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Wprowadzenie

Kredyty konsumpcyjne sa specyficzng ustuga, §wiadczona przez banki na rzecz
klientow indywidualnych (detalicznych). W literaturze przedmiotu sa one
Czesto postrzegane jako Srodek zachecajacy klientow do zalozenia badZz tez
Utrzymania rachunk6w oszczedno$ciowo-rozliczeniowych (ROR) [8]. Wynika
to z faktu, ze klienci posiadajacy taki rachunek sa gléwnymi dostarczycielami
Pieniadza, ktéry jest pozyskiwany przez banki w postaci depozytéw. Kredyt
kOHSUmpr_]ny jest zatem postrzegany nie jako Srodek 1ntensyf1kacl1 akcji

edytowej, ale jako Srodek stuzacy, w dluzszym okresie, do intensyfikacji akcji
depozytowej, dzigki ktorej mozliwe jest finansowanie kredytow na cele
gospodarcze oraz mieszkaniowe. Dane finansowe dotyczace polskiego sektora
bankowego w latach 2000-2002 wskazuja, ze najlepsze wyniki osiagaly banki,
ktérych udziat w rynku kredytow konsumpcyjnych byt najwyzszy (PKO BP SA,
Pekao SA). Najgorsze wyniki finansowe zanotowaly natomiast banki, ktére
zdominowaty rynek kredytéw gospodarczych (BRE Bank SA, Bank Handlowy
W Warszawie SA). Oznacza to, ze warto rozwijaé narzedzia, umozliwiajace
lepsze zarzadzanie portfelem kredytéw konsumpcyjnych.

—————

* Maciej Kokorniak, pracownik banku PKO BP SA.
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Ratalne kredyty konsumpcyjne generalnie dzielg si¢ na:

— gotéwkowe,

— bezgotéwkowe na zakup towaréw lub ustug,

— bezgotéwkowe na zakup pojazdéw lub sprzetu technicznego,

— dla studentow.

Dodatkowo do wspélnej grupy ustug (produktéw) bankowych wraz z kredytami
konsumpcyjnymi zalicza si¢ pozyczki lombardowe oraz hipoteczne.

Kredyty gotéwkowe przyznawane sa maksymalnie na cztery lata. Moga by¢
udzielane na warunkach ogélnych lub preferencyjnych. Ustanowienie warun-
kéw preferencyjnych jest zwiazane z posiadaniem rachunku oszczedno$ciowo-
-rozliczeniowego w danym banku. Nalezy jednak spetni¢ dodatkowe wymaga-
nia. Maksymalna kwota kredytu gotdwkowego nie moze przekracza¢ okoto
100 razy najnizszego wynagrodzenia za pracg, okre§lonego w rozporzadzeniu
wilasciwego ministra. W okresach szczegblnego zainteresowania klientéw
zakupami, banki udzielaja sezonowych kredytéw gotéwkowych. Cechuje je
uproszczona procedura przyznawania; sg jednak zwykle udzielane na stosun-
kowo niskie kwoty.

Kredyty bezgotowkowe na zakup towaréw lub uslug przyznawane sa
maksymalnie na trzy lata. Sa one udzielane na cele zwigzane z zakupem nowych
towarOw oraz na cele zwiazane z zakupem ustug.

Na zakup pojazdéw lub sprzetu technicznego kredyty bezgotéwkowe
przyznawane s maksymalnie na siedem lat. Udzielane s one na cele zwiazane
z zakupem nowych i uzywanych pojazdéw, sprzetu technicznego oraz w celu
splaty kredytu na zakup pojazdu zaciagnigtego w innym banku. Osoby
posiadajace ROR, w banku udzielajacym kredyt, mogq uzyska¢ go na warun-
kach preferencyjnych, pod warunkiem ze pokryja w czgéci zakup z wkiadu
wilasnego (wymagana wysoko$¢ wkladu wlasnego wynosi w ré6znych bankach
od 20 do 50%).

Kredyty studenckie udzielane sa maksymalnie na dziesie¢ lat. Okres
kredytowania sklada si¢ z okresu wyplaty poszczeg6lnych transz kredytu, ktéry
koniczy si¢ wraz z ukoniczeniem uczelni i nie moze by¢ dtuzszy niz szes¢ lat, oraz
okresu splaty kredytu, ktéry rozpoczyna si¢ nie p6Zniej niz po uptywie trzech
miesi¢cy od terminowego ukoficzenia uczelni i nie moze by¢ diuzszy niz cztery
lata. Maksymalna kwota kredytu uzalezniona jest od celu, na jaki kredyt jest
przeznaczony i nie moze przekroczy¢ pigtnastokrotnego przecigtnego wynagro-
dzenia miesi¢gcznego w gospodarce narodowej. Wyplata kolejnej transzy kredytu
moze zostaC wstrzymana w przypadku, gdy student korzystajacy z kredytu
uzyskat urlop okoliczno$ciowy, nie zaliczyt odpowiedniego okresu zaliczeniowe-
go lub nie zaptacit w terminie odsetek, w dwéch kolejnych terminach ich sptaty.
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Banki dziela kredyty konsumpcyjne na kategorie ryzyka wedtug kryterium
terminowosci splaty. W rozporzadzeniu ministra finanséw wyrézniono cztery
kategorie ryzyka!:

— ,normalne” — dla naleznosci splacanych terminowo oraz naleznoSci,

w przypadku ktérych opéznienie w splatach kapitatu lub odsetek nie
przekracza miesigca,

— ,,ponizej standardu” — dla naleznosci, w przypadku ktérych opdZnienie
w splacie kapitatu lub odsetek wynosi powyzej miesiaca i nie jest duzsze
nizZ trzy miesiace, !

— ,,watpliwe” — dla naleznosci, w przypadku ktérych opdznienie w splacie
kapitatu lub odsetek wynosi powyzej trzech miesigcy i nie jest dtuzsze niz
szeS¢ miesigcy,

— ,stracone” — dla naleznoSci, w przypadku kt6rych opéZnienie w splacie
kapitatu lub odsetek jest wieksze niz sze$¢ miesiecy, oraz naleznosci,
w przypadku ktérych bank wypowiedziat umowe kredytowa; bank moze
na przyktad wypowiedzie¢ umowe w sytuacji, gdy klient zalega dwie
pelne raty kapitalowo-odsetkowe.

Taki podziat wydaje sie jednak niewystarczajacy. Po pierwsze dlatego, ze
dwie z czterech wymienionych kategorii ryzyka (,,watpliwe” oraz ,,stracone”)
Przewaznie oznaczaja sytuacje trwalego braku zdolnoSci kredytowej (tzw.
Sytuacje default). W normalnej obstudze mamy do czynienia tylko z dwiema
Kategoriami ryzyka dla kredytéw (kategorie: ,,normalne” oraz ,,ponizej standar-
du”). Po drugie, branie pod uwage przy ocenie ryzyka danego kredytu wytacznie
terminowosci obstugi kredytu nie pozwala na uzyskanie pelnego obrazu
Sytuacji. Inng bowiem wage nalezy przyktadaé do op6zniefi w splacie kredytu
W 90% splaconego, a inna w przypadku, gdy klient dopiero zaczyna sptacaé
kredyt. Inaczej nalezy traktowaé niewielkie zalegtoSci w splacie kredytu,
Wynikajace czesto z nieznajomoéci planu splaty przez klientéw, a inaczej
Zalegtosci bedace rezultatem nieptacenia pelnych rat kredytowych. W zwiazku
Ztym zasadne wydaje sie dzielenie kredyt6w konsumpcyjnych, znajdujacych sie
W normalnej splacie, na dodatkowe grupy ryzyka na podstawie scoringu
behawioralnego, budowanego na podstawie danych zwiazanych z rachunkiem
kredytowym. Scoring behawioralny jest technika oceniajaca, ktéra pozwala
kredytobiorcy podja¢ bardziej trafng decyzje, dotyczaca statego klienta banku
POprzez przewidywanie przysztych wynikéw jego dziatalnosci. Ocene behawio-
ralng uwaza sie czesto za bardziej wiarygodna i kompleksowa ze wzgledu na
R

' Rozporzadzenie ministra finanséw z dnia 10 grudnia 2001 roku w sprawie zasad
tworzenia rezerw na ryzyko zwiazane z dziatalno$cia bank6w.
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wykorzystywanie danych historycznych, zebranych przez bank w trakcie
obstugi klienta, oraz ze wzgledu na to, Ze jest ona dokonywana regularnie
1 w zwiazku z tym zawsze zawiera aktualne dane. Podstawowa r6znica
pomiedzy scoringiem behawioralnym a powszechnie stosowanym scoringiem
uzytkowym jest fakt, ze scoring uzytkowy odnosi si¢ do nowych klientéw
banku. Natomiast ocena behawioralna dotyczy statych klientéw [10]. Ocena
behawioralna wydaje si¢ stabo rozwinigta i zaniedbana, a wiekszo$¢ stosowa-
nych w praktyce systemow jest w wysokim stopniu niedoskonatych. Do
podziatu kredytéw na grupy ryzyka autorzy postanowili wykorzysta¢ liniowa
funkcj¢ dyskryminacyjng oraz tréjwarstwowa sie¢ neuronowa z nielinio-
wg funkcja aktywacji, a nastgpnie poréwnac uzyskane wyniki. Do oszaco-
wania funkcji dyskryminacyjnej i budowy sieci neuronowej wykorzystane
zostaly dane ksiggowe oddziatdéw regionu wielkopolskiego PKO BP SA
z okresu od 1 listopada 2002 roku do 31 paZdziernika 2003 roku.

1. Metodologia

1.1. Klasyczna analiza dyskryminacyjna

Klasyczna analiza dyskryminacyjna dotyczy klasyfikacji na podstawie wzorca.
Proces klasyfikacji przebiega w dwdch etapach:
— odnajdywania charakterystyk klas na podstawie zbioru zawierajacego
sklasyfikowane obiekty, nazywanego dalej zbiorem uczacym;
— przydzielania nowych obiektow z tzw. zbioru testowego, dla ktérych nie
jest znane ich pochodzenie, do rozpoznanych wczesniej klas.
Do klasyfikacji uzyto liniowej funkcji dyskryminacyjnej, tworzonej ze
wzoru na statystyke kwalifikacyjnag Walda-Andersona o postaci [12]:

1
Wy=x"87!(%—%) -5 (% +%)"S7! (% —x), (1)

w ktérej: indeksy i oraz j przebiegaja numery wszystkich klas, na
ktére dzielone sa obiekty, macierz S jest ocena macierzy kowariancji
obserwowanych wektoréw zmiennych losowych. Macierz ta jest obliczana

Z€ WZOru:
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W ktorym elementami macierzy A; sa sumy kwadratéw oraz iloczyny
wartosSci prébkowych cech charakteryzujacych j-ta klasg, N oznacza liczbe
wektoréw zbioru uczacego, a k jest liczba klas,

Wektor X; oznacza wektor $rednich prébkowych i jest traktowany jak
estymator warto§ci oczekiwanej klasy i. Zaktada si¢ przy tym, ze obser-
Wwowane wektory losowe maja wielowymiarowe rozktady normalne.

Odpowiednie wzory mozna znalezé miedzy innymi w pracy D.F. Morri-
Sona [12]. Zgodnie z podang w tym opracowaniu regula, jezeli X jest nowym
obiektem, ktérego pochodzenie nie jest znane, to zaliczamy go do klasy i, jezeli
Statystyki W;;>0 dla wszystkich j #i.

1.2. Sztuczne sieci neuronowe

Sieci neuronowe sa, oprocz systeméw eksperckich i algorytméw genetycznych,
nNarzedziami sztucznej inteligencji. Sie¢ neuronowa sktada sie z pewnej liczby
elementéw (neuronéw) przetwarzajacych informacj¢. Neurony sa ze sobg
Powiazane za pomoca polaczefi o parametrach (wagach) modyfikowanych
W trakcie procesu uczenia. Zwykle sieci neuronowe maja budowe warstwowa.
Do rozwiagzywania wigkszosci probleméw wystarczaja, sieci tréjwarstwowe [15]
(rys. 1), sktadajace sie z warstwy wejéciowej, ktéra przyjmuje sygnaly, warstwy

obraz (warstwa) wejsciowy

warstwa ukryta

N Y2

his s
"= obraz (warstwa) wyjsciowy

Rys. 1. Przykladowa sie¢ tréjwarstwowa
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ukrytej i warstwy wyjsciowej podajacej wyniki. Warstwa wyjSciowa powinna
liczy¢ tyle neuronéw, ile wymaga odpowiedZ na postawiony problem. Nie ma
jednoznacznej odpowiedzi, ile neuronéw powinna liczy¢é warstwa ukryta.

Opré6cz warstw sieci moga réwniez rézni¢ si¢ ukladem potaczen miedzy
neuronami. Wyr6zni¢ mozna dwie giéwne grupy [18]:

— sieci jednokierunkowe,

— sieci ze sprzgzeniem zwrotnym,

Neurony przetwarzajg sygnaly wejSciowe w sygnat wyjSciowy zgodnie ze
wskazaniami funkcji aktywacji y= ¢ (e). Sygnat wejSciowy definiuje si¢ jako:

e= > wx;, 3)
i

gdzie:
n — liczba neuronéw warstwy poprzedzajacej dany neuron,
w; — waga neuronu { warstwy poprzedzajacej dany neuron,
X; — neuron i warstwy poprzedzajacej dany neuron.

Jako funkcje aktywacji najczesciej stosuje si¢ funkcje sigmoidalne, wywo-
dzace si¢ z funkcji logistycznej:
e bipolarnej (tzn. przyjmujacej wartosci z przedziatu [—1, 1]):

e 4
@ (e) e (PSE) 1 “4)
e unipolarnej (warto$ci z przedziatu [0, 1]):
1
p(e)= ®)

1 +exp(—pfe)’

Szybkos¢, z jaka funkcje daza do kraficéw przedziatu, zalezy od parametru f.

Stworzenie samej struktury sieci nie wystarczy do jej funkcjonowania.
Niezbedne jest jej nauczenie. W przypadku jednokierunkowej sztucznej sieci
neuronowej uczenie polega na wyznaczeniu takich wag we wszystkich warst-
wach oprécz wejSciowej, aby biedy dla zbioru uczacego byly mozliwe
najmniejsze.

Najpopularniejszym sposobem uczenia (trenowania) sieci neuronowych jest
metoda wstecznej propagacji bledu. Nazwa pochodzi od sposobu, w jakim
korygowane sa wagi w neuronach. W jednym kierunku przechodzi sygnat
wejsciowy poprzez warstwe ukryta az do warstwy wyjsciowej. Dalej obliczany
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jestbtad i w przeciwnym kierunku nastepuje korekta wag — najpierw w warstwie ‘
Wyjsciowej, potem w ukryte;.

W opracowaniu autorzy zastosowali unipolarng funkcje aktywacji oraz
metode algorytm wstecznej propagacji biedu.

Sztuczne sieci neuronowe bywaja na ogoét lepsze od innych metod przy
Spetnieniu nastepujacych warunkéw [11]:

— dane, z ktérych trzeba wyciaga¢ wnioski, sa ,rozmyte” (na przykiad

ludzkie opinie, Zle okre§lone kategorie, obarczone do$¢ duzymi btedami);

— wzorce wazne do podjecia wymaganej decyzji sg natury delikatnej lub sa
gleboko ukryte; jedna z gitéwnych zalet sieci neuronowych jest ich
zdolnoé¢ do odkrywania w zbiorze wzorcéw, ktore sa tak niejasne, ze sa
niewykrywalne przez tradycyjne metody statystyczne;
dane wykazuja znaczng, nieoczekiwang nieliniowos$c;
dane sa chaotyczne (w sensie matematycznym).

I

2. Analizy empiryczne

2.1. Opis wykorzystanych danych

W artykule wykorzystano dane ksiegowe Regionu Wielkopolskiego PKO
BP SA, pochodzace z okresu od 1 listopada 2002 roku do 31 paZdziernika
2003 roku.

Bank wyrazit zgode na udostepnienie swoich danych do badaf naukowych,
Pod warunkiem ze wszystkie dane pozwalajace na okre§lenie liczby oraz war-
tosci spraw zwiazanych z restrukturyzacja i windykacja nalezno$ci oraz
Pozwalajace na okreSlenie jakoSci portfela jego kredytéw zostana utajnione.
W zwiazku z tym prezentacja czeéci wynikéw dokonana zostata za pomoca
indekséw jednopodstawowych.

Dokonano podziatu ratalnych kredytow konsumpcyjnych w normalnej
obstudze (kategorie ryzyka ,,normalne” oraz ,,ponizej standardu”) na trzy grupy
Tyzyka. Pierwsza grupa ryzyka oznacza kredyty znajdujace si¢ w najlepszej
Sytuacji, druga grupa ryzyka oznacza kredyty nieco gorsze, trzecia natomiast
Oznacza kredyty dla ktérych prawdopodobiefistwo przejécia z kategorii kredy-
tbw w normalnej obstudze do kategorii ,stracone” lub znajdujacych sie
W restrukturyzacji jest najwigksze. Podzialu dokonano dla kredytéw ratalnych,
Znajdujacych si¢ w normalnej obstudze wedtug stanu na 30 czerwca 2003 roku
Oraz wedlug stanu na 31 paZdziernika 2003 roku. Nastgpnie sprawdzono, co
Stalo si¢ po uplywie czterech miesiecy (to znaczy po okresie od 1 lipca do

12%
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31 pazdziernika 2003 roku dla kredytéw z 30 czerwca 2003 roku) z kredytami
wytypowanymi do poszczegélnych grup ryzyka. Obliczenia zostaty prze-
prowadzone dla danych z czterech miesigcy poprzedzajacych moment dokona-
nia podziatu na grupy ryzyka.

Jako wartosci zmiennych wej$ciowych (zmiennych objasniajacych) zbioru
trenujacego wykorzystano dane rejestrowane w ciagu czterech nastgpujacych po
sobie miesi¢gcy. Okres czterech miesigcy jest minimalny, aby — zgodnie
z prawem bankowym — kredyty znajdujace si¢ w normalnej obstudze mogty
zosta¢ sklasyfikowane do kategorii ,,watpliwe” lub ,,stracone”.

Zmienne (zaréwno dla funkcji dyskryminacyjnej, jak i dla sieci neuronowe;j)
zostaly zdefiniowane nastgpujaco:

— x, — zmienna sygnalizujaca regularno$§¢ dokonywania spiat. Przyjmuje
warto$ci od —1 do 3, w zaleznoSci od tego, jak wedtug stanu na koniec
kazdego z czterech poprzedzajacych miesigcy zmienial si¢ stan za-
dluzenia. Za kazdym razem, gdy saldo w danym (2, 3 oraz 4) miesiacu
uleglo zmniejszeniu, w poréwnaniu z miesigcem poprzednim, zmienna
byta zwiekszana o 1. Warto§¢ — 1 (niezaleznie od wczesniejszej wartosci
zmiennej) nadawana byla w przypadku, gdy zadluzenie na koniec trze-
ciego miesigca bylo znaczaco mniejsze od salda kapitalu na koniec
czwartego miesiaca. Jest to sytuacja nietypowa, oznaczajaca czgsto, ze
kredyt nie bedzie dalej sptacany,

— x, — saldo rachunku na koniec czwartego miesiaca,

— x5 — zmienna sygnalizujaca terminowo$¢ splat, przyjmujaca warto$ci od
0 do 4, w zaleznosci od tego, czy wedlug stanu na koniec czterech
badanych miesiecy istnialy zalegloSci w splacie kredytu (suma warto$ci
po kazdym z czterech poprzedzajacych miesigcy, przy punktowaniu:
0 — brak zalegtosci, 1 — wystapienie zaleglosci),

— x, — saldo zalegloSci na koniec czwartego miesiaca,

— x5 — liczba dni zalegtoSci w splacie na koniec czwartego miesiaca;

— X — zmienna przyjmujaca warto$ci od 4 do 14, w zaleznosci od kategorii
ryzyka nadawanej kredytowi wedtug stanu na koniec kazdego z czterech
badanych miesigcy (suma wartoSci nadawanych po uptywie kazdego
z czterech poprzedzajacych miesigcy przy nastgpujacym punktowaniu
kategorii: 1 — ,normalne”, 2 — ,ponizej standardu”, 3 — ,watpliwe”,
4 — | stracone”),

— x, — zmienna przyjmujaca wartoSci 1 lub 2, w zalezno$ci od kategorii
ryzyka kredytu wedlug stanu na koniec czwartego miesigca, gdzie
1 oznacza kredyt w kategorii normalnej, 2 oznacza kredyt w kategorii
ponizej standardu,
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~ Xg — liczba dni, ktére uptynety od momentu przyznania danego kredytu
wedlug stanu na koniec czwartego miesiaca,

— Xg—liczba dni, ktéra pozostata do najblizszego terminu splaty kapitalowej
czescei raty kredytu wedlug stanu na koniec czwartego miesiaca,

— X;o — liczba rat kapitatowo-odsetkowych, na ktére zostala podzielona
splata danego kredytu,

— X;; — zmienna przyjmujaca warto$ci 0 lub 1, w zaleznoSci od tego, czy
dany kredyt byt na koniec czwartego miesiaca klasyfikowany auto-
matycznie przez system informatyczny czy tez ,recznie” przez pracow-
nikéw banku,

— X;, —zmienna przyjmujaca wartosci od 2 do 4, w zalezno$ci od wielkosci
miejscowosci, w ktérej usytuowany jest oddziat banku, udzielajacy
kredytu odnawialnego (2 — mate miejscowosci, 3 — Sredniej wielkosci
miasta, 4 — duzej wielkoSci miasta),

— X3 — kwota kredytu,

— X;, — zmienna przyjmujaca warto$ci O lub 1, w zaleznoSci od tego, czy
dany kredyt byl na koniec czwartego miesiaca sptacany w ratach
malejacych czy réwnych,

— X;5 — zmienna przyjmujaca wartosci od —1 do 2, w zaleznosci od tego,
czy kredyt byl udzielony osobie posiadajacej rachunek ROR w PKO BP
SA wedlug stanu na koniec czwartego miesigca czy tez nie (—1
— rachunek umiejscowiony, 0 — brak rachunku, 1 — zwykly rachunek
ROR, 2 — ,,ztoty” lub ,,platynowy” ROR),

— X1 — zmienna przyjmujaca wartoSci od —1 do 1, w zaleznoSci od
ewentualnej kategorii ryzyka dla danego rachunku (—1 ~ rachunek
z kategorig ryzyka ,,ponizej standardu”, ,watpliwe” lub ,stracone”,
0 — brak rachunku, 1 — rachunek z kategoria ryzyka ,,normalne”),

—~ Xy, — zmienna przyjmujaca wartoSci 0 lub 1, w zaleznoSci od tego, czy
klient, ktéry zaciagnat kredyt, posiadal windykowane zobowiazania
wobec banku na koniec czwartego miesiaca czy tez nie,

— X;3 — zmienna bedaca liczbowa reprezentacja typu kredytu (1 — kredyt
bezgotowkowy na zakup towaréw lub ustug, 2 — zlotowy kredyt
bezgotéwkowy na zakup pojazd6éw lub sprzetu technicznego, 3 — dewizo-
wy kredyt bezgotéwkowy na zakup pojazdéw lub sprzgtu technicznego,
4 — niesezonowy kredyt gotowkowy, 5 — sezonowy kredyt gotéwkowy
typu ,,Lato”, 6 — sezonowy kredyt gotéwkowy typu ,,Zima”, 7 — inne
kredyty).

Zmienna wyj$ciowa (klasa) zostata okre§lona jako sytuacja danego kredytu

PO uptywie czterech miesiecy, odpowiednio:
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— dla kredytéw, w przypadku ktérych po czterech miesiacach nie wystapita
sytuacja default zmienna wyjSciowa przyjmowata warto$§¢ 1 (pierwsza
klasa kredytéw),

— dla kredytéw zaliczonych do kategorii ,,watpliwe” zmienna wyj$ciowa
przyjmowata warto$¢ 2 (staby default — druga klasa kredytow),

— dla kredytoéw zaliczonych do kategorii ,,stracone” oraz kredytow restruk-
turyzowanych zmienna wyjSciowa przyjmowata warto$¢ 3 (silny default
— trzecia klasa kredytow).

Warto$ci zmiennej wyjéciowej zostaly dla potrzeb sieci neuronowych
znormalizowane. Fakt ten zostal podyktowany zastosowanym algorytmem
wstecznej propagacji bledu, przy zastosowaniu unipolarnej funkcji aktywacji
oraz architektury sieci z jednym neuronem wyjéciowym. WartoSci zmiennej
wejsciowej miescily si¢ w przedziale [0, 1].

Proporcja udziatu danych opisujacych poszczegdlne kredyty w obu zbiorach
trenujacych byla nastgpujaca:

— 50% danych o kredytach, dla ktérych nie wystapita sytuacja defaultu,

— 25% danych o kredytach, dla ktérych wystapita sytuacja stabego defaultu,

— 25% danych o kredytach, dla ktérych wystapita sytuacja silnego defaultu.

Proporcja ta wynika z pewnej generalnej zasady, méwiacej o tym, ze jezeli
chcemy podzieli¢ dang zbiorowo$¢ na elementy ,,dobre” i ,,zte”, to niezaleznie
od przyjetej metody podzialu wskazania najlepiej oprze¢ na badaniach wy-
odrebnionej czgsci zbiorowosci, w ktérych 50% stanowia elementy zdefiniowa-
ne jako ,,dobre”, a drugie 50% - elementy zdefiniowane jako ,zle” [13].
W analizowanym przypadku kredyty rozrézniane jako ,zie” (dla ktérych
wystapila sytuacja default) zostaly podzielone na dwie podgrupy.

2.2. Weryfikacja wynikéw uzyskanych dla zbioru uczacego

Bledy wykorzystywanych w badaniach sieci neuronowych mierzone byty jako
moduly réznic pomiedzy oczekiwanymi warto§ciami neuronu wyj$ciowego
a wartoScia sygnalu wyjSciowego wytrenowanej sieci. Dodatkowo dla kazde-
go zbioru trenujacego wyznaczono rozkltad bledéw sieci, a ponadto wskazano,
jaki procent jego elementéw zostal przez sie¢ neuronows zaklasyfikowany
wilasciwie, jaki procent poprawnie, a jaki procent niewtasciwie.

W przypadku liniowej funkcji dyskryminacyjnej bledy oceniane byty
poprzez wskazanie, jaki procent elementéw zbioru trenujacego zostal przy-
dzielony do oczekiwanej klasy, jaki procent zostal przydzielony do klasy
sasiadujacej oraz jaki procent zostal przydzielony do klasy o dwie innej od
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Oczekiwanej (w przypadku kredytéw znajdujacych si¢ w drugiej klasie bledne
zakwalifikowanie do klasy o dwie innej nie wystapito).

Dla okreslonych wczesniej warstw: wejéciowej (18 neuronéw) i wyjsciowej
(1 neuron) stworzono i trenowano sieci o dwoch strukturach rézniacych si¢ od
siebie liczba neuronéw warstwy ukrytej. Zastosowano architektury o 5 oraz 10
D€uronach w warstwie ukrytej. Pierwsza architektura zostata wybrana jako
Osiggajaca §rednio najmniejszy btad uczenia sposréd dwéch innych o odpowiednio
41 6 neuronach w warstwie ukrytej. Te trzy architektury zostaly wybrane ze
Wzgledu na to, ze w literaturze przedmiotu czesto podaje sie, ze wskazana liczba
Deuronéw w warstwie ukrytej powinna réwnaé si¢ pierwiastkowi z iloczynu liczby
Neuronéw warstwy wejsciowej oraz wyjéciowej [11]. Druga architektura zostata
Wybrana po to, aby sposréd architektur spetniajacych regute Bauma-Hausslera [1]
Znalez¢ te, dla ktérej liczba neuronéw w warstwie ukrytej bedzie jak najwigksza
1 przy tym nie wystepuje problem ,,wpadania” sieci podczas jej trenowania
W ,,minima lokalne”.

Rysunek 2 ukazuje rozklady bledéw sieci o 5 i 10 neuronach w warstwie
ukrytej dla pierwszego zbioru trenujacego. (Wartoéci neuronéw wejsciowych
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Rys. 2. Rozklady bledéw sieci dia drugiego zbioru trenujacego
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zostaty oparte na danych dotyczacych kredytéw z okresu od 1 listopada 2002
roku do 28 lutego 2003 roku, natomiast wartosci neuronu wyjsciowego zostaly
poréwnane ze stanem badanych kredytéw z dnia 30 czerwca 2003 roku). Na
rysunku obserwacje zostaly uszeregowane od osiagajacych najwiekszy btad do
osiagajacych najmniejszych blad.

Na osi poziomej zaznaczono jedynie procent przebadanej populacji. Anali-
zujac przedstawiony wykres mozna stwierdzié, ze rozkiad btedéw sieci dla
architektury ,,18-5-1” praktycznie nie r6zni si¢ od rozktadu btedéw sieci dla
architektury ,,18-10-1”. W obu przypadkach okoto 82% kredytéw stanowigcych
elementy zbioru trenujacego zostato przez sie¢ neuronowa wiasciwie zaklasyfi-
kowanych (za takie uznane zostaty obserwacje, dla ktérych btad byl nie wigkszy
niz 0,5), okoto 15% zostato zaklasyfikowanych poprawnie (btad w granicach od
0,5 do 1,5), a okoto 3% zostato zaklasyfikowanych Zle (btad wigkszy niz 1,5).

W przypadku liniowej funkcji dyskryminacyjnej dla tego samego zbioru
trenujacego okoto 76% elementéw zostalo przydzielonych do oczekiwanej
klasy, okoto 21% zostato przydzielony do klasy sasiadujacej, a okoto 3% zostato
przydzielonych do klasy o dwie innej od oczekiwanej (do pierwszej zamiast
trzeciej lub odwrotnie).

Wynik6w dla sieci neuronowej i liniowej funkcji dyskryminacyjnej nie
mozna bezposrednio poréwnywaé ze wzgledu na to, ze w przypadku sieci
neuronowych obrazy wyjsciowe byly liczbami rzeczywistymi z przedziatu od
0 do 5, natomiast w przypadku funkcji dyskryminacyjnej oczekiwane wartosci
zmiennej wyjSciowej przyjmowaty wartosci catkowite z przedzialu od 1 do 3.
Pamietajac o zastrzeZeniach, mozna stwierdzié, ze btad odpowiadajacy sieciom
neuronowym byt minimalnie mniejszy.

Rysunek 3 ukazuje rozktady bledéw sieci dla drugiego zbioru trenujacego
(Warto$ci neuronéw wejSciowych zostaly oparte na danych, dotyczacych
kredytéw z okresu od 1 marca do kofica czerwca 2003 roku, natomiast wartosci
neuronu wyjsciowego zostaly ustalone na podstawie sytuacji badanych kredy-
tow z 31 pazdziernika 2003 roku).

Analizujac wykres, mozna stwierdzi¢, ze rozkiad bledéw dla sieci ,,18-5-1"
jest korzystniejszy od rozktadu biedéw dla sieci ,,18-10-1”. W przypadku
pierwszej architektury, okoto 70% kredytow stanowiacych elementy zbioru
trenujacego zostatlo wiasciwie zaklasyfikowanych (btad nie wiekszy niz 0,5),
okoto 26% zostato zaklasyfikowanych poprawnie (btad w granicach od 0,5 do
1,5), natomiast okoto 4% zostato zaklasyfikowanych Zle (btad wigkszy niz 1,5).
W przypadku drugiej architektury okoto 68% kredytéw stanowiacych elementy
zbioru trenujacego zostato wiasciwie zaklasyfikowanych (btad nie wigkszy niz
0,5), okoto 24% zostato zaklasyfikowanych poprawnie (btad w granicach od 0,5
do 1,5), a okolo 8% zostato zaklasyfikowanych Zle (btad wigkszy niz 1).
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Rys. 3. Rozktady bledéw sieci dla drugiego zbioru trenujacego

W przypadku zastosowaniu funkcji dyskryminacyjnej wyznaczonej na
Podstawie tego samego zbioru trenujacego okoto 71% elementéw zostato
Przydzielonych do oczekiwanej klasy, okoto 24% zostalo przydzielonych do
klasy sasiadujacej oraz okoto 5% zostato przydzielonych do klasy o dwie réznej
od oczekiwanej. Mozna zatem stwierdzi¢, ze sie¢ neuronowa ,,18-5-1" oraz
funkcja dyskryminacyjna osiagnety na drugim zbiorze trenujacym podobny
Poziom biedu, natomiast sie¢ ,,18-10-1” wypadta nieco gorze;j.

2.3. Weryfikacja wynikéw dla calej populacji

Podziat kredytow na grupy ryzyka

Sprawdzenie rezultatéw dzialania sieci neuronowych wymagato dokonania
Podziatu wszystkich uruchomionych wedtug stanu na 30 czerwca 2003 roku
kredyt6w, ktére w tym dniu zaliczane byty do kategorii ryzyka ,;normalne” lub
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,»ponizej standardu” na grupy ryzyka (w przypadku funkcji dyskryminacyjnej
taki podzial nastgpowat automatycznie). W zwiazku z tym kredyty na podstawie
wynikéw uzyskanych dzigki sieciom neuronowym, podzielono na trzy grupy
w ryzyka:
— pierwsza, sktadajaca sie z kredytow dla ktérych warto$é neuronu wyj-
Sciowego byta mniejsza od 1,5;
— druga, sktadajaca si¢ z kredytéw dla ktérych warto$¢ neuronu wyjscio-
wego byta wigksza od 1,5 oraz mniejsza od 2,25;
— trzecia, sktadajaca si¢ z kredytéw dla ktérych warto$¢ neuronu wyjscio-
wego byla wigksza od 2,25.

Tabele 1 i 2 obrazuja liczbg oraz warto§é kredytéw wytypowanych do
poszczegblnych grup ryzyka przez sieci neuronowe o 5 oraz 10 neuronach
w warstwie ukrytej oraz przez liniowa funkcje dyskryminacyjna wedtug stanu
na 30 czerwca 2003 roku.

Tabela 1. Kredyty w ,,normalnej” obsiudze wedlug stanu
na 30 czerwca 2003 roku

Liczba
Narzedzie klasyfikacyjne trzecia grupa | druga grupa |pierwsza grupa
ryzyka ryzyka ryzyka
Sieé neuronowa o architekturze ,,18-5-1”" 2409 8677 70 147
Sie¢ neuronowa o architekturze ,,18-10-1" 3118 512 70 603
Funkcja dyskryminacyjna 2235 8142 70 856

Tabela 2. Kredyty w ,,normalnej” obstudze wedlug stanu
na 30 czerwca 2003 roku

Warto$§é (w tys. z})

Narzedzie klasyfikacyjne trzecia grupa | druga grupa |pierwsza grupa
ryzyka ryzyka ryzyka
Sie¢ neuronowa o architekturze ,,18-5-1” 5733 20 545 190 746
Sie¢ neuronowa o architekturze ,,18-10-1" 6935 1789279 192 811
Funkcja dyskryminacyjna 5155 12 449 199 422
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Powyzsze dane wskazuja, ze niezaleznie od wykorzystanego narzedzia
klasyfikacyjnego liczba i warto§é kredytéw zakwalifikowanych do poszczegdl-
nych grup ryzyka byly podobne. Nalezy jednak zwréci¢ uwage na to, ze
Postugujac si¢ sieciami neuronowymi zakwalifikowano nieznacznie mniej
(ilosciowo i warto$ciowo) kredytéw do pierwszej grupy ryzyka niz funkcja
dyskryminacyjna.

Ocena podzialu po uplywie czterech miesiecy

Ocena jakosci rozwiazania zadania klasyfikacyjnego — uzyskanego za pomoca
Zarowno sieci neuronowych, jak i funkcji dyskryminacyjnej — zostata dokonana
Na podstawie badania przejScia (migracji) badanych kredytéw do innych grup
yzyka, do kategorii ,,watpliwe”, do kategorii ,,stracone” lub do grupy kredytow
Iestrukturyzowanych po uptywie czterech miesigcy.

W dalszej czeSci przedstawiono, jak zmienita si¢ sytuacja kredytow
Zaliczonych do poszczegdlnych grup ryzyka wedtug stanu na 30 czerwca 2003
Toku po czterech miesiacach. Odpowiednie dane s3 zawarte w tabelach 3 i 4.
Nagtéwki tych tabel oznaczone sa symbolami od M1 do M6. Symbole te
OZnaczaja odpowiednio:

— M1 - migracje do pierwszej grupy ryzyka,

— M2 - migracj¢ do drugiej grupy ryzyka,

— M3 - migracje do trzeciej grupy ryzyka,

— M4 — wskaznik migracji do grupy kredytéw w kategorii ,,watpliwe”,

— MS - wskaznik migracji do grupy w kredytéw kategorii ,,stracone” lub

kredytéw restrukturyzowanych,

— M6 — kredyty w kategoriach ryzyka ,watpliwe” oraz ,,stracone” wraz

z kredytami restrukturyzowanymi oraz sptaconymi; suma.

Wskazniki migracji kredytéw zbudowano zgodnie z zasada, ze grupie
Tyzyka, w ktérej odsetek kredytéw w kategorii ,,watpliwe”, ,,stracone” badz
W restrukturyzacji byt najwyzszy, nadawana byta warto$¢ 1. Natomiast wskaz-
niki dla pozostatych grup ryzyka zostaty obliczone jako odsetek kredytéw, dla
ktérych wskaznik wynosit 1 i ktére znalazty si¢ w kategorii ryzyka ,,watpliwe”
lub znalazty si¢ w kategorii ryzyka ,,stracone” badZ w restrukturyzacji.

Tabela 3 przedstawia tablice migracji kredytéw podzielonych na grupy
Tyzyka na podstawie sieci neuronowej z pigcioma neuronami w warstwie
ukrytej,

Najwazniejsze, z punktu widzenia oceny opisywanego zadania klasyfikacyj-
Nego, sa wskazniki zawarte w kolumnach M4 oraz MS5. Na podstawie analizy
Wartosci tych wskaznikéw mozna stwierdzié, ze odsetek kredytéw w ,,normal-
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Tabela 3. Tablica czteromiesi¢cznej migracji kredytéw podzielonych na grupy ryzyka
przy zastosowaniu sieci neuronowej o architekturze ,,18-5-1 (w szt.)

% - Stan Stan na 31.10.2003
rupa ryzyka

na 30062003 | M3 | M2 | ML | M4 | M5 | M6
Trzecia 2 409 332 | 309 | 222 | 1,00 | 1,00 | 1546
Druga 8 677 947 |1793 [2477 | 045 | 0,14 | 3460
Pierwsza 70 147 922 [2667 P5104 | 001 | 001 |21454
Suma 81233 [2201 |4769 |47 803 X x | 26460

nej” obstudze, ktére z trzeciej grupy ryzyka wedlug stanu na 30 czerwca 2003
roku znalazly si¢ do 31 pazdziernika 2003 roku

— w Kkategorii ryzyka ,watpliwe” byt okoto dwukrotnie wigkszy niz
w przypadku drugiej grupy oraz okoto 100 razy wigkszy niz w przypadku
grupy pierwszej,

— w kategorii ryzyka ,,stracone” badZ w restrukturyzacji byt okoto siedmio-
krotnie wiekszy niz w przypadku drugiej grupy oraz okoto 100 razy
wigkszy niz w przypadku grupy pierwszej.

Podobne wyniki uzyskano dla drugiej sieci (tzn. ,,18-10-17).

Tabela 4 przedstawia migracje kredytéw podzielonych na grupy ryzyka na

podstawie funkcji dyskryminacyjne;j.

Tabela 4. Tablica czteromiesiecznej migracji kredytéw podzielonych na grupy ryzyka
przy zastosowaniu liniowej funkcji dyskryminacyjnej (w szt.)

Stan na 31.10.2003

Grupa ryzyka XIAE

na30.062003| M3 | M2 | M1 | M4 | M5 | Me
Trzecia 2235 230 | 476 | 281 | 1,00 | 1,00 | 1248
Druga 8 142 462 | 3493 | 1462 | 025 | 0,10 | 2725
Pierwsza 70 856 1310 | 6295 |40764 | 0,06 | 005 | 22487
Suma 81 233 2002 (10264 | 42507 | X | 26460

Na podstawie analizy warto$ci wskaznikow M4 oraz M5 mozna stwierdzic,
ze odsetek kredytow w ,,normalnej” obstudze, ktore z trzeciej grupy ryzyka
wedtug stanu na 30 czerwca 2003 roku znalazly si¢ do 31 pazdziernika 2003 roku

— w kategorii ryzyka ,,watpliwe” byt okolo czterokrotnie wigkszy niz
w przypadku drugiej grupy oraz okolo siedemnastokrotnie wigkszy niz
w przypadku pierwszej grupy,
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— w kategorii ryzyka ,,stracone” badZ w restrukturyzacji byt okoto dziesie-
ciokrotnie wigkszy niz w przypadku drugiej grupy oraz okoto dwudziesto-
krotnie wigkszy niz w przypadku grupy pierwszej.

Wyniki zaprezentowane w powyzszych tabelach wydaja si¢ potwierdzaé
Uzyteczno§¢ sztucznych sieci neuronowych do podziatu kredytow ratalnych na
grupy ryzyka. Odsetek kredytéw, ktore zostaty wstepnie zakwalifikowane przez sie¢
neuronowa jako dobre i po czterech miesiacach nie znajdowaty si¢ juz w kategorii
kredyt6éw w normalnej obstudze byt znikomy. Uzyteczno$é funkcji dyskryminacyj-
nej okazuje sie mniejsza. Wynika to przede wszystkim z faktu, ze zbyt duza liczba
kredyt6w zaliczonych do pierwszej grupy ryzyka wedtug stanu na 30 czerwca 2003
roku znalazia si¢ w sytuacji default wedtug stanu na 31 pazdziernika 2003 roku.

Wyniki uzyskane w ujeciu warto§ciowym potwierdzaja uzyteczno$¢ sieci
neuronowych do podziatu kredytéw na grupy ryzyka oraz duza trafno$¢
uzyskanego podziatu.

3. Whnioski

Wyniki uzyskane w artykule pokazuja, Ze sztuczne sieci neuronowe moga byé
bardzo dobrym narzedziem podzialu konsumpcyjnych kredytéw ratalnych na
grupy ryzyka. Nieco inaczej nalezy oceni¢ jako$¢ podzialu za pomocg liniowej
funkeji dyskryminacyjne;j.

Liniowa funkcja dyskryminacyjna catkowicie btednie rozpoznawata tylko
3-4% elementéw zbioréw trenujacych. Jednak ocena ex post jakosci podziatu
calej populacji ratalnych kredytéw konsumpcyjnych na grupy ryzyka jest
W przypadku liniowej funkcji dyskryminacyjnej zdecydowanie nizsza niz
W przypadku sieci neuronowych. Powodem niskiej oceny tej funkcji jest nie
do$¢ dobre odseparowanie kredytéw szczegdlnie ryzykownych. Jest to cecha
Wazna z praktycznego punktu widzenia.

Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych byto zwiazane z btedami rzedu
3-8% dla zbioru trenujacego. Jest to wynik poréwnywalny z wynikami
uzyskanymi dla funkcji dyskryminacyjnej. Jednak ocena jako$ci podziatu catej
Populacji ratalnych kredytéw konsumpcyjnych na grupy ryzyka jest stanowczo
lepsza w przypadku sztucznych sieci neuronowych. Sieci umozliwiaty uzytecz-
ne odseparowanie z ogoétu kredytéw tych szczegdlnie ryzykownych.

Ocena kredytéw po czterech miesiacach pozwolita stwierdzi¢, ze podziat
kredyt6w uwzgledniajacy wigkszy zbior cech jest lepszy, bo pozwala wczeéniej
wskazaé grupe kredytéw szczeg6lnie narazonych na pogorszenie sytuacji.
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Biorac pod uwage, ze liniowa funkcja dyskryminacyjna wypadta dobrze na
zbiorach trenujacych, przyczyn gorszej jakoSci mozna szuka¢ w ocenie ex post.
Jednym z powodéw moze byé wystgpowanie w analizowanych zalezno§ciach
powiazan o charakterze ukrytym, delikatnej natury badZ tez istotnie nielinio-
wych. Innym z powodéw moze by¢ brak spelnienia zatozefi, dotyczacych
liniowej funkcji dyskryminacyjnej, czego nie sprawdzaliSmy, zwtaszcza odnos-
nie do jednakowej wariancji obserwacji wchodzacych w sktad poszczegélnych
klas zbior6w trenujacych.
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APPLICATION OF THE NEURAL NETWORKS AND
DISCRIMINANT ANALYSIS IN BEHAVIORAL SCORING
OF CONSUMPTION CREDITS

Summary

The aim of the paper is to prove usefulness of the artificial neural network
algorithms in defining risky behavior patterns of private persons who was offered
4 consumption credit from a bank, basing on the real data.

Artificial neural network algorithms were elaborated to imitate the human brain
Competence for pattern classification, forecasting or decision-making, basing on
Past experience. Artificial neural networks belong to wide class of methods of
behavioral scoring.

In the paper analysis applying of linear discrimination function and neural
Networks are employed to define risky behavior patterns of clients and to check them
after four months.




