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I Czym jest ,,Credit Scoring”

- Metoda stuzgca do oceny ryzyka zwigzanego z
udzieleniem pozyczki
- Metoda stuzaca do przewidzenia, czy osoba
sktadajgca wniosek o przyznanie kredytu nie
wywigze sie z ptatnosci lub bedzie zalegac z
ptatnoscia.
* Wprowadzono w 1950

I * Definicja



I Analizowane dane [4]

* Co bierze sie pod uwage?

I - np. przychod miesieczny, zadtuzenie, posiadane
aktywa, dtugosc pracy w tym samym miejscu,
czy byty problemy ze sptatg poprzednie;
pozyczki, czy kandydat posiada dom, typ konta
bankowego itp.

* Przy tworzeniu modelu bierze sie pod uwage
50-60 zmiennych (a czasami i 1000), w

koncowym modelu jest uzytych:
- 12 (Fair, Isaac and Co.)
- 48 (First Data Resources)



Analizowane dane (c.d.) [4]

* Patrick McAllister i John Mingo szacuja,
ze by stworzyCc model predykcyjny do
pozyczek komercyjnych, trzeba zebrac
ok 20000-30000 aplikacii.



I Zalety i1 ograniczenia CS [4]

— zmniejszenie czasu analizy wniosku
* Kredyt konsumencki: 9 dni -> 3 dni w jednym z
kanadyjskich bankow [4]
* Kredyt dla matych firm: 3-4 tygodnie -> kilka godzin
(Barnett Bank) [4]

- zwiekszona obiektywnosc
* Przydaje sie w przestrzeganiu ,Equal Credit
Opportunity Act” (implemented by the Federal
Reserve Board’'s Regulation B)
- Zakaz dyskryminacji ze wzgledu na: rase, kolor
skory, wyznawang religie, pochodzenie narodowe,
ptecC, stan cywilny, wiek

I * Zalety



I Zalety i1 ograniczenia CS [4]

e Ograniczenia | problemy
I _trzeba dbaé, by ,zbiér uczacy” (przyktady) by}
zblizony do ,,zbioru testujgcego” (wtasciwe
zastosowanie)
e kampania reklamowa moze zmienic¢ ,zbior testujgcy”
* samo wprowadzenie nowego modelu zmienia ,zbior
testujacy”

- trzeba czesto uaktualnia¢ model (np. co 1-5 lat)
przy pomocy nowych danych (zmieniajgce sie
warunki socjoekonomiczne)

- przy tworzeniu modelu nalezy bra¢ pod uwage
nie tylko osoby, ktorym zostat przyznany kredyt
(i nalezg do zbioru uczacego), ale rowniez te,
ktore go nie otrzymaty



I Zalety 1 ograniczenia CS [4]

e Ograniczenia i problemy c.d.
I — dobry model powinien dobrze dziataCc zarowno w
dobrych jak i ztych warunkach ekonomicznych

- nalezy pamietac, ze nie ma modeli idealnych
* Przypadek Lawrence Lindsey'a (Federal Reserve

System Governor) i jego wniosku o karte kredytowg
,Toys 'R" Us”



I CS w praktyce

przez potencjalnych kredytobiorcow oraz
dane z biur kredytowych (ang. credit
bureaus) (4 w USA)

I * Pod uwage bierze sie ankiete wypetniang



CS jako zagadnienie Machine
Learning

* Zagadnienie klasyfikacji (w klasycznej
postaci CS)

* Nalezy wzigC pod uwage rozng wage False
Positives | False Negatives

* Najlepiej, by model potrafit wyjasniC swojg
decyzje



I Dane

* Publicznie dostepne:

- Standardowe zbiory danych :
e Credit Approval (Australian Credit Approval)

- 690 przyktaddéw, 15 atrybutéw (nominalne i liczbowe), 5%
przyktadow ma brakujgce atrybuty,
e German Credit
- 1000 przyktadow, 20 atrybutéw (7 liczbowych, 13 nominalnych),
W wersji numerycznej 24 atrybutow

- |Inne

e Japanese Credit Screening Database
- 125 przyktadow, 9 atrybutow, przyktady w formacie LISP-owym
— zawiera reguty decyzyjne stworzone przez ekspertow

 PKDD'99 Discovery Challenge
- 8 tabel z bazy danych Czeskiego banku (w sumie 67M danych)

I * B. mato danych



I Trendy w CS

kredytowej, do optymalizacji relacji z klientem
(a nawet jeszcze dalej)

* Modelowanie ryzyka kredytowego portfela
(zbioru) klientow a nie pojedynczego klienta
(zgodnie z wytycznymi Basel Il)

- Podziat portfela na segmenty

I * Przejscie z szacowania zdolnosci



I Linear Discriminant Analysis
I (Fisher 1936)

- Jak wyglada (hiper-)ptaszczyzna separujgca

I * Na jakie pytania moze odpowiedziec:

grupy (klasy) przyktadow??

- Jak zredukowac wymiary, by jak najlepiej byta
zachowana jakosc klasyfikacji (z pomocg

ptaszczyzny decyzyjnej) ?
* Wady:
- Dla obu zbiorow zaktadamy:

* Rozktad normalny
* Rowne macierze kowariancji

o)

Intuicyjnie: rozktad
kazdej z
grup to elipsoida
o tym samym ksztatcie




I LDA - algorytm

* Szukamy wektora ,kanonicznego”, po

I zrzutowaniu na ktory grupy sg jak najlepiej
separowalne (w prosty sposob mozna to zrobiC
obliczajgc wektor wtasny o najwiekszej wartosci

I wtasnej pewnej macierzy W'M)

* Bierzemy ptaszczyzne prostopadtg do wektora
,kanonicznego", przechodzacg przez punkt
znajdujacy sie w potowie odcinka tgczacego 212
srodki obu grup
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I LDA - modyfikacje
* >2 klasy: z[2 |~
I - 1. bierzemy pod uwage nie tylko macierz
kowariancji wewnatrzgrupowej, ale rowniez

miedzygrupowej (gdzie pojedynczymi
elementami sg srednie grup, a wartoscig srednig
- Srednia dla wszystkich grup)

- 2. obliczamy ptaszczyzny separujgce dla kazdej
pary grup | za ich pomocg ,wykrajamy”
odpowiednie czesci przestrzeni nalezgce do
kazdej z grup



I LDA — modyfikacje (c.d.)

- zaktadamy, ze macierze kowariancji sg rozne =>

* Wersja ,kwadratowa”
I funkcja dyskryminacyjna staje sie kwadratowa

Z [2]



I * Podstawowe wzory:

Regresja liniowa

Wzor na prostg regresji: x =w,+wa, +w,a, +...+w.a,

Minimalizujemy 0 . 2
sume kwadratow odchylen: X(x Y= wa) J
1 =0

* Za pomocg regresji linlowej] mozna
dokonywac klasyfikacji dla 2 grup:
- Grupa 1 - zmienna objasniana x=0
- Grupa 2 — zmienna objasniana x=1



I Regresja liniowa (c.d.)
* Wady:
I — X nie moze byc¢ interpretowana jako
prawdopodobienstwo (wartosci mogg bycC poza

przedziatem [0,1])

- Stosujgc metode najmniejszych kwadratow
zaktadamy, ze btedy majg rozktad normalny z o
tej samej wariancji (przy binarnej klasyfikaciji jest
to niespetnione)



I * Regresja logistyczna to rozszerzona wersja
regresji liniowe;
I * Podmieniamy zmienng wyjsciowg X:

Logistic regression

In ( 1 P )J=w,+w,a,+..+w,a,
—P

» Gdzie: L
- p : prawdopodobienstwo nalezenia

przyktadu do 1 grupy
- 1-p . prawdopodobienstwo

nalezenia przyktadu do 2 grupy
* \WWartosc lewej strony rownania
jest teraz dowolna —a p jest z
przedziatu (0,1) Bl =)




Logistic Regression

* Przeksztatcona zmienna (x) jest
aproksymowana przez funkcje liniowg
* Z poprzedniego wzoru mozna obliczyc:

1 Przyktad takiej funkciji
(R TSy E————— W05 wot T
* Punkty spetniajgce p=0.5 | | -
znajdujg sie na krzywe] o /
decyzyjnej =>
—Wy—W, @, —...—w,a,=0 4T
jest ptaszczyzng 1 i
decyzyjng  —

—-10 -5 0 5 10



I Logistic Regression

I » By obliczyC parametry (wagi w ) zgodnie z

metodg najwiekszej W|arogodnosc:|
maksymalizujemy: H o

* (maksymalizujemy np. za pomocg metod
Newtonowskich)



I Logistic Regression
o Zalety:
I - Parametry (wagi) modelu s3 interpretowalne
- Nie wymaga zatozen modelu LDA

* Wady
- Parametry trudniejsze w obliczeniu od
parametrow LDA
- Duze btedy przy danych o zaleznosciach
nieliniowych
* Ciekawostka:
- Podobienstwo do modelu perceptronu
* Rozszerzenie
- Model dla wielu klas



I Inne metody

* Drzewa decyzyjne

* kK — Nearest Neighbor

* Programowanie liniowe

* Support Vector Machines
e Survival Analysis

* metaklasyfikatory

I e Sieci neuronowe



I Przyktadowe wyniki

(zebrane z réznych publikacji) — testowane na

* Wyniki dotyczace doktadnosci klasyfikacji z
I zbiorze testowym

Table 1  Classification accuracy of different approaches

Linear regression Logistic regression Class trees LFP Neural nets GA
434 43.3 43.8
77.5 75 4.7
87.5 89.3 93.2 86.1
68.4 62.3 62.0 64.5
66.5 67.3 67.3 6.4

Z [5]



Przykladowe wyniki (c.d.)

e Wyniki porownujgce wydajnosc sieci neuronowych z innymi
metodami - podane sg btedy mierzone za pomocg 10-fold
Cross Validation  Good credit - ,2dobrzy” kredytobiorcy sklasyfikowani jako ,zli”,

Z[7] Bad credti - analogicznie
German credit data® Australian credit data®
Good credit Bad credit Overall Good credit Bad credit Overall

Neural models®

MOE 0.1428 0.4775 0.2434 0.1457 0.1246 0.1332
RBF 0.1347 0.5299 0.2540 0.1315 0.127: 0.1286
MLP 0.1352 0.5753 0.2672 0.1540 0.1326 0.1416
LVQ 0.2493 0.4814 0.3163 0.1710 0.1713 0.1703
FAR 0.4039 0.4883 0.4277 0.2566 (0.2388 0.2461
Parametric models
Linear discriminant 0.2771 0.2667 0.2740 0.0782 0.1906 0.1404
Logistic regression 0.1186 0.5133 0.2370 0.1107 (0.1409 0.1275

Non-parametric models

K nearest neighbor 0.2257 0.5533 0.3240 0.1531 (0.1332 0.1420
Kernel density 0.1557 0.6300 0.3080 0.1857 0.1514 0.1666
CART (.2063 0.5457 0.3044 0.1922 0.1201 0.1562
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Dziekuje za uwage!



