze. Model zatem absurdalnie bgdzie dziatat, testujac dane
historyczne zar6wno o rozwigzanych umowach, jak 1 wykonanych
wczesniej telefonach, ale niestety nigdy nie pomoze on nam przewi-
dywac odejscia klientéw podpisujacych umowy dzis. Istota takiego
modelowania powinna polega¢ na przewidzeniu odejscia, zanim na-
stapi jakakolwiek akcja klienta zmierzajacego do rozwiazania umo-
wy. Klient wnioskujacy, czyli podpisujacy umowe dzi$, nie ujaw-
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nia checi odejScia, bo wtasnie deklaruje przystapienie do umowy.
Innym przyktadem moze by¢ model prognozowania Smierci klien-
ta. Najlepszy predyktor ,,wzigty z przysztoSci” to sprawdzenie, czy
data zgonu jest niepusta. W rzeczywistoSci prognozuje si¢ zgon na
zbiorze klientéw, gdy wspomniana data jest tylko pusta. Cho¢ przy-
toczone przyktady wydaja si¢ oczywiste, to jednak przy rzeczywi-
stych problemach tatwo o pomytke. Trzeba bardzo dobrze rozumieé
proces, ktérym zarzadzamy, zanim zbudujemy ABT i zdarzenie mo-
delowe. Mniej oczywistym przyktadem moze by¢ sytuacja wykorzy-
stania w modelowaniu informacji o nazwie banku z rachunku ROR
(rachunku oszczgdnoSciowo-rozliczeniowego) wnioskujacego klien-
ta. Przypusémy, ze klient wnioskujacy o kredyt dopiero po otrzy-
maniu akceptacji podaje numer rachunku, na ktéry nalezy wykonac
przelew. Informacja ta jest jednym stowem zgromadzona pdZniej niz
wydawana decyzja kredytowa. Jesli analityk budujacy model nie po-
zna procesu, to analizujac dane historyczne, moze odnie$¢ wrazenie,
ze numer rachunku istniat juz przed decyzja 1 moze go wykorzy-
sta¢ w identyfikacji banku. Moze si¢ okazaé, ze nawet nazwa banku
bedzie dobrym predyktorem. Niestety taki model potem nie bgdzie
mogt by¢ wdrozony, gdyz okaze si¢, ze danej nie da si¢ pozyskaé
w momencie podejmowania decyzji.

Dzi$ bardzo wiele firm w ramach swoich zespotéw analitycznych
utrzymuje i nieustajaco rozwija ABT. Staje si¢ ona jednym z istot-
nych aktywéw firmy, cho¢ niestety mato jeszcze docenianym przez
jej zarzad. Budowa dobrej ABT gwarantuje szybkie i poprawne bu-
dowanie nowych modeli. Daje tez mozliwoS¢ weryfikacji popraw-
nosci danych, czyli ich jakoSci. Z roku na rok temat ten staje si¢
coraz modniejszy. Wiele juz napisano o jakoSci i pewnie jeszcze wie-
le informacji zostanie usystematyzowanych. Warto jednak pamigtaé
o kilku prostych przyktadach. Jednym z najczgstszych biedéw jest
zte kodowanie wartosci zero lub braku danych. Przypusémy, ze li-
czymy Srednig warto$¢ limitéw kart kredytowych klientow w na-
szym banku. Jesli tylko potowa z nich posiada kartg, a druga ma
warto$¢ limitu zero zamiast braku danych, to Sredni limit bedzie dwa
razy mniejszy od spodziewanego. Tak prosty przypadek, a tak fat-
szywy wniosek.
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Istota bogatej ABT, zawierajacej wigkszos$¢ informacji o bada-
nym zjawisku, jest mozliwo$¢ weryfikacji i okreSlenia, w jakim stop-
niu wartoSci funkcji celu sag mozliwe do przewidzenia. Jesli zbada
si¢ wszystkie mozliwe informacje zebrane w dostgpnych bazach,
wtedy ma si¢ pewnos$¢, ze nie da si¢ zbudowac lepszego modelu.
Oczywiscie problem dotyczy stwierdzenia ,,wszystkie mozliwe”, je-
Sli bowiem uwzglednia sig t¢ samg informacje, to i tak mozna zbudo-
wac réznego rodzaju zmienna, raz moze to by¢ Srednie saldo klien-
ta w ciagu ostatnich 12 miesigcy, a raz maksymalne. Niby ta sama
informacja, a jednak moze by¢ lepszym lub gorszym predyktorem.
Trzeba wielu lat doSwiadczen i testow, by wyrobi¢ w sobie cenng
umiejetnos¢ budowania zmiennych ABT.

2.2. Statystyczne podstawy modelu skoringowego

Model wylicza si¢ (w jezyku statystycznym: estymuje) na podsta-
wie danych historycznych. Oznacza to, ze dane sa informacje za-
rowno sprzed daty wnioskowania, z daty wniosku, jak i z okresu po
tej dacie. Mamy wigc policzone wartosci funkcji celu. Wiemy za-
tem, przy jakich danych klient sptacat kredyty, a przy jakich miat
opOznienia. Posiadajac takie dane, mozemy odkryC reguty uzalez-
niajace zdarzenie default od zmiennych ABT. Mozna odkry¢ np. re-
guly: ze klienci mtodsi gorzej sptacaja kredyty od starszych, ze eme-
ryci sa rzetelnymi klientami, a osoby z matym stazem pracy moga
mie¢ problemy w regularnych sptatach. Wykrycie regut niestety nie
gwarantuje poprawnego dzialania modelu stosowanego do terazniej-
szych danych. Wychodzi si¢ tu z zalozenia, ze przesztoS¢ ma wptyw
na przysztos¢ i ze prognozowane zjawisko jest zwiazane z informa-
cjami gromadzonymi w ABT. Niestety istnieja zdarzenia, ktérych
nie da si¢ w pelni prognozowaé, w takiej sytuacji nawet nie wol-
no ulegaé pokusie, ze to tylko kwestia danych czy technik mode-
lowych. Wygranej w LOTTO nie da si¢ przewidzie¢. Wielu zmian
na rynkach finansowych czy na gietdzie nie powinno si¢ prognozo-
wac, gdyz sa to zjawiska nie w pelni deterministyczne. Nie da si¢
poprawnie prognozowaé zachowania ludzi, gdyz czasem postgpu-
ja irracjonalnie. Latwiej jest jednak prognozowaé zachowanie duzej
zbiorowosci, gdyz tam wigkszoS¢ postepuje racjonalnie. Ta wiasnie
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zasada jest gwarancja poprawnoS$ci modelowania zdarzenia default
w bankowosci. Oznacza ona takze, ze modele skoringowe spetniaja
swoje zadanie tylko przy zjawiskach masowych, czyli wéwczas, gdy
liczba klientéw jest duza, gdy zaczynaja dziata¢ prawa statystycz-
ne. Trudno jest poda¢ jednoznaczng definicj¢ duzej liczby klientow,
ale przyjmuje si¢, ze metody skoringowe sa gtdwnie stosowane wo-
bec portfeli detalicznych, wiaczajac w to takze SME (mate i Srednie
przedsigbiorstwa). W przypadku klientéw i portfeli korporacyjnych
metody skoringowe najczgsciej sa korygowane dodatkowymi, eks-
perckimi metodami indywidualnie wobec kazdego klienta lub zaste-
powane agencjami raitingowymi.

Jesli zatem model buduje si¢ na historycznych danych, to znaczy,
ze istnieje ryzyko bledu wynikajace z réznicy populacji dzisiejszej
i modelowej, czyli tej, na ktérej model budowano. Bardzo istotnym
problemem w budowie modelu jest dobranie populacji modelowe;,
tak by byla ona najbardziej podobna do obecnej. Jesli mamy zbu-
dowa¢ model prognozujacy default w ciagu 12 miesigcy od wnio-
skowania kredytu, to oznacza, ze najSwiezsza informacja z dostgp-
na dang funkcja celu pochodzi od populacji wnioskujacej rok temu.
Mamy zatem od razu réznicg jednego roku. Aby model byt stabilny,
trzeba mie¢ w populacji modelowej pewien odcinek czasowy, jest
to czasem kilka miesigcy lub nawet kilka lat. Mamy wigc wowczas
jeszcze starsza populacje. Bywa ze tak starej historii kredytowej nie
posiadamy w naszym banku. Wtedy wybiera si¢ definicje funkcji
celu, badajac zajscie zdarzenia default w krétszym horyzoncie cza-
sowym, np. 6 miesigcy. Trzeba umiejetnie wybrac najlepszy scena-
riusz, manipulujac albo odcinkiem czasowym populacji modelowe;j,
albo horyzontem definicji default (outcome period). Tylko doglgbne
poznanie procesu, zmian rynku, koniunktury i wielu jeszcze innych
aspektéw pozwoli poprawnie wybra¢ parametry danych i zbudowaé
podstawowe struktury potrzebne do modelowania.

W efekcie model statystyczny kazdemu klientowi wyznacza oce-
n¢ punktowa (ang. scorecard points lub score). Ocena ta jest mierni-
kiem zdolnoSci kredytowej, czyli zdolnoSci do sptacania zobowiazan
w terminie. Budowa modelu polega zatem na znalezieniu wzoru wy-
liczania oceny. Finalnie wz6r ten moze by¢ w miarg prosty i stanowic
kombinacj¢ wag zmiennych. Dobranie tych wag i wyb6r zmiennych
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stanowig wilasnie najwigksza trudnos$¢ i sa mozliwe tylko dzigki wy-
korzystaniu zaawansowanych modeli statystycznych.

Posiadajac juz algorytm wyznaczania oceny punktowej, dos¢ ta-
two mozemy wdrozy¢ model w systemie decyzyjnym. Nie wpro-
wadza si¢ tam zaawansowanych procedur statystycznych, ale tylko
finalng posta¢ wzoru, ktéry czgsto moze byC obliczony przy uzy-
ciu prostych narzedzi informatycznych, aczkolwiek niektére modele
skoringowe wymagaja do$¢ wydajnych systeméw (jesli zmienne sa
behawioralne 1 wyliczaja rézne $rednie kroczace, to moze si¢ oka-
zac¢, ze modelu nie udaje si¢ wdrozy¢ ze wzgledu na wydajnosciowe
aspekty). Tego typu problem powinien by¢ rozstrzygnigty przed pro-
cesem budowy modelu, przez zdefiniowanie jego kryteriow akcepta-
cji (ang. minimal requirements).

Podstawowym modelem statystycznym do budowy modeli sko-
ringowych jest naiwny klasyfikator Bayesa, rozwiazujacy — jak sama
nazwa wskazuje — problem klasyfikacji (Cwik i Koronacki, 2005),
czyli podjecia decyzji, do ktorej klasy (kategorii) ma naleze¢ dany
obiekt, charakteryzujacy si¢ danym zestawem zmiennych predykto-
row. Wiaze si¢ z nim zalozenie, ze zmienne ABT sa niezalezne, co
jest dos¢ powaznym praktycznym problemem, gdyz w rzeczywisto-
Sci niektore zmienne w naturalny sposob od siebie zaleza. W zwiaz-
ku z tym najczeSciej konstrukcje kart skoringowych (ang. scorecard)
buduje si¢ na podstawie modelu regresji logistycznej razem z pro-
stymi algorytmami drzew decyzyjnych do kategoryzacji zmiennych
ciagtych. W tym wypadku zalozenie o niezaleznosci takze odgry-
wa rolg w samej konstrukcji modelu, ale w efekcie powstaje dos¢
odporny model, ktéry najczesciej weryfikuje si¢ pod katem minima-
lizowania wytacznie liniowej zaleznoSci predyktorow.

2.3. Binarna regresja logistyczna i drzewa
decyzyjne

Modele regresyjne, w szczegblnosci regresja liniowa, znamy juz od
setek lat, sa zwigzane z takimi tworcami, jak Adrien-Marie Legen-
dre i Carl Friedrich Gauss, ktérzy napisali swoje najwigksze dzie-
ta w XVIII w. Wtedy powstata metoda najmniejszych kwadratow.
Model ten, stosowany do dzisiaj, pozwala wyznaczy¢ zaleznos$¢ po-
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miedzy funkcja celu a predyktorami, przy zatozeniu ze funkcja celu
posiada rozktad ciagly i normalny. Niestety modelowanie zdarzenia
default nie spetnia tych zalozen. Przez wiele lat — pomimo tamania
zatozen — statystycy uzywali regresji liniowej, az do czasu powstania
lepszej metody — regresji logistyczne;.

W celu jej zrozumienia na poczatku trzeba zdefiniowac rozktad
zero-jedynkowy. Rozwazmy zdarzenie losowe polegajace na zajsciu
zdarzenia default lub jego braku. Zmienna losowa Y przyjmuje za-
tem tylko dwie wartosci Y = 1 lub Y = 0, gdzie wartos$¢ 1 utozsa-
miamy z zajSciem zdarzenia default. ZajScie zdarzenia posiada okre-
Slone prawdopodobienstwo, ktére oznaczamy przez p, mamy zatem:
p = P(Y = 1). Prawdopodobienistwo zdarzenia przeciwnego, czyli
braku default, mozna tatwo obliczy¢: P(Y =0)=1—-P(Y =1) =
1 — p. Przypusémy teraz, ze zmienna losowa Y ma swoja realizacj¢
y, innymi stlowy — zostala zaobserwowana jej warto$¢ (wykonano
pomiar). Obliczmy teraz prawdopodobienstwo zaobserwowania tej
warto$ci. Mozemy to zapisa¢ w dwoch wariantach:

P, gdy y=1,
PY =y) =
L—p, gdy y=0,
albo w postaci jednego wzoru:
P(Y =y)=p'(1—p)",

a po przeksztalceniach w finalnej wersji:

P(Y =) = exp (yln (ﬁp) 4 In(1 — p)> .

Pojawia si¢ tu po raz pierwszy czton definiujacy funkcje logito-

wa;
. p
Logit(p) =In | ——
o) =1 (),

ktora staje si¢ waznym elementem regresji logistyczne;j.

Rozwazmy teraz sytuacj¢ bardziej ogdlna. W naszej prébie lo-
sowej, zawierajacej historyczne dane, zaobserwowaliSmy N obser-
wacji. Kazda obserwacja funkcji losowej Y,,, zwiazana ze statusem
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zdarzenia default, ma wartoS¢ y,,, gdzie n jest numerem obserwacji.
Interesujacym nas modelem jest wyjasnienie zaleznosci pomigdzy
prawdopodobienstwem zajscia zdarzenia default, co czg¢sto matema-
tycznie zapisuje si¢ jako p, = P(Y,, = 1), a predyktorami oznacza-
nymi jako ciag zmiennych z! 2. ... x™, gdzie m jest liczba zmien-
nych w ABT. Na poczatku definiuje si¢ czeSC regresyjna, czyli kom-
binacj¢ predyktoréw:

X = Zﬂz% = Bo + Bix,, + Boxls + .. + Bl
i=0

Kombinacja ta jest zwiazana nieliniowa zaleznoScia z prawdopo-
dobienistwem p,,. Funkcji wiazacych mozna zdefiniowa¢ dos$¢ du-
70, na podstawie praktyki najpopularniejsza stata si¢ funkcja logito-
wa (a zalezno$¢ nazwano ,,sigmoid”). Swoja popularnos¢ zawdzig-
cza mozliwosci interpretacji cztonu lf’};n , ktéry nazywa si¢ szansa
zajScia zdarzenia default (ang. odds), jest to stosunek prawdopodo-
bienistwa zajScia zdarzenia do prawdopodobienistwa zdarzenia prze-
ciwnego. Mamy zatem model, ktéry uzaleznia logarytm naturalny
z szansy albo logit z prawdopodobienistwa zajScia zdarzenia default
od cztonu regresyjnego X, 3. Finalnie wigc jest estymowane nastg-

pujace réwnanie:

Logit(pn) = Xnp,
gdzie X,, sa danymi wartoSciami predyktoréw, p,, sa teoretycznymi
wartoSciami prawdopodobienstw zajScia zdarzenia default dla n-tej
obserwacji, a wektor wspdtczynnikow [ jest szukany.

Od funkc;ji logit pochodzi tez sama nazwa modelu regresji logi-
stycznej (Hosmer 1 Lemenshow, 2000), czasem nazywanego mode-
lem logitowym. Inne funkcje wiazace, jak i1 zatozenia co do rozkla-
déw funkcji celu zostaly uwzglednione w uogdlnionych modelach
liniowych (Dobson, 2002} Ptak-Chmielewskal 2013)).

Wspétczynniki 3; sa obliczane (estymowane) na podstawie me-
tody najwigkszej wiarygodno$ci. R6zni si¢ ona od wczesniej znanej
metody najmniejszych kwadratow 1 jest niestety zwigzana z bardziej
ztozonym algorytmem poszukiwania maksimum funkcji. Znajduje
si¢ je metodg iteracyjna, w kazdym kroku przyblizajac si¢ do wyni-
ku z coraz wigksza dokladnoscia. Jesli kolejne kroki powoduja, ze
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zmiana wyniku jest mniejsza od ustalonej doktadnosci, to algorytm
si¢ zatrzymuje i rozwiazanie jest znalezione. W przeciwnym przy-
padku algorytm jest rozbiezny i niestety trzeba wtedy zmieni¢ lekko
parametry wejsciowe. Najpopularniejszym algorytmem jest metoda
Newtona—Raphsona, ktéra kolejne iteracje wyznacza, poruszajac si¢
po wektorze wyznaczonym przez gradient funkcji wiarygodnosci.

Metoda najwigkszej wiarygodnoSci, opisana przez R.A. Fishera
w XX w., jest oparta na bardzo prostym i uzasadnionym przesta-
niu, ze prawdopodobienstwo uzyskania takich, a nie innych wartosci
obserwacji w probie musi by¢ najwigksze. Gdyby bylo inaczej, to
otrzymalibySmy inne warto$ci obserwacji. Mamy zatem, wykorzy-
stujac zatozenie o niezaleznoSci zaobserwowanych zdarzen (czyli ze
prawdopodobienistwo zaj$cia kilku zdarzen jednoczesnie jest rowne
iloczynowi ich prawdopodobienstw):

P(Y1 = yI;Yé = yg,...,YN = yN) =

PYi=1y) P(Yo=1)...- P(Yy = yn) =

UP(Yn:yn):

ﬁ exp (ynln (1 Pn ) + In(1 —pn)> —

n=1 _pn

exp (i:l (ynln (1 f"p) +In(l - m)) .

Funkcja wiarygodnosci jest wlasnie prawdopodobienistwo zaob-
serwowania wszystkich razem wartosci y,,. Przyktadajac zatem do-
datkowo funkcje logarytmu i wstawiajac za logity odpowiednie czto-
ny regresyjne, otrzymamy finalng postac logarytmu z funkcji wiary-
godnosci (ang. likelihood — L):

In(L(3)) = 3 (X~ In (1 + exp(X, )

Istota metody maksimum wiarygodnoSci jest zatem znalezienie ta-
kiego wektora wspoétczynnikéw [, by logarytm z funkcji wiarygod-
nosci byt najwigkszy.
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Wyrazenie regresyjne X, 3 jest ocena punktowa. Najczesciej do-
konuje si¢ tu dodatkowych prostych przeksztatcen, by ocena ta byta
catkowita i miata lepsza interpretacje (Przanowski, 2014a).

Dodatkowo ocena ta musi by¢ rozbita na oceny czastkowe zwia-
zane z kategoriami predyktoréw. Kazdy predyktor, niezaleznie od
tego, czy jest zmienng ciagla, czy nominalng (przyktadem zmien-
nej ciaglej jest wiek, a nominalnej nazwa miasta), finalnie jest ka-
tegoryzowany, czyli zamieniany na zestaw od kilku do maksymal-
nie kilkunastu kategorii. W przypadku zmiennej nominalnej czasem
potrzebne jest taczenie kilku wartosci w jedng kategorig, a w przy-
padku zmiennej ciagtej trzeba znaleZ¢ punkty podziatowe, np. aby
podzieli¢ na dwie grupy mtodszych i starszych, trzeba okresli¢ gra-
nicg wieku. Laczenie wartosci lub szukanie punktéw podzialowych
najczesciej wykonuje si¢ algorytmami drzew decyzyjnych (klasyfi-
kacyjnych) (Kaminski 1 Zawisza, 2012), wyliczajac statystyki mie-
rzace poziom jednorodnosci uzyskiwanych grup, takie jak entropia
1 indeks Giniego.

2.4. Dane symulacyjne. Opis algorytmu
generowania danych

Podstawowe idee algorytmu zostaty opublikowane przez autora ni-
niejszej ksiazki (Przanowski, 2013), a pdzniej przez niego rozwi-
nigte (Przanowski, |2014a). Dane tworzone sa miesigc po miesiacu.
W kazdym miesigcznym etapie tworzenia danych sa modyfikowa-
ne informacje o posiadanych rachunkach klientéw oraz cechy sa-
mych klientéw. Historia danych kazdego rachunku sktada si¢ z kil-
ku zmiennych aktualizowanych miesigcznie: liczby rat sptaconych,
liczby rat op6Znionych i statusu rachunku. Kazdy nowy miesiac po-
winien zatem by¢ dodawany przez okreSlenie tych trzech nowych
wartoSci zmiennych dla kazdego rachunku. Na poczatku jest oblicza-
ny model skoringowy, ktéry kazdemu rachunkowi przypisuje pewna
warto$¢ oceny punktowej na bazie dotychczasowej historii kredy-
towej 1 zagregowanych danych o kliencie. Dodatkowo wykorzystuje
si¢ macierz przejS¢ pomiedzy stanami opdznienia (liczbami op6znio-
nych rat). Bazujac na ocenach punktowych, mozna okreslié, ktérzy
klienci w nastgpnym miesiacu sptaca raty, a ktérzy wpadna w wigk-
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sze zadluzenie. Mechanizm jest zatem zwigzany z fancuchem Mar-
kowa 1 modelem skoringowym. Zmiany cech klienta sa takze do-
konywane przez odpowiednie macierze przejs¢, ktére powoduja, ze
klientowi powigksza si¢ lub zmniejsza wynagrodzenie, powigksza
si¢ lub zmniejsza liczba dzieci itp.

Zastosowania Credit Scoringu w procesie akceptacji kredytowe;j
umozliwiaja osiaganie istotnych korzysci finansowych. Modele ba-
zujace na historii potrafiag dobrze prognozowac. Mozna Smiato zato-
zy¢, ze splacanie kolejnego kredytu przez danego klienta jest wypad-
kowa jego wczesniejszej historii kredytowej oraz jego aktualnej sy-
tuacji materialnej, zawodowej i rodzinnej, ktora okresla we wniosku
kredytowym. Nie mozna jednak kazdemu historycznemu rachunko-
wi kredytowemu nadawac takiej samej wagi, inaczej w przypad-
ku kazdego klienta w dluzszym lub krétszym czasie pojawityby si¢
opdZnienia i nie sptacalby kredytéw. Musza zatem istnie€ priorytety,
ktorymi kieruje si¢ klient przy sptacaniu rat. Jest powszechnie znany
fakt, ze klient bedzie starannie przestrzegal terminowosci sptat przy
kredycie hipotecznym, a niekoniecznie przy gotéwkowym czy ratal-
nym na zakup zelazka. Automatycznie w jego Swiadomosci ujawnia-
ja si¢ przykre konsekwencje utraty mieszkania, znacznie bolesniej-
sze od straty zelazka. Priorytety w duzej mierze sa wigc zwigzane
z samymi procesami kredytowymi i sposobami zabezpieczenia kre-
dytéw. Pojawiaja si¢ tu takze nieracjonalne upodobania i przywia-
zanie klienta do marki, do zaufanej pani w okienku i wiele innych
subtelnosci, ktérych nie da si¢ uwzgledni¢c w modelowaniu. Odwo-
tanie si¢ do priorytetow jest jednoczesnie jedynym stusznym rozwia-
zaniem, w przeciwnym wypadku sytuacja ta konczylaby si¢ jatowym
rozwazaniem — co bylo pierwsze: jajko czy kura? Sptacanie kredytu
A nie moze zaleze¢ od sptacania kredytu B i jednoczesnie odwrot-
nie — kredytu B od kredytu A. Wszystko od wszystkiego zaleze¢ nie
moze.

Pojawia si¢ jeszcze inny problem natury czysto algorytmiczne;j.
Przyjmijmy, ze klient miat dwa kredyty: pierwszy, a po jego sptace-
niu — drugi. Przypu$¢my jednak, ze testowany proces akceptacji kre-
dytowej dla historii tego klienta odrzuci pierwszy z jego wnioskéw
kredytowych, gdyz pojawito si¢ zbyt duze prawdopodobienistwo nie-
sptacenia. Bank zatem nie ma informacji o historii pierwszego kre-
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dytu tego klienta. Drugi wniosek kredytowy zostanie zaakceptowa-
ny. Czy jego sptacanie ma zaleze¢ od historii pierwszego kredytu?
Jesli damy odpowiedZ przeczaca, to nie potrafimy stworzy¢ danych
symulacyjnych, gdyz nie jesteSmy w stanie przewidzie¢ akceptacji
przysztych testowanych proceséw. Nalezy zatem sformutowac ko-
lejne bardzo wazne zalozenie: klient zawsze gdzie$ kredyt weZzmie.
Jesli nie uda mu si¢ w jego ulubionym banku, to péjdzie do inne-
go, jesli tam takze jego wniosek zostanie odrzucony, to péjdzie do
parabanku, a jesli i tam mu si¢ nie uda, to pozyczy od znajomych
lub rodziny. Mozna tu podaza¢ za mysla klasykow ekonomii, ze
klient konsumuje niezaleznie od swojego wynagrodzenia. Jego po-
trzeby konsumpcyjne, a zatem takze kredytowe, sa wynikiem czego$
wigcej, co jest zwiagzane z aspiracjami, pogladami i dtugofalowymi
planami.

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

e Klient moze otrzymaé dwa rodzaje kredytow: ratalny na zakup
débr konsumpcyjnych i gotéwkowy na dowolny cel.

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

e Ryzyko kredytéw ratalnych jest znaczaco mniejsze od ryzyka
kredytéw gotéwkowych.

e Sptacalnos¢ kredytow gotéwkowych zalezy od historii obu ro-
dzajow kredytow: ratalnego i gotéwkowego.
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e Jedli klient ma wiele aktywnych kredytow, to najgorzej be-
dzie sptacat kredyt zaciagnigty ostatnio. Od momentu wzigcia
kolejnego kredytu klient staje si¢ bardziej przeciagzony zobo-
wiazaniami i bedzie mu trudniej sptaca¢ kredyty. Z przyzwy-
czajenia zatem sptaca wczes$niej zaciagnigte, traktujac je jako
bardziej priorytetowe. Mozna dyskutowa¢ nad stusznoscig te-
go zatozenia, niemniej trzeba jako§ zréznicowac splacalnos¢
wielu kredytow. Nie jest prawda, ze klient sptaca wszystkie
kredyty tak samo w tym samym czasie.

e Kredyt gotéwkowy pojawia si¢ w danym miesiacu tylko wte-
dy, kiedy klient w tym czasie ma rachunki aktywne, czyli nie-
zamknigte. Zwigzane jest to z procesem sprzedazy krzyzowej
(ang. cross-sell), gdy kredyt ratalny traktuje si¢ jako akwizy-
cje (koszt pozyskania klienta), a gotowkowy jako okazje do
zarobku banku, ktéry moze organizowaé kampanie tylko dla
swoich, znanych klientow.

e Kazdy kredyt ma dat¢ wymagalnosci (ang. due date) kazdego
15. dnia miesiaca.

e Miesieczne zobowiazanie, czyli rata, moze by¢ albo splacone
w calosci, albo wcale. Odnotowuje si¢ tylko dwa zdarzenia:
splacenie lub niesptacenie w danym miesiacu.

e Sptacenie moze jednak by¢ zwiazane z wptaceniem kilku rat
kredytowych.

e Identyfikowane i mierzone sa tylko liczby sptaconych i nie-
sptaconych rat.

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

e Jedli klient nie sptaci siedmiu rat (180 dni op6Znienia), to ra-
chunek kredytowy jest zamykany ze statusem B (ang. bad sta-
tus), wszystkie dalsze etapy windykacyjne sa pomijane.
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o Jedli klient sptaci wszystkie raty, to rachunek jest zamykany ze
statusem C (ang. closed).

e Sptacenie lub niesptacenie jest zdeterminowane przez trzy czyn-
niki: oceng¢ punktowa liczong na bazie wielu charakterystyk
rachunku kredytowego i klienta, macierzy migracji i makro-
ekonomicznej zmiennej modyfikujacej macierz migracji.
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3. Model biznesowy w obszarze
kredytowania przez instytucje
finansowe

3.1. Oplacalnos¢ procesu akceptacji kredytowe;j.
Podstawowe skladniki zysku: prowizja,
przychody odsetkowe i strata kredytowa

Generator danych losowych Consumer Finance w uproszczonej wer-
sji zostat obszernie opisany w publikacji z 2013 roku (Przanowski,
2013). Jest to model tylko jednego produktu — kredytu ratalnego.
Kazdy klient posiada jeden kredyt. Zmienne sa zatem budowane tyl-
ko na podstawie aktualnej historii kredytowej jednego kredytu.

Zbioér zawiera 2 694 377 wierszy (obserwacji) i 56 kolumn (zmien-
nych). Kazdy wiersz reprezentuje wniosek kredytowy, a kolumny to
wszelkie zmienne opisujace ten wniosek facznie ze zmiennymi ABT.

Podrozdziat ten jest zmodyfikowana wersja publikacji Rola da-
nych symulacyjnych w badaniach Credit Scoring (Przanowski, 2014b)
oraz uproszczong rozdziatu ,,Optacalnos¢ procesu, wptyw mocy pre-
dykcyjnej na zysk” ksiazki Credit Scoring w erze Big-Data (Prza-
nowski, 2014a). W niniejszej pracy jest on potrzebny do zrozumienia
kolejnego podrozdziatu (3.2).

Modele Credit Scoring sa powszechnie stosowane w optymali-
zacji proceséw bankowych. Nikt juz tego dzi$§ nie kwestionuje, ale
mato jest opracowan wykazujacych ich przydatnos¢, konkretne kwo-
ty zysku czy oszczgdnosci. By¢é moze jest to spowodowane checia
utrzymania tajemnicy przedsigbiorstwa — zeby nie ujawni¢ w ten
prosty sposéb dos$¢ krytycznych dla funkcjonowania banku infor-
macji. Wygodne jest zatem wykorzystanie danych losowych, gdyz
w tym wypadku nie obowiazuje nas tajemnica. Jednoczesnie nie jest
istotne wykazanie przydatnosci bardzo szczegétowo z doktadnoscia
do ztotego, gdyz bardzo wiele sktadowych kosztow jest zwigzanych
ze specyfika funkcjonowania danej firmy i nie da si¢ ich uogdélnic.
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Dane uproszczone kredytu ratalnego zostaty specjalnie przygo-
towane, aby uzyska¢ warto$¢ ryzyka populacji réwna 47%. Zostaty
takze zbudowane karty skoringowe z r6zna moca predykcyjna, wy-
razong w statystyce Giniego (Siddiqi, 20035])). Statystyka ta jest jedna
z najbardziej popularnych miar badania mocy predykcyjnej mode-
li, czyli tego, jak trafnie model skoringowy potrafi odrézniac klien-
téw sptacajacych kredyty od majacych opdZnienia lub inaczej — na
ile doktadnie potrafi przewidzie¢ zachowanie klienta (to, czy sptaci
kredyt). Przyjmuje ona wartosci z przedziatu od 0% do 100% (wig-
cej o statystyce mozna znalez¢ w podrozdziale [3.3). Typowe mode-
le skoringowe oparte na danych z wnioskéw aplikacyjnych osiaga-
ja warto$ci maksymalnie do 60%, natomiast modele behawioralne,
oparte na danych dtugiej historii klienta w banku, potrafiag osiagac
nawet warto$¢ 80%. Z reguty wartosci powyzej 80% oznaczaja prze-
trenowane modele lub Zle przygotowane dane z informacjami wzig-
tymi z przysztosci. Warto$¢ 0% reprezentuje model losowy.

Dos¢ waznym parametrem calego procesu jest juz wspomnia-
ne ryzyko populacji. Pojawia si¢ tu ciekawa sprzeczno$¢ pomigdzy
celem analitycznym i celem finansowym. Istota poprawnego zarza-
dzania procesem akceptacji jest przeciez maksymalizacja zysku ze
sprzedazy kredytow, co sprowadza si¢ do umiejetnego manipulowa-
nia parametrami procesu, by z jednej strony straty nie byty zbyt duze,
a z drugiej by sprzedaz byta na tyle duza, zeby przychody z popraw-
nie splacanych kredytéw pokryly — i to z nawiazka — straty powsta-
te z powodu kredytow niesptacanych. Czym zatem jest ryzyko po-
pulacji? W kontekscie potrzeb operacyjnych jest ono nam zupelnie
niepotrzebne. Mozna w doS¢ prosty sposéb zarzadzac ryzykiem, ob-
serwujac jedynie ryzyko akceptowanych kredytéw, i dziefi po dniu
stara¢ sig¢, by ryzyko to systematycznie spadato lub utrzymywato si¢
na ustalonym poziomie. Wiele bankéw tak wtasnie postrzega rolg
swoich departamentow ryzyka. Pojawia si¢ pierwsze zasadnicze py-
tanie: jaki poziom ryzyka jest oczekiwany? Z reguly dajemy prosta
odpowiedz — taki, przy ktérym caty nasz proces jest optacalny, czyli
zysk jest dodatni. Latwo jest uznaé status quo — skoro przy obec-
nym poziomie ryzyka nasz bank miat zyski, to najlepiej utrzymac
ten stan tak dlugo, jak si¢ da. By¢ moze jednak powinniSmy miec
wigkszy apetyt na ryzyko? By¢ moze, akceptujac kilka procent wig-
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cej, np. 3%, zwigkszymy stratg o 5%, ale takze rozpedzimy biznes
sprzedazowy i w efekcie przychody wzrosna o 7%. Moze si¢ tez oka-
zaé, ze przy probach akceptowania wigkszej liczby wnioskujacych
ryzyko nie bgdzie wzrastato az tak gwattownie. Problem jest bar-
dzo powazny, gdyz z finansowego punktu widzenia nie powinni§my
akceptowaC wnioskow, ktére przerodza si¢ w niesplacane kredyty.
Z analitycznego punktu widzenia, ktory jest kluczowy w optymali-
zacji proceséw (Provost 1 Fawcett, 2014} Ostasiewicz, 2012), trzeba
na poczatku straci¢, by zyska¢ poprawne pomiary, a potem zarobi¢
istotnie wigcej od konkurencji. Jesli chcemy skutecznie zarzadzaé
procesem akceptacji i maksymalizowac zyski, to musimy umie¢ wy-
znaczyC¢, najlepiej jak potrafimy, ryzyko populacji, czyli ryzyko sce-
nariusza petnej akceptacji. Oczywiscie, w praktyce mozna to dopre-
cyzowac. Jesli mamy stuprocentowa pewnosc¢, ze akceptacja pewnej
grupy wnioskéw przyniesie tylko stratg, to nie trzeba na niej testowac
wartosci ryzyka. Ta sytuacja moze mieC sens np. dla klientoéw obec-
nych w migdzybankowych rejestrach informacji o negatywnych zda-
rzeniach w splacaniu kredytow w innych bankach. Trzeba jednak pa-
migta¢ o tym, ze nawet pozornie jednoznaczne przypadki do odrzu-
cania moga da¢ szans¢ na zarobek. Skoro dzi$§ firmy windykacyjne
potrafia sprzedawac pozyczki gotowkowe, to znaczy, ze najwazniej-
sza tajemnica (ang. know how) jest posiadanie poprawnie zmierzo-
nego ryzyka populacji. Rozumiemy je troche¢ szerzej, nie tylko jako
prawdopodobienstwo zdarzenia default, ale takze jako procent od-
zyskanego zadluzenia. By¢ moze klient tatwo wpada w zadtuzenia,
ale zawsze udaje si¢ odzyskac dtug w procesie windykacyjnym. Czy
w takim przypadku powinniS§my odrzucac takich klientéw? Oczywi-
Scie ze nie, na nich tez mozemy zarobi¢. Mozemy jedynie zastana-
wiac si¢ nad aspektem moralnym, gdyz udzielanie kredytu klientowi,
w ktorego przypadku spodziewamy si¢ twardych proceséw windy-
kacyjnych, jest Swiadomym narazaniem go na powazne problemy.
Jest to temat, ktéry moze rozwaza¢ Komisja Nadzoru Finansowego
(KNF). Jednoczesnie jednak nie jest moralne zaciagnigcie kredytu
i nie sptacanie go. Klientéw, ktorzy biora kredyty ,,bez opamigtania”,
tez powinno si¢ pilnowaé i oni takze powinni mie¢ Swiadomos¢ od-
powiedzialnosci. Wracajac do gtéwnej mysli zwigzanej z ryzykiem
populacji: mamy tu sytuacje, gdy poprawne zarzadzanie procesem
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zmusza nas do estymowania wielkosci ukrytej, ktérej nie da si¢ tak
fatwo zaobserwowac i ktérej pomiar jest bardzo kosztowny. Tak na-
prawde nie tylko pomiar ryzyka populacji jest potrzebny, musimy
zna¢ krzywe przychodow i strat przy réznych poziomach akceptacji.
Zadanie to oczywiScie jest bardzo trudne i ogdélnie niewykonalne.
Praktycznie jednak mozliwe do przyblizania przez ciagle ponawiane
testy. Z tego punktu widzenia zarzadzanie ryzykiem jest zwigzane
ze Swiadomoscig istnienia niedoskonatosci 1 presji lepszego mierze-
nia, by sprawdzi¢ kolejny scenariusz. Ryzykiem zarzadza si¢ tylko,
bedac w nieustannym ruchu, podejmujac coraz to kolejne wyzwa-
nia. Dyrektor ryzyka nigdy nie moze spoczaC na laurach, nie moze
wypowiedzie¢ zdania: ,,Zrobitem juz wszystko”.

Niestety bez posiadania informacji o rzeczywistych i szczegéto-
wych kosztach prowadzenia przedsigbiorstwa nie da si¢ przedstawié
catego arkusza zyskow 1 strat (ang. P&L). Ale wystarczajaca infor-
macja jest policzenie oczekiwanej straty, prowizji i przychodéw od-
setkowych. Wszystkie inne koszty beda tylko odejmowane od zysku,
nie wptyna zatem na wartoSci przyrostow.

Wprowadzmy oznaczenia: APR —roczne oprocentowanie kredy-
tu, r = % (mozna tez oprocentowanie to traktowac jako marzg¢ dla
banku, czyli oprocentowanie dla klienta pomniejszone o koszt kapi-
talu ponoszony przez bank przy udzielaniu kredytu), p — prowizja za
udzielenie kredytu, ptatna przy uruchomieniu kredytu, zy, . . (i) =
A; - kwota kredytu, zfy (i) = N; — liczba rat, gdzie i jest nume-
rem kredytu. Zgodnie z obecnymi regulacjami Basel II stratg ocze-
kiwang mozna wyrazi¢ jako sume iloczynow trzech cztonéw: praw-
dopodobienstwa zdarzenia default, niewywiazania si¢ ze 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. W bardziej realistycznym po-
dejsciu za EAD powinno si¢ przyja¢ nieco mniejsza kwotg od pier-
wotnie zaciaganej, wielkoS¢ t¢ oblicza si¢ na podstawie danych hi-
storycznych. NajczgSciej sprowadza si¢ ona do wspdtczynnika, np.
EAD = 80%A;. Wtedy wartos¢ LGD powinno si¢ estymowac do-
ktadniej i moze wynosi¢ okoto 62%. Sumarycznie, mnozac wszelkie
cztony podczas obliczania straty oczekiwanej, otrzymuje si¢ te same
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wyniki. Dlatego tez najprostszym przyblizeniem jest wprowadzenie
tylko jednego wspétczynnika dla wartosci LGD, réwnego 50%.

W przypadku danych historycznych nie musimy bazowaé na pro-
gnozie, ale mozemy przyjac, ze PD jest oparte na wartoSci zmiennej
default,, (dodatkowa liczba 12 oznacza, ze chodzi o zajScie zda-
rzenia default w ciagu 12 miesigcy od zaciagnigcia kredytu). Jesli
nastapito zdarzenie default, to PD = 100%, a jesli nie, to PD = 0%,
wtedy wyznacza si¢ obserwowang strat¢ L. Opieramy si¢ tu na za-
tozeniu, ze jesli klient splacajacy 36 miesigcy swoje zobowigzania
kredytowe w ciagu pierwszego roku nie wpadt w zadtuzenie wigk-
sze niz 90-dniowe, to nie wpadnie juz w nie do konca trwania kre-
dytu i sptaci go terminowo. Nie jest to do korica poprawne. By¢ mo-
ze dla niektorych portfeli nalezy okres obserwacji (patrz rysunek [I]
str. [35) wydtuzy¢ do 24 miesigcy lub do samego korica trwania kre-
dytu. Mozna tez wyznaczy¢ krzywa koncentracji zdarzen default ze
wzgledu na okres obserwacji, wtedy mozliwe jest wyznaczenie mini-
malnego okresu obserwacji, uwzgledniajacego np. 90% wszystkich
zdarzen default. Z formalnego punktu widzenia w kalkulacji pelnej
straty powinno si¢ uwzgledniac caty okres obserwacji, czyli czas kre-
dytu do jego splacenia lub umorzenia. Jest to do$¢ istotna réznica
w stosunku do metody Basel II, w ktérej rekomenduje si¢ sposo-
by liczenia rezerw czy wymogow kapitatlowych dla rocznego okresu
rozliczeniowego. Tymczasem w naszym przypadku chodzi o catko-
witg stratg, ktéra powstaje w ciagu wielu lat.

Kwote [ przychodoéw odsetkowych tacznie z prowizjq oblicza si¢
na podstawie procentu sktadanego. Mamy zatem dla kazdego -tego
kredytu:

I { 50%A;, gdy nastapito zdarzenie default,,,

0, gdy nie nastapito zdarzenie default,;
I — Aip, gdy nastapito default,,,
L Ai(Nz‘T(l(}:)% + (p—1)), gdy nie nastapito default,.

Sumaryczny zysk (profit) P catego portfela obliczamy zatem zgod-
nie z nastgpujacym wzorem:

P= Y,I,—- L. (3.1)
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Doktadniejsze kalkulacje rentownosci sa zwiazane z modelami
kalkulacji skorygowanej o ryzyko RAPM (ang. risk-adjusted per-
formance measure) i RAROC (ang. risk-adjusted return on capital),
opisanymi w The Essentials of Risk Management (Crouhy et al.,
2006). Polegaja one na osiaganiu maksymalnej stopy zwrotu z ka-
pitatu wlasnego skorygowanej o ryzyko. Uwzglednia si¢ tu znacz-
nie wigcej sktadowych kosztéw niz w naszych modelach, nie tylko
stratg oczekiwana, ale takze kapitat regulacyjny i kapitat ekonomicz-
ny. Brak tak petnego podejscia nie zmieni jednak znaczaco naszych
wynikéw 1 analiz, gdyz ich celem jest przede wszystkim wykaza-
nie istotnego wptywu przyrostu mocy predykcyjnej modeli skorin-
gowych na przyrost zysku banku.

Dla kazdego modelu skoringowego z ré6znymi mocami predyk-
cyjnymi mozemy posortowa¢ wszystkie wnioski wedlug wartosci
oceny punktowej od najmniej do najbardziej ryzykownego. Ustalajac
punkt odcigcia, wyznaczamy sumaryczng wartos$¢ zysku na zaakcep-
towanej czgsci portfela i procent akceptacji. Otrzymujemy w ten spo-
sob krzywe profit, prezentowane na rysunku 2] Niektére z nich, np.
dla Giniego z warto$cia 20%, nigdy nie przyniosa zysku bankowi,
niezaleznie od procentu akceptacji zawsze tracimy zainwestowane
fundusze. Przy tak niskiej mocy predykcyjnej procesu akceptacji (je-
go modelu skoringowego lub wszystkich regut decyzyjnych) nie daje
si¢ prowadzi¢ biznesu. Co wigcej, przy akceptacji wszystkich wnio-
skéw catkowity wynik banku jest ujemny i wynosi okoto —44,5 min
PLN. Najlepsze trzy krzywe pokazano doktadniej na rysunku 3] Mo-
dele z moca wigksza od okoto 60% potrafig zidentyfikowaé optacal-
ne segmenty, przy czym im lepszy jest model, tym wigcej mozemy
zaakceptowad i wigcej zarobi¢. W przypadku modelu o mocy 89%,
dos¢ duzej, by pojawita si¢ w praktyce, mozna zaakceptowaé prawie
44% wniosk6éw i zyskac¢ 10,5 mIn PLN. Dla tego modelu na rysun-
ku 4f pokazano dodatkowo sktadowe zysku, czyli przychdd 1 stra-
te, narastajaco. Przy pelnej akceptacji strata sigga az 72,2 mln PLN.
Krzywa straty narasta wyktadniczo przy wzroscie procentu akcep-
tacji, natomiast przychody rosng prawie liniowo. Brak idealnej linii
jest efektem réznych kwot kredytow. Co wigcej, przychody rosng
bardzo podobnie dla kazdego modelu, niezaleznie od jego mocy pre-
dykcyjnej. Zupelnie inaczej ma si¢ sprawa z krzywymi straty (patrz
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rysunek [5)). Im wigksza jest moc modelu, tym krzywa straty jest bar-
dziej zakrzywiona i tym dtuzszy odcinek od zerowej akceptacji jest
sptaszczony, a tym samym zwiazany z mata strata. Stopien zakrzy-
wienia krzywej straty jest bardzo prosta interpretacja statystyki Gi-
niego. W przypadku modelu o zerowej mocy strata bedzie narastaé
liniowo. W przypadku mocy 100% bedzie to famana: do wartosci
dopetnienia ryzyka globalnego 1 — 47% = 53% bedzie linig zerowa,
a potem gwattownie liniowo bgdzie rosna¢ do catkowitej straty 72,2
mlin PLN.

Warto sobie zdawac¢ sprawe z przedstawionych kwot, gdyz one
wlasnie w prosty sposob udowadniaja, jak wazna 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 [2] przedstawiono zebrane wskazniki. Wy-
starczy zwigkszyé moc modelu o 5%, a miesigcznie bank zarobi
o prawie 1,5 mln PLN wigcej, zwigkszajac przy tym procent ak-
ceptacji o 3,5%. Mozna tez, pozostawiajac procent akceptacji (ang.
acceptance rate — AR) na poziomie 20%, polepsza¢ model i oszczg-
dza¢ na stracie. W tym wypadku zaoszczgdzimy miesigcznie prawie
900 tys. PLN. W przypadku akceptacji 40% oszczednoS¢ wyniesie
az 1,5 min 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.

3.2. Uproszczona symulacja w arkuszu
kalkulacyjnym — przypadek kredytu ratalnego

Symulacji procesu akceptacji jednego produktu mozna dokonac, uzy-
wajac bardzo uproszczonego modelu w arkuszu kalkulacyjnym o na-
zwie acceptance_process_simulation.xlsx. Obliczenia nie beda bar-
dzo doktadne, nie uwzglednia specyfiki rozktadéw parametréw ani
w szczegblnosci historii wnioskéw kredytowych z réznymi kwota-
mi i charakterystykami klienta. Pomimo prostej konstrukcji mozna
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Tabela 2. Przyrosty wskaznikéw finansowych zalezne od zmiany
mocy predykcyjnej modelu

Wskaznik Wartos¢é
Liczba wnioskow w miesigcu 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 tys. PLN
Zmiana straty oczekiwanej (AR = 20%) | 872 tys. PLN

Zmiana straty oczekiwanej (AR = 40%)

1529 tys. PLN

Zrédto: [Przanowskil (2014b).
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Rysunek 2. Krzywe profit

%68 D= %08 IUID=< %G9 IUID—+ %Gy IUID-—= %0C IUID——

1lbeydadne Juaroud

00T 96 ¢6 88 ¥8 08 9L ¢L

faulAajApasd Adow po euzajez 1yoad emAzry

000 0s-

000 ov-

000 0¢-

000 0¢-

000 0T-

0oo ot

000 0¢

[N1d sA1] ysAz

Zrédto: [Przanowskil (2014b).

57



Rysunek 3. Najlepsze krzywe profit
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Rysunek 4. Sktadowe zysku dla najlepszego modelu
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Rysunek 5. Krzywe straty
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w ten sposob przyblizy¢ warto$ci podstawowych sktadnikéw finan-
sowych oraz przeprowadzi¢ wiele studiéw przypadkow, starajac si¢
tak dobra¢ wszystkie parametry, by finalnie uzyskac¢ pozadane war-
tosci zysku.

Analizy takiego arkusza staja si¢ bardzo przydatne dla wiasci-
cieli nowych firm (ang. startup) czy linii biznesowych, aby mogli
sprawdzi¢ poprawnos¢ swojego nowego procesu, zanim rozpoczng
inwestycje¢. Badanie zalezno$ci pomigdzy parametrami jest szczeg6l-
nie przydatne w wyznaczaniu minimalnej mocy predykcyjnej mode-
lu skoringowego, by nadal utrzymac istotny zysk. Przy niektérych
parametrach, np. zbyt duzym ryzyku populacji, moze si¢ okazac, ze
oplacalno$¢ procesu staje si¢ mozliwa dopiero przy wartoSci Ginie-
20 90%, co niestety nie jest mozliwe w rzeczywistosci. Taka analiza
stanowi bardzo dobra naukg i pozwala unikna¢ wielu p6zniejszych
rozczarowan.

Na rysunkul6|zostaty przedstawione podstawowe parametry wpro-
wadzane do arkusza. Najwazniejszymi z nich (w kolorze z6ttym) sa:

e miesigczna liczba wszystkich wnioskow (w arkuszu — number
of applications per month);

e kwota kredytu (average loan amount);

e liczba rat (average number of installments);

e oprocentowanie (annual percentage rate — or net margin);
e wspoétczynnik straty LGD (LGD — Loss Given Default);

e prowizja (provision charged on disbursement day);

e ryzyko populacji (global risk in market — defaultl?2).

W arkuszu wszystkich opiséw dokonano w jezyku angielskim,
aby mozna byto uzywaé symulacji podczas ré6znych prezentacji, tak-
ze w Srodowisku migdzynarodowym.

Zbior wnioskéw kredytowych jest dzielony na 20 réwnolicznych
grup — score band (patrz tabela [3). Istota kazdego modelu skoringo-
wego jest uporzadkowanie wszystkich wnioskow w kolejnosci praw-
dopodobienistwa zajScia zdarzenia default. W arkuszu sprowadza si¢
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arkusza kalkulacyjnego. Podstawowe
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Tabela 3. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Grupy skoringowe
(score band) w przypadku kredytu ratalnego

Observed
Score bands a’::::;;?]fs default12 ratio AC?; ;;ted
(bad rate)
1 2500 99,34% 0
2 2500 93,69% 0
3 2500 87,72% 0
4 2 500 81,50% 0
5 2 500 75,12% 0
6 2 500 68,69% 0
7 2500 62,30% 0
8 2500 56,06% 0
9 2500 50,05% 0
10 2 500 44,36% 0
11 2 500 39,05% 0
12 2 500 34,15% 0
13 2500 29,69% 1
14 2500 25,68% 1
15 2 500 22,10% 1
16 2 500 18,94% 1
17 2 500 16,18% 1
18 2500 13,77% 1
19 2500 11,69% 1
20 2500 9,89% 1
50000 47,00%
[a | -0,18|
[b I 1]

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Fragment arkusza kalkulacyjnego. Lista parametréw
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Rysunek 7. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Wykres obrazujacy
wspotzalezno$¢ pomigdzy optymalnym zyskiem i mocg predykcyjna
modelu w przypadku kredytu ratalnego
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to do wyznaczenia statystyki bad rate udziatu ztych klientéw w kaz-
dej z grup score band. Im lepszy jest model, tym istotniejsze jest
zréznicowanie statystyki bad rate w grupach. Mozna to zaobserwo-
wac¢ na rysunku [6] na ktérym jest przedstawiony ksztatt linii bad ra-
te w zaleznoSci od grupy score band. W przypadku pierwszej gru-
py bad rate jest najwigkszy, dla dwudziestej najmniejszy. Ksztatt
tej krzywej jest sterowany funkcja odwrotnosci do logitu okreslong
wzorem:

1

bad rate =
Garme =y exp(—(a - score band + b))’

gdzie parametry a i b sa dobierane rgcznie. Na podstawie ich war-
tosci jest liczona statystyka Giniego, dzigki ktérej mozna tak dobrac
parametry, by uzyskiwaé obserwowane w rzeczywisto$ci wyniki.

W zaleznosci od ryzyka (bad rate) w kazdej z grup automatycz-
nie jest dobierany poziom akceptacji tak, aby uzyska¢ najwigksza
warto$¢ zysku. Metody liczenia zysku zostaly juz szczegétowo omo-
wione w podrozdziale[3.1] Mozemy zaobserwowac, ze statystyka Gi-
niego liczona na calym zbiorze wnioskéw rézni si¢ od statystyki po-
liczonej na podzbiorze tylko akceptowanych wnioskéw. W rzeczy-
wisto$ci tylko ta druga jest obserwowana, co powoduje, ze czasem
mylnie mozna to interpretowaé, ze model skoringowy nie ma wy-
starczajacej mocy dyskryminacyjnej.

W podrozdziale[3.1| przedstawiono takze rozumowanie doprowa-
dzajace do bardzo ciekawego wniosku, ze poprawa mocy predykcyj-
nej modelu powoduje istotny przyrost zysku. W przypadku uprosz-
czonej symulacji w arkuszu mozna do$¢ prosto udowodnié¢ posta-
wiong teze¢. Mianowicie, wykonujac wielokrotnie obliczenia, wsta-
wiajac recznie rozne wartosci parametru a (komérka D47), uzysku-
jemy listg zmieniajacych si¢ wartoSci: statystyki Giniego, optymal-
nego procentu akceptacji i optymalnego zysku ukazanego w formie
zielonej linii arkusza, przedstawionej w tabeli 4] Kazda taka linia
jest nastepnie wstawiana oddzielnie i tworzy histori¢ scenariuszy. Po
wykonaniu wielu takich obliczen mozna przekonac si¢, ze zalezno$¢
pomigdzy optymalnym zyskiem a moca predykcyjna jest prawie ide-
alnie liniowa (patrz rysunek [/)) i w zwiazku z tym mozna policzy¢
wielkoSci przyrostow. Mamy nastgpujace wnioski: przyrost Giniego
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0 1% zwigksza zysk o 296 tys. PLN. Przyrost o 5% Giniego zwigksza
zysk az o 1482 tys. PLN, co jest bardzo bliskie liczbie prezentowa-
nej w tabeli 2] Pomimo przyblizenia i prostych obliczen uzyskano
bardzo podobne liczby otrzymane dzigki zaawansowanemu oprogra-
mowaniu SAS. Nie oznacza to bynajmniej, ze wszystko daje si¢ ob-
liczy¢ w arkuszu kalkulacyjnym. Prawdziwych symulacji i zmiany
strategii procesu akceptacji zawsze dokonuje si¢ na podstawie da-
nych historycznych, ktére procesuje si¢ jeszcze raz w systemie decy-
zyjnym, co z reguly jest zbyt skomplikowane dla arkusza kalkulacyj-
nego. Warto tu przedstawi¢ podstawowe funkcje systemu decyzyjne-
go. Wiele firm popetnia do$¢ przykre w skutkach btedy, gdy wdra-
zajac nowy system decyzyjny, koncentruje si¢ jedynie na pierwszej
istotnej funkcji systemu, czyli procesowaniu wnioskow w Srodowi-
sku produkcyjnym. Jesli uwaza sig, ze jest to jedyna funkcja systemu
decyzyjnego, to skazuje si¢ bank na bardzo powazne straty finanso-
we zwigzane z blgdami operacyjnymi. Kazdy doSwiadczony uzyt-
kownik systemu decyzyjnego przyzna, ze nigdy nie udalo si¢ zde-
finiowaé poprawnie dziatajacych proceséw przy pierwszym wdroze-
niu. Z reguty jest to proces ciagtego doskonalenia. System decyzyjny
musi zatem umieé eksportowaé do baz danych lub logéw wiele po-
Srednich wartoSci obliczanych zmiennych. Bez tego utrudnione staje
si¢ identyfikowanie btedéw i poprawne wykonywanie analiz jakoSci
procesu. Musi by¢ druga funkcjonalnosé, czyli zrzucanie posrednich
wartoSci. Trzecia jest wykonywanie testow masowych, czyli proce-
sowanie duzej liczby historycznych wnioskow z pewnego przedziatu
czasowego przy zmienionej liScie regut decyzyjnych. Tego typu testy
daja gwarancj¢ poprawnosci nowo wprowadzanych regul oraz pod-
stawowych wskaznikéw na nich liczonych, takich jak procent akcep-
tacji (ang. approval rate). Dobry system decyzyjny musi zatem po-
siadac trzy funkcje: procesowaé wnioski, zrzucaé¢ wartosci posrednie
i wykonywac testy masowe.

Jest jeszcze czwarta funkcja systemu decyzyjnego, jak na razie
przez wiele firm pomijana. Jest to tworzenie w sposéb automatycz-
ny dokumentacji z procesu decyzyjnego. Temat wydawaé si¢ moze
nieistotny, ale w praktyce z reguty zawsze brakuje czasu na tworze-
nie 1 uaktualnienie dokumentacji. Oznacza to, ze w instytucji szyb-
ko reagujacej na zmiany po prostu dokumentacji nie ma. To w ko-
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lejnych krokach prowadzi do niezastgpowalnos$ci pracownikéw oraz
braku mozliwosci bezpiecznego prowadzenia biznesu, gdyz po pew-
nym czasie nikt w organizacji juz nie zna si¢ na procesie.

3.3. Statystyki mierzenia mocy predykcyjnej
modeli

Podstawowym Zrédlem informacji, na bazie ktérych przygotowano
niniejszy podrozdzial, jest artykut How to Measure the Quality of
Credit Scoring Models (Rezad i Rezad, 2011), w ktérym autorzy
bardzo starannie opisali znane metody liczenia statystyk mocy pre-
dykcyjnej. Niestety pomimo znajomosci poj¢é istnieje odnosnie do
tego tematu dos$¢ duza rozbieznosS¢ dotyczaca proponowanych nazw
liczonych statystyk i krzywych. Prawie w kazdym podreczniku czy
artykule znajdziemy rézne opisy na osiach wspotrzednych krzywych
ROC, CAP i Lorenza. Naszym podstawowym celem bedzie przed-
stawienie sposobu liczenia statystyki Giniego oraz préba wyjasnie-
nia jej interpretacji. Statystyke t¢ mozna obliczyC, postugujac sig
réznymi wzorami, wszystkie one doprowadzaja do tej samej licz-
by. Wyjasnione wtasnosci i udowodnione wzory tozsamosci mozna
tez znaleZz¢é — poza wspomnianym artykulem — w wybranych publi-
kacjach (Anderson, 2007; |[Krzysko et al., 2008; Engelmann et al.,
2003}, BIS-WP14, 2005).

Wszystkich obliczen dokonano w arkuszu kalkulacyjnym o na-
zwie gini_curves.xlsx. Podstawowymi parametrami sg liczba wszyst-
kich wierszy (klientéw lub analizowanych przypadkéw, number of
cases ), rtéwna 20 tys., oraz ryzyko populacji (global bad rate), réw-
ne 14%. Dodatkowo parametrami a i b steruje si¢ ksztattem krzywej
bad rate na podstawie funkcji odwrotnej do logitowej, co z kolei de-
cyduje finalnie o wartoSci statystyki Giniego (Gini global), w tym
wypadku wynoszacej 77,6% (patrz tabela|5)).

Dla kazdego score bands o numerach od s = 1 do s = 20 mamy
wyliczone liczby dobrych i ztych klientéw (goods 1 bads). Mozemy
teraz wyznaczy¢ liczby skumulowanych dobrych i ztych, a potem
ich udziaty (cum goods% 1 cum bads%), oznaczajac odpowiednio
CDFY¢ i CDF?, postgpujac w kolejnosci od s = 1 do s = 20. Po-
wstaty zatem skumulowane udzialy nazywane, dystrybuantami do-
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brych i ztych (ang. cumulative distribution function). Na ich podsta-
wie mozemy teraz wyznaczy¢ krzywa Lorenza (patrz rysunek [12)),
gdzie osia pozioma jest CDF?, oznaczane takze jako % bads cap-
tured, czyli ile procent ztych objeto, a pionowa CDFSG, oznaczane
jako % goods captured, czyli ile procent dobrych dosiggnigto. Mo-
zemy takze dla ufatwienia kolejnych zapiséw przyjac, ze dla s = 0
mamy: CDFJ = 0i CDF§ = 0. Podwojone pole powierzchni po-
miedzy krzywymi niebieska i czerwona wyznacza statystyke Ginie-
go0. Mozna ja zapisa¢ wzorem, liczac pole pod krzywa jako sumeg pdl
kolejnych trapezéw wzdtuz krzywych. Mamy zatem:

20
Gini = 1 — ) (CDF? — CDFZ,)(CDF¢ + CDF¢ ).

s=1

W taki sposéb wiasnie jest liczona statystyka Giniego w kazdym roz-
wazanym w ksiazce arkuszu kalkulacyjnym (patrz statystyki: cum-
goods+ 1 cumbads—). W tym wypadku jej wartos¢ jest podana w ko-
morce J30 i wynosi 77,59%.

W wielu instytucjach przyjeto sig uzywac innej statystyki mocy
predykcyjnej, nazywanej statystyka Kolmogorowa—Smirnowa i ozna-
czanej jako KS. Jest to maksymalna odlegtos¢ pomigdzy wspomnia-
nymi dystrybuantami. Wykresy tych dystrybuant tworza dos$¢ cha-
rakterystyczny rysunek, zwany rybim okiem (ang. fish eye), patrz ry-
sunek [13] Statystyke liczymy zatem wzorem:

KS = MAX? (CDF? — CDF¢).

W arkuszu statystyka ta jest policzona w komérce G29 1 wynosi 0,63.
Na podstawie dopetnien dystrybuant (inaczej odwrotnych), czyli

statystyk (TPrate i FPrate):
ICDF? =1 - CDF?

s—1»
ICDFY =1 - CDFY |,

dla ktérych dodatkowo ICDFS, = 11 ICDFY = 1, mozemy wyzna-
czy¢ krzywa ROC (ang. Receiver Operating Characteristic), patrz
rysunek Na osi poziomej znajduje si¢ statystyka ICDFf , 0zna-
czanardznie: false alarm rate, 1-specificity — specyficznos¢ lub % bads
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remain, czyli ile procent pozostatych ztych. Os pionowa reprezentuje
ICDFSG, oznaczana jako: hit rate, sensitivity — czuto$¢ lub % goods
remain, czyli ile procent pozostatych dobrych. Pole pod ta krzywa
jest nazywane AUC (ang. area under curve). Policzono je w komor-
ce Y29 i jest Scisle zwigzane z warto$cig Giniego wzorem:

Gini = 2AUC — 1.

Kolejna krzywa, ktdra czgsto rozwaza si¢ przy modelach predyk-
cyjnych, jest krzywa CAP (ang. Cumulative Accuracy Profile), patrz
rysunek [9] Na osi poziome;j jest przedstawiony udziat w populacji,
czyli w naszym wypadku moze to by¢ albo numer score band, albo
statystyka procentu akceptacji wyznaczona wzorem:

acc rates = s - 5%.

Os$ tg czesto oznacza si¢ jako depth, czyli jak glgboko wybie-
ra si¢ podzbior populacji. Na osi pionowej jest juz znana statystyka
CDF?%, oznaczana jako sensitivity (jest to inna czuto$é niz w krzy-
wej ROC) lub %bad captured, czyli ile procent ztych. Statystyka ta
jest tez oznaczana jako gains, szczegélnie w modelach marketingo-
wych, w ktérych poréwnuje si¢ nig mierniki kampanii reklamowych,
gdyz oznacza ona udzial respondentéw w wyznaczanej grupie doce-
lowej w stosunku do catej populacji respondentéw. Dodatkowo na
wykresie rysuje si¢ specjalng krzywa, tamana, reprezentujaca ide-
alny model, ktéry potrafi w pierwszych percentylach wybieraé wy-
facznie ztych klientéw. Okazuje sig, ze statystyke Giniego mozna tez
wyznaczy¢ na bazie krzywych CAP i idealnego modelu. Mianowi-
cie stosunek pola powierzchni wyznaczonej przez krzywe czerwong
1 niebieska do pola wyznaczonego przez czerwong i zielong jest wia-
Snie statystyka Giniego (patrz warto$¢ komérki AE31).

Do oméwienia pozostaly jeszcze dwie krzywe, ktére sa do siebie
dos¢ podobne — lift (doktadnie skumulowany lift) i bad rate (patrz
odpowiednio rysunki [T1]i[§). Pierwsza reprezentuje statystyke inter-
pretowang nastgpujaco: ile razy na danym skumulowanym percenty-
lu populacji model wybiera ztych klientow lepiej od modelu losowe-
go. Liczymy ja wzorem:

CDF?

acc rateg

lift, =
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Warto zauwazy¢, ze tak wprowadzona definicja statystyki /ift jest
tak naprawdg¢ stosunkiem dwoéch dystrybuant — ztych klientéw do
wszystkich klientéw; albo jeszcze inaczej: stosunek dystrybuanty
ztych klientéw zwiazanej z modelem skoringowym do dystrybuanty
ztych klientéw modelu losowego.

Statystyka bad rate jest typowa miara ryzyka, czyli udzialem
ztych klientéw w danym score band. Krzywe lift 1 bad rate odgry-
waja istotng rolg w dobieraniu grupy docelowej kampanii lub punktu
odcigcia. Dos¢ czegsto zdarza sig, ze budujemy kilka modeli predyk-
cyjnych. Kazdy z nich ma t¢ sama warto$¢ statystyki Giniego. Nie
oznacza to jednak, ze punkt odcigcia bedziemy mieli taki sam dla
wszystkich modeli. Moze si¢ okazaé, ze tylko jeden ma na 5% per-
centylu najwigksza wartosc¢ lift albo bad rate. Trzeba mie¢ Swiado-
mos¢ tego, ze pole pod krzywa moze by¢ takie samo dla roznych
modeli, ale ksztatty krzywych ROC, CAP i /ift moga by¢ rozne. Naj-
czgSciej w praktyce w doborze modelu 1 punktu odcigcia stosuje si¢
krzywe kwotowe, np. krzywe profit (patrz rysunek [2] str. [57). By-
wa jednak, ze stosuje si¢ miary iloSciowe, wtedy do wyboru punktu
odcigcia zamiast Giniego uzywa si¢ raczej lift lub gains, gdyz inte-
resuje nas wybor modelu, ktéry w danym percentylu wyselekcjono-
wal najwigcej ztych klientow. W przypadku wyliczania wymogow
kapitatlowych tam, gdzie chodzi o pokrycie catego portfela zrézni-
cowang wartoscia bad rate (dokladnie estymacja PD), mozemy si¢
oprze¢ na statystyce Giniego. Jesli jednak bedziemy uzywaé zawsze
podobnych technik budowy modeli, np. zawsze regresj¢ logistyczna,
to ksztalt krzywych bedzie zagwarantowany przez te technike 1 staty-
styke Giniego da si¢ wtedy wykorzystywa¢ do obu typéw omoéwio-
nych zastosowan.

Jednym z najlepszych sposobow interpretacji wartosci statystyki
Giniego jest odwotanie si¢ do wskaznika D Somersa dla przypad-
ku zmiennej binarnej. Rozwazmy dwa r6zne wiersze — lub inaczej —
dwoch klientdw, z ktérych pierwszy jest oznaczony jako zty, a dru-
gi jako dobry. Nasz model predykcyjny kazdemu klientowi przy-
porzadkowuje wartos¢ teoretyczng PD (ang. probability of default)
w arkuszu oznaczang jako bad rate, jest to oczekiwana warto$¢ ry-
zyka, jakiego mozemy si¢ spodziewaé w przypadku danego klienta
(formalnie jest to wartoS¢ oczekiwana, a w arkuszu obserwowana).
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Poniewaz pierwszy klient jest zty, a drugi dobry, to model ten po-
winien zwracaé bad rate dla pierwszego wigkszy niz dla drugiego.
Jest to naturalne i logiczne oczekiwanie wtasciwosci modelu. Udziat
takich przypadkéw wsréd wszystkich mozliwych par klientow (zty,
dobry) nazywamy ,,procentem zgodnych”. Odwrotna sytuacja ozna-
cza ,procent niezgodnych”, a réwnosS¢ bad rate oznacza ,procent
rownych”. Okazuje sig, ze statystyke Giniego wyraza si¢ w roéznicy
procentu zgodnych i niezgodnych (patrz komérka AD39). Wiasnie
ten wzor pomaga przedstawic najlepsza interpretacje statystyki Gi-
niego. Na poczatku rozwazmy sytuacje, gdy procent zgodnych jest
réwny procentowi niezgodnych, czyli kazdy jest réwny 50%. Bie-
rzemy dowolng parg (zly, dobry), mamy wtedy 50% szansy, ze ich
statystyki bad rate bgda zgodne albo niezgodne. Oznacza to, Zze mo-
del nic nie rozréznia, czyli Gini jest rowny zeru. Jesli zalozymy, ze
procent rownych jest zawsze zerowy, to w tatwy spos6b mozemy
interpretowad nasza statystyke Giniego. Jesli np. wynosi ona 60%,
to szansa na trafienie zgodnych wynosi: w = 80%. Innymi
stowy, szansa, ze nasz model ustawi naszych klientéw we wiasciwej
kolejnosci, wynosi 80%. Jest to takze warto$¢ statystyki AUC, co
oznacza, ze interpretacja AUC jest jeszcze prostsza. Tak naprawde
fatwiejsza 1 najpoprawniejsza jest interpretacja procentu zgodnych.

Przy okazji statystyk Giniego, lift, gains oraz krzywych ROC,
CAP i Lorenza wprowadza si¢ takze mierniki oparte na macierzy
klasyfikacji (ang. confusion matrix). Pojawiaja si¢ tu takie pojecia
z jezyka angielskiego, jak true positive (TP), true negative (TN),
false positive (FP) czy false negative (FN) 1 wiele pochodnych, ktére
na nich bazuja. W naszym przypadku okazaty si¢ niepotrzebne, gdyz
najwazniejsze byto zrozumienie statystyki Giniego.

3.4. Optymalizacja procesu windykacji polubownej

Bardzo ciekawym 1 znacznie trudniejszym przypadkiem jest zarza-
dzanie procesem windykacji polubownej (ang. amicable). Jest to pro-
ces zarzadzania kontaktami z klientami, informowania ich o powsta-
tej zaleglosci i motywowania do jej uregulowania. Jest to etap wczes-
nej windykacji, gdy klient opdznia si¢ ze sptata maksymalnie do 60
lub 90 dni. Na poczatku trzeba sobie odpowiedzie¢ na podstawo-
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Rysunek 8. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Krzywa bad rate
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Zrédto: opracowanie wlasne.




Rysunek 9. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Krzywa CAP
(Cumulative Accuracy Profile)
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Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rysunek 10. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Krzywa ROC
(Receiver Operating Characteristic)
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Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rysunek 11. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Krzywa lift
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Rysunek 12. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Krzywa Lorenza
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Rysunek 13. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Wykres rybie oko
(fish eye) — wyznaczanie statystyki KS (Kotmogorowa—Smirnowa)
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Zrédto: opracowanie wiasne.
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we pytanie: co daje nam ten proces? Czy windykacja powinna si¢
utrzymywac z dodatkowych optat windykacyjnych, ktére nalicza sig¢
klientowi z racji poniesienia kosztu kontaktu z nim? Jesli odpowie-
dzielibySmy twierdzaco, to moglibySmy zaburzy¢ poprawne funk-
cjonowanie banku. MoglibySmy zniechecié¢ klientéw sptacajacych
kredyty, ktérzy czasem maja tendencj¢ do matych opdznien. Tego
typu klient jest dla banku najcenniejszy, gdyz sptaca kredyty i dodat-
kowo jeszcze czasem ptaci za przypominanie o mijajacych terminach
wymagalno$ci. Jesli taki klient bedzie obcigzony zbyt duzymi opta-
tami windykacyjnymi, to ,,pomozemy” mu wpas¢ w jeszcze wigksze
zadluzenie. Naliczenie optat klientom niesplacajacym odbije si¢ tyl-
ko na wigkszym mrozeniu kapitalu ze wzgledu na wigksze rezerwy.
Nie jest zatem dobrym pomystem regulowanie optat do takich sta-
wek, by windykacja miata si¢ z tego utrzymac. Co zatem jest celem
tego procesu? Bank ponosi koszt windykacji, by finalnie zmniejszy¢
strate. Czy wiec w przypadku windykacji mozna kwote zmniejszo-
nych strat uzna¢ za jej przych6d? To rozumowanie takze nie jest
poprawne. Windykacja ma sprawi¢, by straty spadly do mniejsze-
go poziomu, co finalnie spowoduje ustalenie lepszego poziomu pro-
centu akceptacji kredytowej w gtéwnym procesie, w ktérym wnioski
si¢ akceptuje. Jesli w podstawowym procesie bedzie si¢ akceptowc
whnioski, ktére przynosza duzg stratg, to potem windykacja moze juz
tego nie naprawiC. Nie jest ona bynajmniej lekarstwem na wszyst-
kie btedy gléwnego procesu. Stanowi jednak narzedzie wspierajace,
ktére powoduje sprzezenie zwrotne. Na poczatku procesu akceptacji
trzeba zaakceptowaé wnioski, potem czg$¢ z nich trafi do windyka-
cji 1 zostanie poprawiona wartoSc¢ straty, ktora pierwotnie mogta by¢
wigksza. Wreszcie finalna warto$¢ straty spowoduje powstanie no-
wych regul akceptacji, ktére bgda juz dostosowane (skalibrowane)
do zmniejszonej straty na skutek dziatan windykacyjnych. Oznacza
to, ze zmniejszona strata nie jest zyskiem windykacji, tylko okazja
lepszej kalibracji procesu akceptacji. Bank zatem ponosi koszt win-
dykacji, ktory jest wstawiany w rachunek zyskow i strat procesu ak-
ceptacji (gléwnego procesu).

Skoro ustaliliSmy juz podstawowy cel procesu windykacji po-
lubownej, czyli zmniejszanie straty, to mozemy teraz przystapi¢ do
omoéwienia szczegbtowo wptywu modeli predykcyjnych, ktére takze

80



w tym procesie sg stosowane. Zanim jednak to nastagpi, musimy okre-
Sli¢ parametry pozwalajace poprawnie mierzy¢ efektywno$¢ windy-
kacji. Ot6z najwazniejsze pytanie brzmi: jaka bytaby strata, gdyby
windykacji nie byto? Pytanie to, podobne do pytania towarzyszacego
pomiarowi ryzyka populacji, jak zwykle jest wyzwaniem analitycz-
nym. Niemniej bez odpowiedzi na nie poniesionych kosztow pracy
windykacji nie da si¢ uzasadni¢. Najgorsza forma marnotrawienia
pienigdzy jest lgk przed testem. Jesli nie stracimy, to nigdy nie na-
uczymy si¢ oszczgdzaé. Mierzenie wptywu dziatan windykacji na
zmiang straty banku jest jednym z jej kluczowych zadan. Z opera-
cyjnego punktu widzenia istnieje wiele wskaznikow, ktére doskonale
pomoga usprawniaé procesy i maksymalizowa¢ wykorzystanie czasu
pracy operatoréw telefonicznych. Sq to takie miary, jak: udziat efek-
tywnych potaczen telefonicznych, liczba obietnic zaptaty itp. Jednak
wszelkie tego typu statystyki nie pomogg nam w ustaleniu poziomu
kosztu windykacji, ktéry bank powinien ponies¢.

PrzeprowadZzmy zatem symulacjg¢ tego procesu (patrz arkusz kal-
kulacyjny o nazwie collection_amicable_simulation.xlsx). Przypus¢-
my, ze miesigcznie proces windykacji obejmuje 100 tys. kredytow
(number of collection entrances / accounts) — patrz rysunek 6] Obje-
cie windykacja moze by¢ roznie definiowane, tu proponujemy pro-
ste podejScie: klient ma jeden dzien opdZnienia, nie zaptacit w ter-
minie raty kredytowej. OpdZnienie klikudniowe nie jest duzym pro-
blemem. Wielu klientéw ma swdj wlasny harmonogram rachunkéw
budzetu rodzinnego. Z reguty jest on w duzym stopniu zalezny od
dnia w miesiacu, kiedy przychodzi wynagrodzenie. Nie jest zatem
mozliwe, by klient dotrzymywat terminu sptaty narzuconego przez
bank, gdyz np. dzien po dacie wymagalnosci klient dostaje wyptatg.
W takim wypadku begdzie zrozumiate to, ze klient regularnie dokonu-
je wplat kilka dni po dacie wyznaczonej przez bank. Dzwonienie do
takiego klienta wydaje si¢ strata czasu. Ten przypadek jest przykta-
dem klienta samosptacajacego (ang. selfpayment). Takich klientow
w portfelu windykacyjnym moze by¢ dos¢ duzo. Jedno z waznych
zadan dla windykacji to wtasnie ich identyfikacja.

Powinni$§my umieé oddzielaé¢ klientéw, z ktérymi musimy si¢
skontaktowaé, bo inaczej nie zaptaca, od takich, ktérzy zrobig to
nawet bez naszej interwencji. Zadanie wcale nie jest takie proste,
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bo jak zwykle wymaga podejscia analitycznego, a nie operacyjne-
go. Trzeba pozwoli¢ na testy, podczas ktérych cze$¢ klientéw kwa-
lifikujacych si¢ do windykacji nie jest objeta jakimkolwiek dziata-
niem windykacyjnym. Taka metoda jest dobrze znana w marketingu.
Tu przy wszystkich kampaniach reklamowych tworzy si¢ najczgsciej
dodatkowo grupy kontrolne, czyli losowo wybrane mate podzbiory
klientéw, wobec ktérych nie wykonuje si¢ zadnych akcji. W ten spo-
sO6b mamy mozliwos¢ zmierzenia poziomu referencyjnego, aktyw-
nosci klientéw bez ponoszenia dodatkowych kosztéw marketingo-
wych. Niestety w przypadku windykacji brak akcji moze oznaczaé
straty wigksze niz koszty kontaktu z klientem. Mamy tu zatem sy-
tuacje odwrotna, na ktéra trudniej si¢ zdecydowac. Dzigki grupom
kontrolnym potrafimy policzyC, czy optaca nam si¢ kontaktowanie
z klientami. Mierzymy mianowicie réznicg w response rate (udziat
respondentéw) lub w przypadku windykacji bad rate dla segmentu
score band pomigdzy grupa, w ktorej wykonywano akcje, 1 grupa
kontrolng. Metoda ta ma swoja angielska nazwe — uplift (albo: incre-
mental modelling, true lift modelling czy net modelling) i jest popu-
larna juz od 1999 roku (Radcliffe 1 Surry, |[1999; Lo, [2002). Pozwala
ona nie tylko identyfikowa¢ klientéw, ktérzy zareaguja pozytywnie
na nasza akcje (stang si¢ respondentami), ale takze takich, ktorzy be-
da mniej chetni do reakcji ze wzgledu na jej wykonanie. Mozemy
wtedy mowi¢ o wypaleniu klienta. Ten przypadek odnosi si¢ przede
wszystkim do dziatain marketingowych, ale takze moze by¢ obec-
ny w przypadku windykacji, tu réwniez klienta mozemy zniechecié
ze wzgledu na przypominanie mu o czyms, o czym dobrze wie i co
wlasnie zamierzat zrobi¢. Efekt zniechgcenia by¢ moze nie objawi
si¢ brakiem sptaty zalegltego zobowiazania, ale np. rezygnacja z od-
bierania przysztych telefonéw z dziatéw zaréwno windykacji, jak
i marketingu. Finalnie mozemy takiego klienta stracic.

Innym sposobem zarzadzania windykacja jest koncentracja na
zaobserwowanym ryzyku kredytowym, czyli liczonej statystyce bad
rate. Jesli klient nalezy do grupy z bardzo matym ryzykiem kredy-
towym, to nie musimy do niego dzwoni¢. Jest to catkiem uzasad-
niona koncepcja stosowana w praktyce, aczkolwiek nie do korica
odpowiednia. Windykacja jest zjawiskiem, ktore zaburza poprawne
wnioskowanie statystyczne. Wlasciwe pytanie brzmi: jakie jest ry-
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zyko przy podjetych dziataniach windykacyjnych, a jakie bez nich?
Ot6z mozemy niechcacy popetnié¢ btad podobny do btedu spotyka-
nego przy zagadnieniu wptywu wnioskéw odrzuconych, omawia-
nym w kolejnych podrozdziatach. Jesli nasza dotychczasowa strate-
gia windykacyjna polegata na kontaktowaniu si¢ z dang grupa klien-
tow 1 ryzyko ich jest stosunkowo male, to nie nalezy wnioskowac
z tego, ze nie warto do takich klientéw dzwoni¢. Moze si¢ niestety
okazac, ze owo male ryzyko jest wtasnie efektem pracy windykac;ji.
Trudno jest poprawnie odseparowaé wptyw windykacji od dziata-
nia klienta, ktéry sam z siebie moze chcie¢ uregulowaé zobowigza-
nie. Podsumowujac, nalezy stwierdzi¢, ze musimy wykonac wiele
testow, by rozpozna¢ wptyw windykacji na zmiang ryzyka.

Scenariusz pierwszy — maly wplyw na ryzyko

Przypusémy, ze dziatania windykacyjne nie sa bardzo skuteczne.
Zatézmy dla uproszczenia, ze mamy tylko dwa sposoby upomina-
nia klientéw. Jeden nazwany strategia LOW — zwiagzany z niskim
kosztem i niska skutecznosScia, przypusémy na poziomie 0,998 (low
strategy risk improvement), patrz tabela [6] Oznacza to, ze ryzyko
na skutek dzialania strategii LOW zmniejsza si¢ o 2 promile. Dru-
ga strategia, o nazwie HIGH, ma skuteczno$¢ minimalnie wigksza,
na poziomie 0,995 (high strategy risk improvement); oczywiscie jest
ona takze kosztowniejsza. Uwzgledniamy tu gléwnie koszty zwiaza-
ne z: zatrudnieniem operatoréw w Call Center, wykonywaniem pota-
czen telefonicznych i wysytaniem SMS-6w. Koszt przypadajacy na
jeden kredyt obstugiwany w windykacji mozemy obliczy¢, zaktada-
jac takze, ze jeden operator w miesigcu moze wykona¢ okoto 2000
rozméw. Dodatkowo ustalamy koszt potaczenia telefonicznego na
8 PLN (w koszt ten wiaczone jest takze utrzymanie centrali). Koszt
tafiszego serwisu, wystania SMS-a lub automatycznego dzwonienia
Srednio wynosi 2 PLN (automatic dialler or sms cost / per account).
Uwzgledniajac koszt jednego operatora — 8 tys. PLN (FTE cost), mo-
zemy juz policzy¢ koszty dla dwoch strategiit LOW 1 HIGH przypa-
dajace na jeden kredyt, mamy odpowiednio: 3 PLN (low strategy
cost per account) i 12 PLN (high strategy cost per account). Za ustu-
gi windykacyjne klient ponosi dodatkowe optaty, w naszym przy-
padku sa to kwoty: 6 PLN (high strategy collection fee / per account)
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Tabela 6. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Parametry windykacji
polubowne;j

Number of collection entrances / accounts 100 000
Average loan amount 7 000
High strategy cost per account 12
Low strategy cost per account 3
High strategy risk improvement 0,995
Low strategy risk improvement 0,998
High strategy collection fee / per account 6
Low strategy collection fee / per account 1
Number of accounts connected by operator / per months 2 000
FTE cost 8 000
Full staff cost 400 000
Operator cost / per account 4
Telephone connection cost / per account 8
Automatic dialler or sms cost / per account 2
LGD (Loss Given Default) 60%
Provision charged on disbursement day 0,5%
Global risk in collection (default24) 65%
Gini global 54,72%
Global loss 273 000 000
Final loss 271 814 040
Loss profit 1185 960
Fees 107 600
Costs 885 000
Collection profit =777 400
Total profit 408 560

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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1 1 PLN (low strategy collection fee / per account). Nie jest jednak
dobrym pomystem uwzglednianie tych optat w przypadku klientéw
ztych, niesptacajacych, gdyz tylko powigksza to poziom oczekiwa-
nej straty. Innymi stowy, optaty te nie zostang pobrane od razu, tyl-
ko ewentualnie w dluzszym okresie odzyskiwania dlugu, czyli beda
miaty mniejsza warto§¢ w momencie naliczania, po zdyskontowa-
niu. To, czy takie oplaty dolicza¢ ztym klientom, czy tez nie, jest
kwestia testéw i sprawa do rozstrzygnigcia. Wzory zawsze mozna
lekko zmienié. Jednoczes$nie, jak zaznaczyliSmy wczesniej, optaty te
nie powinny by¢ duze, a zatem nie powinny tez znaczaco wpltynaé
na pelng kalkulacj¢ optacalnosSci procesu.

Przypusémy, ze portfel windykacyjny zostal podzielony na 20
grup zwiazanych z modelem predykcyjnym, ktéry ma moc okoto
55%. Pojawia si¢ teraz pytanie: wobec ktdrej z grup stosowac stra-
tegie LOW, a wobec ktérej HIGH? Odpowiedzi na to pytanie mozna
udzieli¢, przyjmujac proste zalozenie: koszt zwiazany ze zmniejsze-
niem straty nie moze by¢ wigkszy od zaoszczedzonej straty. Jesli
zmniejszamy stratg¢ o 10 PLN, to nie mozemy tego robi¢ zgodnie
ze strategia, ktéra bedzie kosztowac 20 PLN. W tym przypadku tylko
tracimy pieniadze. Kryterium to jest tatwe do zasymulowania. Przy
parametrach naszego procesu okazuje sig, ze strategic LOW zasto-
sujemy tylko wobec pierwszych siedmiu grup score band. Trzeba tu
wspomnie¢ o dodatkowych przychodach w windykacji zwigzanych
z naliczaniem optat: za LOW — 1 PLN, a za HIGH — 6 PLN. Mozemy
zatem wyznaczy¢ trzy wielkoSci: ujemny wynik windykacji (collec-
tion profit), rtowny przychodom z optat minus koszty windykacyjne,
zysk ze zmniejszonej straty (loss profit) 1 catkowity zysk (fotal pro-
fit). Te trzy wskazniki moga by¢ teraz policzone dla r6znych modeli
z r6znymi mocami predykcyjnymi (patrz tabela|/)).

Przy matlych parametrach skuteczno$ci windykacji dos¢ trudno
jest wykazaé jej przydatno$¢. Analizujac rysunek mozemy za-
uwazy¢, ze, owszem, catkowity zysk ro§nie wraz ze wzrostem mocy
predykcyjnej modelu, ale nie jest to takie istotne — kazdy 1% wzro-
stu mocy predykcyjnej daje okoto 1 tys. PLN poprawy catkowitego
zysku. Sytuacja jest inna w przypadku zysku z windykacji i zysku
ze zmniejszenia straty — mamy tu nawet zaleznoSci odwrotne. Przy-
padek ten jest o tyle wazny, ze pokazuje sytuacje, w ktorej istnie-
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Tabela 7. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Wskazniki windykacji
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Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 14. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Wykresy liniowe
wskaznikéw windykacji zalezne od mocy predykcyjnej modelu
w przypadku matej skutecznosci
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Zrédto: opracowanie wlasne.
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nie modelu predykcyjnego nie przynosi dodatkowych zyskéw czy
oszczgdnosSci. Musimy zdawac sobie sprawe z tego, ze niektére ukta-
dy danych czy wartosci parametréw nie pozwola nam dobrze wyko-
rzysta¢ modeli predykcyjnych. To bardzo wazna nauka dla inzyniera
danych. Sa takie procesy i takie sytuacje, w ktorych jego praca nie
przyniesie korzysci i wazne jest to, aby po prostu nie poSwigcat na
nie swojego czasu. Niestety wiele procesow bankowych moze by¢
obarczonych tego typu wada. Czasem wynika to ze zbyt duzej liczby
btedéw operacyjnych. Jesli np. model jest poprawnie wdrozony i ma
duza moc predykcyjna, ale systemy do obstugi wysytania SMS-6w
beda niepoprawnie konfigurowane i beda wysytaly je do ztej grupy
klientéw, to moze si¢ okazaé, ze cala subtelno$¢ ,,pomiaru mikro-
metrem” zwigzana ze stosowaniem modelu predykcyjnego zostanie
zniszczona ,,cigciami siekiery” btednie wysytanych SMS-6w. Trzeba
stwierdzi¢ jednoznacznie, ze modele optymalizujace procesy maja
sens tylko wtedy, gdy procesy te sa w pelni kontrolowane, sterowal-
ne i w miare stabilne w czasie.

Scenariusz drugi - istotny wplyw na ryzyko

Wystarczy zmieni¢ dwa parametry skutecznosci strategii LOW
i HIGH na wartos$ci odpowiednio — 0,95 i 0,9, by nagle uzyskaé
zupelnie inne wartoSci wskaznikow (patrz arkusz o nazwie collec-
tion_amicable_simulation2.xlsx). W tym przypadku zawsze dla kaz-
dej grupy score band optaca si¢ stosowac strategic HIGH. Zmniej-
szenie straty jest na tyle istotne, ze catkowicie pokrywa wszelkie
koszty windykacyjne. Oczywiscie nie chodzi tu o wydanie duzych
sum w zwiazku z windykacja. W tym przypadku decydujemy si¢
zatem na uzycie modelu i przyktadowo wyznaczamy proporcje po-
migdzy LOW i HIGH - 50%:50%. Dzigki temu mozemy przekonac
si¢, jak bardzo zmniejszamy straty, majac wigksza moc predykcyj-
na modelu (patrz tabela [8). W tym wypadku takze nie uzyskujemy
duzych zmian w koszcie windykacji, jest on prawie staly, natomiast
zaleznoSci pomigedzy moca predykcyjna a catkowitym zyskiem lub
zyskiem ze zmniejszenia straty sa liniowe (patrz rysunek[I5]). Ozna-
cza to, ze przyrost mocy predykcyjnej o 1% przynosi okoto 36 tys.
PLN catkowitego zysku.
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Rysunek 15. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Wykresy liniowe
wskaznikéw windykacji zalezne od mocy predykcyjnej modelu

w przypadku istotnej skutecznosci
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Zrédto: opracowanie wlasne.
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Mozna teraz poréwnac cztery scenariusze (patrz arkusz o na-
zwie collection_amicable_simulation3.xlsx), w pierwszym najkosz-
towniejszym, w ktérym wszedzie stosujemy strategic HIGH (patrz
tabela[9), mamy zysk windykacji —950 tys. PLN i zmniejszenie stra-
ty o 27 mln PLN. Strategia LOW stosowana wszedzie zmniejszy
zysk windykacji o 700 tys. PLN, ale strate tylko o 13,5 mln PLN.
Kiedy zaczniemy stosowa¢ modele predykcyjne, to mozemy znalez¢
rozwiazania posrednie. Dla modelu o mocy okoto 16% mozemy, sto-
sujac proporcje 50%:50% strategii LOW i HIGH, uzyskaé¢ —600 tys.
PLN zysku windykacyjnego 1 21 mln PLN zmniejszenia straty. Sto-
sujac model o mocy 60%, mamy poréwnywalny zysk windykacyjny,
ale istotnie — 0 1,6 mln PLN — mniejsze straty w stosunku do modelu
z wartoScia Giniego 16%. To pokazuje, ze istota stosowania modeli
predykcyjnych (skoringowych) w windykacji jest lepsza alokacja za-
sobow, by przy poréwnywalnym koszcie operacyjnym uzyskacd istot-
nie mniejsze straty albo przy mniejszym koszcie windykacyjnym te
same straty.

Na zakoniczenie zwroémy jeszcze uwage na dwa szczeg6ty. War-
toSci parametréw w obliczaniu optacalnosci procesu windykacji po-
lubownej sa przyktadowe i nie do konca zgodne z rzeczywistoscia.
Nalezy si¢ spodziewal, ze w prawdziwym procesie parametry sku-
tecznoSci strategii powinny by¢ znacznie lepsze, liczba wykonywa-
nych rozméw przez operatora tez moze by¢ wigksza. Uklad para-
metréw jest tu bardzo wazny. Finalne wyniki sa bardzo wrazliwe na
zmiang jakiegokolwiek z nich. Oznacza to, ze w niektérych ukla-
dach uzyteczno$¢ modelu predykcyjnego nie bedzie istotna, co wig-
cej — moze powodowac, ze nie warto ponosi¢ duzych kosztow win-
dykacji polubownej. Drugi szczegdt dotyczy trudnosci zwigzanych
z umiejetnym odseparowaniem wplywu windykacji polubownej od
kolejnych etapéw windykacji, w szczeg6lnosci windykacji prawnej,
w trakcie ktdrej dtugi odzyskuje si¢ przez pracg komornika. Jesli do
budowy modelu i do ustalania strategii uzywa si¢ definicji default
z okresem obserwacji 12 czy 24 miesi@ceﬂ to wskaznik ten zaha-
cza o czas windykacji prawnej i efekt sptacenia zobowiazania moze

' W przypadku windykacji stosuje si¢ inng definicje zdarzenia default, zmienia
si¢ punkt obserwacji z daty wniosku na date objecia windykacja (patrz rysunek [T}

Str. @
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by¢ zwiazany z praca albo komornika, albo operatora telefonicznego,
albo obu naraz. Blgdne bgdzie tu wnioskowanie statystyczne, ktére
wskaze przewage komornika nad operatorem lub na odwrét. Dobrze
jest w takim wypadku uzywac definicji default z krétszym okresem
obserwacji, nawet do 3 miesiecy, dlatego ze wtedy uwzgledni sie
tylko windykacje polubowna. Wszystkie tego typu szczeg6ty dopra-
cowuje si¢ przez nieustajace testy i analizy. Nie da si¢ calego proce-
su zdefiniowaé i zoptymalizowaé od razu, trzeba probowac i ciagle
wprowadzaé poprawki.

Tabela 9. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Finalne poréwnanie
wskaznikéw windykacji w przypadku istotnej skutecznosci

Strategy Collection profit Loss profit Difference
Only high -951 000 27 300 000
13 650 000
Only low -261 750 13 650 000
Gini 60% 50/50 -653 586 22 702 945
1653772
Gini 16% 50/50 -618 542 21049 172

Zrédlo: opracowanie wlasne.

3.5. Przypadek procesu akceptacji kredytow
hipotecznych

Proces akceptacji kredytéw hipotecznych znaczaco rdzni si¢ od pro-
cesu akceptacji drobnych kredytow portfela Consumer Finance. Kaz-
da r6znica wymaga tu doktadniejszego rozwazenia.

Czas kredytowania — zamiast by¢ kilkuletni — jest kilkudziesig-
cioletni, w naszym przypadku wynosi az 240 miesigcy (patrz arkusz
0 nazwie mortgage_simulation.xlsx). To catkowicie zmienia podej-
Scie do zarzadzania ryzykiem. Kto z nas jest w stanie przewidzie¢
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sytuacje rynkéw finansowych za 20 lat? Nie mozemy zatem wie-
rzy¢ w duza moc modeli predykcyjnych rozrézniajacych klientow
w momencie aplikowania. Wszelkie wskazniki liczone w tym czasie
nie sa w stanie prognozowaé poprawnie zachowania klienta w ciagu
najblizszych kilkudziesigciu lat. Przyjeta tu definicja default z okre-
sem 240 miesigcy jest wiec tylko hipotetyczna. Mato bankéw ma
tak dluga histori¢ danych. Budowa modeli oparta na definicji default
z tak dtugim okresem obserwacji (patrz rysunek I} str.[35)) powoduje
cofnigcie si¢ o wigcej niz 20 lat, czyli do sytuacji na rynku znacz-
nie odbiegajacej od dzisiejszej. Nikt nie zbuduje dobrego modelu
w takim podejsSciu. Modele w praktyce musza by¢ zatem budowane
na bazie krétszego okresu obserwacji. Dobor tego okresu musi by¢
oczywiscie umiejetnie ustalony, by z jednej strony byt odpowiednio
kroétki, a z drugiej zawieral juz dos¢ duzy udziat wszystkich zdarzen
default, do ktérych moze dojs¢ w catym okresie kredytowania. Tego
typu analiza 1 tak nie da poprawnych wynikéw, gdyz w ciagu 20 lat
moze pojawic si¢ wiele powaznych zmian rynkowych, co powoduje,
ze w przypadku kredytéw hipotecznych bardzo wazng rolg¢ odgry-
waja modele testow warunkéw skrajnych (ang. stress testing (BIS,
2009)).

Jesli pogodzimy si¢ juz z faktem stabosci modeli predykcyjnych
stosowanych do prognozowania zjawisk w ciagu nastgpnych 20 lat,
to zaczynamy uswiadamiaé sobie znaczenie innych narzedzi banko-
wych w utrzymaniu portfela hipotecznego. Musza tu zatem odgry-
wac wazng rol¢ windykacja i wszelkie metody monitoringu aktualnej
kondycji finansowej klientéw majacych kredyty w naszym banku.
Powinni§my by¢ otwarci na r6znego rodzaju restrukturyzacje lub in-
ne rodzaje zmian warunkéw kredytowania w przypadkach, gdy bank
pozyska informacje o zmianie warunkéw finansowych klienta.

W procesie tym wazna rolg odgrywa tez sposéb zabezpieczenia
kredytu. Co wigcej, moze si¢ on zmienia¢ w czasie. Przyktadowo,
w okresie ostabienia prosperity mozna prosic¢ klienta o dodatkowe
ubezpieczenie. Niestety wazne s tu takze wszelkie zmiany rynku
nieruchomosci. Stynna statystyka LtV (ang. loan to value) wptywa
istotnie na sposoby segmentacji portfela.

Wreszcie, jak w zadnym innym procesie, tak w przypadku hipo-
teki proces zbierania dokumentéw sktadanych razem z wnioskiem
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kredytowym i ich analizy staje si¢ bardzo kosztowny i trudny w za-
rzadzaniu. Potrzebne sa tu réznego rodzaju rgczne procesowania. Nie
da si¢ wszystkich etapow akceptacji przeprowadzi¢ w sposéb czysto
automatyczny. Odgrywa tu zatem rol¢ indywidualna decyzja anali-
tyka kredytowego, ktéra moze lekko zaburzy¢ wnioskowanie staty-
styczne. Nie mozna jednak tego zlikwidowac, gdyz duza liczba do-
kumentdw jest potrzebna, by jak najlepiej si¢ zabezpieczy¢ na okres
najblizszych 20 lat.

Przechodzac juz do kalkulacji rentownos$ci procesu akceptacji,
nalezy stwierdzié, ze nie mozemy zapomnie¢ o wartoSci pienigdza
w czasie. W tym wypadku do liczenia przychodu banku nie wolno
bra¢ catkowitego oprocentowania, musimy je pomniejszy¢ o kosz-
ty pozyskania kapitalu. Bedziemy tu zatem wykorzystywaé marzg
banku, czyli czgs$¢ tych odsetek, ktére sa juz czystym zyskiem, po
uwzglednieniu kosztu kapitatu (dyskontowania).

Nawet jesli default,,, jest pojeciem niepraktycznym, to i tak po-
zwoli nam na zbadanie wplywu przyrostu mocy predykcyjnej na
przyrost zysku banku. Ryzyko obserwowane portfeli hipotecznych
z reguly nie jest bardzo duze, czasem zdarzaja si¢ nawet portfele,
w ktérych liczba zdarzen default jest tak mata, ze powoduje dos¢ du-
ze trudnosci w budowie modeli, stosuje si¢ wtedy specjalne metody
zwiazane z pojeciem rzadkich zdarzen (ang. rare events) lub gru-
bych ogonéw (ang. fat tails). Male ryzyko jest zwiazane z metoda
zabezpieczenia przez wpis hipoteki przymusowej, ktére powoduje,
ze klient moze zostaé pozbawiony mozliwos$ci mieszkania. Powodu-
je to tez matq warto$¢ parametru LGD (na poziomie 30%). Edward
Altman, tworca stynnego modelu Z-score (Altman, 1968)), na kon-
ferencjach powtarza czgsto zdanie, ze budujacy modele skoringo-
we kochaja bankrutéw — musi by¢ ich wystarczajaco duzo, by méc
budowaé modele. Jest to swego rodzaju dylemat inzyniera danych,
gdyz analizuje on przypadki czesto zwiazane z ludzkimi dramata-
mi. Jednocze$nie jednak mozemy nada¢ temu wygodng interpreta-
cje: trudne przypadki analizuje si¢ po to, by byto ich w przysziosci
mniej, by ochroni¢ przed poniesieniem straty nie tylko bank, ale tak-
ze klienta, by zlikwidowac jego zyciowe problemy.

Mamy zatem ryzyko populacji o warto$ci 40%, by¢ moze za du-
ze, ale trzeba pamigtaC o tym, ze ostatni kryzys byt spowodowa-
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ny migdzy innymi udzielaniem kredytéw mieszkaniowych bezrobot-
nym. Przy mocy predykcyjnej o wartosci 80%, dos¢ duzej jak na
okres obserwacji zdarzenia default, ryzyko akceptowane jest na po-
ziomie 2,5%, co mniej wigcej zgadza si¢ z rzeczywistoscia. Prowizja
i marza odsetkowa przyjmuja wartos¢ 0,5% (patrz tabela[10)).

Akceptujemy srednio 35% z 10 tys. wnioskéw miesiecznie. Sred-
nia kwota kredytu wynosi 300 tys. PLN. Przy tak okreslonych para-
metrach mamy 33 mln PLN zysku miesigcznie. W przypadku peinej
akceptacji otrzymalibySmy wynik ujemny —260 mln PLN miesigcz-
nie. Podobnie jak w przypadku kredytu ratalnego przeprowadzamy
nasze kalkulacje dla ré6znych wartoSci mocy predykcyjnej modeli
(tabela [I1). Okazuje sig, ze 5-procentowa zmiana mocy powoduje
zwigkszenie zysku az o 4 mln PLN. Liczba ta daje do myS$lenia. Za-
uwazmy tez, ze juz przy mocy 44-procentowej zarabiamy okoto 1,6
mlIn PLN miesi¢cznie, co w stosunku do —260 mIn PLN jest juz
pewnym osiagnigciem. Niestety zalezno$S¢ wartoSci mocy od zysku
w tym przypadku nie jest juz w pelni liniowa, co pokazano na rysun-
ku[I6] ale jest wystarczajaco zblizona do liniowej, by mozliwe byto
traktowanie naszych wynikéw jako wiarygodnych.

Podjeta préba liczenia rentownos$ci procesu akceptacji kredytow
hipotecznych moze by¢ przeanalizowana jeszcze inaczej. Wielu czy-
telnikéw z pewnoscia skrytykuje analizowane liczenie oczekiwanej
straty w okresie 20 lat w formie iloczynu prostych statych wskazni-
kéw EAD i LGD. Kazdego klienta zdarzenie default moze dotyczy¢
w zupelnie innym czasie sptacania, ktory jest tu dos¢ dtugi. Wartos¢
iloczynu EAD 1 LGD nie powinna by¢ stala réwna kwocie kredytu
pomnozonej przez 30% dla wszystkich klientéw. Jest to dos¢ duze
przyblizenie. Mozna zatem w przypadku akceptacji kredytow hipo-
tecznych zagadnienie to sprowadzi¢ do pytania: o ile zmieni si¢ war-
tos¢ straty oczekiwanej, innymi stowy — rezerw odktadanych przez
bank dla pierwszego roku historii? Uwzgledniamy wtedy default,,
1 liczymy tylko zmiang straty wzglegdem zmiany mocy predykcyjne;.
W kolejnych latach historii kredytéw w rzeczywistym procesie sa
wyliczane modele IRB, takie jak PD, LGD i EAD, ktére pozwala-
ja w kazdym roku rozliczeniowym wylicza¢ odpowiednie wymogi
kapitatlowe. Oczywiscie takze w tym wypadku mozemy sobie zadaé
pytanie o to, w jakim stopniu moce predykcyjne wszystkich tych mo-
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Tabela 10. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Parametry procesu
akceptacji kredytow hipotecznych

Average loan amount 300 000
Average number of installments 240
Net margin 0,5%
LGD (Loss Given Default) 30%
Provision charged on disbursement day 0,5%
Gini global 80,85%
Gini on accepted 28,05%
Global risk in market (default240) 40%
Accepted risk 2,41%
Acceptance rate 35,00%
Global loss 360 000 000
Global income 100 874 412
Global profit -259 125 588
Accepted loss 21 698 060
Accepted income 54 790 112
Accepted profit 33 092 052

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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deli wplywaja na wyliczane wymogi. Nawet jesli nasz uproszczony
sposéb liczenia rentownos$ci nie jest dokladny i1 opiera si¢ na dosé
prostych zalozeniach, to i tak wniosek z naszej analizy jest uniwer-
salny.

Podsumowujac przypadek procesu akceptacji kredytow hipotecz-
nych, mozemy $miato stwierdzi¢, ze — chociaz za pomoca modelu
uzywanego w procesie nie jesteSmy w stanie przewidzie¢ wszyst-
kich zdarzen default w okresie 20 lat — to i tak zwigkszenie jego
mocy predykcyjnej przynosi nam milionowe zyski miesigcznie.

3.6. Strategie akceptacji (jak zarzadza¢ procesem?)

Podrozdziat ten stanowi zmodyfikowana wersj¢ publikacji Rola da-
nych symulacyjnych w badaniach Credit Scoring (Przanowski, 2014b)
oraz rozdziatu ,,Model biznesowy: akwizycja i sprzedaz krzyzowa”
ksiazki Credit Scoring w erze Big-Data (Przanowskil, 2014a). Jest on
potrzebny do spdjnego przedstawienia probleméw Credit Scoringu,
w szczegblnosci by lepiej rozumied rolg strategii i procesu wdroze-
nia modeli oraz by nie pomijaé¢ problemu wnioskéw odrzuconych,
co stanowi najwigksze wyzwanie zwigzane z Credit Scoringiem.
Wigkszos¢ wilascicieli firm finansowych, majac nadziejg, ze kry-
zys juz si¢ skonczyl, rozpoczeto walke o klienta na duza skale. Czas
kryzysu (2008-2009) byt okresem, gdy banki bardzo ostroznie za-
rzadzaty procesem akceptacji i znaczaco zmniejszaty populacje ak-
ceptowang. Dzi§ coraz czgsciej zdajemy sobie sprawe, ze male ry-
zyko niekoniecznie przynosi przychody, trzeba szukac ztotego Srod-
ka, by¢ bardziej otwartym na ryzykownego klienta, byle nie za bar-
dzo. NajczgsSciej klienci, ktérych cechuje mate ryzyko, nie sa aktyw-
ni kredytowo i wtasnie dlatego ich ryzyko jest mate. Trzeba zatem
zabiegal o klienta, aby chcial wzia¢ nowy kredyt. A ci, o ktérych
si¢ nie zabiega 1 sami prosza o kredyt, czesto sa zbyt ryzykowni
1 przynosza duze straty. Pojawia si¢ zatem potrzeba tworzenia mo-
deli biznesowych, ktére zawsze maja podobny mechanizm: trzeba
klientéw zachgci¢ czym$ wygodnym, atrakcyjnym i do$¢ tanim albo
zupelnie bezptatnym, a jak si¢ do nas przyzwyczaja, to zapropono-
wac produkty drogie, na ktérych bedzie si¢ zarabiaé. Ogélnie tego
typu modele maja strukture: tania akwizycja, droga sprzedaz krzy-
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Tabela 11. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Lista parametrow
w zaleznoSci od zmieniajacej si¢ mocy predykcyjnej modelu dla
procesu akceptacji kredytéw hipotecznych

Accepted loss b a Gini Optimal profit Opt acc rate
21 698 060 1 -0,25 80,85% 33092 052 35,00%
24 267 340 1 -0,24 77,96% 30042 819 35,00%
27 088 410 1 -0,23 74,93% 26 694 761 35,00%
22 869 549 1 -0,22 71,77% 23295523 30,00%
25 624 496 1 -0,21 68,48% 20 025 940 30,00%
21 465 655 1 -0,2 65,07% 16 555 470 25,00%
22 756 675 1 -0,195 63,32% 15023 281 25,00%
24107 104 1 -0,19 61,54% 13 420 586 25,00%
19 732 632 1 -0,18 57,90% 10 206 028 20,00%
22176 134 1 -0,17 54,16% 7 306 069 20,00%
16 275 286 1 -0,165 52,26% 5903 020 15,00%
17 271 822 1 -0,16 50,34% 4720328 15,00%
18 309 906 1 -0,155 48,40% 3488 325 15,00%
12 076 010 1 -0,15 46,46% 2480539 10,00%
12 815 105 1 -0,145 44,50% 1603378 10,00%

6388078 1 -0,14 42,53% 824 801 5,00%
1%|of Gini 824 885|PLN
5%|of Gini 4124 426|PLN
10%|of Gini 8248 852|PLN

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 16. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Wykres obrazujacy
wspoizaleznos¢ pomiedzy optymalnym zyskiem 1 moca predykcyjna
modelu dla procesu akceptacji kredytéw hipotecznych
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zowa (ang. cross-sell). Dzi$ na rynku spotykamy si¢ z dos$¢ licznymi
przyktadami tego typu modeli, przoduje w tym firma Google, kt6-
ra oferuje szeroki wachlarz produktéw internetowych catkowicie za
darmo, traktujac to wtasnie jako akwizycje. Takze branze FMCG czy
AGD petne sa przyktadow: tania drukarka, drogie tusze; tani serwis
do kawy, drogie kapsufki itp.

Jednym z typowych i do$¢ juz starych modeli biznesowych w sek-
torze bankowym jest akwizycja w postaci taniego kredytu ratalnego
1 sprzedaz krzyzowa kredytow gotéwkowych wysoko oprocentowa-
nych. Jest to fragment ogélnego modelu zwanego ACURA od an-
gielskich stow: acquisition, cross-sell, up-sell, retention 1 advoca-
cy (Payne, 2005, 2002). Klienci bioracy na raty lodéwke czy telewi-
zor plazmowy sa bardzo zadowoleni z niskich rat. Wielu z nich nigdy
nie skorzysta z kredytu gotowkowego, ale pewna czg$¢ przyzwyczai
si¢ do kredytéw i zacznie generowac przychody dla banku. Cho¢ mo-
del ten jest powszechnie znany, bynajmniej nie jest tatwo uczyni¢ go
oplacalnym. Jest to najlepszy przyktad zastosowania Credit Scorin-
gu i wykazania jego uzytecznoSci w osiaganiu niemal milionowych
korzysci finansowych.

Omoéwione metody uzyskania przyktadowych danych symula-
cyjnych stuza wlasnie poglebieniu analiz i optymalizacji procesu biz-
nesowego, ktéry mozna prosto nazwac: najpierw kredyt ratalny, po-
tem gotowkowy. Jesli chcemy wykazaé przydatnos¢ danych loso-
wych w badaniach nad Credit Scoringiem 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 implementacji. Catos¢ tworza dopiero oba zagadnienia. Mo-
delu trzeba uzy¢ w procesach i potem jeszcze sprawdzi¢ jego dzia-
fanie. Nie zawsze wyniki potwierdzaja pierwotne oczekiwania i za-
fozenia. Analiza r6znic pomigdzy oczekiwanymi, prognozowanymi
parametrami a osiaggnigtymi w rzeczywistosci jest nieodzownym ele-
mentem calego procesu budowy modeli.

Parametry modelu

Duzym atutem materiatu prezentowanego w pracy jest wlasnie
oparcie si¢ na studiach przypadkow. Wszystkie przedstawione wy-
niki (w tym rozdziale) sa rezultatem konkretnych obliczefi na sy-
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mulacyjnych danych, przy uzyciu narzedzi programistycznych sys-
temu SAS. Wystarczy te same kody SAS 4GL zastosowaé na innym,
by¢ moze pochodzacym z rzeczywistych proceséw, zestawie danych
i mozna otrzymac juz raporty i narzgdzia optymalizujace prawdziwe
procesy w jakiejkolwiek firmie.

Wyniki symulacji, podstawowe raporty

Wszystkich obliczen dokonano na laptopie Dell Latitude. Pod-
stawowymi strukturami danych symulacyjnych sa tabele: Produkcja
1 Transakcje (Przanowski, 2014a). Czas tworzenia danych kredytu
ratalnego wynosi 3 godziny i1 53 minuty. Zbior Produkcja zawiera
56 335 wierszy 1 20 kolumn. Zbioér Transakcje — 1 040 807 wierszy
i 8 kolumn. Wartosci rocznych liczb wnioskéw i ryzyka przedsta-
wiono na rysunku

W przypadku kredytu gotdowkowego czas obliczerh wynosi 11 go-
dzin i 57 minut. Zbiér Produkcja_cross zawiera 60 222 wiersze 1 19
kolumn, a Transakcje_cross 1 023 716 wierszy 1 8 kolumn. Raport
z wartosci ryzyka przedstawiono na rysunku [T8]

Miesigczne wielkosci portfeli obu produktow razem oraz wspot-
czynnik konwersji (ang. response rate), z okresem obserwacji 1 mie-
sigca, przedstawiono na rysunku

Implementacja modeli, system decyzyjny

Wszystkie wygenerowane kredyty ratalne i gotowkowe sg trakto-
wane jako potencjalny portfel banku. Co szczegétowo opisano w pod-
rozdziale[2.4] wszystkie kredyty sa tak czy inaczej brane przez klien-
tow. Ze wzgledu na priorytety klienta, by¢ moze takze ze wzgledu na
polityke banku, nie wszystkie kredyty nawet ten sam klient sptaca
tak samo. Bank moze obnizy¢ koszty strat kredytowych, ogranicza-
jac posiadanie kredytoéw w swoim portfelu. Umiejetny wybor kredy-
téw jest zadaniem dla modeli skoringowych, ktére sa zaimplemento-
wane w systemie decyzyjnym (ang. decision engine lub scoring en-
gine). Decyzja o akceptacji powoduje, ze dany kredyt jest brany do
portfela banku z cala jego przyszia historia, juz z géry znana. Zakla-
da sig, ze klient sptaca zawsze tak samo, cata jego historia jest zna-
na, petna i stata, zmienia si¢ tylko kredytodawca. System decyzyjny
oczywiscie nie zna przysztej historii klienta, zna tylko jego histo-
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Rysunek 17. Kredyt ratalny
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Rysunek 18. Kredyt gotowkowy
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Rysunek 19. Portfele miesigczne
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ri¢ do momentu ztozenia nowego wniosku kredytowego. Co wigcej,
niekoniecznie jest to petna historia kredytowa, gdyz znane sa w sys-
temie tylko te kredyty, ktére nalezaty do portfela banku. Bank zatem
przez swoje wczesniejsze decyzje ma albo wigksza, albo mniejsza
wiedzg o kliencie. Pojawia si¢ tu bardzo ciekawy problem, czy le-
piej zaakceptowaé klienta z jego ryzykownym kredytem i pogodzié
si¢ z mozliwoscia niesptacenia i powolnym odzyskiwaniem diugu
przez procesy naszego banku, czy tez odrzucic¢ ten kredyt i nie wie-
dziec o jego historii. Jednym z rozwiazan jest posiadanie centralnych
baz danych kredytowych, co w Polsce jest wtasnie rozwijane i utrzy-
mywane przez Biuro Informacji Kredytowej (BIK). Im wigksza wie-
dz¢ mamy o klientach, tym latwiej podejmuje si¢ wtasciwe decyzje
1 mniejszy jest blad wynikajacy z istnienia wnioskéw 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 sy-
tuacja: cze$¢ klientow splaca kredyty dobrze w jednym banku, jed-
nocze$nie w drugim majac opéZnienia, mozemy to obserwowac wia-
Snie na podstawie danych BIK. Nawet jesli opisany model zachowa-
nia nie jest doskonaty, to warto sprawdzi¢, jakie wnioski mozna na
bazie takiego modelu sformutowac.

Wiszystkie wnioski z catej dostgpnej historii, od 1970 do 2000 ro-
ku, system decyzyjny procesuje okoto 50 minut. Rozwazmy sytuacje
skrajng: wszystkie wnioski sg akceptowane. Mozna ten przypadek
uwazac za poczatkowy okres funkcjonowania banku, gdy bank, dys-
ponujac kapitatem poczatkowym, akceptuje poczatkowe straty, aby
nauczy¢ si¢ w przysztosci optymalizowac procesy. Niestety obecnie
banki zabezpieczaja si¢ i zawsze maja jakie$ reguty i modele skorin-
gowe, czesto kupowane od firm konsultingowych. Niemniej rozwaz-
my taki przypadek, ktéry — by¢ moze — lepiej jest nazwac ,,rajskim”,
bo tylko w raju nawet bankruci beda mieli te same szanse.

Na podstawie pewnej historii kredytowej mozliwe jest zbudo-
wanie modeli skoringowych. Przypusémy, ze korzystamy z histo-
rii pomigdzy latami 1975 1 1987. Jest to okres, kiedy procesy juz
w miarg si¢ ustabilizowaty, ale ryzyko w tym czasie bylo wigksze
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od ryzyka w latach 1988—-1998, gdy korzystaliSmy juz z modeli, ma-
jac nadzieje otrzymania istotnych zyskéw. Zostaty zbudowane cztery
przyktadowe modele akceptacyjne (obliczane na czas wniosku kre-
dytowego). Trzy modele prognozujace zdarzenie default,,: model
ryzyka dla kredytu ratalnego (oznaczenie PD Ins), model ryzyka dla
kredytu gotowkowego (PD Css), model ryzyka dla kredytu gotow-
kowego w momencie aplikowania o kredyt ratalny (Cross PD Css)
oraz dodatkowo model sktonnosci skorzystania z kredytu gotéwko-
wego w momencie aplikowania o kredyt ratalny (PR Css, zdarzenie
response w okresie 6 miesigcy obserwacji). Kazdy model finalnie
oblicza prawdopodobienstwo modelowanego zdarzenia.

Podstawowym zadaniem jest sprawienie, aby proces byt opta-
calny i zmaksymalizowat 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 na poziomie 45%
dla kredytu ratalnego i 55% dla kredytu gotéwkowego. Dodatko-
wo wszystkie kredyty gotéwkowe zostaly wygenerowane ze stalg
kwota kredytu — 5000 PLN oraz okresem kredytowania — 24 mie-
sigce. Wskazniki finansowe procesu dla okresu modelowego 1975—
1987 przedstawiono w tabeli [12| (metoda wyliczania oparta na wzo-
rze [3.1] str.[53). W tabeli [[3] przedstawiono moce modeli predykcyj-
nych. Sa one nawet za duze jak na mozliwosci rzeczywistych pro-
cesow, szczegdlnie dla modelu prognozujacego zdarzenie response
(PR Css), gdyz w rzeczywistosci uzyskuje si¢ modele z moca mniej-
sza niz 80%. Jednoczesnie jednak obserwujemy tu modele budo-
wane na catej dostepnej historii kredytowej, takich liczb nie da si¢
obserwowac w rzeczywisto$ci, sa one ukryte. Tylko na danych loso-
wych mozemy probowac zobaczy¢ ich stan poczatkowy, bez wptywu
wnioskoéw odrzuconych.

Srednie ryzyko procesu z tego okresu wynosi 37,19%, a $red-
nie prawdopodobienstwo (PD) 34,51% (jest lekko niedoszacowane).
Catkowity zysk (w tym wypadku ujemny wynik) to okoto —40 min
PLN. Nie lada wyzwaniem staje si¢ doprowadzenie do optacalnosci
tego procesu. Problem jest na tyle powazny, ze niniejsze opracowa-
nie daje tylko pewne propozycje, wskazujac istotng rolg¢ danych lo-
sowych w dalszych badaniach naukowych. Obecnie coraz bardziej
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rozwijaja si¢ zagadnienia optacalnosci, nazywane modelami wyceny
wartoSci zyciowej klientéw, ang. Customer Life Time Value — CLTV
lub CLV (Ogdenl 2009; DeBonis et al., 2002). W przypadku naszego
procesu uproszczong wersja modelu CLTV jest model Cross PR Css.

Tabela 12. Wskazniki finansowe procesu dla strategii akceptacji
wszystkich kredytéw (okres 1975-1987)

Wskaznik Ratalny Gotéwkowy Razem

Zysk —7 824 395 | -31 627 311 | 39451 706
Przychéd 969743 | 10260689 | 11230432
Strata 8794138 | 41888000 | 50682138

Zrédto: opracowanie whasne.

Tabela 13. 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 wlasne.

PrzejdZzmy zatem przez etapy wyznaczania optymalnych para-
metréw procesu. Pierwszy parametr znajdujemy, analizujac krzywa
profit tylko dla kredytu gotéwkowego. Przy akceptacji 18,97% uzy-
skujemy najwigkszy zysk, o wartosci 1 591 633 PLN. W systemie
decyzyjnym dodajemy regute, gdy PD_Css > 27,24%, to wniosek
odrzucamy. W kontekscie analiz CLTV powinno si¢ do zagadnie-
nia podejs$¢ bardziej doktadnie i rozwazy¢ szereg zaciaganych kre-
dytéw gotéwkowych tego samego klienta, gdyz odrzucenie pierw-
szego z nich blokuje kolejne. Osoba, ktdra nie jest klientem banku,
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nie otrzyma oferty, nie bedzie miata zatem mozliwosci otrzymania
kredytu. Bardzo prawdopodobne jest to, ze wiele kredytéw gotowko-
wych tego samego klienta moglibySmy akceptowac na innych zasa-
dach i sumarycznie otrzymac wigkszy zysk. Tego typu rozumowanie
przeprowadZzmy tylko w sytuacji konwersji z kredytu ratalnego na
gotowkowy. Rozwazmy moment aplikowania o kredyt ratalny, kto-
ry z gory jest kredytem raczej nieoptacalnym. Jesli bedziemy starali
si¢ go uczyni¢ zyskownym, to bedziemy akceptowac bardzo mato
kredytow i nie damy okazji wzigcia w przysztosci kredytu gotowko-
wego, ktory ma znaczaco wigksze oprocentowanie.

Rozwazamy proces akceptacji kredytu ratalnego z jego global-
nym zyskiem potaczonych transakcji, czyli aktualnie wnioskowane-
go ratalnego i przyszlego kredytu gotéwkowego, uzywajac do te-
go celu dodatkowych modeli Cross PD Css i PR Css. Tworzymy
po pigé segmentéw dla ocen punktowych modeli PD Ins i PR Css,
uwzgledniajac juz w obliczeniach pierwsza regute na PD_('ss, usta-
long wczesniej dla kredytu gotéwkowego. Dla kazdej kombinacji
segmentow obliczamy globalny zysk (patrz tabela [14)). Analizujac
segmenty, tworzymy kolejne reguly: dla kredytu ratalnego, jezeli
PD_Ins > 8,19%, to odrzucamy, a jezeli 8,19% > PD_Ins >
2,18% i (PR_Css < 2,8% lub Cross_PD_Css > 27,24%), to tez
odrzucamy.

Zwr6¢my uwage na fakt, ze zostata wprowadzona dodatkowa re-
guta nie tylko oparta na mierniku ryzyka, ale takze méwiaca: jesli
ryzyko kredytu ratalnego jest w goérnej potce, to, aby si¢ oplacato,
musimy mie¢ gwarancj¢ wzigcia przyszitego kredytu gotéwkowego
na ustalonym poziomie prawdopodobienstwa oraz tego, ze bedzie
on na odpowiednio niskim poziomie ryzyka.

Tak ustalone reguly procesu w sumie przynosza 1 686 684 PLN
globalnego zysku z obu produktéw razem. Gdyby nie byto dodatko-
wej reguly zwiazanej z przysztym kredytem gotowkowym, to akcep-
towalibySmy wszystkie kredyty ratalne spetniajace tylko jedna regu-
t¢ — PD_Ins < 8,19% — i proces przyniéstby zysk 1 212 261 PLN.
StracilibySmy zatem okoto 470 tys. PLN, co dawatoby o prawie 30%
mniejsze zyski.

Niestety przedstawione wyniki nie uwzgledniaja poprawnie wpty-
wu wnioskOéw odrzuconych. Nalezy zatem to sprawdzi¢ ponownie,
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procesujac wszystkie wnioski w systemie decyzyjnym. Tylko wte-
dy poznamy realny wptyw informacji ukrytej, powstatej na skutek
odrzuconych wnioskéw.

Tabela 14. Kombinacje segmentow i 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 2,30 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

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Testowanie strategii akceptacji

W celu glebszego zrozumienia probleméw zwiazanych z wdra-
zaniem modeli skoringowych rozwazmy strategi¢ decyzyjna przy-
noszaca zysk (tabela[I3), ktéra jest zwigzana z metoda wyznaczenia
optymalnych regul, opisanych w niniejszym podrozdziale. Zauwaz-
my, ze prognozowaliSmy zysk procesu na poziomie 1 686 684 PLN
w okresie 1975-1987. Po przeliczeniu procesu akceptacji z nowymi
regutami okazalo sig, ze prawdziwy zysk wynosi 663 327 PLN. Po-
myliliSmy si¢ az o 1 mIn PLN, jest to bardzo duzy btad. Mozna by
oczywiscie ulepsza¢ nasza metodg, uwzgledniaé wigcej czynnikéw
i poprawniej identyfikowa¢ wnioski odrzucone (30% udziatu) lub te,
ktére nie mogty by¢ zrealizowane z racji braku aktywnosci klienta
w momencie wnioskowania o kredyt gotéwkowy (50% udziatu). Ale
1 tak mozemy by¢ zadowoleni: zamiast wyniku ujemnego —40 mln
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PLN mamy zysk okoto 700 tys. PLN (na plus). Niemniej btad jest
na tyle duzy, ze u§wiadamia potrzebe glebszych studiéw i pokazu-
je, ze sama budowa modelu z duzymi wskaZnikami predykcyjnymi
nie gwarantuje sukcesu. Dopiero wdrozenie, poprawnie wykonane
jego wszystkie sktadowe kroki zagwarantuja nam osiagnigcie spo-
dziewanych korzySci. Aczkolwiek do konca nie da si¢ przewidzie¢
skutkéw gwattownej, niemal rewolucyjnej zmiany strategii. Zauwaz-
my, ze zastosowaliSmy strategi¢ przynoszaca zysk po zrealizowaniu
strategii, w przypadku ktdrej akceptowaliSmy wszystkich klientéw.
Ze 100% akceptacji przeszliSmy na 26% akceptacji kredytu ratalne-
go i na 16% — gotowkowego. Tak duza zmiana catkowicie zaburzyta
rozktady naszych ocen punktowych, a tym samym i wartoSci praw-
dopodobiernistw.

Zauwazmy dodatkowo, ze procent akceptacji kredytu gotéwko-
wego 16,23% w rzeczywistosci bedzie mial inng wartosé. Zwiaza-
ne jest to z niemozliwymi do zaobserwowania liczbami, ktére na-
zwiemy niewidzialnymi. Liczbg klientéw nieznanych mozemy po-
zna¢ tylko dzigki danym symulacyjnym. W rzeczywisto$ci pomniej-
szy ona mianownik i procent akceptacji bedzie wynosit okoto 33%.
Problem jest jeszcze powazniejszy, a mianowicie mozna zadac sobie
pytanie: w jakim stopniu procent akceptacji kredytu ratalnego wpty-
wa na procent akceptacji kredytow gotdéwkowych? Jest to juz dos¢
trudne do wykazania na bazie danych symulacyjnych. Z regutly cat-
kiem duza sktonno$¢ do zaciagania kredytéw mozna zaobserwowac
wsrdd klientow, ktérzy przy kredycie ratalnym znajduja si¢ w okoli-
cy punktu odcigcia, czyli sa na granicy akceptowalnego ryzyka. Jesli
zatem nieznacznie zmienimy akceptowalno$¢ kredytu ratalnego, to
w skrajnych przypadkach bardzo znaczaco moze zmieni¢ si¢ procent
akceptacji kredytéw gotéwkowych. Moze dojs¢ jeszcze do innej sy-
tuacji. Sam procent akceptacji kredytow gotowkowych nadal bedzie
podobny, ale liczba akceptowanych kredytéw gotéwkowych moze
znaczaco si¢ zmniejszy¢. Trzeba zawsze mie¢ Swiadomos¢ faktu, ze
grupa ,,nieznany klient” odgrywa powazna rol¢ w procesie sprzedazy
krzyzowej i dlatego w procesie akceptacji produktéw akwizycyjnych
powinny bra¢ udzial takze modele predykcyjne prognozujace zacho-
wanie klienta wobec potencjalnych produktéw sprzedazy krzyzowe;.

W nowym procesie ten sam model w tym samym okresie pokazu-
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je prawdopodobieristwo PD o wartosci 28,87% dla wszystkich wnio-
skéw. Przypomnijmy, ze model PD wykazywal wczedniej Srednig
réwna 34,51%. Skad pojawita si¢ r6znica? Zwiazana jest ona z bra-
kiem informacji w danych banku o wszystkich kredytach klientéw.
Poniewaz przy nowej strategii akceptuje si¢ lepsze kredyty, bank ma
informacje tylko o lepszych kredytach klientéw, Srednia wartoS¢ PD
musi zatem si¢ zmniejszy¢, a co za tym idzie otrzymujemy niedosza-
cowang jego warto$¢. GdybySmy teraz chcieli sytuacj¢ odwrécié (na
bazie danych z procesu strategii przynoszacej zysk probowaé wigcej
akceptowac), to musimy liczy¢ si¢ z do§¢ duzym btgdem niedosza-
cowanego ryzyka. Zauwazmy, ze nie tylko rozktady parametréw PD
si¢ zmienily, ale takze moce predykcyjne modeli. Statystyka Giniego
modelu Cross PD Css z 74% spadta do 41% na catosci, a na czeSci
zaakceptowanej — az do 21%. By¢ moze nawet analityk budujacy ten
model miatby do§¢ powazne problemy z przetozonymi, gdyz pewnie
przed wdrozeniem chwalil si¢ swoimi osiagnigciami, oczekujac na-
grody. Zwréémy uwage na to, ze w realnym Swiecie obserwujemy
tylko liczbe 21,34%, a obserwacja tej drugiej (40,72%) jest mozli-
wa tylko w badaniach na danych symulacyjnych. Mozna by pytaé:
czy model ten przestal dziataé? Nic bardziej mylnego, on dziala,
ale na czesci, ktérej juz nie mamy w danych; dziata i odrzuca po-
prawne wnioski. Niestety trudno jest zmierzy¢ jego uzyteczno$¢ po
wdrozeniu. Najprawdopodobniej zbudowano by wéwczas nowy mo-
del i pewnie wcale nie lepszy. Obserwowane pomiary po wdrozeniu
zostaja obarczone zmiang populacji i nie zawsze da si¢ przewidzieé
tego skutki.

Mamy tu przykiad bardzo powaznego zjawiska, ktére staje si¢
dewiza zarzadzania kompleksowa jakoScia (z ang. Total Quality Man-
agement — TQM) (Blikle, |1994, 2014): Swiadomy menadzer podej-
muje decyzje na podstawie danych oraz liczb zar6wno obserwowa-
nych, jak 1 ukrytych (niewidzialnych), nieobserwowanych. Brak moz-
liwos$ci poznania niektérych wskaznikéw nie powinien powodowac
ich pomijania przy podejmowaniu decyzji. Nawet jesli nie znamy
niektérych liczb, to i tak moga by¢ one kluczowe w zarzadzaniu.

Wpltyw wnioskéw odrzuconych, ang. Reject Inference (Huang,
2007; Anderson et al., 2009; Hand 1 Henley, 1994; Verstraeten 1 den
Poel, 2005; Finlay, 2010; [Banasik 1 Crook, 2003 2005, [2007), jest
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tak bardzo nieprzewidywalny, jak duza jest zmiana przeprowadzana
w procesie. Niestety nie ma idealnych metod pozwalajacych radzié
sobie ze wspomnianym problemem. W ksiazce Credit Scoring w erze
Big-Data (Przanowski, 2014a) omawia si¢ ten problem na wiele spo-
sobow, pokazujac nie tylko rézne rozwiazania, lecz takze niedosko-
natosci kazdego z nich. Dodatkowo zaprezentowano wiele réznych
strategii akceptacji. Okazuje si¢, ze niektore z nich przynosza wigk-
sze zyski w okresie kryzysu, a inne w czasie prosperity. Z prac pro-
wadzonych ze studentami wynika, ze temat doboru strategii jest bar-
dzo istotny i nie jest mozliwe podanie tatwego 1 jednoznacznego spo-
sobu doboru najlepszej z nich. Co wigcej, modele wartoSci zyciowej
klienta CLTV prognozujace faktyczna kwote wszystkich przysztych
skumulowanych zyskéw okazuja si¢ najlepszymi narzedziami w de-
finiowaniu strategii akceptacji. Opisanie metod budowy takich mo-
deli 1 stworzenie przyktadowej strategii wykraczaja poza obszar te-
matyczny niniejszej pracy.
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Tabela 15. Strategia przynoszaca zysk

Okres Przychod 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
Reguta Liczba Procent Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskéw | wnioskéw
PD_Css Cutoff 8436 32,97 42 180 000 67,99 | 13098 591
Nieznany klient 12 999 50,80 64 995 000 6591 | -19 171357
Akceptacja 4152 16,23 20 760 000 22,35 642 637
Razem 25 587 100,00 | 127935 000 59,53 | 31627311
Kredyt ratalny
Reguta Liczba Procent Kwota Ryzyko (%) Zysk
wnioskéw | wnioskéw
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 | 114253056 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.
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4. Inne zastosowania Credit Scoringu

4.1. Optymalizacja kampanii reklamowych

Wykorzystanie modeli predykcyjnych, takze modeli kart skoringo-
wych, w zarzadzaniu kampaniami reklamowymi stato si¢ dzis$ stan-
dardem. Mozna Smialo twierdzié, ze w instytucjach finansowych roz-
wijanie modeli predykcyjnych dotyczy gtéwnie dwdéch zespotow:
jednego odpowiedzialnego za zarzadzanie szeroko rozumianym ry-
zykiem; drugiego odpowiedzialnego za dziatania marketingowe czy
sprzedazowe przede wszystkim zwigzane ze spersonalizowanymi kam-
paniami reklamowymi (marketing bezposredni, ang. below the line
— BTL), czyli przygotowanymi dla konkretnego klienta, przez wy-
stanie listu zwykla droga pocztowa, emaila, SMS-a lub wykonanie
telefonu.

Koszty spersonalizowanych kampanii sa zdecydowanie mniejsze
od kosztow kampanii powszechnych (ang. above the line — ATL),
gléwnie wykorzystujacych kanaty telewizyjne, radiowe i plakaty. Co
wigcej, pozwalaja one na stworzenie specyficznej relacji z klientem,
ktéra daje dtugoterminowe korzysci i przede wszystkim powoduje,
ze klient ma wrazenie, ze proponowany produkt jest wlasnie dla nie-
go. Klient nabiera do instytucji wigkszego zaufania, powoli zaczy-
na utozsamiaé propozycj¢ z wlasnymi potrzebami, az wreszcie staje
si¢ coraz bardziej podatny na tak dobrane reklamy. Proces nawiazy-
wania tego typu relacji ogélnie jest zwany zarzadzaniem relacjami
z klientem (ang. customer relationship management — CRM) i jest
juz opisany w literaturze od 10 lat (Payne, 2005). Waznym elemen-
tem tworzenia relacji jest ciaglte doskonalenie proceséw docierania
do klientéw, przez rozwijanie zaréwno kanaléw dystrybucyjnych,
jak i samych modeli predykcyjnych optymalizujacych koszty kam-
panii. Im wigcej danych o klientach ma dana instytucja, tym lepsze
modele potrafi budowac, a tym samym mniejsze koszty ponosi przy
kolejnych kampaniach. Rozpoczyna si¢ zatem wyscig duzych korpo-
racji. Czas odgrywa tu wazna role: im szybciej zdobedzie si¢ wigk-
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szy zasob precyzyjnych informacji o klientach, tym wigksza zyska
si¢ przewage nad konkurencja.

Do lepszego zrozumienia przydatnosci modeli skoringowych w za-
rzadzaniu kampaniami reklamowymi moze postuzy¢ prosty przy-
ktad w arkuszu kalkulacyjnym. Rozwazmy kampanig, ktora poten-
cjalnie mozna by wykona¢ az dla 7 mln klientéw (number of ca-
ses), patrz rysunek 20, oraz arkusz o nazwie campaign_manage-
ment.xlsx. Przypus¢my, ze Sredni koszt dotarcia do jednego klien-
ta kampanii BTL to 5 PLN (average cost of contact, offer, campa-
ign). Dodatkowo na podstawie kampanii testowych najczesciej ma-
my informacje¢, ze Sredni procent odpowiedzi dotyczacych pozytyw-
nych reakcji na kampanig¢ (ang. response rate) jest na poziomie 0,5%
(global response rate). Klient, ktéry pozytywnie reaguje na nasza
kampanig, kupujac nasz produkt, przynosi Srednio 800 PLN przy-
chodu (average income on responded case). Jest to zatem przychdd
z pojedynczego respondenta, czyli osoby reagujacej na kampanig.
Jesli zdecydujemy si¢ wykona¢ kampani¢ dla wszystkich klientow
(7 mln), to poniesiemy koszty w wysokosci 35 mln PLN, nasi re-
spondenci przyczynia si¢ do przychodu 28 min PLN, co sumarycz-
nie przyniesie nam ujemny wynik w wysokosci —7 mln PLN. Tak
zdefiniowany model biznesowy nie przyniesie nam nigdy korzySci
1 narazimy instytucj¢ finansowa na duze straty.

Jesli jednak posiadane dane o naszych klientach sa wystarczaja-
co dlugo gromadzone i reprezentuja pozadang jakos¢, to jest moz-
liwe zbudowanie modelu predykcyjnego, ktéry znaczaco zmodyfi-
kuje nasz proces biznesowy, powodujac istotne zyski. Mianowicie,
mozliwe jest ustawienie naszych klientéw w kolejnosci od tych, kt6-
rzy najmniej reaguja na kampani¢, do tych, ktérzy reaguja najbar-
dziej. Ustala si¢ wtedy wtasciwy punkt odcigcia i realizuje kampa-
ni¢ skierowana do wybranej grupy docelowej. W naszym przypadku
wysylamy tylko 1750 tys. ofert, co powoduje znaczace zmniejszenie
kosztéw z 35 mIn PLN do niecatych 9 mln PLN. Uzywany jest tu
model z bardzo duza moca predykcyjna liczong statystyka Giniego
na poziomie 78%. Na jego podstawie potrafimy wyselekcjonowaé
w ramach wysytanych ofert az 91% potencjalnych respondentéw —
patrz statystyka captured percent (gains). Inng statystyka uzywang
w tego typu procesach jest [ift, rowna 3,6, pozwala ona na oblicze-
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Rysunek 20. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Kalkulacja kampanii
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Zrédto: opracowanie wlasne.
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nie, ile razy lepiej nasz model od zwyklego modelu losowego se-
lekcjonuje respondentéw w grupie docelowej, innymi stowy, dzigki
modelowi potrafimy prawie cztery razy skuteczniej trafia¢ do poza-
danych klientéw niz w sytuacji wysytania ofert losowo. Pozytyw-
na reakcja na kampani¢ w grupie docelowej wynosi prawie 2%, co
wlasnie oznacza, ze prawie cztery razy lepiej identyfikujemy klien-
tow, bo w calej populacji reakacja ta jest na poziomie 0,5%. Finalnie
przychdd z kampanii bedzie tylko o 2,5 mln PLN mniejszy od mak-
symalnego, ale catkowity wynik staje si¢ dodatni i wynosi prawie 17
mln PLN.

Zamiast zatem traci¢ 7 mln PLN na kazdej kampanii zarabia-
my 17 mln PLN. Jedli tych kampanii prowadzimy wiele w roku, to
wnioski nasuwajg si¢ same — warto jest wykorzystywaé modele pre-
dykcyjne i nasza instytucja jest w stanie wygrywac z konkurencja.

Moze si¢ jednak okazal, ze przy obecnej wiedzy o procesach
1 danych o klientach nie jesteSmy w stanie zbudowa¢ modelu o mocy
78%. W dos¢ tatwy sposéb w symulacji mozna przeprowadzi¢ wiele
scenariuszy, analizujac kolejno wzrastajace wartoSci mocy predyk-
cyjnej (patrz tabela[I6). Wida¢ wyraznie, ze nawet przy stosunkowo
matej wartoSci statystyki Giniego, réwnej 28%, uzyskujemy juz do-
datni wynik na poziomie 3 mln PLN. Docieramy wtedy do prawie
55% respondentéw. Dodatkowo mozna wyliczy¢ korzys¢ z lepszego
modelu, poprawiajac jego predykcyjnos¢ o 1%. Powigksza si¢ wtedy
zysk o dodatkowe prawie 300 tys. PLN.

Zwr6émy uwage na to, ze parametry modelu biznesowego musza
by¢ odpowiednie, nie kazda ich kombinacja finalnie przynosi dodat-
nie zyski. Problemy moga by¢ zar6wno po stronie zbyt matej licz-
by klientéw, niewlasciwych proporcji kwotowych pomigdzy kosz-
tem dotarcia do klienta a przychodem z respondenta, jak i po stro-
nie samego modelu czy jakosci danych, na podstawie ktérych model
byt budowany. Wreszcie moze si¢ okazaé, ze sam proces jest bardzo
niestabilny. Ze wzgledu na zmienny rynek lub zmienne upodoba-
nia klientéw moze stac si¢ oczywiste, ze danego produktu nie da si¢
sprzedawacé przez kampanie bezposrednie. Opisane modele bizneso-
we najczesciej sa stosowane w typowych powtarzalnych procesach
sprzedazy krzyzowej (ang. cross-sell — up-sell).
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Kolejna metoda jeszcze lepszego zmniejszania kosztow to mode-
lowanie uplift, opisane w podrozdziale [3.4] Chodzi tu o oddzielenie
takich klientéw, ktérzy dobrowolnie beda korzysta¢ z kolejnych pro-
duktéw, od takich, do ktérych musimy skierowa¢ kampanig, bo ina-
czej nie skorzystaja z produktu. Mamy tez sytuacj¢ odwrotna, gdy
klienta mozemy zniechgcic, jesli dotrzemy do niego z dang kampa-
nig reklamowa. W obu tych przypadkach mozemy dzigki takiemu
modelowaniu zaoszczedzi¢ niepotrzebne koszty. Tego typu dziatania
powinny by¢ elementem codziennego organizowania kampanii. Jed-
nocze$nie kazda z nich powinna mie¢ swoja grupg kontrolna. Trze-
ba tez starannie zadbac o to, by grupa kontrolna nie byla przez po-
mytke grupa docelowq innej kampanii. Co wigcej, trzeba tez umiec
wyznaczy¢ limity kontaktéw z klientem. To zagadnienie jest bar-
dzo ciekawe i trudne. Mozemy moéwic¢ o limicie indywidualnym dla
klienta 1 kanatu dystrybucyjnego. W praktyce nie prowadzimy tyl-
ko jednej kampanii 1 nie jest tatwo organizowaé proces zarzadza-
nia kampaniami w przypadku przedsigbiorstwa majacego miliony
klientéw. W takim uktadzie procesy te musza sta¢ si¢ automatycz-
ne i wykonywane przez jeden dedykowany system. Narzedzie tak
organizowanych kampanii jest jednak bardziej sztuka intelektualng
niz zagadnieniem zwigzanym z jakim$ oprogramowaniem. Mozemy
je nazwac angielskim pojeciem Multichannel Campaign Manage-
ment (MCCM), wprowadzonym przez Gartnera w 2013 roku (Sarner
1 Hopkins| 2013), ktére mozna przettumaczy¢ jako wielokanalowe
zarzadzanie kampaniami reklamowymi. Od pewnego czasu nazywa
si¢ je takze Omnichannel, by podkresli¢ sp6jnos¢ ofert w Srodowisku
wielokanalowym. Istotg takiego podejScia jest tworzenie i groma-
dzenie wszelkich pasywnych kampanii reklamowych (inaczej ofert)
w jednym systemie na poziomie klienta. Nastgpnie przez w petni
kontrolowane i1 automatyczne procesy generuje si¢ kampanie aktyw-
ne dzigki zaawansowanym regutom analitycznym 1 statystycznym,
wybierajac najlepsze kampanie dla danego klienta, dedykowane do
wiasciwych kanaléw dystrybucji i regulowane takze ustalonymi li-
mitami kontaktow. W procesie tym sa podejmowane wciaz decyzje
wyboru z wielu mozliwych ofert najlepszej kampanii aktywnej dla
danego klienta. Przy podejmowaniu decyzji moga znaczaco pomoc
nie tylko modele response, ale takze LTV czy CLTV (Customer Life
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Time Value), wspomniane w podrozdziale [I.2] Bardzo waznym te-
matem w zarzadzaniu kampaniami jest podejscie klienckie, a nie
produktowe. Dzi$ czgsto w przedsigbiorstwach spotyka si¢ typowa
hierarchi¢ stanowisk, oparta na oferowanych produktach. Powodu-
je to, ze osoba odpowiedzialna za produkt w naturalny sposéb, ze
wzgledu na swdj produktowy cel, bedzie dazyta do tego, by kam-
panie dotyczace jej produktu byly najliczniejsze. Z punktu widzenia
klienta, a takze w kontekscie globalnego zysku przedsigbiorstwa mo-
ze to by¢ jednak zupelnie niewtasciwe podejscie. Po pierwsze moze
si¢ okazaé, ze daje si¢ zbudowac segmentacj¢ klientéw okreslajaca
kombinacje produktowe najlepsze dla danego segmentu. Po drugie
niektére produkty moga by¢ mniej optacalne w krétkim horyzoncie
czasowym, a inne w dtugim. Nalezy zatem uzywac zaawansowanych
narzedzi analitycznych, mierzac najlepiej jak si¢ da potencjat klienta
1 dobierajac sekwencje produktowe w taki sposob, by maksymali-
zowaé zyski. Dzieje si¢ to zazwyczaj, gdy budujemy dtuga relacje
z klientem 1 odpowiednio obcigzamy go optatami w czasie, nieko-
niecznie od razu duzymi na starcie. Fakt budowania dtugookreso-
wych relacji staje si¢ powodem powstawania zespotléw CRM (ang.
customer relationship management), ktére powinny by¢ odseparo-
wane od hierarchii produktowej w firmie. Wtedy maja szanse¢ spra-
wowac finalna kontrolg nad wiasciwym sposobem zarzadzania kam-
paniami i nad metodami maksymalizacji zysku.

4.2. Utrzymanie odchodzacych klientow

Jak wspomniano w podrozdziale[3.6] model biznesowy ACURA (ang.
acquisition, cross-sell, up-sell, retention, advocacy) jest typowym
przyktadem modelu sprawdzajacego si¢ w instytucjach, w ktérych
mamy do czynienia z duzg liczba klientéw i pracuje si¢ z procesa-
mi i zjawiskami masowymi. Do§¢ powszechnie formutowane przez
znawcOw CRM czy zarzadzania marketingiem jest stwierdzenie, ze
pozyskanie nowego klienta, czyli akwizycja (acquisition), jest o wie-
le drozsze od utrzymania obecnego klienta, ktérego mozna nadal po-
zyskiwaé przez potaczone dzialania cross-sell, up-sell i retention.
Pojecie retencji w zaleznosci od sektora gospodarczego jest takze
zwiazane z angielskimi pojeciami churn w telekomunikacji i attri-
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tion w bankowosci. Przyjmijmy, ze odchodzacego klienta bedziemy
nazywac churnerem.

Rozwazmy przypadek firmy telekomunikacyjnej, ktéra obecnie
ma 7 mln klientow (number of customers in stock portfolio) — patrz
tabela[I7] Niestety niemozliwe jest bardzo realne przedstawienie przy-
padku problemu odchodzenia klientéw. Potrzebne sa zbyt szczego-
towe dane, ktore sa objete tajemnica firmy. Na podstawie wzmianek
prasowych dostgpnych w Internecie oraz cennikéw reklam telewi-
zyjnych udalo si¢ zebra¢ w miarg logicznie uzasadnione liczby, ale
nalezy pamigtaé, ze sa one przyktadowe i stuza tylko do przyblizenia
tematu. Prawdziwa analiza procesu biznesowego jest mozliwa tylko
przy posiadaniu wszystkich rzeczywistych parametrow.

Przypusémy, ze wszelkie obliczenia i prognozy odnosza si¢ do
rocznego horyzontu czasowego. W ciagu roku przez kampanie te-
lewizyjne pozyskujemy 90 tys. nowych klientow (number of custo-
mers attracted by TV regular capmaign) — patrz arkusze o nazwach
churn_simulation.xlsx i churn_simulation_gini.xlsx. Koszt takich kam-
panii (ATL) wynosi 200 mln PLN — TV regular campaign cost (ATL).
Kazdy klient przynosi Srednio 800 PLN przychodu (one year income
generated by one customer). Zalézmy, ze udalo nam si¢ wyznaczy¢
Sredni poziom odejS¢ klientéw 1 jest on réwny 130 tys. klientow
(number of churners). Jesli pozwolimy tym klientom odchodzié, to
z roku na rok bedziemy traci¢ okoto 40 tys. oséb. Pierwszym pomy-
stem moze by¢ pogodzenie si¢ z pewna liczba odejs¢ i poniesienie
kosztu kampanii ATL, aby zréwnaé poziom odchodzacych i nowych
klientow. Wtedy dodatkowo wydamy jeszcze okoto 88 miln PLN —
extra cost of TV to keep churners to have constant stock (ATL). Ob-
liczajac Sredni przychdd z pozyskanych w ten sposéb klientéw, do-
chodzimy do ujemnego wyniku na poziomie —16,8 mln PLN. Mo-
del polegajacy na nieustajacym pozyskiwaniu klientéw poprzez dos¢
proste metody ATL niestety jest bardzo kosztowny. Okazuje si¢ jed-
nak, ze mozna ponie$¢ pewien dodatkowy koszt utrzymania klien-
téw. Przypusémy, ze tworzymy ustuge (atrakcyjna opcje w abona-
mencie), za ktéra dodatkowo zaptacimy naszym klientom. Koszt ta-
kiej opcji dla jednego klienta to 90 PLN, mozna by go roztozy¢
na faktyczng kwote dotyczaca opcji 1 koszt dotarcia do klienta, ale
pierwsza z nich jest najczesciej najwigksza. Niestety nie mozemy
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Tabela 17. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Model odchodzenia
klientow

One year time horizon Percent
Number of customers in stock portfolio 7 000 000 100,00%
Number of customers attracted by TV regular capmaign 90 000 1,29%
Number of churners 130 000 1,86%
TV regular campaign cost (ATL) 200 000 000

TV cost per customers 2222

One year income generated by one customer 800

Churn campaign cost per customer (non-tv BTL) 90

Extra cost of TV to keep churners to have constant stock (ATL) 88 888 889

Profit of extra TV anti-churn program -16 888 889

Loss income on churners 104 000 000

Total extra TV cost of anti-churn program (ATL) 288 888 889

Total cost of anti-churn campaigns (non-tv BTL) only for churners 11 700 000
Theoretical profit of anti-churn campaigns when churners are known 92 300 000

Total profit of extra TV anti-churn program -184 888 889

Cost of first 5% of all customers most likely to be churners 31 500 000

Percent of captured of all churners by the predictive model 33,69%| 80,18%
Non-captured 66,31%

Number of theoretical saved churners after BTL anti-churn campaigns 43797

Number of theoretical churners after BTL anti-churn campaigns 86203

Profit of BTL anti-churn campaigns 3537 600

Zrédto: opracowanie wlasne.

123



tej opcji sprzeda¢ kazdemu z 7 mln klientéw, byloby to zbyt kosz-
towne. Musimy jako$ zidentyfikowac potencjalnych odchodzacych
klientéw. Przypu$émy, ze ich znamy, jesteSmy w stanie wprowadzié
taki proces, w ktorym kazdego klienta wyrazajacego wolg odejscia
dzigki dodatkowej opcji motywujemy do pozostania na kolejny rok
u naszego operatora. W tym wypadku zysk ze stosowania kampa-
nii bezposredniej przeciwko odchodzeniu (ang. anti-churn lub churn
detection) wynositby 92 mln PLN i jednocze$nie utrzymalibySmy
wszystkich klientéw. Ich liczba w naszym portfelu rostaby zatem
z roku na rok.

Niestety nie zawsze istnieje mozliwos$¢ tatwej identyfikacji klien-
tow odchodzacych. Kontakt z klientem przez Call Center, gdy oznaj-
mia, ze chce rozwigza¢ umoweg, moze by¢ juz zbyt péZnym zdarze-
niem, by klienta odwieZ¢ od jego zamiaréw. Trzeba zatem reagowac
szybciej, zanim klient pomysli o odejsciu. Istnieje taka mozliwos¢
przez budowe wilasciwego modelu predykcyjnego. Jego budowa po-
zwala zar6wno lepiej zarzadza¢ procesem finansowym odejs¢, jak
i czgsto zrozumiel ich przyczyny, co w dalszej perspektywie moze
pomagac w ulepszaniu proceséw, powodujac zmniejszenie si¢ liczby
zdarzen niekorzystnych dla klientéw, ostabiajacych wizerunek ope-
ratora telekomunikacyjnego. Trzeba takze w tym przypadku tworzy¢
1 analizowa¢ grupy kontrolne, w ktérych przypadku pozwolimy od-
chodzi¢ klientom, nie wszczynajac zadnych akcji utrzymaniowych.
Pozornie bedziemy traci¢ przychody i samych klientéw, ale za to
bedziemy gromadzi¢ cenne dane, ktére pozwola nam budowaé mo-
dele i identyfikowaé przyczyny odejs¢. Najwazniejsze sa wlasciwe
proporcje. Pozwolimy, dla przyktadu, odejs¢ tysiacom klientéw, ale
zatrzymamy setki tysigcy.

Przypusémy, ze potrafimy zbudowaé bardzo dobry model z mo-
cg predykcyjna 80%. Tak duza moc rozrézniania klientéw pozwala
zgromadzié w pierwszym 5-procentowym percentylu (5%) prawie
az 34% wszystkich churneréw (percent of captured of all churners
by the predictive model). Innymi stowy, decydujemy si¢ na wystanie
ofert dodatkowej opcji tylko do 5% z 7 mln klientéw, czyli do 350
tys. (patrz rysunek [21)).

Mozemy przypuscié, ze klient odchodzacy po otrzymaniu pro-
pozycji dodatkowej opcji pozostanie z nami, czyli stanie si¢ nieod-
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Rysunek 21. Fragment arkusza kalkulacyjnego. Kalkulacja modelu

odchodzenia klientow
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chodzacy. Oznacza to, ze kierujac kampani¢ do wybranego precen-
tylu, utrzymamy az 44 tys. klientéw z dodatnim wynikiem w wy-
sokosci 3,5 mln PLN. Wykorzystujac model predykcyjny, jesteSmy
zatem w stanie utrzymac na tyle duza liczb¢ klientéw, by uzyskaé
bilans odejs¢ i nowych klientéw z tendencja wzrostu liczby wszyst-
kich klientéw oraz jednoczesnie uzyskiwac¢ rocznie kilka milionéw
ztotych dodatkowo. W praktyce pojawia si¢ jeszcze jeden parametr.
Ot6z nie kazdy klient po otrzymaniu oferty opcji decyduje si¢ na
pozostanie w relacji z nasza firma. Innymi stowy, ponosimy wte-
dy wigksze koszty i musimy zwigkszy¢ liczbe wysytanych ofert, by
utrzymywac oczekiwany bilans odejsc.

4.3. Pozostale przyklady zastosowan bez
szczegolowych analiz finansowych

Zastosowanie modeli predykcyjnych jest coraz to szersze. Jedynymi
barierami ich zastosowan moze by¢ ludzka wyobraznia i brak posia-
dania odpowiednich danych. Innym problemem jest takze zdobycie
danych do wykonania testow procesu biznesowego.

Nawet jesli jeszcze nie gromadzimy wtasciwych danych, to i tak
mozna juz przeprowadzaé testy, chociaz w niektérych przypadkach
to takze jest niemozliwe. W medycynie czy biostatystyce nie zawsze
mozna (lub nawet nie powinno si¢) przeprowadzaé kalkulacje finan-
sowe. Przypus¢my np., ze rozwazamy przypadek zachorowalnosci
na raka. Okazuje sig¢, ze mozna z do$¢ duza mocg predykcyjna (pra-
wie 80% Giniego) przybliza¢ prawdopodobieristwo $mierci lub zgo-
nu pacjenta ze wzgledu na pierwsze objawy lub pierwsza diagnoze
zachorowania na raka (Delen et al., 2005). Modele te sa oczywiscie
oparte na glebokiej diagnozie medycznej. Czy powinno si¢ zatem
wylicza¢ zysk z ocalenia lub §mierci pacjenta? Nawet nie powinno
si¢ takiego pytania stawia¢. Mozna natomiast wykorzystywac mode-
le predykcyjne do profilaktyki, gdyz nie tylko prognozuja one przy-
szta $mier¢ pacjenta, ale takze wyjasniaja tego przyczyny. Mozna tez
stosowa¢ modele do wyboru terapii — skoro potrafimy prognozowaé
zgon lub przezycie, to mozna to uszczegétawiac i pytaé o przezycie
pod warunkiem przejScia danej terapii. Mozna tez w ostatecznosci
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przy ograniczonym budzecie stuzby zdrowia, selekcjonowac pacjen-
tow do poddania ich wtasciwej terapii, ktéra jest bardzo kosztowna.

Inne zastosowania, szczegdlnie wykorzystywane w telekomuni-
kacji, ubezpieczeniach i bankowosci, to wykrywanie naduzy¢ (ang.
fraud detection), gdy gtéwna idea jest identyfikacja klientéw pod ka-
tem jakiego$ rodzaju oszustwa, wytudzenia lub kradziezy.

Szczegblny rodzaj dziatalnoSci przestgpczej jest znany pod spe-
cjalng nazwa ,,prania brudnych pienigdzy” (ang. anti money launder-
ing — AML). Do przeciwdziatania tej dziatalnoSci sa zobowiazane
w zwiazku z tym 1 monitorowane wszystkie banki pod kara duzej
grzywny, wyznaczanej przez Gtéwny Inspektorat Finansowy (GIF).

Nie wolno zapomnie¢ o metodach skoringowych stosowanych
takze w bankowoSci wobec portfeli korporacyjnych i w szczegdl-
nosci matych i §rednich przedsigbiorstw (ang. small medium enter-
prises — SME), w ktorych przede wszystkim s3 znane zastosowania
modelu Z-score (Altman, |1968). Wszystkie metody, analizy i strate-
gie procesu akceptacji przedstawione w rozdziale [3jmozna by powto-
rzy¢, zastgpujac jedynie stowo ,klient” stowem ,,przedsigbiorstwo”.
Oczywiscie modele sa budowane na podstawie zupetnie innych da-
nych i wskaznikow, ale problemy takie jak optacalnos$¢ procesu ak-
ceptacji, obciazenie proby 1 problem wnioskéw odrzuconych oraz in-
na warto$¢ mocy predykcyjnej po zastosowaniu modelu w systemie
decyzyjnym sg takze tu obecne i stanowia podstawowe zagadnienie
optymalizacji zarzadzania portfelem SME.
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Podsumowanie

Nigdy w historii ludzkosci nie byto czaséw lepszych od obec-
nych, w ktérych analizy danych tak bardzo sa potrzebne i oczekiwa-
ne. Jest to ztota era Big Data, gdy konferencji na ten temat pojawia
si¢ tak duzo, ze prelegenci maja czgsto ktopot ze znalezieniem cza-
su, aby wzia¢ w nich wszystkich udzial. Internet jest przepetniony
serwisami, blogami, masowymi emailami z tematyki Business Intel-
ligence, Business Analytics czy Big Data. Prawie codziennie poja-
wiaja si¢ informacje o nowo powstatym oSrodku, centrum szkolenio-
wym czy edukacyjnym zwiazanym z Big Data. Pobudza to wszystko
do refleksji: skoro tak duzo si¢ o tym mowi, to dlaczego tak mato
w literaturze czy na konferencjach pojawia si¢ konkretnych przykta-
doéw udowadniajacych uzyteczno$¢ zaawansowanej analizy danych?
Najczesciej podczas prezentacji podkresla si¢ walory danego rozwia-
zania technologicznego: ze jest elastyczne, skuteczne, szybkie w ob-
studze, konfigurowane w intuicyjnym interfejsie, metodami przecia-
gnij i upusé. Podkresla si¢ np. to, ze obecne technologie potrafig li-
czy€ prognozy dla milionéw szeregdéw czasowych w czasie kilku go-
dzin, ale juz malo precyzyjnie wykazuje si¢ ich trafnosS¢. Prezentuje
si¢ bardzo wygodne narzedzia wizualizacji danych, ale zbyt mato
uwagi poswigca si¢ interpretacji danych i wykazaniu uzytecznosci
biznesowej. Mozna odnie$¢ wrazenie, ze zachwyt nad technologia
uspit nasza czujnos¢; zamiast wykorzystywacé potege obliczeniowa
do lepszego rozumienia biznesu i jego sktadowych proceséw, kolek-
cjonujemy gadzety.

Temat ksiazki i podstawowy jej cel — wykazanie przydatnosci za-
awansowanej analizy danych na podstawie danych symulacyjnych —
wydaje si¢ bardzo wazny w obecnych czasach. Rozumowanie przed-
stawiane na kolejnych stronach ksiazki uwypukla przestanie, ze uzy-
teczno$¢ analizy danych jest problemem mentalnym, a nie techno-
logicznym. Owszem bez obecnej techniki nie potrafilibySmy wyko-
na¢ tak duzej liczby obliczen, ale najwazniejsze pytanie brzmi: co
liczy¢ i jak to wykorzysta¢ w biznesie? Na tak postawione pytanie
jest znacznie trudniej odpowiedzie¢. Latwiej jest zrobiC prezentacjeg,
podczas ktérej metoda klikania tworzy si¢ model predykcyjny pro-
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gnozujacy przypadki odejScia klientow. Trudniej udowodnié, ze 6w
model naprawde¢ przynosi korzysSci w firmie. Jeszcze trudniej wy-
kaza¢ konkretne kwoty zysku, przychodéw czy strat. Coraz czgsciej
dochodzi si¢ do wniosku, ze zaréwno Srodowisko naukowe, jak i Sro-
dowisko konsultingowe nie sa gotowe do rzetelnego udowadniania
korzysci ze stosowania zaawansowanej analizy danych. Owszem tra-
dycyjna metoda firm konsultingowych jest tworzenie projektéw PoC
(ang. proof of concept), gdy w konkretnej firmie, przy konkretnych
uwarunkowaniach, udaje si¢ wykaza¢ wspomniang przydatnosc. Ale
whnioski z realizacji takiego projektu z reguly sa chronione, czyli nie
mozna ich prezentowa¢ podczas dziatah przedsprzedazowych (ang.
presale), a tym bardziej podczas wyktadéw dla studentéw. Mamy za-
tem powazng lukg w procesie ksztalcenia. Pojawiaja si¢ grupy tzw.
ekspertéw, ktérym dopisato szczegscie i znalezli si¢ akurat w takich
okoliczno$ciach, ze mieli okazj¢ zetknaé si¢ z rzeczywistymi dany-
mi, co mylnie utozsamiaja z doSwiadczeniem z zakresu know-how.
Problem wigc w tym, ze okolicznoSci te pojawiaja si¢ rzadko 1 z re-
guly nikt nie jest dobrze przygotowany do tego, by je w petni wyko-
rzystaé. Obowiazkiem nauczyciela akademickiego czy tez naukowca
jest dziatanie upowszechniajace wiedzg 1 nauke, a w tej dziedzinie
oznacza to tworzenie roznorodnych symulatoréw umozliwiajacych
start wszystkim zdolnym studentom.

Tres¢ kolejnych czterech rozdzialéw opracowania jednoznacznie
wskazuje, ze sformutowane cele zostaty zrealizowane. Jest mozliwe
wykorzystanie danych symulacyjnych w badaniach Credit Scoring
1 zaprezentowanie ich uzyteczno$ci w optymalizacji proceséw biz-
nesowych.

Modele skoringowe pozwalaja w procesie akceptacji kredytowej
osiggaé miesigcznie milionowe zyski, jesli tylko mamy do czynie-
nia z masowymi procesami, czyli odpowiednio duzg liczba klientéw
wnioskujacych miesigcznie o nowy kredyt, i jesli takze poprawnie
okresli si¢ wszystkie parametry automatycznego procesu.

Wykorzystanie modeli skoringowych jest bardzo szerokie i to nie
tylko w bankowos$ci. Mozna je stosowac zardwno w procesach zarza-
dzania kampaniami reklamowymi, jak i w utrzymaniu odchodzacych
klientéw. Mozna na ich podstawie powigkszaé zyski o milionowe
kwoty.
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Wreszcie dzigki danym symulacyjnym mozliwe jest budowanie
uproszczonych modeli finansowych proceséw biznesowych, spetnia-
jacych istotng rolg edukacyjna i naukowa oraz pozwalajacych uswia-
domi¢ sobie istotne elementy procesu.

Podstawowy pomyst przedstawiony w ksigzce polega na uprosz-
czeniu postaci modelu i prezentowaniu go jako narzgdzia podziatu
na 20 réwnolicznych grup klientéw ze zréznicowanymi wartoSciami
wskaZnika biznesowego takiego jak response rate lub bad rate dla
kazdej z grup. Innymi stowy, model predykcyjny oznacza tworzenie
grup wartoSci statystyki interpretowanej biznesowo i porzadkowanie
ich od jej najmniejszej wartosci do najwigkszej. Tylko taka wlasnos¢
modelu jest potrzebna w analizowaniu jego biznesowej uzyteczno-
Sci. Jednoczes$nie taki sposéb prezentacji modelu jest banalnie prosty
i nie wymaga rozumienia zaawansowanych metod budowy modeli
statystycznych. Staje si¢ zatem narzedziem komunikacji inzyniera
danych z przedstawicielami biznesu.

Tego typu sposoby przedstawiania rzeczy trudnych powinny na
stale zagosci¢ wsrdd zagadnien poruszanych w trakcie szkolen, kon-
ferencji i1 studiéw podyplomowych dla szeroko rozumianego bizne-
su, by jak najlepiej i najpelniej przekonaé Srodowisko, ze w obec-
nych czasach przewage konkurencyjna uzyska si¢ przede wszyst-
kim dzigki analizie juz zgromadzonych danych i wykorzystaniu ich
W usprawnianiu istniejacych proceséw, a nastgpnie ze wlasciwe ana-
lizy danych stanu aktualnego pomoga takze zdefiniowaé nowe zada-
nia, propozycje zmian proceséw i wtasciwosci nowych produktéw.
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Dodatek - lista arkuszy kalkulacyjnych

Istotng czescia ksiazki sa dotaczone arkusze kalkulacyjne w pro-
gramie Microsoft Excel:

acceptance_process_simulation.xlsx — symula-
cja procesu akceptacji jednego produktu kredytowego (pod-

rozdziat 3.2)),

gini_curves.xlsx—obliczeniai wykresy najpopularnie;j-
szych statystyk i krzywych do mierzenia mocy predykcyjnej
(podrozdziat[3.3),

collection_amicable_simulation.xlsx,
collection_amicable_simulation2.xlsx,

collection_amicable_simulation3.xlsx—symu-
lacje procesu windykacji polubownej (podrozdziat[3.4),

mortgage_simulation.xlsx — symulacja procesu ak-
ceptacji kredytu hipotecznego (podrozdziat[3.5)),

campaign_management .x1lsx — symulacja zarzadzania
kampaniami reklamowymi (podrozdziat {.T)),

churn_simulation.xlskx,

churn_simulation_gini.x1sx—symulacjaprocesu utrzy-
mania odchodzacych klientéw (podrozdziat 4.2)).

Mozna je pobrac ze strony internetowej:
https://ssl-administracja.sgh.waw.pl/pl/OW
/publikacje/Strony/2015.aspx.

Kazdy arkusz kalkulacyjny znajduje si¢ pod adresem:
https://ssl-administracja.sgh.waw.pl/pl/OW
/publikacje/Documents/
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