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1. Wstep

Przez ostatnie pot roku portfele kredytowe bankéw urosty o sume ponad 18 mid zi.
To tylko 6 mld zI mniej niz w catym 2005 r. Banki wciaz skutecznie zabiegaja o nowych
klientéw — wedtug NBP w pierwszym péiroczu roku 2006 wartos¢ pienigdzy zdepono-
wanych w bankach urosta o 8 mid zI'. Kwota zdeponowana w bankach — prawie
229 mld zl - jest wyzsza niz kiedykolwiek. Z tych funduszy banki finansuja wciaz rosna-
cy popyt na kredyty. Réwnoczesnie wraz ze zwigkszajaca si¢ liczba kredytéw rosnie za-
grozenie kredytami niesptacanymi w terminie. Duza liczba takich kredytéw moze spo-
wodowac utrat¢ ptynnosci finansowej banku. Zatem problem rozpoznawania klientéw,
ktérzy terminowo nie splacaja kredytu, jest istotny. Niniejszy artykul zawiera wyniki
aplikacji wybranych metod klasyfikacji do oceny indywidualnych kredytobiorcéw.

Celem badan jest zastosowanie regresji binarnej, bayesowskiej analizy dyskry-
minacyjnej oraz zagregowanych drzew klasyfikacyjnych do rozpoznawania stanu
zadluzenia przez kredytobiorcéw indywidualnych. Efektywnos$¢ wykorzystanych
metod poréwnano za pomoca wybranych miar.

2. Opis danych

Baza danych obejmuje informacje o 2576 kredytobiorcach, z ktérych 419 nie
sptaca kredytu (termin splaty kredytu dla wigkszosci klientéw jeszcze nie uptynat).

! Dla poréwnania w catym roku 2005 bankom przybyto 10 mid 7} depozytéw (na podstawie [Samcik 2006]).

108



Kazdy z klientéw opisany zostal za pomoca nastepujacych cech, oznaczonych
symbolami C0O-C11:

- CO- grupa klienta, ktéra zostala okreslona przez bank na podstawie stanu
splacalno$ci kredytu (warianty cechy: sytuacja normalna, sytuacja watpliwa, kredyt
pod obserwacja, kredyt ponizej standardu; kredyt stracony),

—C1 - czas splaty kredytu,

- C2 - wiek kredytobiorcy,

—C3 - waluta pozyczki (CHF, EUR, PLN, USD),

— C4 - pteé kredytobiorcy,

—C5 - oddzial (miejscowos¢/miasto, w ktérym udzielono kredytu),

—C6 — aktualna stopa procentowa,

-~ C7 - poprzednia stopa procentowa,

— C8 — wartos¢ kredytu (wyrazona w zt),

—C9 — aktualnie sptacona kwota,

— C10 - posiadane lokaty (warianty cechy: konto a’vista; do 1 miesigca, od 1
do 3 miesigcy, od 3 do 6 miesigcy, do 1 roku, powyzej 1 roku),

—CI11 - grupa ryzyka NBP.

Ze wzgledu na przyjety cel badania cecha grupujaca jest CO, opisujaca stan splacalno-
sci kredytu. Wstepna analiza danych pozwolila wykry¢ liniowa zaleznos¢ pomigdzy ce-
chami CO ,,grupa klienta” oraz C11: ,,grupa ryzyka NBP”. Klasyfikacja prowadzona za
pomoca zmiennej C11 byla bezblgdna zaréwno w zbiorze uczacym, jak i testowym. Dla-
tego w dalszym badaniach zdecydowano si¢ jej nie uwzglednia¢. Catkowity brak zalez-
nosci z cecha grupujaca CO wykazaly zmienne: CS: ,,oddzial” oraz C4: ,ple¢”. Dobér
zmiennych do modelu przeprowadzono na podstawie analizy zaleznosci’. Ostatecznie do
badan wybrano zmienne: C3: ,,waluta”, Cl: ,czas splaty” i C2: ,,wiek”, ktére sa silnie
skorelowane ze zmienna grupujacy i jednoczesnie nie sa skorelowane migdzy soba.

W badaniach uwzgledniano jedynie dwa warianty cechy CO, tj. splate kredytu (sytu-
acja normalna) i kredyt stracony, poniewaz pozostate dwa warianty (tj. kredyt pod ob-
serwacja oraz kredyt ponizej standardu) dotyczyly jedynie pojedynczych obiektow.
Uznano je zatem za obserwacje nietypowe i usunigto z préby. W celu poprawy efektyw-
nosci klasyfikacji z dostgpnej proby wyodrgbniono dwie réwnoliczne grupy klientow
splacajacych i niesptacajacych terminowo kredyt. Nastepnie probe podzielono na dwie
czgsci. Do estymacji modeli wylosowano 560 obserwacji, pozostatych 278 przypadkéw
stanowilo zbidr testowy, zachowujac identyczna strukture obu podpréb.

3. Zastosowane metody klasyfikacji

W badaniach zastosowano trzy grupy metod:
e regresj¢ binarna,

* Miary wspétzaleznosci stosowane dla zmiennych opartych na réznych skalach pomiaru opisane
sa m.in. w [Walesiak 1996, s. 60].
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e bayesowska analiz¢ dyskryminacyjna,

e zagregowane drzewa klasyfikacyjne.

Niech grupujaca zmienna zero-jedynkowa bedzie objasniana za pomoca k bi-
narnych zmiennych objasniajacych. Wtedy model regresji ma postac™:

,30+,3,xl,+ﬂx2,+ﬂ3x,,+ +,ka +E, . nH
Réwnanie (1) mozna zapisac jako:
yl_ = bTxi + E‘., (2)

gdzie: y; — i-ta obserwacja zmiennej grupujacej; i = 1, ..., N, (y;= 1, jesli kredytobiorca
sptaca kredyt, y; = 0, gdy kredytobiorca nie sptaca kredytu), N — liczba obserwacji,
X, = [xl P Xy T — wektor [kx1] obserwacji dotyczacych k zmiennych diagnostycz-
nych (charakterystyk) opisujacych i-ty obiekt badania (np. kredytobiorcg),
b=[4, 5.5 ]T — wektor [(k+1)x1] parametréw modelu, & - skladnik losowy.
Uwzglednione w modelu cechy C1-C3 zostaly przeksztalcone w zmienne binamie dla
kazdego wariantu cechy (np. wiek od 36 do 45 lat zapisano jako: x,, =1;x,, =x,; =0).
Podejscie bayesowskie umozliwia wykorzystanie informacji a priori, dotyczacej roz-
patrywanego problemu. W bayesowskiej regule klasyfikacji decyzji o przydzieleniu da-
nej obserwacji do jednej z klas dokonuje si¢ na podstawie realizacji pewnego (k-
-wymiarowego) wektora losowego x. Innymi stowy, bayesowska reguta klasyfikacyjna
polega na przydziale k-wymiarowej obserwacji x do klasy C;, dla ktérej zachodzi*:

K
>pf(ilx) mmz (jlm), 3
j=t
gdzie: f{j|x) — gestosé rozktadu wektora losowego X, pod warunkiem Ze wystgpuje
J-ty stan (j = 1, ..., m), p; — prawdopodobienstwo a priori, ze badana obserwacja

nalezy do klasy C;, P(j|m) — prawdopodobiefistwo a posteriori wyznaczane na pod-
stawie wzoru:
f(xl4)

P(jIm)=— 20 oy m, @)

Zplf(x l

I; — funkcja straty, ktéra w zagadnieniach klasyfikacji czgsto przyjmuje wartosci
binarne i ma posta¢:
0 i#j
I, ={ A 5)

1 i=j
dla (4) funkcja dyskryminacyjna przyjmuje postac:

3 Przedstawiony w pracy model jest nazwany zredukowanym modelem regresji binarnej, gdyz nie
zawiera zmiennych interakcyjnych oraz iloczynéw zmiennych oryginalnych. Wigcej informacji zna-
lez¢ mozna w: [Gruszczynski 2001, s. 69]. Doktadny opis modelu regresji binarnej znalez¢ mozna
m.in. w pracy [Amundsen 1974).

4 Na podstawie: [Jajuga 1998, s. 25-29].
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g:(x)=In(f(x]i))+In(p,). (6)
Jesli sktadowe wektora losowego x sa niezaleznymi zmiennymi losowymi dys-
kretnymi, z ktérych kazda przyjmuje odpowiednio cztery, trzy i dwie wartosci (jak
w tab. 1), to funkcj¢ dyskryminacyjna g{x) mozna zapisa¢ wzorem:
g,(x)= w,{, + wl"l)cI + wl"le2 + w,@x,3 + w{(, + wz",x2 + w3’;, + w»{,;nc3 + w‘{z)c_;2 +In P, @)
gdzie: w}, — warto$¢ wspélczynnika funkcji dyskryminacyjnej wyznaczonej dla j-
-tej klasy, stojacego przy k-tej zmiennej dla /-tego wariantu cechy.

Tabela 1. Kodowania wybranych zmiennych w analizie dyskryminacyjnej

. Zmienna x;
Kodowanie -
czas splaty x; wiek x, waluta x;
X0=0 1-5 do 35 lat zt
X =1 6-10 36-45 lat pozostate
Xp=2 11-15 46-55 lat
x3=3 56 1 wigcej lat

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Zagregowane modele dyskryminacyjne powstaja ze ztozenia kilku modeli ma-
jacych posta¢ drzew klasyfikacyjnych. W literaturze znalez¢é mozna dwa rodzaje
agregacji:

— agregacje¢ bootstrapowa znana jako bagging (por. [Breiman 1996]),

— losowanie adaptacyjne, w literaturze okreslane jako boosting (por. [Freund,
Schapire 1997}]).

Obie metody opieraja si¢ na wielokrotnym losowaniu ze zwracaniem obiektow
ze zbioru uczacego S. W ten sposéb buduje si¢ N-elementowe préby uczace U, U,
... U,. Na podstawie kazdej z tych préb konstruowany jest model dyskryminacyjny
w postaci drzewa klasyfikacyjnego D; D-, ...D,. Opierajac si¢ na tych modelach,
dokonuje si¢ predykcji zmiennej zaleznej y dla kazdej obserwacji (obiektu x) ze
zbioru uczacego. Na podstawie tych prognoz dokonuje si¢ ostatecznej klasyfikacji
obserwacji, stosujac zasade majoryzacji:

D, (x)=argm51x{p(D(x)=j)}. (8)

Wszystkie zbudowane drzewa laczone sa w jeden zagregowany model. Jest to
rodzaj ,.czarnej skrzynki”, bo uzytkownik nie zna regui, za pomoca ktérych doko-
nywana jest klasyfikacja (por. [Gatnar 2002, s. 217]).

4. Wyniki badan

Oceng jakosci klasyfikacji przeprowadzono, opierajac si¢ na nast¢pujacych
miernikach, takich jak:
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¢ udziat poprawnie rozpoznanych obicktéw w kazdej klasie:

100%, 9

1——L|.

U=

J
N:szv,; (10)

¢ 0g6lny btad klasyfikacji wyrazony wzorem (por. [Witkowska 2003, s. 436]):

m

>, 2M,
E=L—1100%="-
>N,

j=1

-100%; (1)

e zliczeniowy R’

N—iMj

R2=+-100%=100—E; (12)

gdzie: M — liczba obiektéw (kredytobiorcéw), ktére zostaly bigdnie rozpoznane
jako nalezace do grupy j-tej , N, — liczba obiektéw nalezacych do grupy j-tej, (dla
Jj=1,2); N, jest liczba klientéw banku, ktérzy nie sptacaja kredytu, a przez model
zostali rozpoznani jako splacajacy kredyt, N, jest liczba klientéw banku, ktdrzy
splacaja kredyt, a przez model zostali rozpoznani jako niesptacajacy kredytu.

W wyniku zastosowania dyskryminacji bayesowskiej otrzymano dwie funkcje’:

~8,(x)=-3,29-2,88x, +0,9x* - 2,93x, +1,37x; —0,37x; —0,01x;,

—g,(x)=—4,33-1,91x, +0,34x” - 1,75x, + 0,54x; —0,16x; —0,08x,.

Konkretny obiekt przypisywany jest do tej grupy, dla ktérej uzyskuje wyzsza
warto$¢ funkcji klasyfikacyjnej. (por. [Jajuga 1999, s. 31]).

W celu budowy modelu regresji binarnej zmienne opisujace wiek, walut¢ oraz
czas splaty kredytu zakodowano zgodnie z zapisem z tab. 1. W wyniku estymacji
KMNK otrzymano model regresji binarnej o postaci:

¥, =0,197+0,03x,,; +0,01x,,, +0,04x,,, +0,246x,, +0,443x,,, +0,402x,,,

t, (397) (0,04) (0,23) (0,06) (2,58)  (8,01) (8,81)
s,=0,459 R*=0,167 R*=0,159 n=560.

Przyjeto, ze i-ty obiekt zostaje przypisany do grupy splacajacej kredyt, jesli
y;20,5.

% Grupa g, oznacza klient6w, ktérzy nie sptacaja kredytu (grupg kredytéw straconych).
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5. Podsumowanie

Poréwnanie jakosci klasyfikacji przeprowadzonej za pomoca poszczegdinych
metod, odpowiednio dla préby uczacej i testowej, przedstawiono w tab. 2 1 3.

Tabela 2. Ocena jakosci klasyfikacji dla préby uczacej

Miemiki poprawne;j klasyfikacji I\g‘(z)::::gza rzgz.:iar:ge Analiza dyskryminacyjna | Regresja binarna
Udziat poprawnie pogrupowa-

nych kredytéw niesptaconych U 5% 78.5% 82% 49%
Ogé!ny btad klasyfikacji £ 22% 15% 32% 28%
Zliczeniowy R’ 78% 85% 68% 72%

Zrédto: obliczenia wiasne.

Biorac pod uwage straty ponoszone przez bank z powodu kredytéw straconych,
najlepsza jakosé klasyfikacji uzyskano dzigki zastosowaniu bayesowskiej analizy
dyskryminacyjnej. Model poprawnie rozpoznal 82% kredytéw niesptaconych. Za
pomocy algorytmu boosting poprawnie rozpoznanych zostato 78,5% kredytéw nie-
sptaconych. Najgorsza klasyfikacjg, zblizona do przypadkowej, uzyskano stosujac
regresje binarna.

Tabela 3. Ocena jakosci klasyfikacji dla préby testowej

L . .. | Modele zagregowane . . . s
Miemiki poprawnej klasyfikacji bagging | boosting Analiza dyskryminacyjna | Regresja binarna
Udziat poprawnie pogrupowa-
nych kredytéw niesptaconych U 38.9% 65% 81% >3%
Ogdlny biad klasyfikacji E 21% 19% 54% 28%
Zliczeniowy R 78% 81% 46% 1%

Zrédto: obliczenia wiasne.

Wyniki klasyfikacji dotyczace proby testowej sa nieco gorsze niz w prébie
uczacej, tym niemniej skutecznos¢ klasyfikacji uzyskanej dzigki zastosowaniu po-
szczegllnych metod zostatla zachowana. Biorac pod uwage¢ minimalizacje strat
zwiazanych ze ztymi kredytami, najlepsza metoda okazala si¢ bayesowska analiza
dyskryminacyjna, model bowiem poprawnie rozpoznat 80,6% kredytéw niesptaco-
nych. Najlepsza jakos¢ klasyfikacji odnosnie do wszystkich obserwacji w zbiorze
testowym uzyskano dla modelu zagregowanego za pomoca algorytmu boosting.
Uzyskane wyniki sa zgodne z prezentowanymi w literaturze (por. [Gatnar 2001,
s. 121]). Rozpoznawanie kredytobiorcow za pomoca modeli zagregowanych jest
obarczone mniejszymi btedami niz w przypadku pojedynczych klasyfikatoréw
(zob. [Koronacki, Cwik 2005]).
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APPLICATION OF SELECTED METHODS TO THE INDIVIDUAL
BORROWERS RECOGNITION

Summary

In the paper the results of application selected methods to the individual credit repay-
ment are presented. These methods are: binary regression, Bayesian discriminant analysis
and aggregated classification trees. The experiments are provided for actual data concern-
ing 2547 borrowers. The training set contains 560 selected objects and testing set — 278
cases. The efficiency of employed methods is evaluated in terms of chosen measures.
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