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SELEKCJA KREDYTOBIORCOW PRZEPROWADZONA
ZA POMOCA MODELU PROBITOWEGO JAKO FUNKCJI
KLASYFIKACJI W DRZEWIE DECYZYJNYM

1. Wstep

Problem selekeji kredytobiorcéw pod wzgledem prawdopodobienstwa spiacenia
kredytu ma zasadnicze zmaczenie w polityce udzielania kredytéw. Bank musi mieé
narz¢dzia, dzigki ktérym na podstawie cech kredytobiorcy moze zdecydowac o przy-
znaniu (badz nie) kredytu. Sposréd wielu dostgpnych metod klasyfikacji (por. [4]),
model probitowy umozliwia generowanie prawdopodobienstw splaty za pomoca
symulacji Monte Carlo i, co jest réwnie wazne, latwa kalibracje modelu do zmienia-
jacych si¢ warunkéw kredytowych. Jednak sposéb tworzenia modelu praktycznie
uniemozliwia wykorzystanie zmiennych niemierzalnych (nastgpuje utrata waznych
informacji), co prowadzi do obnizenia jakosci prognostycznej modelu. Prezentowane
podejscie ma na celu wykorzystanie funkcji probitowej jako elementu decyzyjnego
drzewa klasyfikacyjnego, umozliwiajac poprawienie jakosci modelu.

2. Model probitowy

Do najczgsciej spotykanych modeli naleza modele réznicujace grupy za pomoca
funkcji, ktérej argumentami sg cechy kredytobiorcéw. W taki sposéb zbudowany
jest model probitowy [2, s. 665; 5; 6], ktéry ponadto daje jednoznaczna odpowiedz,
do jakiej grupy zaliczy¢ pewien wektor wartosci cech klienta banku.

Zalézmy, ze decyzj¢ o przyznaniu (lub nie) kredytu mozna opisa¢ za pomoca
nastgpujacego modelu:
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gdzie D’ oznacza zmienna decyzyjna (decyzja o przyznaniu (badz nie) kredytu

opiera si¢ na wielkosci zmiennej binarnej D; =l( D50} ), X; oznacza realizacjg
i=

wektora & zmiennych opisowych kredytobiorcy j (j = 1, ..., m), @ — wektor para-

metréw rownania, £ jest bledem modelu — zaktadamy, ze ma on rozktad N(0,1).
Estymatory parametréw réwnania mozna wyznaczy¢ za pomoca metody najwigkszej

wiarygodnosci. Funkcje prawdopodobienstwa zapisujemy w nastgpujacy sposéb:

=[] pr0; 20)-T] pr(D; <0, ©)
D, >0 D, <0
1=[]prD; 200" [ pr(D; <0, (3)
j=1 j=1

po zlogarytmowaniu za$ otrzymujemy nast¢pujaca postaé:
Inl=> "D, In(pr(&; 2—x @)+ (1-D))-In(pr({; <—x;a)). (@)
j=1 j=1

Biorac pod uwage to, ze £ ma rozktad N(0,1), powyzsze réwnanie mozemy za-
pisa¢ w nastgpujacy sposob:

lnl:iDj~ln(d>(xja))+i(l—Dj)ln(l—(D(xja)). 5)
j=1 j=

W celu zmaksymalizowania powyzszej funkcji mozna skorzysta¢ z algorytmu
wyszukiwania ekstremum Newtona-Raphsona i jego réznych modyfikacji, np.:
Davidona-Fletchera-Powella [3].

Gradienty powyzszej funkcji mozna zapisa¢ w nastgpujacy sposoéb [2, s. 672]:

Olnl K9, 9(gx'; Q) “
P A T R SRS ©
oo O(g;x'; @) = :

j=1
gdzie g; =2D; —1.
Z kolei macierz wariancji-kowariancji moze by¢ wyliczona jako estymator White'a:

Var(@)=H'BH" , (7
gdzie H oznacza Hessian:
il &
H= =Y 4,4, +x" o)x'x',, 8
R DLy @®
B oznacza estymator Berndta, Halla i Hausmana:
B=Zl}x'x'j. 9
j=1

! Inna wersja tego réwnania, ktéra uwzglednia wagi prawdopodobiefistw, zostala zastosowana w [6].

510



3. Symulacja’ i polityka banku

Majac tak skonstruowany model probitowy, mozna przystapi¢ do symulacji
Monte Carlo. Pierwszym etapem jest zbudowanie zasady udzielania kredytu:

pr(D'j =0)<6

udziel
Zetam iezeli : , (10)
pr(D;=0)>6

nie — udzielam

przy czym ,,delta” jest pewnym parametrem.
W kazdym punkcie rozgalgzienia postgpujemy wedtug nastgpujacych krokéw:
1. Dla danego & z przedziatu (0,1) wykonaj czynnosci z punktéw 2-5.

2. Wyznacz wartosé D j' zrozkladu N(x;d, O'XJ&) dla wszystkich j=1,2..., m, gdzie
0’ s =x, Var(@)x, . (11
3. Aby zweryfikowac scoring kredytowy pod wzgledem reguly przyznawania
kredytu, oblicz wartosci oczekiwane prawdopodobienstw defaultu ze wzoru:

E[i’,-]=1—¢L , (12)
(1+02‘1&)

nastepnie zastosuj regute (10). Oznacz kredytobiorcéw, ktérym zostal udzielony
kredyt kolejno jako 1, ..., m,.

4. Dla kredytobiorcéw, ktérym zostal udzielony kredyt oblicz wartos¢ spo-
dziewanego zysku®:

Cost=Y "E[p;]-LGD;, (13)
j=1
Interest=" "(1—E[p,])- RAROC, , (14)
j=1
Profit = Interest — Cost , (15)

gdzie LGD;oznacza procentowa wartos¢ utraty pozyczki w przypadku defaultu

kredytobiorcy o numerze j, RAROC zas sredni zysk z tytutu udzielenia kredytu.
5. Powtarzaj kroki 1-4 dotad, az uzyskasz rozktad o zadanej stabilnosci.

6. Okresl & maksymalizujace zysk.

" W zdecydowanej wigkszo$ci opracowano na podstawie [5].
% Zawsze mozna zastosowaé tutaj inne kryterium.
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4. Drzewo klasyfikacyjne

Kolejna czynnoscia jest budowa modelu klasyfikacyjnego® opartego na funkcji
probitowej, w ktérej mozna wyrdzni¢ nastgpujace etapy:

1. Jestes w gatezi o numerze n > 1, przejdz do punktu 2 (jezeli jestes w korze-
niu n = 1, rozpocznij budowg drzewa, przejdz do 2).

2. Dobierz zmienne do modelu tak, aby mozna bylo obliczy¢ macierz warian-
cji-kowariancji. Mozna tutaj zastosowaé techniki eliminacji zmiennych. Wazne,
aby nie dopuscié do wystapienia btedu przy odwracaniu macierzy.

3. Zbuduj réwnanie probitowe i przeprowadz estymacj¢ parametrow.

4. Przeprowadz symulacjg¢, ktéra wygeneruje prawdopodobienstwa defaultu.
Wybierz najlepszy zestaw kredytobiorcéw, opierajac si¢ na prawdopodobienstwie
defaultu i zadanym kryterium, i ustaw ich w gatezi o numerze 2n. Pozostalych kre-
dytobiorcéw wprowadz do galezi 2n+1.

5. Uzyj wybranej funkcji do obliczenia korzysci ptynacych z podzialu danej
gafezi. Obierz kryterium zatrzymania procesu rozgateziania. W razie zatrzymania
podziatu przejdz do punktu 7.

6. Zwigksz n o jeden, przejdz do punktu 2.

7. Za pomoca obranego kryterium zbadaj stabilnos¢ drzewa (np. cross-
validation). Obetnij zbedne rozgal¢zienia (pruning).

5. Przykiad

Ponizej przedstawiono wyniki dziatania zaproponowanego modelu drzewa decyzyj-
nego dla zbioru 1000 kredytobiorcéw (700 splacito kredyt, a 300 nie), zbidr ten zamiesz-
czony byt na stronie http://www.stat.uni-muenchen.de/service/datenarchiv/, kredy-
tobiorcy opisani byli za pomoca 21 zmiennych, m.in. takich jak: wysokos¢ kredytu,
czas splaty, udzial raty w dochodach, przeznaczenie kredytu, historia kredytowa,
informacja o innych kredytach, informacja o posiadanym koncie bankowym, wiek,
pteé, stan cywilny, dtugo$¢ zatrudnienia w obecnym miejscu pracy, zawéd itd.

Sposréd podanych zmiennych wybrano takie, ktére sa zmiennymi ilosciowymi
lub dadza sie zapisaé¢ w formie zmiennych ilosciowych®. Poszczegélni kredytobior-
cy zostali zakwalifikowani do réznych grup (przyznaj kredyt lub odméw) w zalez-
nosci od tego, jak zostali sklasyfikowani przez drzewo.

3 Najczesciej cytowang pozycja na temat drzew klasyfikacyjnych jest [1].

* Model powinien by¢ oparty na zmiennych ilosciowych. Jezeli jednak w prébee bazy kredytowej
znajduja si¢ zmienne opisujace kredytobiorcéw za pomoca jakosciowych miar (nie dajacych si¢ bez-
posrednio przetozy¢ na ilosciowe), to mozna si¢ pokusi¢ o wykorzystanie techniki sigma restricted
lub tez zamieniaé¢ kazda mozliwa realizacje takiej zmiennej za pomoca identyfikatora (Statistica 6.0
Help: GLM Introductory Overview — Sigma-Restricted and Overparameterized Model). Mozliwe jest
tez wpisanie modelu probitowego w drzewo klasyfikacyjne lub regresyjne.
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Rysunek 1 przedstawia wyestymowany model, w ktérym do selekcji uzyto 5
réwnan probitowych. Optymalizacja dzialania drzewa nastgpowata w kazdym z
tych punktéw, opierajac si¢ na nastgpujacych zatozeniach: LGD (Loss Given De-
fault) wynosi 20% , R@z@ai (Risk Adjusted Rate of Return) jest réwne 2%.
N=179
Q/ Mean = 0.96648

Std. dev. = 0.180494
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Rys. 1. Drzewo klasyfikacyjne modelu probitowego przy zalozeniu, ze LGD=20% oraz RAROC =
. 2%, 10x1000 symulacji
Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 2. Wygenerowany zysk z udzielonych kredytéw w zaleznosci od przyjgtego sigma jako
granicznego prawdopodobiefistwa niesptacenia kredytu, 200x1000 symulacji
Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Zaproponowany model prawidlowo rozpoznaje prébke 201 kredytobiorcéw”,
wsréd ktérych nie bylo zadnego, ktéry nie sptacitby kredytu. Jednak kazdemu z
kredytobiorcéw (mimo ze wszyscy zostali prawidlowo rozpoznani) przypisywane
jest ryzyko niesptacenia dtugu (kazdy kredytobiorca generuje stratg¢ oraz zysk).

Rysunek 2 prezentuje mozliwe do wygenerowania zyski w zaleznosci od przy-
jetego progu prawdopodobienstwa defaultu jako granicznej dla udzielenia kredytu.
Potwierdza si¢ spostrzezenie, ze 200 odpowiednio dobranych oséb powinno
otrzymac kredyt.

Przy zalozeniu, ze kazdy kredytobiorca posiada kredyt w wysokosci 1 jednost-
ki, przynosi on:

e zysk = prawdopodobienstwo sptaty - RAROC,

e strata = prawdopodobienstwo defaultu - LGD.

Sumarycznie zysk z calej akcji kredytowej moze wynies¢ maksymalnie 3.34
jednostki i taki wynik zostal osiagniety.

6. Podsumowanie

Modele probitowe s3 w duzym stopniu pomijane przy budowie systeméw kla-
syfikacji kredytobiorcéw. Ich wada jest nieumiej¢tnos¢ wykorzystania zmiennych
niemierzalnych, co moze prowadzi¢ do utraty wielu cennych informacji. Problem
ten mozna rozwiazaé na dwa sposoby — zamieni¢ zmienne niemierzalne za pomoca
odpowiednich przeksztalcen na zmienne mierzalne (powoduje to bardzo duzy
wzrost ich liczby) lub tez wykorzysta¢ taki model jako funkcj¢ drzewa decyzyjne-
go i zbudowaé system oparty na znacznie mniejszej liczbie réwnan. To ostatnie
podejscie daje (jak si¢ okazuje) bardzo duze mozliwosci:

- zachowuje gtéwne zalety modelu: mozliwos¢ generowania prawdopodobienstw
oraz tatwa kalibracje,

- pozwala wykorzysta¢ zmienne niemierzaine poprzez ich zamiang na mierzalne
(réwnania moga nastepowac po sobie i nie musza by¢ tak rozbudowane, przez
co fatwiej pogrupowac je na klasy),

- poprawia jakos¢ klasyfikacji,

- pozwala wykorzysta¢ metody typowe dla drzew klasyfikacyjnych do optymali-
zacji wielkosci drzewa,

- umozliwia generowanie prawdopodobienstw, ktdre sa przydatne do zarzadzania
portfelami (np. CreditRisk+).

5 Poréwnaj z [4] oraz modelem dostgpnym na stronie http://www.ryerson.ca/~dgrimsha/cour-
ses/cps820/Resources/rules_g.txt, ktérego parametry estymowane byty za pomoca programu WEKA (7].

514


http://www.ryerson.ca/~dgrimsha/cour-ses/cps82Q/Resources/rules_g.txt
http://www.ryerson.ca/~dgrimsha/cour-ses/cps82Q/Resources/rules_g.txt

Literatura

[1] Breiman L., Friedman J., Olshen R., Classification and Regression Trees,
Chapman and Hall, Boca Raton 1993.

[2] Green W., Econometric Analysis, Prentice Hall, Upper Saddle River, New Jer-
sey 2003. _

3] Hamilton J.D., Time Series Analysis, Princeton University Press, New Jersey
1994,

[4] Migut G., Modele ryzyka kredytowego, StatSoft, Polska 2003.

[5] Roszbach C., Bank Lending Policy, Credit Scoring and Value at Risk, 1998.

{6] Steuden M., Credit Scoring and Its Costs on the Basis of Probit Model, [w:]
Proceedings of the 26™ International Scientific School: Information Systems
Architecture and Technology, Wroctaw 2005,

[7] Witten 1., Eibe F., WEKA. Machine Learning Algorithms in Java, Morgan
Kaufmann Publishers, 2000.

PROBIT MODEL AS THE CART FUNCTION IN THE PROCESS
OF BORROWERS’ SELECTION

Summary

This article shows how to incorporate probit model into CART system in an aim
to enable proper classification of potential borrowers. Probit systems are widely
known but the problems they face is the level of accuracy and difficulties with
treating categorical variables. Although there are techniques which incorporate
such variables but at the same time the number of variables increases significantly
and a covariance matrix can be difficult to estimate. Incorporation of a probit
model into CART system enables to build system of probit equations with fewer
explaining variables (at every split node) and with higher rate of accuracy at the
same time. What is more important is that it inherits ability to predict default in-
stances.
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