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METODYCZNE ASPEKTY ZASTOSOWANIA
MODELI SKORINGOWYCH DO OCENY
ZDOLNOSCI KREDYTOWEJ Z WYKORZYSTANIEM
METOD ILOSCIOWYCH

Streszczenie: Artykul przedstawia metodyczne aspekty zastosowania metod skoringowych
do oceny zdolnosci kredytowej dla klientéw indywidualnych z wykorzystaniem metod ilo-
Sciowych. Na podstawie dostgpnych danych kredytowych tzw. German Credit Data (GCD)
przedstawiono na przyktadach gtoéwne etapy budowy systemu skoringowego: faz¢ projekto-
wania, faz¢ wdrazania wraz z etapem walidacji oraz faz¢ monitoringu jego stabilno$ci. Dla
potrzeb prezentowanych analiz oraz w celu zautomatyzowania obliczen opracowano autor-
skie programy komputerowe (moduty napisane w jezyku Statistica Visual Basic), ktore moga
by¢ wykorzystane w praktyce stosowania modeli skoringowych.

Stowa kluczowe: skoring kredytowy, metody ilo§ciowe, statystyczne metody klasyfikacji.

1. Wstep

Udzielanie kredytow jest jedna z gtdéwnych form dziatalnosci bankowej. Ten rodzaj
dziatalnosci bankowej narazony jest jednak na duze ryzyko niedotrzymania zobo-
wigzan kredytowych. Wysoki odsetek tzw. ztych aktywow (niesplaconych kredy-
tow) jest takze niekiedy jedna z wazniejszych przyczyn upadtos$ci wielu bankow.
Z tych tez powodow wdrozenie efektywnych systemow zarzadzania ryzykiem kre-
dytowym jest niezbedne do prawidtowego funkcjonowania banku. Dzisiaj juz trud-
no wyobrazi¢ sobie bank, ktéry w swojej dziatalno$ci nie wdraza takich narzedzi.
Komisja Nadzoru Finansowego naktada obowiazek wdrozenia narzedzi zarzadzania
ryzykiem kredytowym na wszystkie funkcjonujace w Polsce banki.

Od kilkudziesigciu juz lat banki z powodzeniem stosuja w procesie zarzadzania
ryzykiem kredytowym systemy punktowej oceny zdolnosci kredytowej, tzw. syste-
my skoringowe. D. Durand w 1941 r. jako pierwszy zauwazyl, ze metody klasyfi-
kacji Fishera po raz pierwszy zastosowane w biologii mozna réwniez wykorzystac
do klasyfikacji kredytobiorcow ze wzgledu na ich wiarygodno$¢ kredytowa. Wazna
przestanka wprowadzenia systemdw skoringowych do praktyki bankowej byto przy-
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stapienie USA do wojny i zwiazana z tym mobilizacja credit officers. Akceptacje
1 powszechno$¢ wykorzystania metod skoringowych w zastosowaniach bankowych
zapoczatkowata ustawa rzadu USA z 1975 1., tzw. Ustawa o rownosci szans w udzie-
laniu kredytu. Metody skoringowe sprawdzily si¢ pdzniej w latach 80. przy wydawa-
niu bankowych kart kredytowych. Sukces ten przyczynit si¢ do tego, ze banki zacze-
ly stosowa¢ metody skoringowe takze w dziatalnosci kredytowej. Rys historyczny
rozwoju metod skoringowych mozna znalez¢ m.in. w pracach: [Janc, Kraska 2001;
Matuszyk 2004; Thomas 2009].

Systemy credit scoring w waskim sensie definiuje si¢ (zob. [Matuszyk 2004])
jako: metody, narzedzia i modele stuzace do oceny zdolnosci kredytowej klientow
banku. Klasyfikacja klientéw banku na dwie klasy (klientéw dobrych i ztych) odby-
wa sig na podstawie prognozowanego prawdopodobienstwa sptaty kredytu i oszaco-
wanej punktowej oceny (tzw. skoringu) okreslajacej ich wiarygodnos¢. W szerszym
sensie systemy te definiuje si¢ (zob. [Matuszyk 2004]) jako: systemy oceny i za-
rzadzania ryzykiem kredytowym zwigzanym z klientem indywidualnym lub caltym
portfelem kredytowym, ktore maja szczegdlne zastosowania przy: wspomaganiu po-
dejmowania trafnych decyzji kredytowych, tworzeniu skutecznych systeméw mo-
nitorowania oraz kontroli ryzyka portfela kredytowego, izolowaniu kredytéw nie-
pewnych, czyli wymagajacych szczegolnej uwagi, ustalaniu polityki cen kredytow
uwzgledniajacej stopien ich ryzyka.

Systemy skoringu bankowego (zob. [Kraska 2004]) mozna podzieli¢ ogolnie na
dwie klasy: skoring kredytowy dla oséb fizycznych (tzw. skoring konsumencki) oraz
skoring kredytowy dla klientow korporacyjnych (dla duzych i matych firm). Istnieja
takze inne, bardziej szczegdtowe kryteria podziatu metod skoringowych ze wzgledu
np. na cel analizy, rodzaj kredytu, cel wykorzystania systemu, podmiot dokonujacy
analizy itp. Szczegotowa charakterystyke roznego rodzaju systemow skoringowych
mozna znalez¢ w literaturze (zob. np. [Janc, Kraska 2001; Kraska 2004; Matuszyk
2004]).

Celem pracy jest przedstawienie metodologicznych aspektow zastosowania
skoringu do oceny zdolnosci kredytowej dla klientéw indywidualnych z wykorzy-
staniem metod iloSciowych. Na przykladach oméwiono gléwne aspekty budowy
systemu skoringowego: faz¢ projektowania systemu, faze¢ wdrazania wraz z etapem
walidacji oraz fazg monitoringu jego stabilnosci.

Do oceny zdolnos$ci kredytowej banki stosuja w praktyce rozbudowane specjali-
styczne programy komputerowe, ktore wspomagaja wykorzystanie metod skoringo-
wych. Przykladem takich pakietow jest m.in. ,,Zestaw Skoringowy” firmy StatSoft.
Sa to jednak bardzo drogie pakiety, dla ktorych alternatywa moga by¢ autorskie ze-
stawy procedur analityczno-obliczeniowych, ktére moga by¢ uruchamiane jako pod-
programy w $rodowisku obliczeniowym jednego z dostepnych na rynku pakietow
statystycznych (np. programy R lub Statistica). Dlatego dodatkowym celem aplika-
cyjnym, a takze edukacyjnym pracy bylo opracowanie autorskich programéw (napi-
sanych w jezyku Statistica Visual Basic), ktére moga by¢ wykorzystane w praktyce
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stosowania modeli skoringowych oraz w nauczaniu podstaw stosowania skoringu

kredytowego.

Opracowane procedury SVB obejmuja nastgpujace moduty:

— modul realizujacy wstepna analiz¢ predyktoréw wykorzystywanych w ocenie
zdolnos$ci kredytowej (analiza rankingu predyktorow, przekodowywanie pre-
dyktoréw ilo$ciowych, analiza ich rozktadéw, poszukiwanie regut dla profili
kredytobiorcow);

— modut realizujacy oszacowanie modeli skoringowych oraz konstrukcje tablicy
skoringowej (wykorzystujacy modele: liniowej analizy dyskryminacyjnej, re-
gresji logistycznej oraz opcjonalnie istnieje mozliwo$¢ wykorzystania modeli
sieci neuronowych oraz drzew klasyfikacyjnych);

— modut wspomagajacy walidacje oszacowanych modeli skoringowych (daje
mozliwo$¢ wyznaczania statystyk walidacyjnych i kalibracyjnych dla proby za-
roOwno uczacej, jak i testowej, graficznej prezentacji krzywych ROC i wykresow
statystycznych charakteryzujacych rozktady skoringu w populacji ztych i do-
brych kredytow);

— modut wspomagajacy wdrozenie systemu skoringowego (umozliwiajacy wy-
znaczanie optymalnego punktu odcigcia kilkoma metodami analitycznymi oraz
obliczanie statystyk efektywnosci poprawnych klasyfikacji zarowno dla proby
uczacej jak i testowej);

— modul wspomagajacy faz¢ monitoringu systemu skoringowego (monitoring sta-
bilnosci rozktadu skoringu dla populacji bazowej i testowej, monitoring stabil-
nos$ci predyktorow, wykresy statystyczne stabilnosci).

Dostgp do danych kredytowych jest chroniony prawnie, dlatego nie byto moz-
liwosci skorzystania z danych kredytowych pochodzacych z polskich bankow.
W analizach wykorzystano dane kredytowe dla niemieckich kredytobiorcéw indy-
widualnych (tzw. German credit data'), ktére sa jednym z nielicznych (dostgpnych
W sposob jawny) zbiorow danych kredytowych. Dane te zostaly udostepnione przez
H. Hofmanna z Instytutu Statystyki i Ekonometrii Uniwersytetu w Hamburgu. Nie
sa blizej znane zrodto danych oraz okres, z jakiego pochodza.

2. Projektowanie systemu skoringowego

Projektowanie systemu skoringowego jest jedna z najwazniejszych i bardzo czgsto
najbardziej pracochtonng faza budowy calego systemu skoringowego. Faza projekto-
wa obejmuje nastepujace czynnosci (zob. [Matuszyk 2004]): zdefiniowanie dobrych
i ztych klientow, wybor populacji bazowej (proby uczacej), analiz¢ danych kredyto-
wych oraz wybor wlasciwych predyktorow i odpowiednich ich atrybutéw (przeko-
dowanie zmiennych, grupowanie atrybutéw). Obejmuje rowniez wybdr wlasciwej
metody estymacji modelu oraz przypisanie atrybutom predyktorow odpowiednich

! Zrodto: http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/statlog/german/.
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ocen punktowych, konstrukcjg tabeli skoringowej oraz caty etap walidacji modelu
(ocena jakosci oszacowanego modelu, analiza wlasciwosci prognostycznych tabeli
skoringowej).

W projektowaniu efektywnych systeméw skoringowych nalezy pamigtaé, ze
im wigksza bedzie liczno$¢ tzw. populacji bazowej kredytow (na podstawie ktorej
szacuje si¢ modele skoringowe), a takze im wigkszy bedzie w tej populacji odsetek
ztych (niesptaconych) kredytow, tym bardziej stabilne beda oszacowane modele i le-
piej beda one przewidywaé ryzyko niedotrzymania zobowiazan sptaty kredytowej,
dla nowych nieznanych kredytow.

Jako potencjalne predyktory do modeli skoringowych dla klientow indywidu-
alnych (zob. [Kraska 2004]) najczesciej stosuje si¢ czynniki jakosciowe i ilosciowe
charakteryzujace zarowno samych kredytobiorcéw (np. pte¢, stan cywilny), jak i ich
stan posiadania, histori¢ splaty poprzednich zobowiazan kredytowych oraz charak-
terystyke aktualnie posiadanych kredytow (zob. lista predyktorow zawartych w ba-
zie danych kredytow niemieckich, ktore wykorzystano w pracy — tab. 1).

Przeprowadzajac wstepna analize czynnikdéw charakteryzujacych kredytobior-
cow, nalezy liczbowe charakterystyki przekodowac¢, wyznaczajac nowa skalg ich
warto$ci zgodnie z wartosciami tzw. wskaznika WoE (Weight of Evidence) oblicza-
nego zgodnie ze wzorem (zob. [Thomas 2009]):

Good
n " I'n
WoE, =In| ————%d |, (1)
ni nBad
gdzie: n?* — liczba kredytow dobrych dla i-tego atrybutu (przedzialu zmienno-
bud $ci) wartosci predyktora,
n*

liczba kredytow ztych dla i-tego atrybutu (przedzialu zmiennos$ci)
wartosci predyktora,
N« — liczba kredytéw dobrych,

1

Ny, — liczba kredytow ztych.

Wartosci wskaznika WoE sa dobrym wskaznikiem okreslajacym profil ryzyka
kredytobiorcéw charakteryzowanych warto$ciami danego predyktora. Duze dodat-
nie warto$ci tego wskaznika §wiadcza o duzym udziale kredytow dobrych w stosun-
ku do udziatu kredytow ztych, a wigc o duzej zdolnosci tej kategorii kredytobiorcow
do sptaty swoich zobowiazan kredytowych. Duze ujemne wartosci tego wskaznika
dla danej kategorii $wiadczg natomiast o duzym udziale kredytow ztych w stosunku
do dobrych, a wigc o znacznej sktonnosci kredytobiorcoOw do niesptacania swoich
zobowiazan kredytowych (o wysokim ryzyku niesptacenia kredytu).

Do modeli skoringowych wybiera si¢ potencjalne predyktory o jak najlepszych
wlasnosciach prognostycznych (majace najlepsza zdolno$¢ do poprawnej separacji
kredytow dobrych i ztych). Do ustalenia rankingu predyktorow, ktore maja najwigk-
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sza silg¢ prognostyczna w zakresie odrozniania kredytow dobrych i ztych, stosuje si¢
w praktyce nastgpujace wspotczynniki: wspotczynnik wartosci informacyjnej (/n-
formation Value — 1V), wspotczynnik Giniego oraz wspotczynnik V-Cramera. Dwa
pierwsze z racji mniejszej powszechnosci wykorzystania wymagaja blizszej charak-
terystyki.

Wspotczynnik wartosci informacyjnej predyktora /V wyrazony jest wzorem
(zob. [Thomas 2009]):

k nGuod nBad
1V=Z(" - J-WOE,-, @)

i=1 nGood nBad
gdzie: k — liczba atrybutow (przedziatow zmiennoS$ci) predyktora.

Im wigksze wartoSci przybiera wspotczynnik /7, tym wigksza jest moc predyk-
cyjna badanego predyktora (lub modelu skoringowego) w zakresie rozrdzniania kre-
dytow dobrych i ztych. Przyjmuje si¢ (zob. [Cioch, Karnowska 2010]), ze wartosci
1V powyzej 0,3 wskazuja na silng moc predykcyjna, natomiast wartosci ponizej 0,02
na calkowity brak mocy predykcyjne;.

Wspotczynnik Giniego, oparty na wspotczynniku koncentracji Lorenza (dla
krzywej ROC) i wyrazajacy stosunek odpowiednich pdl na wykresie krzywej kon-
centracji ROC (rys. 1) okreslony jest wzorem (zob. [Thomas 2009]):

Gini = 4 =i=2~A =2-(0.5-B)=
A+B 0.5
= 3)
1-2-B= I_Z(ym _yi)'(xm +‘xi)
i=1
i nl?ad
gdzie: y, = Z J — skumulowany procent ztych kredytow, dla i-tego atrybutu
=1 Mpaa warto$ci zmiennej diagnostycznej lub i-tej kategorii za-
kresu jej zmiennosci,
i nGOOd
X, = Z / — skumulowany procent kredytow dobrych.
J=1 nGood

Pole obszaru B lezacego nad krzywa koncentracji ROC we wzorze (3) oblicza

si¢ jako sume¢ odpowiednich pol trapezéw o wysokosci (yi " —yi) i podstawach
X;,, oraz X;. Podobnie jak w przypadku wspoiczynnika /¥, im wyzsze sa wartosci
wspotczynnika Giniego, tym wigksza zdolno$¢ poprawnego rozrozniania kredytow
dobrych i ztych ma analizowany predyktor (lub model skoringowy). Przyjmuje sig,
ze warto$ci wspotczynnika Giniego ponizej 0,35 Swiadcza, ze model zatracit zdol-
no$¢ klasyfikacyjna w zakresie rozrdzniania kredytow dobrych i ztych.
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Interpretacja wspotczynnika Giniego
dla zmiennej: Okres splaty kredytu

100

. 7
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o

Y, (Skumulowany procent - Ztych)
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X; (Skumulowany procent - Dobrych)

—©- ROC

Rys. 1. Krzywa koncentracji ROC oraz interpretacja graficzna wspotczynnika Giniego rownego 0,24
dla zmiennej: ,,okres sptaty kredytu”

Zrédto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu Statistica na podstawie danych kredytowych.

Tabela 1 przedstawia ranking wstepnie wytypowanych predyktorow, ktore zo-
stana wykorzystane do konstrukcji modelu skoringowego, uporzadkowanych ze
wzgledu na wartosci wspotczynnika /V. Analizujac warto$ci wskaznikow w tab. 1
mozna zauwazy¢, ze predyktory od X, do X, maja dostatecznie dobre zdolnosci
klasyfikacyjne (co najmniej dwa wskazniki przybieraja wartosci wigksze od 0,1 —
srednia lub duza moc predykcyjna zmiennej), natomiast pozostate predyktory maja
niewielkie znaczenie dla modeli skoringowych, wigc mozna ich w szacowanym mo-
delu skoringowym nie bra¢ w ogole pod uwage. Do dalszej analizy wybrano zatem
tylko 11 predyktoréw o dobrych wtasnosciach klasyfikacyjnych.

Jako predyktory w modelach skoringowych mozna réwniez stosowac reguly,
ktore okreslaja pewne uwarunkowania, jakim podlegaja kredytobiorcy, okreslaja za-
tem pewien profil kredytobiorcow. Jezeli uda si¢ wyznaczy¢ reguty majace dobre
whasnosci klasyfikujace kredytobiorcoéw, to moga one by¢ zastosowane jako dodat-
kowe zmienne w modelu skoringowym. Mozna takze prébowaé tworzy¢ modele
skoringowe sktadajace sig tylko z predyktorow w postaci regut.

Tabela 2 przedstawia 10 najlepszych regut (o najlepszych wlasnosciach progno-
stycznych) sposrod 60 przebadanych, ktdre udato si¢ okresli¢ na podstawie wstepnie
wytypowanych zmiennych opisujacych profil kredytobiorcow. Reguty utworzono,
wykorzystujac narzedzie drzew klasyfikacyjnych CHAID dostepne w pakiecie Sta-
tistica. Wspotczynniki jakosci predykcyjnej dla wyznaczonych regut sa dos¢ duze
i przybieraja warto$ci od 0,3 do 0,7.
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Tabela 1. Ranking predyktoréw pod wzgledem mocy predykcyjnej w poprawnym rozroznianiu
dobrych i ztych kredytow, uporzadkowanych w zalezno$ci od wartosci wspotczynnika wartosci
informacyjnej IV

Predyktor Wskaznik mocy predykcyjnej Predyktor Wskaznik mocy predykcyjnej
(cecha) i V-Cramera | Giniego (cecha) Vi V-Cramera | Giniego
| .
Stan Konta 0,66 035 041 | Stancywilny 0,06 0,11 0,12
(jakosciowa) oraz plec
(jakosciowa)
x) X
Historia kredytowa 0,33 0,26 0,26 Inne kredyty 0,06 0,11 0,09
(jakosciowa) (jakosciowa)
X
) Presa
Oszczednosci 0,24 0,21 0,21 . 0,04 0,08 0,03
(jakosciowa) za granica
(jakosciowa)
(X) gfﬁ?)d%uZnic
Okres splaty 0,23 0,22 0,23 nicy 0,03 0,08 0,01
(liczbowa) porgczyciele
(jako$ciowa)
X9
Xy Liczba
Cel kredytu 0,21 0,2 0,04 kredytow 0,02 0,06 0,06
(jakosciowa) w banku
(liczbowa)
X
) e
Kwota .
0,14 0,18 0,11 stanowisku 0,02 0,06 0,04
kredytu .
(liczbowa) zatrudnienie
(jako$ciowa)
*,)
X)) Rata kredytu
7 y
Wiek 0,13 0,16 0,15 jako % 0,01 0,05 0,06
(liczbowa) dochodow
(liczbowa)
(Xy) E’)({)l;i)adanie
Posiadana wlasnos¢ 0,12 0,16 0,18 0,01 0,04 0,04
(jakosciowa) telefonu
(jakosciowa)
X, X
Zatrudnienie 0,11 0,15 0,15 Zamieszkanie 0,01 0,03 0
(jakosciowa) (liczbowa)
X
X Liczba os6b
X
Mieszkanie 0,11 0,15 0,04 zapewniajacych 0 0 0
(jakosciowa) utrzymanie
(liczbowa)

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredy-
towych.
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Tabela 2. Dziesi¢¢ regut o najlepszych wlasnosciach prognostycznych wyznaczone z zastosowaniem
metody drzew klasyfikacyjnych CHAID

Reguta Wspotezynnik
Treé¢ reguty .
or IV | V-Cramera | Giniego
2 (Kwota<=7839,5) AND (Stan Konta="brak”) 0,63 0,31 0,35

(Okres sptaty>16) AND (Stan Konta<> ,>=200" AND
Stan Konta<>’brak”)

(Oszezednosci<> ,[500-1000)” AND Oszczgdnosci <>
6 ,>=1000" 0,63 0,33 0,38
AND Oszczgdnosci <> ,brak”) AND (Stan Konta<> ,brak”)
(Oszezednosci <> ,>=1000" AND Oszczednoséci <> ,brak’

8 AND Oszczedno$ci <> ,[500-1000)") 0,68 0,35 0,4
AND (Stan Konta <> ,brak’ AND Stan Konta<> ,>=200")

4 0,48 0,31 0,33

(Zatrudnienie= ,powyzej 7 lat’ OR Zatrudnienie= ,(4-7] lat’
19 OR Zatrudnienie= ,(1-4] lat’) 0,64 0,32 0,35
AND (Stan Konta= ,brak’ OR Stan Konta= ,>=200")

(Historia kredytowa= ,inne kredyty’

OR ,Historia kredytowa= ,inne sptacane w terminie’
OR Historia kredytowa= ,opoznienia w splacie’)
AND (Stan Konta= ,brak’ OR Stan Konta= ,>=200")

28 0,64 0,33 0,38

(Historia kredytowa= ,inne kredyty’
29 OR Historia kredytowa= ,inne sptacane w terminie”) 0,62 0,31 0,34
AND (Stan Konta= ,brak”)

(Stan Konta= ,brak’ OR Stan Konta= ,>=200)
AND (Cel= ,wydatki domowe’ OR ,Cel= ,podnoszenie
kwalifikacji’ OR

41 Cel= ,inne’ OR Cel= ,meble - sprzet’ OR 0.7 0,34 0,38
Cel= ,samochdd - uzywany’ OR Cel= ,edukacja’ OR
Cel= ,radio - telewizja’ OR Cel= ,samochdd - nowy”)
42 (Stan Konta= ,brak’ OR Stan Konta= ,>=200") 0,62 0,33 0,37
58 (Okres sptaty<=33) AND (Stan Konta="brak”) 0,58 0,3 0,33

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredy-
towych.

Tabela 3 przedstawia przyktadowy profil ryzyka kredytobiorcow charakteryzo-
wanych reguta nr 4. Sa to kredytobiorcy, ktorzy pobrali kredyty z okresem splaty po-
wyzej 16 miesigcy oraz posiadaja debet na koncie lub niewielki wktad (do 200 DM).
Profil takich kredytobiorcow okresla kredytobiorcow charakteryzujacych sig¢ duza
sktonnos$cia do niesptacania zaciagnigtych zobowiazan kredytowych (duze ujemne
warto$ci wspotczynnika WoFE). W populacji kredytow ztych (niesptaconych) stano-
wili oni ponad potowe wszystkich kredytobiorcow (55%), a w populacji kredytow
sptaconych jedynie 22%.
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Ostatecznie jako zmienne wejSciowe do budowanych modeli skoringowych wy-
brano 11 czynnikow o najlepszych wlasnosciach klasyfikacyjnych oraz 10 najlep-
szych regut (zob. tab. 11 2).

Tabela 3. Profil ryzyka kredytobiorcéw charakteryzowanych reguta 4

Reguta4 | Dobry | Zty | Ogoét Ziy%))gc'ﬂ Zof)y DOO/t(;ry O[:)c')i w WoE
1 —Tak 133 143 | 276 51,81 55 22,13 32,06 0,30 | 91,04
0 — Nie 468 117 | 585 20,00 45 77,87 67,94 |0,18| 54,84
Ogot 601 | 260 | 861 30,20 100 100 100 0,48

7Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredy-
towych.

Do oszacowania prawdopodobiefistwa zdolnosci sptaty kredytowej p. = P(Y
=1) mozna zastosowac roznorakie metody statystyczne i podej$cia niestatystyczne.
Najczesciej wykorzystywanymi metodami sa: wielowymiarowa analiza dyskrymi-
nacyjna, regresja logistyczna, sieci neuronowe oraz drzewa klasyfikacyjne (zob. np.
[Thomas i in. 2002; Matuszyk 2004]). W pracy wykorzystano uogoélniony model re-
gresji logistycznej. Zastosowano takze metode krokowa wsteczna dla poszukiwania
oszacowan parametrow modelu (w celu oszacowania tylko istotnych statystycznie
parametrow). Tabela 4 przedstawia uzyskane oszacowania parametréw dla przykta-
dowego modelu skoringowego, dla ktérego istotnych jest tylko 7 wybranych pre-
dyktorow oraz jedna reguta (reguta nr §).

Tabela 4. Oszacowania istotnych parametréw modelu skoringowego z 11 predyktorami i 10 regutami

Predyktor Ocena standB;:Lgowy St:;]};iti};ka p-value
Wyraz wolny 0,847084 0,089579 89,42 0,000000
Posiadana wtasnos¢ 0,008143 0,002635 9,55 0,002001
Zatrudnienie 0,008321 0,002696 9,53 0,002026
Wiek 0,009439 0,002527 13,95 0,000187
Cel kredytu 0,010199 0,001973 26,72 0,000000
Historia kredytowa 0,007255 0,001558 21,68 0,000003
Okres splaty 0,009177 0,001992 21,23 0,000004
Stan konta 0,003622 0,001595 5,15 0,023183
Reguta nr 8 0,006540 0,001441 20,59 0,000006

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredy-
towych.
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Oceng punktowa (tzw. skoring) dla poszczegdlnych kredytobiorcow wyznacza
sig, stosujac przeskalowanie liniowe, ktore wyraza liniowa zalezno$¢ migdzy skorin-
giem a tzw. ilorazem szans Odds, bedacym stosunkiem prawdopodobienstwa splace-
nia do niesplacenia kredytu (zob. [Siddigi 2006; Thomas i in. 2002]):

Score =a,+a,-In(Odds) = a, +a,-In [MJ 4)

- pGood

W celu ustalenia punktacji skoringowej wprowadza si¢ rowniez parametr pdo,
okreslajacy, co ile punktéw skoringowych nastepuje podwojenie szansy splacenia
kredytu. Wyraza to zalezno$¢ (zob. [Siddiqi 2006]):

Score+ pdo = a, +a, -1n(2-Odds). Q)
Rozwiazujac uktad rownan (4) i (5), otrzymuje si¢ wzory na oszacowania para-
metrow a oraz a:
do
a, = P

In(2) . (6)

a, = Score —a, -In(Odds)
Jezeli zalozymy, ze przy punktacji Score = 600 punktéw istnieje szansa jak 50:1

(Odds = 50) na sptacenie kredytu oraz ze co pdo = 20 punktow szansa ta ulega po-
dwojeniu, to otrzymamy oszacowania dla parametrow: a, = 487,12 i a, = 28,85.

Dla modelu logitowego zachodzi relacja: In (M] =4+ Z BX,, gdzie
- p Good i=1
B sa oszacowaniami parametrow modelu logitowego, to z zaleznosci (4) po prze-
ksztalceniach otrzymuje si¢ wzor, wyrazajacy taczna oceng punktowa kredytobior-
cy jako sumeg ocen punktowych dla poszczegdlnych atrybutow kazdego predyktora
postaci:

n

Score = Z + alﬂin.J = Z(Scorel. ). (7)

i=1 i=1

2 (a +a B,
n

Tabela 5 przedstawia przyktadowa tablice skoringowa dla poszczegodlnych war-
tosci atrybutow predyktoréw modelu skoringowego oszacowanego z wykorzysta-
niem modelu regresji logistycznej i autorskich procedur SVB.

Ostatnim etapem fazy projektowania modelu skoringowego jest etap walidacji
oszacowanego modelu. Etap walidacji polega na zbadaniu za pomoca odpowiednich
miar i statystyk zdolno$ci oszacowanego modelu skoringowego do odrozniania kre-
dytéw dobrych i zlych. Miary te wskazuja, na ile odlegte sa od siebie rozktady wa-
runkowe dla wynikoéw punktacji modelu w populacji kredytow dobrych i ztych. Im
bardziej te rozktady sg od siebie oddalone, tym wigksze warto$ci wspotczynnikow
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walidacyjnych i tym wigkszy potencjat prognostyczny oszacowanego modelu sko-
ringowego (model jest lepszy do zastosowan praktycznych w zakresie klasyfikacji
kredytobiorcow pod wzgledem ryzyka sptaty kredytowe;j).

W etapie walidacji modelu skoringowego wykorzystuje si¢ gtdéwnie nastepujace
statystyki opisujace jego zdolno$ci prognostyczne: wspotczynnik Information Value
(IV) 1 wspolezynnik Giniego (omowione wczesniej), a takze statystyke Kotmogo-
rowa-Smirnowa (KS statistics), dywergencje oraz statystyke Hosmera-Lemeshow
(HL statistics). Graficzna metoda badania mocy predykcyjnej modelu skoringowego
(zob. [Loffler, Posch 2007]) jest krzywa ROC (Receiver Operating Characteristics)
oraz pole pod ta krzywa — AUROC (Area Under ROC) obliczane ze wzoru: 0,5(Gini
+ 1). Im blizsze 1 wartosci dla pola pod krzywa ROC, tym lepsza jest zdolnos¢ pro-
gnostyczna ocenianego modelu.

Tabela 5. Przyktadowa tablica skoringowa dla predyktorow modelu skoringowego oszacowanego
z wykorzystaniem uogolnionej regresji logistyczne;j

Atrybut .
predykior (ko warto) | wop | T | | Punkiao
predyktora
1 2 3 4 5
Wiek (—inf;25] —-56,878 0,00944 48
Wiek (25;33] -9,65 0,00944 61
Wiek (33;38] 56,673 0,00944 79
Wiek (38;47] 13,065 0,00944 68
Wiek (47;inf) 30,031 0,00944 72
Zatrudnienie bezrobotny -50,843 0,00832 52
Zatrudnienie do 1 roku -50,843 0,00832 52
Zatrudnienie (1-4] lat 1,43 0,00832 64
Zatrudnienie (4-7] lat 43,626 0,00832 74
Zatrudnienie powyzej 7 lat 20,759 0,00832 69
Posiadana wlasnos¢ nieruchomos$é 47,201 0,00814 75
Posiadana whasnos¢ umb‘:zlz)li‘:cnzfnie na 2ycie 0,704 0,00814 64
Posiadana wlasnosé fﬁg’;};::nos,é -3,596 0,00814 63
Posiadana wiasnos¢ brak -61,805 0,00814 49
Cel kredytu meble/sprz¢t -8,65 0,0102 61
Cel kredytu radio/telewizja 55,369 0,0102 80
Cel kredytu wydatki domowe —47,245 0,0102 50
Cel kredytu remont/naprawy —47,245 0,0102 50
Cel kredytu edukacja —47,245 0,0102 50
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Tabela 5, cd.
1 2 3 4 5
Cel kredytu samochdd — uzywany 74,771 0,0102 86
Cel kredytu podnoszenie kwalifikacji 74,771 0,0102 86
Cel kredytu samochdd — nowy -39,736 0,0102 52
Cel kredytu biznes -39,736 0,0102 52
Cel kredytu inne —47,245 0,0102 50
Historia kredytowa brak kredytow -126,87 0,00726 37
Historia kredytowa splacane w terminie —138,796 0,00726 35
Historia kredytowa inne sptacane w terminie -8,131 0,00726 62
Historia kredytowa opdznienia w splacie 18,399 0,00726 60
Historia kredytowa inne kredyty 76,686 0,00726 80
Okres sptaty (-inf;15] 45,338 0,00918 76
Okres splaty (15;24] -7,22 0,00918 62
Okres splaty (24;30] 7,838 0,00918 66
Okres sptaty (30;inf) —81,088 0,00918 42
Stan konta debet -78,618 0,00362 56
Stan konta brak 114,473 0,00362 76
Stan konta [0-200) -31,572 0,00362 61
Stan konta [200,+inf) -31,572 0,00362 61
Reguta nr 8 0 — Nie 84,001 0,00654 80
Reguta nr 8 1 — Tak —85,463 0,00654 48

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredy-
towych.

Statystyka Kotmogorowa-Smirnowa okresla maksymalng odleglo$¢ pomigdzy
dystrybuantami badanych rozktadéw warunkowych dla kredytow dobrych i ztych
1 wyznaczana jest ze wzoru (zob. Thomas 2009]):

KS = max F(s|B)—F(S|G)|- (8)

seScore

Dywergencja rowniez wyraza miarg odlegtosci pomigdzy tymi rozktadami wa-
runkowymi dla wynikéw punktacji skoringowej i opisana jest wzorem (zob. [Tho-
mas 2009]):

p_l LJ,L( _ )2+M )
) O'G2 O'B2 Ho ™ Hs 20'(;2‘732 ’

gdzie: y, = z s+ f(s|G) — $redni skoring w populacji kredytow dobrych,

seScore
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My = Z s f(s|B) — $redni skoring w populacji ztych kredytow,
seScore
2 2 . .
o= > (s—us) - f(s1G), o5=Y (s—p) - f(s|B) — wariancja
seScore seScore
skoringu odpowiednio dla kredytéw dobrych i ztych,
f(s|G), f(s|B) — odsetek kredytow dobrych i ztych w danej kategorii skorin-
gowe;j.

Przyjmuje sig (zob. [Cioch, Karnowska 2010]), ze dywergencja powinna przy-
biera¢ warto$ci wigksze od 0,5, aby badane rozktady dla kredytow ztych i dobrych
lezaty dostatecznie daleko od siebie i aby oszacowany model skoringowy miat ak-
ceptowalna zdolnos$¢ do poprawnej separacji kredytobiorcow.

Statystyka Hosmera-Lemeshow oparta jest natomiast na statystyce chi-kwadrat
i obliczana jest ze wzoru (zob. [Thomas 2009]):

N 2
HIL = ZM’ (10)
i=1 P, (1 — D )
gdzie: p, — $rednie prawdopodobienstwo sptaty kredytu (kredyt dobry) w da-
nej i-tej kategorii ratingowej skoringu,
g — liczba kredytéw dobrych w danej kategorii ratingowej skoringu,
N — liczba przyjetych kategorii ratingowych, na ktore podzielono za-

kres punktacji skoringowe;.

Tabela 6 przedstawia statystyki walidacyjne dla 4 wariantow oszacowanych mo-
deli skoringowych dla populacji bazowej (proby uczacej) oraz populacji testowe;j.
W dwoch pierwszych wariantach zastosowano tylko 11 wybranych predyktorow, na-
tomiast w kolejnych dwoch dodano dodatkowo 10 opracowanych regut. Zastosowa-
no rowniez dwa warianty skali dla atrybutéw wartosci predyktoréw. W pierwszym
wariancie tylko predyktory ilosciowe przekodowano do skali WoE, za$§ pozostate
predykatory byty traktowane jako zmienne jakosciowe. W drugim wariancie przyje-
to skale WoFE dla wszystkich predyktorow zaré6wno jako$ciowych jak i liczbowych.
Mozna zauwazy¢ wysokie wartosci statystyk walidacyjnych dla oszacowanych mo-
deli zaréwno dla proby uczacej jak i testowej. Warto§¢ wskaznika wartosci infor-
macyjnej dla wszystkich 4 badanych modeli w przypadku proby uczacej przyjmuje
warto$ci w zakresie od 0,54 do 0,73, dla proby testowej za§ w zakresie od 0,2 do 0,4.
Wskazuje to na duza moc predykcyjna modeli, nawet w przypadku zastosowania
proby testowej dla nieznanych kredytobiorcow. Potwierdzaja to rowniez wysokie
wartosci pozostatych statystyk walidacyjnych: statystyki Kolmogorowa-Smirnowa,
wskaznika Giniego oraz dywergencji. Wartosci pol pod krzywa ROC dla wszystkich
modeli dla proby uczacej wynosza 0,82, co $wiadczy réwniez o tym, ze modele maja
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dobre witasnosci klasyfikacyjne. Dla proby testowej mozna zauwazy¢ spadek jakosci
klasyfikacyjnej badanych modeli, ale i tak wigkszo$¢ z nich zachowuje swoje wta-
sciwosci prognostyczne na srednim poziomie.

Tabela 6. Statystyki walidacyjne dla oszacowanych modeli skoringowych

Model skoringowy Statystyki walidacyjne modeli
(liczba predyktorow, skalowanie
wartosci) 1V | KS | Giniego | Dywergencja | HL | AUROC

proba uczaca

11 wybranych predyktorow 059 051 o064 | 171 [519] 082
(liczbowe — skala WoE,

jakosciowe — skala jakos$ciowa)

proba testowa

038037 044 | 066 [2867] 072
proba uczaca
11 wybranych predyktorow 073[050 | 063 | 168 [658] 08
(skala WoE dla wszystkich predyktoréw) proba testowa
040|039 | o046 | 068 |2006] 073
proba uczaca
11 wybranych predyktorow i 10 regut 0,54 | 0,49 | 0,65 | 1.81 | 3.26 | 0,82

(liczbowe — skala WoE,
jakosciowe — skala jako$ciowa)

proba testowa

027]028 | 031 | 032 [2479] 066
proba uczaca
11 wybranych predyktorow i 10 regut | 0,70 [ 050 | o064 | 175 [ 571 ] 082
(skala WoE dla wszystkich predyktoréw) proba testowa
020033 043 | o060 [625]| 072

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredy-
towych.

Rysunek 2a przedstawia skumulowane rozktady warunkowe dla skoringu w po-
pulacji kredytow dobrych i ztych dla modelu skoringowego nr 2 (zob. tab. 6) oraz
proby uczacej, ktore ilustruja maksymalng odleglo$¢ pomigdzy rozktadami rowna
0,5 dla punktacji 514. Rysunek 2b natomiast przedstawia wykresy krzywych ROC
dla tego modelu w populacji uczacej (bazowej) oraz testowej w poréwnaniu do mo-
delu idealnego i przypadkowego. Na rysunku 3 zilustrowano potozenie rozktadow
warunkowych dla skoringu w populacji dobrych i ztych kredytéw dla tego samego
modelu w przypadku proby uczacej. Wyraznie wida¢ dobra zdolnos$¢ separacji obu
tych rozktadow przez model, a tym samym duza zdolno$¢ klasyfikacyjna modelu
wyrazong duza wartos$cia dywergencji 1,68.
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Rys. 2. Graficzna interpretacja statystyki KS = 0,5 dla modelu skoringowego nr 2 w populacji bazowej (a), wykresy krzywej ROC dla analizowanego

modelu dla proby uczacej oraz testowej (b)

Zrédto: opracowanie whasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredytowych.

[om01Apany 1050U[OPZ AUS0 OP YOAMOSULIONS [[OPOW SIUBMOSOISEZ

6LC



280 Tomasz Pisula

Rozktad skoringu w populacji kredytéw dobrychi ztych
12,00 -

10,00 -

8,00 -

®Dobry
uZly

Procentkredytow

4,00 -

2,00 1

0,00

416 437 449 459 469 480 490 500 510 520 530 540 550 560 570 580 590 602 624
Punktacja

Rys. 3. Wykresy rozktadéw warunkowych dla skoringu w populacji dobrych i ztych kredytobiorcow
dla oszacowanego modelu skoringowego nr 2 charakteryzowanego wartoscia dywergencji 1,68

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredy-
towych.

3. Wdrozenie systemu skoringowego

Faza wdrozeniowa oszacowanego i poddanego walidacji systemu skoringowego
sktada sig z kilku etapow. Pierwszym etapem jest ustalenie punktu odcigcia tzw.
punktu cut-off. Punkt ten okresla warto$¢ punktacji skoringowej, ponizej ktorej kre-
dytobiorcg uznaje si¢ za niezdolnego do sptaty kredytu (kredytobiorca — zty). Cza-
sami wyznacza si¢ nie jeden, a dwa punkty odcigcia, dzielace kredytobiorcéOw na
3 kategorie: ztych — ktorym bank odmawia udzielenia kredytu, dobrych — ktorym
przydziela si¢ kredyt od razu, i kategori¢ kredytobiorcow tzw. watpliwych, dla kto-
rych nalezy przeprowadzi¢ dodatkowe badania ich wiarygodnosci przed podjgciem
odpowiedniej decyzji. Kolejnym etapem jest przeprowadzenie treningu systemu
skoringowego na probie uczacej 1 testowej majacego na celu sprawdzenie, jak bedzie
poprawnie klasyfikowat model kredytobiorcow przy ustalonych punktach odcigcia.
Jezeli efektywnos¢ poprawnych klasyfikacji kredytobiorcow jest zadowalajaca, to
model skoringowy mozna wdrozy¢ w praktyce.

Do badania efektywnosci klasyfikacji modeli skoringowych wykorzystuje sig
macierze poprawnych i btednych klasyfikacji (zob. tab. 7). Liczba TP (True Posi-
tive) w tabeli oznacza liczbg poprawnie zakwalifikowanych przez model dobrych
kredytobiorcow. Podobnie liczba TN (True Negative) oznacza liczbg poprawnie
zakwalifikowanych przez model ztych kredytobiorcow. Jezeli dobrych kredytobior-
cow model zakwalifikuje jako ztych, to taki btad klasyfikacyjny nazywa si¢ bledem
I rodzaju, a F'P (False Positive) oznacza liczbe tych biednych klasyfikacji. Znacz-
nie bardziej niekorzystny z punktu widzenia banku (ryzyko straty pozyczonych ak-
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tywow) jest btad klasyfikacyjny Il rodzaju, ktory popehia sig, gdy model zakwali-
fikuje ztych kredytobiorcow jako dobrych, a FN oznacza liczbg takich btednych
klasyfikacji.

Tabela 7. Macierz poprawnych klasyfikacji modelu skoringowego

. L i Prognozowana przynalezno$¢ kredytobiorcy
Rzeczywista przynaleznos¢ kredytobiorcy
Dobry Zty
. .. FP (False Positive)
Dobry (sptaci kredyt) TP (True Positive) Blad I rodzaju
. . FN (False Negative) .
Zty (nie sptaci kredytu) Blad IT rodzaju TN (True Negative)

Zrédlo: opracowanie whasne.
Blad I rodzaju, czyli odsetek blednie zakwalifikowanych kredytow dobrych
(oznaczany czgsto rowniez jako: 1-specyficznosc), wyraza wzor:
P 1 P
FP+TP FP+TP
gdzie: Eff, (efektywno$¢ I rodzaju lub tzw. specyficzno$é) to odsetek poprawnie

1-Eff,, (11)

,

zakwalifikowanych kredytow dobrych.

Btad Il rodzaju, czyli odsetek btednie zakwalifikowanych kredytow ztych (ozna-
czany czesto rowniez jako: 1-czutos¢), wyraza wzor:

__FN__, N
FN+IN  FN+TN

gdzie: Eff, (efektywnos¢ II rodzaju lub tzw. czuto$é) to odsetek poprawnie zakwa-
lifikowanych kredytow ztych.

Istotnym problemem jest ustalenie tzw. optymalnego punktu odcigcia, ktory
dzieli kredytobiorcow na dwie klasy: dobrych o niskim ryzyku niesptacenia kredytu
oraz zlych o wysokim ryzyku. Przyjecie zbyt niskiego skoringu jako granicznego
punktu odcigcia (cut-off) powoduje z jednej strony wysoki wskaznik tzw. pozio-
mu akceptacji (ogolnego odsetka kredytow przyznanych). Z drugiej jednak strony
przyczynia si¢ do tego, ze mozemy mie¢ do czynienia z bardzo niska efektywnoscia
II rodzaju, czyli niskim poziomem poprawnego rozpoznawania ztych kredytobior-
cow. Wysoki bedzie rowniez wtedy poziom tzw. ztych przypadkéw, czyli udziatu
ztych kredytow w danej klasie (co jest niekorzystne zwtaszcza dla klasy dobrych
kredytobiorcow). Przyjecie asekuracyjnie duzej wartosci skoringu jako punktu od-
cigcia powoduje, ze zwigksza sig efektywnos¢ 11 rodzaju (co jest korzystne, gdyz
ro$nie liczba poprawnie zakwalifikowanych ztych kredytow), ale tym samym maleje
efektywnos$¢ I rodzaju oraz maleje poziom akceptacji (strata klientow dla banku).

=1- Eff, (12)

rr,
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Rys. 4. Optymalny punkt odcigcia cut-off = 486 dla zadania optymalizacyjnego postaci (13) i jednakowych kosztow biednych klasyfikacji (a);
optymalny punkt odcigcia cut-off = 514 dla zadania optymalizacyjnego postaci (14) i kosztow btednych klasyfikacji dla kredytow ztych K, =200
oraz dobrych K, =100 (b)

Zrédto: opracowanie whasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredytowych.
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Istnieje kilka sposobow wyznaczania optymalnego punktu odcigcia. Pierwsza
metoda polega na znalezieniu takiej warto$¢ skoringu (cut-off score), dla ktérego
spetnione jest zadanie optymalizacyjne (zob. [Zweig, Campbell 1993]):

Eff, (score)—m- Err,(score) — max, (13)
.. _ kﬂ 1- P k .. . ,
gdzie: m= X ‘ > Kpp — koszty btednych klasyfikacji kredytobiorcow do-
WP brych (popehienia bi¢du I rodzaju),
k — koszty blednych klasyfikacji kredytobiorcow
v ztych (popehienia btedu Il rodzaju),
p — prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy:
zty.

W interpretacji geometrycznej wspotczynnik m jest wspotczynnikiem kierunko-
wym stycznej do krzywej ROC (zob. rys. 4a) w wyznaczonym optymalnym punkcie
odcigcia (Eﬁ”2 (score,, .. ),Err(score,, . )) :

Rysunek 4a przedstawia wyznaczony optymalny punkt odcigcia (réwny 486
punktéw) dla modelu skoringowego z 11 predyktorami i 10 wybranymi regutami
(skala WoFE dla wszystkich zmiennych), przy zalozeniu réwnych kosztéw btednych
klasyfikacji koszt,, = koszt,,, oraz prawdopodobienstwie niesptacenia kredytu p =
0,302.

Druga metoda polega na wybraniu takiego skoringu jako punktu odcigcia, ktory
minimalizuje koszty blednych klasyfikacji. Nalezy zatem rozwiaza¢ zadanie opty-
malizacyjne postaci:

K (score) =k, - FP(score)+k,, - FN(score) — min. (14)

Rysunek 4b ilustruje dla tego samego modelu skoringowego optymalny punkt od-
cigcia rowny 514 dla kosztow biednych klasyfikacji koszt,, =100 i koszt,, =200.

Tabela 8 ilustruje efektywnos¢ klasyfikacyjna modelu skoringowego nr 2 dla
roznych przyjetych punktéow odcigeia. Wyraznie widac, jak punkt odcigcia wply-
wa na poziom wnioskoéw zaakceptowanych, poziom ztych przypadkéw czy tez na
efektywnos$¢ rozrdzniania kredytobiorcow sptacajacych i niesptacajacych kredyty.
Na przyktad w sytuacji zastosowania punktu odcigcia na poziomie punktacji 514
efektywnos$¢ poprawnych klasyfikacji dla zlych kredytow wynosi w przypadku
proby testowej 60%, dla dobrych kredytow za$ nawet 69%. Poziom akceptacji
(zaakceptowanych do przyznania kredytoéw) wynosi ponad 60%, za$ udziat ztych
kredytow w klasie kredytow przyznanych (prognozowanych jako dobre) wynosi
prawie 20%.
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Tabela 8. Macierz poprawnych klasyfikacji dla proby uczacej i testowej w przypadku zastosowania
modelu skoringowego nr 2 i r6znych wariantow punktu odcigcia

Kredyt Portfel %
Ocena Liczba uif;ﬁyf’)}:;h %
kredytu Dobry Zty ogot w danej klasie Zty Dobry Ogot
[o]
Populacja bazowa — proba uczaca (N = 861)
Zly 61 s 195 68,72 51,54 10,15 22,65
(~inf.486] 134 ’ ’ ’ ’
Dobry FN
(486 tinf) 540 126 666 18,92 48,46 89,85 77,35
Zty TP
(inf.514] 168 202 370 54,59 77,69 27,95 42,97
Dobry FN
(514 +inf) 433 53 491 11,81 22,31 72,05 57,03
Zty P
(Cinf511] 154 193 347 55,62 74,23 25,62 40,3
Dobry FN
(511_+inf) 447 67 514 13,04 25,77 74,38 59,7
Proba testowa (N = 139)
Zty
Cinf486] 14 18 32 56,25 450 | 14,14 23,02
Dobry 85 22 107 20,56 550 | 8586 | 76,98
(486,+inf) i i ’ ’
Zty Eff,
Cinf.514] 31 24 55 43,64 600 | 313! 39,57
Poziom zlych Poziom
]()‘S?eriin f 68 16 84 przypadkow 40,0 ;;fgb akceptacji
’ 19,05 ’ 60,43

Zty
(inf511] 30 23 53 43,4 57,5 30,3 38,13
Dobry
(511 +inf) 69 17 86 19,77 42,5 69,7 61,87

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredy-

towych.

4. Monitoring modelu skoringowego

Ostatnia faza praktycznego zastosowania modeli skoringowych w procesie zarza-
dzania ryzykiem kredytowym w banku jest faza monitorowania wdrazanego mo-
delu. W niektorych krajach, np. w Stanach Zjednoczonych, jest to wymog praw-
ny. W Polsce réwniez KNF nakazuje bankom przeprowadzanie okresowej kontroli
i monitoringu wdrazanych systemoéw skoringowych. Gtéwnym zadaniem monitorin-
gu modeli skoringowych jest sprawdzenie, czy model nie wymaga korekty. Model
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bedzie wymagat korekty, gdy populacja nowych wnioskodawcow zaczyna sig szyb-
ko zmienia¢ i bgdzie znacznie odbiega¢ od populacji bazowej, na podstawie ktorej
projektowano i wdrazano model. Jednym z wazniejszych etapéw w zakresie moni-
toringu modeli skoringowych jest badanie stabilnosci populacji oraz analiza zmian
struktury dla cech charakteryzujacych kredytobiorcow, ktore zastosowano w modelu
jako predyktory.

Do badania stabilnosci modelu skoringowego w populacji bazowej wykorzystu-
je sie wskaznik stabilno$ci populacji okreslony zalezno$cia (zob. [Cioch, Karnow-
ska 2010]):

W, :Zn:(%TA—%U‘)Jn i (15)
SP — i i %Ul
gdzie: n — liczba kategorii ratingowych (zakresu zmienno$ci) punktacji,
%T — udzial procentowy punktacji w populacji biezacej (testowej),

%U — udzial procentowy punktacji w populacji bazowej (uczacej).

Przyjmuje sig (zob. [Cioch, Karnowska 2010]), ze gdy W, < 0,1, to populacja
testowa zachowuje si¢ podobnie jak populacja bazowa (rozklady skoringu w obu
populacjach nie roznig sig istotnie). Jezeli 0,1 < W, < 0,25, to populacja aktualnych
kredytobiorcow (testowa) rozni si¢ tylko nieznacznie od populacji bazowej, nato-
miast gdy W, > 0,25, to obecna populacja znacznie odbiega od populacji bazowe;.

Poréwnanie stabilnosci pupulacii biezacej oraz bazowej Pordwnanie stabilnosci populacii biezacej oraz bazowej
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Rys. 5. Poréwnanie stabilnosci populacji bazowej (uczacej) i aktualnej (testowej) dla modelu
skoringowego nr 2, dla ktérego wspotczynnik stabilno$ci populacji wynosi W, = 0,12.

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem autorskich procedur SVB na podstawie danych kredy-
towych.

Rysunek 5 przedstawia rozktad punktacji oraz jego dystrybuant¢ dla modelu
skoringowego nr 2 dla populacji bazowej oraz testowej kredytobiorcow. Widac, ze
wdrazany model skoringowy nie zatracit dobrych wtasnosci klasyfikacyjnych dla
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populacji nowych kredytobiorcow (niewielkie wartosci wskaznika stabilno$ci popu-
lacji W, =0,12).

5. Podsumowanie

Projektujac 1 wdrazajac systemy skoringowe do oceny zdolnosci kredytowej w dzia-
falno$ci bankowej, nalezy bra¢ pod uwage nie tylko liczne zalety tej metody, ale
takze pewne jej wady. Najwazniejsze zalety stosowania skoringu to: zwigkszenie
liczby zawieranych transakcji kredytowych, zwigkszenie szybkosci ich dokonywa-
nia, zmniejszenie kosztoéw badania wiarygodnosci kredytowej, zmniejszenie ryzyka
kredytowego, wzrost wydajnosci operacji bankowych, kontrola biezaca oraz mozli-
wos¢ przewidywania ztych dlugow. Natomiast do gtownych wad skoringu kredyto-
wego nalezy zaliczy¢: konieczno$¢ ciaglej aktualizacji wyznacznikow (determinant)
oceny ryzyka kredytowego i ich wag, bardzo duze uzaleznienie systemu od jakosci
zrodel pozyskiwania danych o kredytobiorcy (czgsto pozabankowych), mozliwosé
szybkiej dezaktualizacji systemu skoringowego oraz niezdolnos¢ do szybkiego do-
stosowywania si¢ do zmian w gospodarce i stylu zycia kredytobiorcy, budowa tablicy
skoringowej na podstawie populacji kredytobiorcow, ktorym udzielono kredyt z po-
minigciem kredytobiorcoéw, ktorym wnioski odrzucono, klasyfikowanie nowo bada-
nych klientow czgsto tylko do dwoch klas (dobry i zty) z pominigciem klasy klientéw
nieokreslonych, wymagajacych dalszych badan (zebrania dalszych informacji).

Analizujac prezentowane w artykule oszacowane przykladowe modele skorin-
gowe mozna zauwazy¢, ze skutecznos¢ i efektywnos¢ w duzej mierze zalezy od
bardzo wielu r6znych czynnikéw. Pierwszym waznym czynnikiem determinujacym
ich skutecznos¢ jest dobor wlasciwej proby badawczej do szacowanych modeli oraz
wybor odpowiednich predyktorow majacych dobre wlasnosci prognostyczne w kla-
syfikacji ztych i dobrych kredytobiorcow. Odpowiednio dobrane reguty, okresla-
jace profil ryzyka kredytobiorcoéw moga by¢ interesujacym uzupelieniem zbioru
wilasciwych predyktoréw. Potwierdzaja to wyniki statystyk walidacyjnych modeli
(zob. tab. 6), gdzie mozna zauwazyc¢, ze efektywnos¢ modeli z zastosowaniem regut
nie odbiega znaczaco od jakosci modeli bez zastosowania regut. Wszystkie cztery
rozpatrywane warianty modeli posiadaty duze wartos$ci statystyk walidacyjnych, co
$wiadczy iich duzej mocy predykcyjnej w poprawnej klasyfikacji kredytéw dobrych
i ztych. Najlepsze wlasnosci klasyfikacyjne miat model 2 (z 11 wybranymi predyk-
torami i wspolna skala WoFE dla wszystkich predyktorow).

Efektywno$¢ modeli skoringowych zalezy takze od wyboru metody oszacowa-
nia modelu. W artykule wykorzystano model regresji logistycznej, jednak opraco-
wane autorskie programy obliczeniowe pozwalaja réwniez zastosowac inne mode-
le: liniowej analizy dyskryminacyjnej, sieci neuronowych oraz drzew decyzyjnych.
Badania autora oraz analiza wynikéw prac innych autorow, prowadzacych podobne
wyniki badan (zob. np. [Hand, Henley 1997]) pokazuje, ze efektywno$¢ modeli sko-
ringowych oszacowanych réznymi metodami moze niekiedy znacznie si¢ réznié.
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Na efektywno$¢ poprawnych klasyfikacji kredytobiorcow ma wptyw réwniez
wybor odpowiedniego punktu odcigcia (zob. rozwazania w punkcie 3). Wybor wia-
sciwego punktu odcigcia oraz sposobu jego wyznaczania nalezy do menadzera za-
rzadzajacego systemem skoringowym i preferencji banku. Nalezy jednak zdawacé
sobie spraweg, ze jest to jeden z kluczowych i wrazliwych elementéw wdrazania
systemu skoringowego.

Nie nalezy takze zapomina¢, ze duzy wplyw na efektywno$¢ modeli skoringo-
wych (co akcentowano juz wczes$niej, omawiajac faz¢ monitoringu) ma takze efekt
zmiany struktury populacji biezacej (dla ktorej model bedzie stosowany do prognoz)
w stosunku do populacji bazowej (dla ktérej model byt szacowany). Dlatego, aby
model skoringowy nie zatracal swoich wtasno$ci prognostycznych, nalezy go na
biezaco monitorowac i uaktualnia¢, dokonywac¢ ciaglej korekty, poprzez dodawanie
nowych kredytobiorcow do bazy danych kredytowych. Tylko na biezaco monito-
rowane systemy skoringowe beda dobrze przewidywac wiarygodnos¢ kredytowa
przysztych klientow banku. Od menadzerow kredytowych wymaga si¢ zatem, aby
znajac wszystkie wrazliwe aspekty tego typu systemow, minimalizowali ich wady
i to zwlaszcza na etapie projektowania i wdrozenia systemu.
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METHODOLOGICAL ASPECTS
OF THE APPLICATION OF CREDIT SCORING MODELS
TO ASSESS THE CREDITWORTHINESS WITH THE USE
OF QUANTITATIVE METHODS

Summary: The article presents the methodological aspects of the application of credit scoring
methods to assess the creditworthiness for individual customers with the use of quantitative
methods. Based on the available credit data, the so-called German Credit Data (GCD), there
were shown the examples of the main stages of the scoring system development: the design
phase and implementation phase, together with the validation phase and the phase of mon-
itoring of its stability. For the purpose of the analyses and in order to automate calculations
there were developed computer software programs (modules written in Statistica Visual Ba-
sic) which can be used in practice of the scoring models application.

Keywords: Credit scoring, quantitative methods, statistical classification methods.





