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1 WPROWADZENIE

W $wietle obowiazujacego w Polsce prawa kre-
dyt stanowi umowe, na mocy ktorej bank zobo-
wiazuje si¢ odda¢ do dyspozycji kredytobiorcy
kwote S$rodkoOw pienigznych z przeznaczeniem
na ustalony cel, akredytobiorca jest zobowia-
zany do zwrotu wykorzystanego kredytu wraz
z odsetkami w oznaczonych terminach sptaty.
Jak pokazuje bankowa praktyka, dziatalno$é
kredytowa stanowi jeden =z najistotniejszych
elementéw, decydujacych o kondycji finansowej
banku. Ztego wlasnie powodu zarzadzanie
ryzykiem kredytowym, a w szczegdlnosci jego
ilosciowa ocena, odgrywa zasadnicza rol¢ w zto-
zonym procesie zarzadzania bankiem, a takze
przyjetej strategii rozwojowej. Podstawowa
metoda oceny ryzyka, zwigzanego z pojedyncza
umowa kredytowa, jest analiza wniosku ztozo-
nego przez potencjalnego dluznika. Przyznanie
badz odmowa udzielenia kredytu lezy w gtowne;j
mierze w gestii pracownika bankowego, badaja-
cego zdolnos¢ kredytowa danego kandydata.
Celem zobiektywizowania przeprowadzane;j
oceny coraz czqsmej stosuje si¢ ilosciowe meto-
dy wspomagania procesu decyzyjnego, stuzace
wilasciwemu doborowi kredytobiorcéw. Wsrod
metod tych znajduja si¢: analiza dyskrymina-
cyjna, analiza regresji (modele liniowe, probi-
towe i logitowe), drzewa decyzyjne, metody
,najblizszego  sqsiedztwa”,  programowanie
matematyczne, sieci neuronowe, systemy eksper-
ckie, czy tez algorytmy genetyczne. Pomagaja
one zaklasyfikowaé klientow do odpowiedniej
grupy ryzyka kredytowego, na podstawie
obiektywnych 1 mierzalnych cech, co przyczynia
si¢ do minimalizacji prawdopodobienstwa

przyznania kredytu osobom nierzetelnym, a tym
samym poprawy jakosci portfeli kredytowych.
Wysoce wyspecjalizowane procedury, wyko-
rzystujace metody statystyczne, pozwalaja jed-
noczesnie zredukowacé koszty zwiazane z ana-
liza wnioskow kredytowych. Nalezy jednak
pamigtac, iz ich zastosowanie powinno odnosi¢
si¢ do jednorodnej grupy podmiotéw. Poprawna
konstrukcja i p6zniejsze modyfikacje wspomnia-
nych modeli wymagaja ponadto odpowiednie;j
bazy danych, zawierajacej informacje zaréwno
na temat przyznanych kredytow, jak i decyzji
odmownych.

2 ZBIOR DANYCH EMPIRYCZNYCH

Dane pierwotne wykorzystane w prezentowa-
nych badaniach pochodza z jednego z 16dzkich
bankéw i dotycza o0s6b fizycznych posiada-
jacych obywatelstwo polskie, ktore ubiegaty sig
o przyznanie ratalnych kredytow konsumpcyj-
nych na zakup samochodu. Analizowana proba
obejmuje lata 1998-1999 iliczy ogétem 200
obserwacji (176 decyzji pozytywnych i1 24 nega-
tywne). Kazda obserwacja zawiera zbidr cech
ilosciowych i jako$ciowych, charakteryzujacych
potencjalnego kredytobiorce, ktére moga byc
pomocne W ocenie jego wiarygodnos$ci oraz
zdolnosci kredytowej, atym samym ustaleniu
ryzyka zwigzanego z dang umowa. Ponadto zeb-
rane informacje dotycza: wysokosci kredytu,
odsetek, diugosci okresu kredytowania, propo-
nowanych zabezpieczen oraz ostatecznej decyzji
inspektorow kredytowych.

Zgromadzony material statystyczny, po odpo-
wiednim zakodowaniu, zostat poddany wstgpne;j
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analizie, w wyniku ktoérej czg$¢ cech diagnos-
tycznych wylaczono ztoku dalszych rozwazan
zuwagi na rzadko$¢ wystepowania w omawia-
nej probie, badz tez silne skorelowanie z innymi
charakterystykami. Ostatecznie wyselekcjono-
wano zbidr 35 cech, wykorzystanych zaréwno
przy budowie modelu ekonometrycznego, jak
1 sieci neuronowe;j.

Tabela 1. Finalny zbior cech diagnostycznych.

Nazwa zmiennej [Cecha diagnostyczna ?ﬁ;j:il;aj)g
NIESAM Stan cywilny Z-1 (S)
WIEK Wiek lata (N)
STANRODZ Liczba 0s6b na utrzymaniu |osoba (D)
TEL Posiadanie telefonu Z-J(N)
TELKOM Posiadanie tel. kom. Z-J (N)
NIERUCH Posiadanie nieruchomosci  |Z-J (S)
MIESZK Posiadanie mieszkania Z-J (S)
AUTO Posiadanie samochodu Z-J (S)
INNE Posiadanie innych débr Z-J (S)
DOCHOD Laczny mies. dochdd netto |zt (S)
OBCIAZENIA Mies. obciazenia z tyt. $w. |zt (D)

FP Zatrudn. w firmie pryw. Z-] (D)
GR Gospodarstwo rolne Z-J (N)
DZG Dziatalnos$¢ gospodarcza Z-J (D)
E Emerytura (lub renta) Z-J (S)
S.A. Zatrud. w SA, sp. z 0.0, itp. |Z-J (S)
oz Okres zatrudnienia miesiace (S)
wOZ Wystarczajacy okres zatrud. |Z-J (S)
OBBANK Zadtuzenie w banku Z-] (D)
ZUS Zadluzenie w ZUS Z-J (D)
KONTO Posiadanie rach. bank. Z-J(N)
KWOTAKREDYTU |Kwota kredytu zt (D)
OKRES KREDYTU |Okres kredytowania miesiace (D)
ODSETKI Miesigczne odsetki zt (D)

LD Wojew. todzkie Z-J (N)
SK Wojew. skierniewickie Z-J(N)
ST Wojew. sieradzkie Z-J (N)
PT Wojew. piotrkowskie Z-J(N)
PL Wojew. ptockie Z-J (N)
WA Wojew. warszawskie Z-J (N)
PS Przewtaszcz. samoch. Z-J (N)
PW Porgczenie wekslowe Z-J (N)
AC Cesja praw z polisy AC Z-J(N)
WIB Weksel ,,in blanco” Z-J(N)
SZR Sadowy zastaw rejestr. Z-J (N)

3 MODEL EKONOMETRYCZNY JAKO
NARZEDZIE OCENY KLIENTOW

Pierwszy etap omawianych badan stanowita
konstrukcja modelu ekonometrycznego, opisuja-
cego zwiazek miedzy decyzja o przyznaniu badz
odmowie udzielenia kredytu a kryteriami wpty-

¥ Symbol Z-J oznacza zmienngq zerojedynkowq. Rodzaj okresla
stymulante (S), destymulante (D) oraz nominante (N).

wajacymi na ocen¢ zdolnosci kredytowej klien-
tow, ktérzy si¢ o niego ubiegaja.

Zgodnie z przyjetym celem badania wyroz-
niono jedna zmiennq zaleznq (DECYZIA), opisu-
jaca akceptacje badz odrzucenie wnioskow
w wybranej probie klientow banku. Z uwagi na
jakosciowy charakter rozwazanej kategorii, dla
potrzeb obliczeniowych zakodowano ja w pos-
taci binarnej (zerojedynkowej):

1 - decyzja pozytywna, 0 — decyzja negatywna.

W grupie zmiennych niezaleznych, determinu-
jacych ostateczna decyzje kredytowa, uwzgled-
nione zostaly natomiast wszystkie wyrdznione
cechy potencjalnego kredytobiorcy (por. tab. 1).
Z uwagi na pozniejsza weryfikacj¢ merytorycz-
ng ocen parametréw modelu ekonometrycznego,
czynniki te podzielono na:

—stymulanty, pozytywnie wptywajace na badane
zjawisko (spodziewane dodatnie oszacowania
wspotczynnikdw funkeji regresji),

—destymulanty, negatywnie oddziatujace na zm.
objasniana (ujemne oceny parametrow),

—nominanty, w przypadku ktorych trudno jest
jednoznacznie okre$li¢ przyczynowy charak-
ter 1 kierunek zwiazku ze zmienng zalezna.

Jednoczesnie nalezy pamigta¢, iz obok
wymienionych obiektywnych, a jednoczes$nie
fatwych do pomiaru i opisu (jako§ciowego badz
ilosciowego) sktadnikdw oceny wnioskodaw-
coOw, w praktyce wystgpuje roOwniez szereg
elementow wysoce subiektywnych, ktérych
bezposrednie uwzglednienie w konstruowanym
modelu nastrgczatoby wielu trudnosci  lub
niekiedy bylo wrecz niemozliwe. Zaliczy¢ do
nich mozna chociazby: wieloletnie do$wiad-
czenie pracownikoOw banku, osobiste odczucia
1 opinie o kliencie, wynikajace z przeprowadzo-
nych rozmow, czy tez istotne wiadomosci
pozyskane przez bank od o0séb trzecich.
W $wietle powyzszych rozwazanh wspomniane
czynniki zostana wtaczone do modelu w postaci
sktadnika losowego &; dla i=1,..., 200. Kategoria
ta bedzie obejmowac ponadto btedy wystepujace
w danych statystycznych, spowodowane niedok-
tadnoscia pomiaréow (np. celowe zawyzanie
osiaganych dochodow badz zanizanie $wiad-
czen), atakze niedoskonatosci w specyfikacji
modelu, ktorych przyczyna tkwi w ograniczonej
wiedzy o prognozowanym zjawisku.
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3.1 Budowa modelu ekonometrycznego

Zasadniczy cel konstrukcji modelu ekonomet-
rycznego stanowi ujgcie w formie rownania (lub
czescie] uktadu rownan) tacznego wplywu
zmiennych objasniajacych na zmienna objas-
niang, oraz ogolu powigzan wystgpujacych mig-
dzy rozwazanymi wielkoSciami. Z uwagi na dy-
chotomiczny charakter zmiennej objasniane;,
najpowszechniej stosowana w tym przypadku
funkcja jest liniowa funkcja prawdopodobienstwa
(liniowy model prawdopodobienstwa), ujmujaca
zagadnienie binarnej zmiennej zaleznej w formie
zwyklego zadania regresji liniowej postaci:

V. =0, o X, FO0,X, + . O X + S,

W zwiazku z ograniczeniem warto$ci przyj-
mowanych przez zmienna objasniana do dwu-
elementowego zbioru {0;1}, wyznaczone na
podstawie modelu teoretyczne wielkosci rozwa-
zanego zagadnienia moga by¢ interpretowane
w kategoriach oszacowan warunkowego praw-
dopodobienstwa realizacji okreslonego zdarze-
nia (w tym przypadku przyznania kredytu) przy
ustalonych warto$ciach zmiennych objasnia-
jacych. Niewatpliwa stabo§¢ omawianej metody
stanowi mozliwo$¢ otrzymania teoretycznych
warto$ci zmiennej objasnianej lezacych poza
przedzialem (0;1), co stawia pod znakiem zapy-
tania interpretacje uzyskanych rezultatow jako
prawdopodobienstwa. W zagadnieniu wspoma-
gania decyzji kredytowych fakt ten jednakze nie
wydaje si¢ by¢ az tak powaznym problemem,
gdyz otrzymane na podstawie modelu ujemne
warto$ci zmiennej objasnianej, utwierdzaja nie-
jako pracownika banku w przekonaniu, iz dany
wniosek kredytowy nalezy rozpatrzy¢ negatyw-
nie, natomiast szacunki wigksze od jednosci,
potwierdzaja zasadnos$¢ przyznania kredytu.

Konstrukcje modelu ekonometrycznego roz-
poczgto od modelu jak najbardziej ogdlnego
(rozbudowanego), redukujac sukcesywnie liczbe
zmiennych niezaleznych, zgodnie z wynikami
prowadzonych analiz statystycznych i ekono-
metrycznych.

W celu skrocenia zapisu oraz uproszczenia
obliczen wprowadzone zostaly nastgpujace za-
lezno$ci o charakterze deterministycznym:

1 DOCHDYSP, = (DOCHOD, - OBCIAZENIA))

2 KREDMIES, = (KWOTAKREDYTU/OKRESKREDYTU,
+ ODSETKI,)

3 DOCH_OS; = (DOCHDYSP;/ STANRODZ,)

Ostatecznie, zpunktu widzenia docelowe;j
analizy poréwnawczej, sposrod szeregu bada-
nych wariantow modelu ekonometrycznego
wybrano trzy rOwnania opisujace szacowana
linig regresji proby 200-elementowej (oznaczone
jako wariant I, V1 VII):

(D DECYZJA= oyt oDOCH OS+ o,KREDMIES+
oz AUTO+ouNIESAM;+ osINNE+osTEL+ a,TELKOM; +
osNIERUCH+aoMIESZK,+ a;)DZG;+ aEi+ o FP+
o;3GR+ 0,0Z+0;5s PSH+ o lPW+ o,ACH o sWIB+
ooPL+ aWAA+ 01SK; + 0SI+ ap3PT A 0 WIEK A+
0sOBBANK + 0156ZUS+ 0, KONTO+ &;

(V) DECYZJA= oyt oOBCIAZENIA+ o, KREDMIES+
;WOZA+ouNIESAMA+  asKONTO+  ogPLA+ o, WA+
Q,gSKﬁ‘ O(gFP[""Q,l()PSﬁ‘ éi

(VII) DECYZJA= oyt o0, KREDMIES+ a0, WOZ+ o3FP+ &;

Z uwagi na dysproporcje miegdzy iloscia
pozytywnych (176) oraz negatywnych (24)
decyzji kredytowych, w toku dalszych analiz
uwzgledniono dodatkowy model (postaci tozsa-
mej z wariantem V), ktorego estymacj¢ przepro-
wadzono w oparciu o probg ztozona z wnioskow
rozpatrzonych odmownie (24) itakiej samej
liczby losowo wybranych przyznanych kredy-
tow (wariant VIII).

We wszystkich zaprezentowanych koncep-
cjach regresji drugiego rodzaju wykorzystano
funkcj¢ liniowa w celu odzwierciedlenia zwiaz-
kéw  zachodzacych w populacji  generalne;j.
Wybor danej postaci funkcyjnej oparto w gtow-
nej mierze na braku przestanek teoretycznych,
zaréwno z zakresu ekonomii, jak i bankowosci,
sugerujacych bardziej skomplikowana forme
zalezno$ci, opisujacej analizowane zjawisko.
Istotny wptyw na t¢ decyzje wywarl rowniez
zerojedynkowy charakter zmiennej objasnianej,
limitujacy mozliwo$¢ wykorzystania funkcji
wyktadniczej, czy tez potegowej zuwagi na
ograniczony z dotu zbior ich wartosSci.

Zasadnicza zaletg przyjgtej postaci funkcyjnej
(liniowej wzglegdem zmiennych, parametrow
oraz zaktocen) stanowi ponadto tatwos¢ 1 wygo-
da estymacji parametréw strukturalnych modelu
przy uzyciu metody najmniejszych kwadratow.
Niestety niespetnienie zatozen dotyczacych nor-
malnosci rozktadu sktadnika losowego, powodu-
je utratg przez MNK-estymatory cennych
wlasno$ci, w szczegdlnosci podwazajac zasad-
no$¢ stosowania takich testow, jak Studenta czy
Goldfelda-Quandta, co znacznie utrudnia oceng
statystyczna uzyskanych rezultatow.
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Warto podkresli¢, iz niespelnienie warunkow
MNK-estymatora jest problemem stosunkowo
czgsto spotykanym przy klasyfikacji klientow
w credit-scoringu. Ztego tez wzgledu dosc
powszechnie w miejsce regresji liniowej, wyko-
rzystuje si¢ modele: logitowy lub probitowy.
Techniki te pozwalaja uniknaé ograniczen zwia-
zanych z zatlozeniami wymaganymi w przypad-
ku funkcji liniowej, a procz tego otrzymane na
ich podstawie warto$ci zmiennej objasnianej
naleza do przedziatu (0;1) i moga by¢ interpreto-
wane w kategoriach prawdopodobienstwa przyz-
nania kredytu.

Za kryterium oceny jakos$ci wybranych mo-
deli ekonometrycznych przyjeto poziom wspot-
czynnika determinacji skorygowanego ilosciq
stopni swobody (R?). Miara ta, wyznacza sto-
pien korelacji pomigdzy wartosciami empirycz-
nymi a teoretycznymi (oszacowanymi na pod-
stawie modelu). Innymi stowy stanowi ona cha-
rakterystyke dopasowania roéwnania do danych
empirycznych, a ponadto nie zalezy od ilosci
zmiennych objasniajacych imoze by¢ wyko-
rzystana do poréwnan modeli réznigcych sig
liczba szacowanych parametrow.

Najlepszy, z punktu widzenia przyjetego kry-
terium oceny okazat si¢ wariant V (10 zm.
objasniajacych, 200 obs. w probie) konstruowa-
nego modelu (R*>=0,2005).Warto$¢ otrzymane;j
miary dopasowania sugeruje jednak, iz rozwa-
zana funkcja regresji zaledwie w 20,05%
objasnia zmienno$¢ decyzji kredytowej. Ten
stosunkowo niski poziom precyzji szacunku
nalezy przypisa¢ binarnej postaci zmiennej
zaleznej, wymuszajacej generowanie przez
model doktadnie wielkosci 01 1. Powoduje to
masowe wystgpowanie pewnych réznic miedzy
danymi empirycznymi a teoretycznymi, wywo-
hajacych wzrost btedu estymac;i.

W zwiazku z wystgpowaniem powyzszych
reszt zostal wprowadzony dodatkowy wskaznik,
okreslajacy trafno$¢ modelowego szacunku
w porownaniu z decyzja inspektora kredytowe-
go. Miara ta opiera si¢ na zalozeniu, ze decyzja
d,, wydana na podstawie modelu jest pozytywna,
jezeli warto$¢ oszacowana (teoretyczna) jest
rowna lub przekracza przyjety prog’, oraz
negatywna - w pozostatych przypadkach. Waru-
nek ten odpowiada funkcji progowej postaci:

? Wartosé progu klasyfikacji decyzji kredytowej zostala przyje-
ta w sposob arbitralny na poziomie 0,65.

J = 0 gdy y<
"1 gdy 20,65

gdzie
d, oznacza decyzje modelowq, a
y oszacowana warto$¢ zmiennej objasniane;.

Korzystajac z wprowadzone] zaleznosci
wskaznik trafien wyraza si¢ wzorem:

1

2

w, =1- %
gdzie
d, jest decyzja empiryczna,

@) ()
de - dm

1 - numerem klienta, za$
I - liczebno$cia proby. W rozwazanej sytuacji
I=200.

Dla rozpatrywanego modelu (10 zm. Objas-
niajacych) wskaznik trafien wynosi w, =0,915,
a zatem decyzja modelowa w 91,5% zgodzila sig
z opinig pracownikow banku. Uzyskany rezultat
sugeruje znacznie wigksza zgodno$¢ modelu
z danymi, niz wynikato to ze skorygowanego
wspotczynnika determinacji.

4 ROZPATRYWANIE WNIOSKOW
KREDYTOWYCH Z UZYCIEM SIECI
NEURONOWEJ.

Metoda alternatywna dla opisanego wczesniej
modelu ekonometrycznego jest konstrukcja
sztucznej sieci neuronowe] funkcjonujace]
w oparciu oten sam zbior danych empirycz-
nych. Zadanie postawione systemowi neurono-
wemu zdefiniowano w sposéb analogiczny do
problemu sformutowanego w analizie regresji,
a zatem dotyczyto ono klasyfikacji wnioskow
pod katem pozytywnej badz negatywnej decyzji
kredytowe;j.

Podobnie jak w przypadku modelu ekonomet-
rycznego zmienna objasniana (prognozowane
zjawisko) stanowita zatem rodzaj binarnego
klasyfikatora, sygnalizujacego jaka decyzj¢
(pozytywna — 1, negatywna —0) podjeli ins-
pektorzy kredytowi banku w stosunku do rozpa-
trywanego wnioskodawcy. Dla zapewnienia
poréwnywalnosci wynikow otrzymanych w ana-
lizie regresji z rezultatami dostarczonymi przez
sie¢ neuronowa, rozpatrzonych zostalo kilka
alternatywnych systemow neuronowych,
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odpowiadajacych kolejnym wersjom propono-
wanych modeli ekonometrycznych.

Do budowy wszystkich wariantéw sieci uzyto
programu STATISTICA Neural Network 3.0.

Z uwagi na ograniczenia, dotyczace zarOwno
wartosci wejsciowych, jak i1wyj$¢, narzucone
przez program STATISTICA Neural Networks
(SNN), wielkosci wszystkich zmiennych niebi-
narnych znormalizowano wzglgedem odchylenia
od wartosci minimalnej, transformujac tym
samym pierwotna dziedzine w przedziat [0;1].
Pozwolito to otrzymaé wspotczynniki wagowe
z przedzialu [-1;1], zapewniajac jednoczeénie
stabilno$¢ procesu uczenia.

Analogicznie jak w przypadku analizy reg-
resji nalezy spodziewaé sig, ze wspodlczynniki
wagowe zwiazane z pewnymi cechami (zmien-
nymi wejsciowymi) beda mialy charakter
wzmacniajqcy (dodatnie warto$ci), z innymi
hamujqcy (ujemne warto$ci), niektére za$
powiazania moga okazaé si¢ zbyteczne (wagi
zerowe). Uwzgledniwszy jednakze specyfike
procesu przetwarzania informacji oraz stopien
komplikacji struktury sytemu neuronowego
trudno jest wsposob jednoznaczny z gory
okresli¢ typ poszczegdlnych polaczen miedzy
komorkami.

4.1 Selekcja odpowiedniej architektury sieci

Do konstrukeji wszystkich wspomnianych war-
iantOw sieci neuronowej przyj¢to stosunkowo
prosta, a zarazem jedna z najczgscie] stosowa-
nych architektur, czyli trzywarstwowq siec¢
jednokierunkowq. Wybor powyzszej struktury
podyktowany byt sugestiami wynikajacymi
z doswiadczen wielu autoréw, zajmujacych sig
problematyka technik neuronowych oraz wnios-
kami pochodzacymi zserii eksperymentow
przeprowadzonych dla sieci regresji uogolnio-
nej, a takze liniowej. Rezultaty uzyskane dla obu
wymienionych struktur okazaly si¢ bowiem
gorsze niz w przypadku sieci trzywarstwowe;.
Liczba neuronow w warstwie wejsciowe]
wahata si¢ od 3 do 34 zaleznie od rozwazanego
wariantu  tworzonego ukladu. Analogiczne
zroznicowanie dotyczylo réwniez iloSci neuro-
noéw w warstwie ukrytej, ktéra dla odpowiednich
wersji wynosita od 2 do 17. Przy wyznaczaniu
stosownej do analizowanego przypadku liczby
neurondéw ukrytych skorzystano z opcji automa-
tycznego jej ustalania przez program SNN.

Niezmienny we wszystkich podejs$ciach pozo-
stal natomiast pojedynczy neuron wyjSciowy.
Przyktadowa strukture sieci dla 10 wej$¢ prezen-
tuje rysunek 1.

Rys. 1. Struktura sieci neuronowej dla wariantu V.

Kolejny istotny aspekt zadanej architektury
stanowity przyjete funkcje: postsynaptyczne
(PSP) oraz aktywacji. W przypadku pierwszej
znich zaro6wno dla warstwy ukrytej, jak i wyj-
sciowe]'’ wybrano funkcje liniowq, co w prakty-
ce oznacza, ze wartosci wychodzace z neuronéow
jednej warstwy sa przemnazane przez odpo-
wiednie wspolczynniki wagowe, dodawane, po
czym od uzyskanej sumy odejmuje si¢ poziom
progu (threshold). Tak otrzymana wielko$¢ staje
si¢ argumentem funkcji aktywacji. Zagadnienie
wyboru najlepszej, z punktu widzenia analizo-
wanego zjawiska, postaci funkcji aktywacji oka-
zalo si¢ jednak bardziej skomplikowane.
Problem dotyczyt przede wszystkim odwzoro-
wania uzytego w warstwie wyjsciowej. Wzigw-
szy bowiem pod uwage binarny charakter
badanego zagadnienia, atakze wprowadzony
przy okazji modeli ekonometrycznych prog
decyzyjny (0,65), wlasciwa w tym przypadku
bylaby funkcja progowa zzadanym przez
uzytkownika poziomem progu.

Ostatecznie, wobu warstwach (ukrytej
1 wyjsciowej) wykorzystano funkcje logistyczna
ze wspotczynnikiem ksztattu f= 1, ktorej
przeciwdziedzing jest przedziat (0;1).

4.2 Wybor stosownego algorytmu treningowe
i przebieg procesu uczenia

Ostatnim krokiem przed przystapieniem do
rozpoczgcia procesu uczenia (odgrywajacego
kluczowa rol¢ w konstrukcji kazdego systemu

" W warstwie pierwszej nie zachodzi przetwarzanie danych,
stad automatycznie program zadaje posta¢ liniowa obu powyz-
szych funkcji oraz zerowa warto$¢ progu.
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neuronowego), bylo ustalenie algorytmu tre-
ningowego, wlasciwego dla rozpatrywanego
zagadnienia oraz  wybranej  architektury.
W przypadku wielowarstwowych sieci jednokie-
runkowych program SNN dostarcza pigc
roznych mozliwo$ci: metode wstecznej propa-
gacji bledu, algorytm gradientu sprzezonego,
Levenberga-Marquardta, Quickprop oraz Delta-
Bar-Delta. Ponownie, opierajac si¢ w gltownej
mierze na opiniach doswiadczonych badaczy
technik  neuronowych, wybrano najpopu-
larniejsza 1 najlepiej dotychczas poznana metode
wstecznej  propagacji  bledow, przyjmujac
jednoczes$nie wspotczynnik uczenia n = 0,6 oraz
momentum A =0,3.

Z 200-elementowego zbioru danych empi-
rycznych, 150 (75%) losowo wytypowanych
obserwacji uzyto jako wzorcow uczacych,
a pozostate 50 (25%) jako weryfikujacych
poprawnos$¢ dziatania sieci. Pewne watpliwos$ci
budzi fakt, iz mimo stosunkowo zadowalajacej
liczby zgromadzonych obserwacji, wystepuje
wyrazna ilo$ciowa przewaga wnioskow roz-
patrzonych pozytywnie (88%) nad odmowami
(12%). W zwiazku zpowyzszym, dla porow-
nania rezultatow trening sieci przeprowadzono
rowniez na identycznej, jak przy konstrukcji
modelu ekonometrycznego, préobie zreduko-
wanej do 48 obserwacji, z ktorej 38 elementow
stanowito zbidr uczacy, a pozostale 10 weryfi-
kujacy.

W przypadku proby 200—elementowej syste-
mowi neuronowemu zaprezentowano 500 epok,
za$ przy zbiorze okrojonym — 300. Wigzato si¢
to ze spadkiem biedu uczenia ijednoczesnym
wzrostem btedu weryfikacji, wystgpujacym przy
zwigkszeniu liczby kolejnych epok. Zjawisko
takie sugerowato, iz sie¢ zaczyna ,,uczy¢ si¢ na
pamig¢”, tracac tym samym zdolno$¢ genera-
lizacji, 1stanowito podstawe do skrocenia tre-
ningu. Probki w zbiorze uczacym byly usta-
wione w kolejnosci losowej, za§ korekcja wag
miata charakter wsadowy, to znaczy nastgpowata
po kazdej epoce.

Za kryterium oceny jako$ci poszczego6lnych
wersji sieci przyjeto przede wszystkim wprowa-
dzony wczesniej wskaznik trafien, okreslajacy
trafno$¢ prognozy systemu neuronowego w po-
roOwnaniu z decyzja inspektorow kredytowych.
Warto$¢ zadanego progu decyzyjnego wynosita
0,65, analogicznie do poziomu wykorzystanego
w analizie regresji.

5 ANALIZA POROWNAWCZA METOD
WYKORZYSTANYCH W BADANIACH

Dla zapewnienia poréwnywalnosci wynikdéw
miedzy zastosowanymi metodami klasyfikacji
wnioskow kredytowych, oba rodzaje ekspery-
mentOw przeprowadzono w identycznych wa-
runkach, to znaczy wykorzystujac odpowiednie
proby statystyczne oraz uwzgledniajac analo-
giczne zbiory zmiennych objasniajacych. W celu
oceny jakosci prognozy dostarczonej przez obie
techniki, dla kazdej z nich wyznaczono ten sam
zbidr miar dopasowania oraz btedow.

Tabela 2. Warto$ci skorygowanych wspotczynnikéw determi-
nacji dla wybranych modeli oraz sieci.

Skorygowany wspotczynnik
Wariant determinacji (R*)
Model Sie¢
Wariant I (27 zm., 200 obs) ,1096 ,6538
Wariant V (10 zm., 200 obs) ,2005 ,4129
Wariant VII (3 zm., 200 obs) ,1592 ,1812
Wariant VIII (10 zm., 48 obs) ,2630 , 3677

Oceniajac dopasowanie wartosci teoretycz-
nych do danych empirycznych na podstawie
skorygowanych wspotczynnikow determinacyji,
nalezy stwierdzi¢, iz w kazdym z wybranych
wariantow systemy neuronowe okazaly sig
technika efektywniejsza, w sensie procentowego
poziomu objasnienia zmiennos$ci rozwazanego
problemu. Dotyczy to zwtaszcza wariantu I (27
zm., 200 obs.), dla ktérego otrzymana warto$¢
wspomnianego wspotczynnika sugeruje, ze
skonstruowana sie¢ w 65,38% jest w stanie
wyjasni¢ zachowanie prognozowanej zmiennej.
Rezultat ten mozna uzna¢ za wysoce zado-
walajacy, zwazywszy na fakt, iz klasyfikacja
wnioskoéw kredytowych nalezy do zagadnien, na
ktore ogromny wplyw maja czynniki losowe
trudne do przewidzenia (nie méwiac juz
o uwzglednieniu ich w zbiorze zmiennych
objasniajacych). Wyciagnigte dotychczas wnios-
ki wydaje si¢ potwierdza¢ wzrokowa analiza
wykresow teoretycznych oraz empirycznych
decyzji kredytowych, zamieszczonych w dalszej
czesci pracy. Warto zauwazy¢ ponadto ciekawa
zalezno$¢ migdzy poziomem wspdtczynnika
determinacji a ilo$cia wej$¢ w omawianych war-
iantach systemu neuronowego. Warto§¢ miary
dopasowania maleje bowiem wraz z ograni-
czaniem liczby zmiennych objasniajacych, co
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potwierdza przypuszczenia, ze niektére zmien-
ne, nieistotne z punktu widzenia analizy regresji,
w przypadku sieci neuronowej moga mie
wplyw na decyzj¢ kredytowa.

Watpliwosci moze budzi¢ zasadno$¢ poroéw-
nywania skorygowanych wspotczynnikow deter-
minacji obliczonych dla kazdej z technik, z uwa-
gi na brak bezposredniego uwzglednienia wyra-
zu wolnego w wynikach przedstawionych dla
sieci. Skladnik ten w systemach neuronowych
wystepuje jednak posrednio w postaci wspom-
nianego wczesniej progu (obciqzenia, bias,
threshold) 1 w danej formie zostal on uwzgled-
niony w przeprowadzonych obliczeniach.

Na korzys¢ technik neuronowych przemawia-
ja rowniez wyznaczone wielko$ci wskaznika
trafien, cho¢ w przypadku tej miary rozbiez-
no$ci migdzy modelami ekonometrycznymi
a sieciami nie sa juz tak znaczne.

Tabela 3. Wartosci wskaznika trafien dla wybranych warian-
tow modelu i sieci.

. Wskaznik trafien (w, ) [%]
Wariant
Model Sie¢
Wariant I (27 zm., 200 obs.) 90,50 95,00
Wariant V (10 zm., 200 obs.) 91,50 92,50
Wariant VII (3 zm., 200 obs.) 89,00 90,50
Wariant VIII (10 zm., 48 obs.) 77,00 81,25

Przyczyny takiego stanu rzeczy mozna dopat-
rywac si¢ w lepszym dopasowaniu szacunkoéw
systemOw neuronowych do danych empirycz-
nych, atym samym wigksza trafho$cia prog-
nozy. Potwierdzaja to takze wielkosci odchy-
lenia standardowego reszt (SEE).

Tabela 4. Wartos$ci wybranych miar blgdéw prognozy.

SEE MAE RMSE

Wariant
Model | Sie¢ | Model | Sie¢ | Model | Sie¢

Wariant I ,290 | ,178 | ,190 | .,048 | ,285 | ,178

Wariant V ,280 | ,240 | ,173 | ,098 | ,280 | ,243

Wariant VII | ,300 |,290 | ,175 |,150 | ,296 | ,292

Wariant VIII | ,380 | ,360 | ,373 |,225| ,417 | ,357

Jak wida¢ na zamieszczonych ponizej wykre-
sach, systemy neuronowe wydaja si¢ by¢ bar-
dziej ,,stanowcze” w podejmowanych decyzjach,
podczas gdy modele ekonometryczne pozosta-
wiaja wigkszy margines niepewnosci. Interpre-

tujac uzyskane w obu metodach rezultaty w ka-
tegoriach prawdopodobienstwa przyznania kre-
dytu', mozna by powiedzie¢, iz w przypadku
sieci, dla klientow ktorych wnioski inspektorzy
kredytowi rozpatrzyli pozytywnie, oszacowane
prawdopodobienstwo byto zreguly wigksze,
w porownaniu z wynikami analizy regresji. Stad
ustalony prog klasyfikacji (obecnie 0,65) mogt-
by, przy zastosowaniu techniki neuronowej, by¢
zdecydowanie wyzszy, bez istotnego wptywu na
poziom wprowadzonego wskaznika trafien.
Podobna sytuacja dotyczy decyzji negatywnych,
dla ktorych wartosci prawdopodobienstw, otrzy-
mane na podstawie systemOw neuronowych,
byly odpowiednio nizsze niz szacunki pocho-
dzace z modelu. Powyzsze prawidlowosci tawo
zauwazyC¢ zwlaszcza w wariancie [(27 zm.,
200 obs.), posiadajacym najwigksza, w stosunku
do pozostatych zaprezentowanych wersji, liczbg
zmiennych objasniajacych. Spostrzezenia te
wydaja si¢ potwierdzaé, relatywnie wysokie
w tym przypadku, wielko$ci miar dopasowania:
skorygowanego wspotczynnika determinacji
(R* =65,38%) iwskaznika trafien (w, =95%).
Porownanie wykresow sporzadzonych dla war-
iantu 127 zm., 200 obs.) oraz wariantu
V(10 zm., 200 obs.) prowadzi do wniosku, iz
zasadna, zpunktu widzenia analizy regresji,
redukcja zmiennych niezaleznych, niekorzystnie
wplywa na rezultaty sieci. Ponownie sugeruje to
mozliwos¢ wystepowania gleboko ukrytych
zwiazkow miedzy wyeliminowanymi cechami
diagnostycznymi a decyzja kredytowa, wykry-
tych 1 wykorzystywanych przez systemy neuro-
nowe. Omawiane zjawisko mozna zauwazyc
zwlaszcza na przyktadzie grupy klientow,
ktorych wnioski rozpatrzono odmownie. Niskie
prawdopodobienstwo udzielenia kredytu oszaco-
wane w wariancie (27 zm., 200 obs.) jest
w wigkszosci rozwazanych przypadkow wyzsze
w wariancie V (10 zm., 200 obs.). Jednocze$nie
dla znacznej czg$ci wnioskodawcow, ktorym
przyznano kredyt, wysokie warto$ci prawdopo-
dobienstwa, wyznaczone przez sie¢ W war-
iancie I, w wariancie V nieco spadaja. Sytuacja
ta prowadzi do pogorszenia miar dopasowania
szacunkow systemu neuronowego do danych
empirycznych  (wariant V: R’ =4129%,
w, =92,5%).

! Proponowana interpretacja jest tym wygodniejsza, iz z uwagi na
uzycie logistycznej funkcji aktywacji w warstwie wyjsciowej
sieci, szacunki systemu neuronowego, naleza do przedziatu (0;1).
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Zmniejszenie rozbieznosci migdzy wynikami
analizy regresji itechnik neuronowych wida¢
natomiast wyraznie na wykresach wariantu VII
(3 zm., 200 obs.), ktére wydaja si¢ by¢ najbar-
dziej do siebie zblizone, podobnie jak wielkosci
skorygowanych wspotczynnikéw determinacji
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(model: R?=1592%, sie¢: R*=18,12%) oraz
wskaznikow trafien (model: w, =89%, siec:
w, =90,5% ).

Warto ponadto zauwazy¢, iz w stosunku do
pewnej grupy wnioskodawcow sieci mialy
znacznie wigksze watpliwosci niz modele
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ekonometryczne. Dotyczyly one zarowno kilku
decyzji pozytywnych, wydanych przez pracow-
nikow banku, jak i negatywnych. Zastrzezenia te
sa najlepiej widoczne w wariancie [ (27 zm.,
200 obs) 1 V' (10 zm., 200 obs.). Potwierdzaja to
roznice migdzy poziomem $rednich absolutnych
bltedow (MAE) a wyznaczonymi bledami $red-
niokwadratowymi (RMSE), ktére sugeruja
wystepowanie zbioru reszt o skrajnie duzych
warto$ciach. Najmniejsze rozbieznos$ci miedzy
powyzszymi miarami odnotowano natomiast
w obu technikach dla wariantu z 10 zmiennymi
objasniajacymi, oszacowanego na podstawie
zbioru obserwacji zredukowanego do 48 ele-
mentéw. Wiaze si¢ to z faktem, iz zarowno dla
roOwnania regresji, jak i1systemu neuronowego,
zwlaszcza w przypadku pozytywnej decyzji
empirycznej, wielkos$ci teoretyczne byly syste-
matycznie niedoszacowane, co powodowato
wzrost obu rozwazanych miar btedow.

Najlepszym rozstrzygnigciem kwestii, czy
zastrzezenia zglaszane przez sie¢ mialy gigbsze
uzasadnienie, czy tez okazaty si¢ bezpodstawne,
bytaby analiza terminowos$ci splat kredytow
przyznanych ,,podejrzanym” wnioskodawcom,
lecz niestety nie jest ona mozliwa z uwagi na
brak niezbgdnych informacji. Jeszcze wigksze
problemy pojawiaja si¢ przy probie odpowiedzi
na pytanie: ,,Czy w grupie odrzuconych wnios-
kéw nie znalezli si¢ potencjalnie sumienni
klienci?”.

6 PODSUMOWANIE

Zaprezentowane badania mialy na celu porow-
nanie efektywnosci sieci neuronowych i modeli
ekonometrycznych we wspomaganiu decyzji
kredytowych. Wartosci wskaznika trafien (przy
ustalonym progu decyzyjnym) dla wigkszosci
analizowanych wariantow, zard6wno modeli
ekonometrycznych, jak 1 sieci, przekroczy%y
90%. Wysoki poziom powyzszej miary wska-
zuje na znaczng zgodno$¢ wynikéw, dostarczo-
nych przez zobiektywizowane metody iloscio-
we, z ostateczna decyzja doswiadczonych pra-
cownikéw banku, sugerujac jednoczesnie wigk-
sza efektywno$¢ wykorzystanych narzedzi niz
wynikatoby to zwartosci  skorygowanego
wspotczynnika determinacji.

Otrzymane wyniki mozna uzna¢ za szcze-
gdlnie zadowalajace, zwtlaszcza jesli wzia¢ pod
uwage fakt, iz procedury oceny ryzyka kredy-

towego oraz klasyfikacji wnioskodawcow, nie sa
prostymi, deterministycznymi funkcjami okres-
lonych cech potencjalnych dluznikow. Istotna
role odgrywa w nich réwniez subiektywny czyn-
nik ludzki, wprowadzajacy element losowos$ci
do zlozonego systemu udzielania kredytow.

Analiza poréwnawcza wspomnianych miar
dopasowania 1btedéw przemawiala nieco na
korzy$¢ systemow neuronowych, cho¢ fakt ten
nie przesadza jednoznacznie o wigksze] efek-
tywnosci danej metody. Obie techniki posiadaja
bowiem cenne wlasnos$ci, wnoszace istotny
wktad do prowadzonych badan.

Zasadnicza zaleta sieci jest z cala pewnoscia
zdolno$¢ wykrywania zwiazkéw glgboko ukry-
tych we wzorcach empirycznych, ktérych nie
sposob uwzgledni¢ w modelu ekonometrycznym
na podstawie posiadanej wiedzy teoretycznej.
Potwierdza to warto$¢ wskaznika trafien obli-
czona dla dodatkowego wariantu sieci wyko-
rzystujacego maksymalng liczbg¢ 34 zmiennych
obJasnlancych (w, =96%). Wspomniana ilo$¢
wejs¢ pozwala uwzgledni¢ wszystkie posiadane
informacje o kliencie, sposréd ktorych pewne
fakty (na pozor nieistotne) moga jednak
zawiera¢ dane determinujace poziom prognozo-
wanego zjawiska. Obliczone dla danej wersji
systemu neuronowego poziomy odchylenia
standardowego reszt (SEE,=0,185), $redniego
absolutnego btedu (MAE,=0,058), atakze
btedéw Sredniokwadratowych (MSE,=0,034,
RMSE ,=0,185),wskazuja na zadowalajace dopa-
sowanie szacunkow do danych empirycznych,
a ponadto sa z reguly nizsze niz wielko$ci otrzy-
mane dla pozostalych wariantow sieci oraz
odpowiadajacych im modeli ekonometrycznych.

Na niekorzy$¢ systemdéw neuronowych prze-
mawia natomiast brak interpretacji wspdiczyn-
nikow wagowych oraz wciaz slabo poznane
szczegoty zasad funkcjonowania. Mimo wigk-
szej precyzji prognoz sieci, nie mozna na ich
podstawie przeprowadzi¢ wnioskowania doty-
czacego istotnosci poszczegoOlnych cech diag-
nostycznych dla ostatecznej decyzji kredytowe;,
atym samym w jednoznaczny sposob wskazaé
zbioru zmiennych o najwigkszym znaczeniu.

Pod tym wzgledem modele ekonometryczne
stanowia znacznie lepsze narzg¢dzie analityczne,
dostarczajace cennych informacji o zwiazkach
zachodzacych w badanym zagadnieniu. Niepod-
wazalny atut analizy regresji stanowi mozliwo$¢
analizy ioceny jako$ci otrzymanych wynikow
na podstawie sprawdzonych testow statystycz-
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Porownanie efektywnosci sieci neuronowych i modeli ekonometrycznych we wspomaganiu decyzji kredytowych

nych, a takze wyznaczenia czynnikow wywiera-
jacych decydujacy wplyw na omawiane zja-
wisko.

Jak wynika z prac autorow zajmujacych si¢
problematyka ilosciowych metod doboru odpo-
wiednich kredytobiorcow, trudno jest wskazac
najbardziej efektywna z nich. Wysuwane wnios-
ki w duzym stopniu zaleza bowiem od danych
wykorzystanych w badaniach. Stad tez pow-
szechna opinia, iz majac do wyboru kilka modeli
klasyfikacji potencjalnych kredytobiorcéw, naj-
lepsze rezultaty daje taczne uwzglednienie
wynikow, generowanych przez kazdy z nich."

Mimo, iz przeprowadzone badania mialy
przede wszystkim charakter teoretyczny, fakt ten
nie podwaza praktycznej przydatnosci stworzo-
nych uktadow. Jako techniki wspomagania
procesu decyzyjnego, moga by¢ one wykorzys-
tane we wstepne] ocenie wnioskodawcow,
stanowiace] punkt wyjscia do dalszych analiz,
dokonywanych przez inspektoréw kredytowych.
Ich znaczenie wiaze si¢ ponadto z wtérna
weryfikacja wystapien klientow, w przypadku
ktérych metody ilosciowe miaty zastrzezenia
zarOWno w sensie negatywnym, jak 1 pozytyw-
nym. Ponowna analiza danych wnioskéw
pozwala zmniejszy¢ prawdopodobienstwo strat
powstalych w wyniku udzielania kredytéw nie-
rzetelnym dluznikom, a takze zapobiec utracie
mozliwych do uzyskania przychodéw wskutek
nieprzyznania kredytu potencjalnie dobrym
klientom.

W celu obiektywnej oceny praktycznej przy-
datno$ci obu narzgdzi analitycznych, sensowna
bylaby weryfikacja poprawnosci ich dziatania na
zbiorze nowych danych empirycznych, dotycza-
cych jednakze tej samej populacji wniosko-
dawcoéw w danej jednostce banku.

Podsumowujac powyzsze rozwazania nalezy
stwierdzi¢, iz przewaga systemoéw neuronowych
nad réwnaniami regresji w kazdym z poréwny-
wanych wariantdw, zarowno pod katem miar
dopasowania, jak 1btedow, sugeruje zasadnos¢
przeprowadzenia dalszych badan, najlepiej dla
rozszerzonej, 1w miar¢ mozliwosci zbilanso-
wanej (pod wzgledem ilo$ci pozytywnych 1 ne-
gatywnych decyzji kredytowych) proby statys-
tycznej oraz nowych wariantow obu oma-
wianych technik.

12 Kurytek, W. Credit scoring — podejscie statystyczne. Bank i
kredyt. 2000, 6, s. 76.
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