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STRESZCZENIE

Rozprawa dotyczy zastosowania ewolucyjnego uczenia sieci neuronowych do wspoma-
gania decyzji kredytowych w bankowych systemach informatycznych na podstawie
przewidywania wiarygodnosci kredytowej klientow indywidualnych. Zagadnienie jest
wazne, gdyz intensywnos$¢ udzielania kredytow wymusza opracowanie efektywnych
procedur ich przyznawania.

W pracy przedstawiono wybrane modele oceny wiarygodnosci kredytowe;j.
Przeprowadzono eksperymenty numeryczne, w ktorych zastosowano oceny
wiarygodnos$ci kredytowej jedno- oraz wielokryterialng. W szczegodlno$ci zastosowano
procedur¢ nadawania rang, za pomoca ktorej Wyznaczono rozwigzania Pareto-optymalne
dla takich kryteriow jak: doktadnosé, AUC czy tez Fi-score. Opracowano oryginalng
metod¢ wielokryterialnej oceny wiarygodnosci kredytowej CENA (ang. Creditworthiness
Evolutionary Neural Assessment).

Istotnym efektem dysertacji jest aplikacja implementujaca metode CENA. Do
eksperymentow wykorzystano zestawy danych, w tym German Credit Data oraz Give
Me Some Credit. Porownanie uzyskanych wynikow z rezultatami otrzymanymi za
pomoca wybranych metod uczenia maszynowego takimi jak: regresja logistyczna,
drzewa losowa, las losowy, liniowa i kwadratowa analiza dyskryminacyjna, wskazato na

przewagg zaproponowanej metody optymalizacji wielokryterialne;.
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ABSTRACT

The dissertation purpose is to investigate the usage of neuroevolution to personal
consumer credit worthiness assessment. This topic is important due to the prevalent
availability and popularity of credit products in modern society. Such environment
naturally promotes high level of automation of all related procedures.

The dissertation presents credit worthiness models based on different and
differentiated base criteria. Conducted experiments cover single and multi-criteria
assessment of credit worthiness. The multi-criteria approach was based on the
Fonseca — Fleming ranking method. This procedure concluded in generation of
Pareto — optimal solutions based on accuracy, AUC and Fi-Score as base criteria. The
multi-criteria experiments were executed using the enhanced and modified version of
NEAT neuro-evolutionary algorithm and the aforementioned procedure which led to
achieving the goal of creation of the Creditworthiness Evolutionary Neural Assessment
method (abb. CENA).

Integral part of the dissertation is highly configurable software used as the
experimental tool. The experiments were conducted on the German Credit Data and Give
me Some Credit datasets. The comparison and critical review of achieved results show
the predominance of CENA multi-criteria optimization method over other machine

approaches such as logistic regression, decision tree and random forest.
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WYKAZ WAZNIEJSZYCH AKRONIMOW I OZNACZEN

Xo,X1,X,,...  — atrybuty datasetu oceny wiarygodnosci kredytowe;j;

cMAX — laczna kwota limitu kredytéw udzielonych przez bank;

Kyia — liczba neuronéw w warstwie ukrytej sieci neuronowej;

K; — liczba neuronow wejsciowych sieci neuronowej;

K; — wysoko$¢ pozyczonego kapitatu dla j-tego wniosku kredytowego;
Knin — minimalny stan rachunku biezacego akceptowany przez banku

u potencjalnych kredytobiorcow;
— maksymalnie dopuszczalna liczba zdarzen w przeciagu 2 ostatnich lat,
L3o-s59 zwiqzany_ch z niesptaceniem kredytu w okresie od 30 do 59 dni od daty
transakcji;
— maksymalnie dopuszczalna liczba zdarzen w przeciagu 2 ostatnich lat,
Lgo—g9 zdarzen zwigzanych z niesptaceniem kredytu w okresie od 60 do 89 dni od
daty transakcii;
— maksymalnie dopuszczalna liczba zdarzen w przeciggu 2 ostatnich lat,
Log 4 zwiqzany_ch z niesptaceniem kredytu w terminie co najmniej 90 od daty
transakcji;
PRYet - prgwdgpodobieﬁstwo wystapienia zdarzenia, ze wpioskodawca dopusci co
najmniej raz do braku sptaty dowolnego zadluzenia przez okres
przekraczajacy 90 dni w ciagu najblizszych dwoch lat;

Tonin — minimalna rata kredytu akceptowana przez banku;

X — liczba elementdéw w zbiorze uczacym,;

XcREDIT — wysoko$¢ udzielonego kredytu;

b, — bias n-tego neuronu;

In — funkcja aktywacji n-tego neuronu;

kiaver — numer warstwy w Sieci neuronowej;

p;j — roczna stopa procentowa dla j-tego wniosku kredytowego;
Uy — poziom aktywacji n-tego neuronu;

a. — relacja dominowania w sensie Pareto;

Winn — waga potaczenia synaptycznego migdzy m-tym oraz n-tym neuronem;
xX; — i-ty przyktad ze zbioru uczacego;

Vn — wyj$cie n-tego neuronu;

V(%) — rzeczywista odpowiedz n-tego neuronu dla wzorca X;

Yo (x) — wzorcowa odpowiedz n-tego neuronu dla wzorca X;

6 (x) — btad n-tego neuronu wyjsciowego dla wzorca x;

ANN — ang. Artificial Neural Network, sztuczna sie¢ neuronowa;
AUC ROC — ang. Area Under Curve, pole pod krzywa ROC,;

fitness — funkcja przystosowania w algorytmie neuro-ewolucyjnym;
F1, F2, Fs, ... —kryteria skalarne do oceny klasyfikatora;

— odsetek wnioskow kredytowych zakwalifikowanych jako wiarygodne

FNR kredytowo, ktore w rzeczywistosci okazaty si¢ niewiarygodne kredytowo;
EPR — odsetek wnioskow kredytowych zakwalifikowanych jako niewiarygodne
kredytowo, ktore w rzeczywistosci byly wiarygodne kredytowo;
—ang. niched Pareto genetic algorithm, algorytm genetyczny
NPGA . S g . .
wykorzystujacy dominacje Pareto z podziatlem na nisze ewolucyjne;
NSGA-II —ang. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm, algorytm genetyczny

z sortowaniem niezdominowanym;



WPROWADZENIE

Metody sztucznej inteligencji sg stosowane w informatycznych systemach bankowych ze
szczegdlnym uwzglednieniem wspomagania decyzji kredytowych. Uczenie maszynowe
jeszcze do niedawna odgrywalo raczej role drugoplanowa w zastosowaniach finanso-
wych. Wprawdzie po spektakularnym pokonaniu przez komputer IBM Deep Blue mistrza
$wiata w szachach w 1996 roku eksperci spodziewali si¢, ze zastosowania inteligentnych
aplikacji pojawig si¢ w obszarze gospodarki, to jednak proces ten zachodzit relatywnie
wolno i byl ukierunkowany na wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych (ANN,
od ang. Artificial Neural Networks) do predykcji inwestycji gietdowych.

Wazne wydarzenie zaszto w 2010 roku, kiedy komputer IBM Watson pokonat
najlepszych graczy w amerykanskim teleturnieju telewizyjnym Jeopardy (w Polsce jest
to telewizyjny teleturniej Va Banque). W superkomputerze zainstalowano 32 400
osmiordzeniowe procesory, ktore wspodtbieznie mogly wykonaé okoto miliona watkow
obliczeniowych. Uzyskano znaczace przyspieszenie dziatania algorytméw uczenia
maszynowego, za pomocg ktorych mozna opracowac pytanie dla wybranej kategorii
zagadnien. Powyzsze podejScie wdrozono réwniez w diagnostyce medycznej ze
szczegdlnym uwzglednieniem onkologii w amerykanskich klinikach, w tym w wiodacej
pod wzgledem wprowadzania innowacji klinice Mayo Clinic. Ponadto udost¢pniono
inteligentng ustuge diagnostyki medycznej w chmurze obliczeniowej.

Do wyscigu technologicznego w zakresie sztucznej inteligencji dotagczyto Google
z komputerem AlphaGo, ktory pokonat w 2016 roku mistrza $§wiata w dwuosobowej grze
planszowej Go. W systemie dziataly 64 wspotbiezne algorytmy uczenia ze wzmocnie-
niem na 1 920 procesorach oraz na 280 procesorach graficznych. W odpowiedzi IBM
uruchomit projekt dotyczacy biznesowego wykorzystania oprogramowania IBM Watson
w Internecie Rzeczy, w ktorym to projekcie ok. 6 000 firm moze usprawniaé¢ swoje
produkty. Warto wspomnie¢, ze w 2019 roku udostepniono inteligentne serwisy
w chmurach komercyjnych IBM, Amazon i Alibaba, za pomocg ktorych uzytkownik ma
dostep do wykorzystania modeli sieci glebokich w wybranych zastosowaniach.

Na tym tle, istotnym zagadnieniem badawczym jest inteligentne wspomaganie
decyzji kredytowych w bankowych systemach informatycznych, w tym wykorzystanie
algorytmow ewolucyjnych uczacych sztuczne sieci neuronowych. Z tego powodu
rozwaza si¢ podejscie, ktore mozna wpisa¢ w nurt nowoczesnych metod podejmowania

decyzji kredytowych. W wielokryterialnym algorytmie ewolucyjnym zmianom w sie-
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ciach neuronowych podlegaja nie tylko wagi i biasy, ale takze architektury, funkcje
aktywacji w neuronach i zestawy danych treningowych. Ponadto moga by¢ dobierane
algorytmy treningu w celu poprawienia jakosci decyzji wyznaczanej za pomocg Sieci
0 wybranych architekturach.

Podejscie neuro-ewolucyjne odnosi si¢ do istotnych dylematéw dotyczacych
efektywnosci  ewolucyjnego rozwoju Sztucznych sieci neuronowych. Jednym
z pierwszych podej$¢ w tym zakresie byty algorytmy GHANN (ang. Genetic Hopfield
ANN) [14] oraz sieci NEAT (ang. Neuroevolution of Augmenting Topologies) [150].
Warto réwniez wspomnie¢ 0 pionierskim algorytmie Cellular Encoding [72] oraz
0 jednym z bardziej zaawansowanych algorytméw SUNA [188].

Poniewaz problem badania zdolno$ci kredytowej moze dotyczy¢ firm lub oséb
prywatnych, a takze wydawania kart i przyznawania réznego rodzajéw kredytow,
zagadnienie jest bardzo ztozone. W podstawowym modelu klasyfikacji wyrdznia si¢ dwie
klasy komplementarne kredytobiorcow. Do pierwszej naleza klienci, ktorzy sptaca kredyt
w terminie, a do drugiej pozostali. Model mozna rozszerzy¢ na trzy klasy: klienci
splacajacy caly kredyt w terminach, osoby sptacajace kredyt nieregularnie, a takze
pozostali klienci. Mozna rozwaza¢ takze modele klasyfikacji z wigksza liczbg klas
potencjalnych kredytobiorcow. Na podstawie krytycznej analizy literatury przedmiotu
mozna stwierdzi¢, ze wielokryterialnego podejscia do oceny wiarygodnos$ci kredytowe;j
klientow indywidualnych do tej pory nie zaprezentowano w literaturze przedmiotu.
Dlatego niniejsza rozprawa powinna chociaz czgsciowo wypehic¢ istniejaca luke.

Celem pracy jest opracowanie efektywnych zasad projektowania wielokryterialnych
metod ewolucyjnych trenujacych sztuczne sieci neuronowe do oceny wiarygodnosci
kredytowej kredytobiorcow indywidualnych przez system informatyczny w odniesieniu
do kluczowych rodzajow kredytow.

Natomiast problem badawczy polega na opracowaniu algorytmu neuro-
ewolucyjnego do konstruowania Pareto-optymalnego klasyfikatora neuronowego do
szacowania wiarygodnosci kredytowej klientow bankéw. Tak okreslony cel pracy oraz
sformutowane zagadnienie badawcze pozwolily na sprecyzowanie nastepujacej hipotezy
roboczej.

Algorytm neuro-ewolucyjny, w ktorym modyfikuje si¢ zar6wno wagi, biasy,
architekture sieci neuronowej, funkcje aktywacji neuronow oraz algorytmy treningu
umozliwia skonstruowanie z wykorzystaniem wybranych metryk wielokryterialnego

klasyfikatora do oceny wiarygodnosci wnioskow kredytowych.
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Efektem rozprawy jest analiza dziatania algorytméw neuro-ewolucyjnych na
wybranych zestawach danych oraz opracowanie wielokryterialnych algorytmow do
oceny wiarygodnosci kredytowej. Metoda ewolucyjnych sieci neuronowych zostata
wszechstronnie i wielowariantowo zweryfikowana w przypadku treningu sieci
neuronowych za pomoca wybranych kryteriow skalarnych: trafno§¢ (ang. accuracy),
powierzchnia pola pod krzywa ROC oraz F1 — score.

Praca sktada si¢ z wykazu wazniejszych oznaczen, wprowadzenia, pigciu
rozdziatow, podsumowania, bibliografii, wykazu rysunkow, spisu tabel, a takze dwoch
dodatkow. Pod koniec kazdego rozdziatu zamieszczono wnioski i uwagi. Wprowadzenie
zawiera geneze, cel, problem badawczy i hipoteze naukowa. Ponadto omowiono w nim
zakres rozprawy.

W rozdziale pierwszym scharakteryzowano pojgcia dotyczace sieci neuronowych,
ich rodzaje i taksonomi¢. Opisano dziatanie wybranych rodzajow algorytmow ewolu-
cyjnych. W rozdziale drugim przedstawiono przeglad algorytmow neuro-ewolucyjnych.
Omowiono matematyczne modele neuronowych systemow ewolucyjnych. Ponadto
scharakteryzowano oprogramowanie do ewolucyjnego uczenia sieci neuronowych.

W rozdziale trzecim zamieszczono matematyczny model badania wiarygodnoS$ci
kredytowej, wybrane metody jej badania wraz z kryteriami. Krotko oméwiono wytyczne
dotyczace procesu udzielania kredy. W rozdziale czwartym sformutowano problemy
badania wiarygodnosci kredytowej, na podstawie ktérych przeprowadzono
eksperymenty.

W rozdziale pigtym scharakteryzowano wybrane metody rozwigzania problemow
zaproponowanych w rozdziale czwartym. Na zakonczenie zamieszczono wyniki
ciekawszych eksperymentéw numerycznych. W dodatkach omowiono aplikacje CENA
(ang. Creditworthiness Evolutionary Neural Assessment) zaprojektowang do badania
wiarygodnosci  kredytowej klientow instytucji finansowych oraz architekturg
wyznaczonych w eksperymentach numerycznych kompromisowych sieci neuronowych.



1 Charakterystyka sztucznych sieci neuronowych
i algorytmow ewolucyjnych

McCulloch i Pitts opracowali model sztucznego neuronu w 1943 roku, ale wowczas
chyba nikt nie spodziewat si¢, ze sieci neuronowe odegraja tak istotng role W rozwoju
uczenia maszynowego, sztucznej inteligencji i informatyki [109]. Tym bardziej, ze po
wczesnym etapie dosy¢ intensywnego rozwoju, krytyka Minsky’ego i Paperta w 1969
roku w odniesieniu do ograniczonych funkcjonalno$ci jednowarstwowego perceptronu
Rosenblatta spowodowata znaczaca redukcj¢ naktadow finansowych na badania [112].

Praca Hopfielda z 1982 roku nad zastosowaniem neuronowych sieci rekurencyjnych
w optymalizacji [84] data impuls do ponownego zainteresowania badaczy sztucznymi
sieciami neuronowymi. W konsekwencji opracowano metode wstecznej propagacji
btedow w 1986 roku, co spowodowalo eksplozj¢ intensywno$ci zastosowan wielo-
warstwowych sieci neuronowych [169].

Obecnie trwajg intensywne prace nad ewolucyjnymi sieciami neuronowymi,
sieciami impulsowymi (ang. spiking neural networks), a takze nad uczeniem glgbokim
(ang. deep learning). Na tym tle ewolucyjne algorytmy neuronowe znaczgco wpisujg si¢
we wspotczesny nurt badan, gdyz cechuja si¢ bardzo interesujacym potaczeniem zalet

modeli sieci neuronowych oraz algorytméw ewolucyjnych.

1.1 Modele sztucznych sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe ANN stosowane sg do predykcji, klasyfikacji, rozpoznawania
wzorcOw, regresji, grupowaniu czy optymalizacji. W wypadku uczenia nadzorowanego
zbior treningowy zawiera wzorce bedace parami (wzorzec wejsciowy, poprawna
odpowied?). Wartosci liczbowe, logiczne i kategoryczne cech wzorca sg rezultatem
modelowania zjawiska.

Selekcja cech wejsciowych redukuje wymiarowo$ci rozwazanego problemu przy
zachowaniu maksymalnej ilosci informacji 1 umozliwiajaca wizualizacje danych
wielowymiarowych. W analizie sktadowych glownych PCA (ang. Principal Component
Analysis) zaktada si¢, iz zestaw danych moze by¢ przedstawiony w ukladzie
wspotrzednych okres§lonym przez zbior ortogonalnych wektoréw zwanych sktadowymi
glownymi [64]. Stosowana jest rowniez analiza sktadowych gltéwnych z zastosowaniem
jader (ang. kernel PCA, kernel Principal Component Analysis), metoda lokalnych

zanurzen liniowych (ang. LLE, Locally Linear Embedding), metoda metrycznego
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skalowania wielowymiarowego (ang. MDS, Metric Multidimensional Scaling) oraz
metoda izomap (ang. isomap method) [64].

Jezeli miedzy wzorcami wejsciowymi a odpowiedziami sieci zachodzg zaleznoSci,
to ANN moze si¢ ich nauczy¢. Nastepnie za pomocg Wytrenowanego modelu mozna
wyznaczy¢ poprawng odpowiedz dla wzorca wejsciowego, ktory nie nalezy do zbioru
treningowego. Z tego powodu zastosowania sztucznych sieci neuronowych obejmuja
rozwigzywanie problemow, dla ktorych brakuje modelu analitycznego. W szczegolnosci
ANN moze ocenia¢ wiarygodnos$¢ wnioskéw kredytowych na podstawie benchmarkow
kredytowych, takich jak German Credit Data [196].

Proces uczenia sieci polega na wyznaczeniu zazwyczaj duzej liczby parametrow
zwigzanych z architekturg sieci. W perceptronie wiclowarstwowym sg to: liczba warstw,
liczba neuronoéw w warstwach, wartosci wag synaptycznych oraz biasoéw. Podstawowy
zakres treningu obejmuje wyznaczanie wag synaptycznych, wartosci biasow i liczby
neuronéw W warstwach przy ustalonych funkcjach aktywacji, zadanym zbiorze
obserwacji treningowych X' i wybranej metodzie treningu.

Istotnym dylematem przy uczeniu ANN jest nadmierne dopasowanie. Jezeli sie¢
trenowana jest bez walidacji, moze doj$¢ do sytuacji, w ktorej sie¢ precyzyjnie uczy sig
wzorcow ze zbioru X!, ale traci zdolnosci generalizacyjne. Wowczas ANN wyznacza
malo dokladne odpowiedzi dla wzoréw wejsciowych ze zbioru testowego Xt. Aby tego
uniknac, stosowany jest zbior walidacyjny XV, ktory jest roztgczny ze zbiorem uczacym
X'i zbiorem testowym X*t. W wypadku prognozowania wartosci nalezacej do zbioru liczb
rzeczywistych, po kazdej epoce treningowej weryfikuje sie, czy btad sredniokwadratowy
(MSE) nie ulega zwigkszeniu dla obserwacji walidacyjnych. Jezeli blad zwigksza si¢
przez zadang liczbe epok, to proces treningu jest zatrzymywany, aby nie dopusci¢ do
przeuczenia sieci (rys. 1.1).

Oprocz zbioru treningowego i zbioru walidacyjnego, istotng role petni zbior testowy,
ktory umozliwia oceng mozliwosci generalizacyjnych wytrenowanego modelu. Zbior ten
nie ma wplywu na proces treningu. Liczebno$¢ zbioru uczgcego stanowi zazwyczaj ok.

70% wszystkich obserwacji (par uczacych), a pozostatych zbiorow — po ok. 15%.
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Best Validation Performance is 14.8481 at epoch 11
104 F

= Train
Validation
= Test

Best

Mean Squared Error (mse)
6:\) 5;

o

0 2 4 6 8 10 12 14 16
17 Epochs

Rys. 1.1 Przyktad wyznaczenia numeru epoki zatrzymanie treningu ANN na podstawie wzrostu btgdu
MSE dla zbioru walidacyjnego
Zrédto: opracowanie wlasne

Model neuronu McCullocha-Pitsa sktada si¢ z wejs¢, potaczen synaptycznych
z wagami, biasa, bloku sumujacego, funkcji aktywacji oraz wyjscia [80]. Na wejscia
neuronu podawane sg wartosci liczbowe, ktore po przemnozeniu przez wagi Synaptyczne
s3 sumowane w neuronie. Zatem poziom aktywacji u, na wyjsciu sumatora w n-tym
neuronie jest iloczynem skalarnym wektora wejs¢ x = [xq, ..., X, ..., X3y ] dochodzacych
do n-tego neuronu oraz wektora wag synaptycznych na potaczeniach dochodzacych do
n-tego neuronu w = [Wyp, .., Wi, -, Wi, KtOry to iloczyn zwigkszany jest o bias by,

zgodnie z ponizsza zaleznoscia [80]:

u, = b, + Z%’;lxm Wy, N E Q, (1.1.2)
gdzie:
N — numer neuronu ze zbioru numeréw neurondow Q W ANN;
Wi — Waga polaczenia synaptycznego migdzy m-tym a n-tym neuronem;

Mn — liczba wej$¢ do n-tego neuronu.

Przyjmujemy, ze poziom aktywacji neuronu nie posiada mian i nalezy do zbioru liczb
rzeczywistych. Jesli poziom aktywacji W neuronie przekracza zadany prog, to wyjscie
neuronu jest aktywne. W tym wypadku progiem aktywacji jest bias ze znakiem
przeciwnym. W zaleznosci (1.1.1) bias b,, moze by¢ reprezentowany rowniez za pomoca
wagi wg,. Poziom aktywacji jest argumentem funkcji aktywacji, a uzyskana wartos¢
liczbowa reprezentuje wyjscie neuronu [80]. Funkcja aktywacji f moze by¢ ciggta lub
dyskretna. Ciagla funkcja aktywacji moze by¢ liniowa, sigmoidalna, logistyczna,

radialna, typu ReLU (ang. Rectified Linear Unit) lub softmax. Niech neuron cechuje si¢

jednym wyjsciem y, = f(uy,).
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W warstwach ukrytych wielowarstwowego perceptronu moga by¢ stosowane
sigmoidalne funkcje aktywacji [80]. Na rysunku 1.2 a) przedstawiono sigmoidalng funk-
cj¢ bipolarng, np. y,, = tanh(u,), ktora zwraca warto$ci z przedziatu (-1, 1). Natomiast
na rysunku 1.3 b) zobrazowano sigmoidalng funkcj¢ unipolarng, ktora zwraca wartos$ci
z przedziatu (0; 1). W kontekscie udzielania kredytow sigmoidalna funkcja unipolarna
wyznacza znormalizowang warto$¢ wyjscia, ktora mozna interpretowac jako wartos¢

prawdopodobienstwa udzielenia kredytu.

a) b)
1 | | ’” ‘ 1_ ' ;
0.8 Yn = tanh(un) // | 09t Yn = 1/2 tanh(un) + 1/2 //
} | ‘ /
. | 0.8 //
: “‘ _ 0.7 //
[ |
! ““‘ _ 0.6 //
| “‘ 7 0.5
: “‘ — 0.4 /
\‘ //
: “‘ 03 //
-0.6 1 0.2 /
-0.8 - /"“ 1 0.1F P
//’ 777777”"”///
; e " oUp 05 0 Un °
| n

Rys. 1.2 Sigmoidalne funkcje aktywacji: a) bipolarna b) unipolarna
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Neuron z liniowg funkcjg aktywacji, do ktorego dochodza dwa wejscia cechuje si¢
efektywnymi zdolnosciami klasyfikacji w odniesieniu do dwoch klas separowalnych
liniowo (rys. 1.3). Jesli obie wagi przyjma wartos¢ 0,5 oraz prog aktywacji wynosi 0,3,
to neuron implementuje funkcje logiczng OR dla binarnych wejs¢. Jesli bias zostanie
zwigkszony do 0,8, to neuron implementuje funkcje AND dla tych samych wag.

Zmieniajac warto$¢ biasa, mozna zmienia¢ funkcjonalno$¢ neuronu.

a) b)
X2 X2
A . . . A . . o
Hiperprzestrzen decyzyjna: Hiperprzestrzen decyzyjna.
Y=Woi + Wi X1+ Wai X2 =0 y=Wo + Wii X1+ WoiX2=0
-0,3+ 05x1+ 05%x=0 -0,8+ 05x1+ 05x2=0
+ + - -
N W=(05;05 .
w=(0,5; 0,5) w=(0,5; 0,5)
X / X
—F —> >

Rys. 1.3 Klasyfikacja za pomocg neuronu z dwoma wej$ciami, biasem i liniowg funkcjg aktywacji:
a) operator logiczny OR b) operator logiczny AND
Zrodto: opracowanie wilasne.
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Jesli poziom aktywacji przekroczy wartos¢ progu, to odpowiedz neuronu wskazuje
klas¢ powyzej hiperptaszczyzny klasyfikacji, ktorg w tym wypadku jest prosta y. Obiekty
nalezace do Klasy A oznaczono symbolem ,,+”, a obiekty nie nalezace do A — symbolem
~— . Warto zwréci¢ uwage, ze wektor wag jest ortogonalny do hiperptaszczyzny
klasyfikujacej, co powoduje, ze iloczyn skalarny wex = |w||x|cos(a) rowny jest 0, gdzie
kat a to kat migdzy wektorem wag a wektorem wejs¢. W wypadku klasyfikacji obiektow
nalezacych do co najmniej trzech klas stosuje si¢ zazwyczaj w warstwie wyjsciowe;j
neurony, z ktorych kazdy odpowiada innej klasie. Funkcja softmax przeksztatca wyniki
na rozktad prawdopodobienistwa dla wielu klas w ten sposdb, ze zmienia wartosci
wejsciowe na zakres miedzy 0 a 1 i normalizuje je tak, aby suma wynikow byta réwna 1.

Klasyfikatorami moga by¢ jednokierunkowe sieci wielowarstwowe, w ktorych
wartos$ci wyj$¢ neuronow z warstwy poprzedniej przesytane sa jednoczesnie do neuronéw
warstwy nastepnej. Nie jest mozliwe przesylanie danych migdzy neuronami w ramach
warstwy, pomini¢cie wybranej warstwy lub przesytanie wynikow z warstw nastgpnych
do warstw poprzednich (rys. 1.4) [204]. Natomiast w sieciach rekurencyjnych dopuszcza
si¢ przesytanie danych z neuronu A do B i odwrotnie z neuronu B do A.

W wielowarstwowej sieci neuronowej mozna wyrozni¢: warstwe wejsciowa,
neurony ukryte, a takze warstwe wyjsciowg. Liczba warstw ukrytych oraz liczby
neuronow W warstwach zalezg od rozwigzywanego problemu oraz od wielkos$ci zbioru
uczacego. Te parametry sieci dobiera si¢ eksperymentalnie lub przy pomocy wybranej
metaheurystyki. Na rys. 1.4 przedstawiono jednokierunkowa czterowarstwowa sie¢
neuronowg zgodnie Z uproszczong notacjg graficzng stosowang W srodowisku Matlab
[204]. Dane z 13 wej$¢ przesytane sg do 8 neurondéw z pierwszej warstwy ukrytej.
Neurony w warstwie ukrytej cechujg si¢ sigmoidalng, bipolarng funkcjg aktywacji.

Natomiast w neuronie wyj$ciowym zastosowano liniowa funkcje aktywacji.

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3 Output

e T gl gt e g e

8 10 1

Rys. 1.4 Model jednokierunkowej czterowarstwowej sieci neuronowe;j.
Zrbdlo: opracowanie wlasne.

Oprocz ANN do klasyfikatorow zalicza si¢ rowniez inne modele, w tym: drzewa
decyzyjne, lasy losowe, metod¢ wektoréw wspierajacych SVM (ang. Support Vector
Machne), metode Bayesa czy tez metode k-najblizszych sgsiadow kNN (ang. k-Nearest
Neighbours) [56].
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Sieci neuronowe moga by¢ rowniez stosowane do szacowania wartosci funkcji.
W wypadku badania wiarygodnosci aplikujacego 0 kredyt hipoteczny istotna moze by¢
wycena warto$ci nieruchomosci. Na podstawie benchmarku Boston Housing Data [189]
skonstruowano ANN do szacowania warto$ci nieruchomosci W rejonie Bostonu.
Minimalizacj¢ bledu Sredniokwadratowego przeprowadzono za pomocg metody
Levenberga-Marquardta dla zbioru danych o 506 nieruchomosciach.

Sie¢ szacuje warto$¢ nieruchomos$ci na podstawie 13 cech, w tym: liczby pokoi,
procentu dziatek budowlanych o powierzchni ponad 2 250 m?, a takze liczby dziatek,
ktére nie sg przeznaczone do celéw biznesowych. Ponadto, preferowane sa nierucho-
mosci zlokalizowane w poblizu rzeki, jeziora lub morza. Uwzglednia si¢ rowniez st¢zenie
zanieczyszczenia tlenkiem azotu. Do wyceny uwzglednia si¢ poziom przestepczosci
w okolicy. Wazny jest rowniez procent mieszkan wybudowanych przed 1940 rokiem,
dystans do centrow pracy oraz wskaznik dostgpnosci do autostrad. Ponadto analizuje si¢
wysoko$¢ podatku od nieruchomosci. Istotny jest procent uczniéw, studentéw i nauczy-
cieli wérod mieszkancow. Uwzglednia si¢ rowniez liczbe ubogich mieszkancow [189].

Na rys. 1.5 zamieszczono warto$¢ wspotczynnika regresji R, ktéry jest miarg
korelacji migdzy rzeczywistymi cenami nieruchomosci (ang. target) a szacowanymi
warto$ciami (ang. output).

a) b)

Validation: R=0.91353
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® ®
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3 2
= =
[} [}
¢ 20 ]
- -
2 2
510 5
o o
10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
C) Target d) Target
Test: R=0.85959 All: R=0.96382
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(3]
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Rys. 1.5 Proste regresji dla zbioru: a) uczacego b) walidacyjnego c) testowego d) wszystkich obserwacji.
Zrbdlo: opracowanie wlasne
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Niech X c RP™™, gdzie X to dziedzina nieznanej funkcji g szacowania cen
nieruchomosci, R — zbidr liczb rzeczywistych oraz Din — liczba wymiaréw dziedziny X.
Rozwazamy funkcje g:RP™ — RPO¥ taky, ze y = g(x) € RP°%, przy czym
Dout — liczba wymiaréw przeciwdziedziny funkcji g. Podczas uczenia nadzorowanego,
warto$é bledu n-tego wyijscia 6, (x) dla wybranego wzorca wejsciowego x € X! jest
roznica miedzy poprawng odpowiedzig y,; (x) a wynikiem y, (x) wyznaczonym przez n-

ty neuron wyjsciowy, co zapisujemy nastgpujaco [80]:
8,(x) = yi(x) —y,(x), n=1,Dout, x € XL. (1.1.2)

Na rys. 1.7 ukazano histogram btgdow dla wytrenowanej sieci wyceniajacej
nieruchomos$ci na podstawie Boston Housing Data [189]. Btedy przydzielono do 20
przedziatow, a $rednie wartosci dla tych przedzialdéw zaznaczono na osi odcigtych.
Natomiast na osi rzednych opisano liczebno$ci btedow dla 20 przedziatow. Im wigcej
btedow o duzych warto$ciach, tym nizsza jako$¢ wytrenowania sieci.

Blad $redniokwadratowy MSE (ang. Mean Squared Error) jest miarg jako$ci
dzialania ANN. Zmieniajac parametry sieci, mozna minimalizowa¢ MSE, ktory wyznacza
si¢ za pomocg nastepujacej zaleznosci [80]:

MSE(X) = = Yoy T2 16, (017 (1.13)

gdzie X~ — moc zbioru treningowego X".

Error Histogram with 20 Bins

200 - I Training
[ validation
I Test

Zero Error

o
o

Instances
)
o

50 |

Errors = Targets - Outputs

Rys. 1.6 Histogram bledéw przy wycenie nieruchomosci przez sie¢ neuronowsg dla wybranych zbiorow
obserwacji
Zrodto: opracowanie wlasne

Jesli wycena nieruchomos$ci za pomocg sieci wyrazona jest W jednostkach

monetarnych [MU], to btad $redniokwadratowy mierzony jest w [MU?]. Na rys. 1.8 a)
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zobrazowano redukcje MSE podczas uczenia ANN [79]. W poczatkowym stadium
treningu btedy dla trzech zbiorow: uczacego, walidacyjnego oraz testowego sg zblizone,
ale od 6smej epoki btagd MSE dla zbioru treningowego jest znaczaco mniejszy od btedow
dla pozostatych zbioréw. Przyjeto, ze zbidr treningowy zawiera 70% wszystkich
obserwacji, zbidr walidacyjny—20%, a zbior testowy—10%. W 11-tej epoce nastgpito
pierwsze zwigkszenie MSE dla zbioru walidacyjnego. Trening byt jednak kontynuowany
az do wystgpienia sze$ciu kolejnych epok od 13-tej do 18-tej, podczas ktorych zwiekszat
si¢ btad MSE dla zbioru walidacyjnego (rys. 1.8 b).

1.2 Sztuczne sieci neuronowe do oceny wiarygodnosci kredytowej

Sztuczne sieci neuronowe zastosowano rowniez do oceny wiarygodnosci kredytowej
klientow indywidualnych [41]. Opracowano wielowarstwowy perceptron do oceny
wiarygodnosci kredytowej cztonkow spotdzielczych kas oszczednosciowo-kredytowych.
Sztuczne sieci neuronowe zastosowano takze w prognozowaniu finansowym [12].
Wielowarstwowy perceptron okazat si¢ modelem najlepsza pod wzgledem trafnosci
(ang. accuracy) rozumianej jako frakcja prawidlowych klasyfikacji wnioskoéw
kredytowych [90]. Réwniez w [102] porownano wielowarstwowy perceptron z innymi

modelami do jednokryterialnej oceny wiarygodnosci kredytowe;.

a) b)
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Rys. 1.7 Zobrazowanie procesu uczenia ANN:
a) minimalizacja bledu sredniokwadratowego dla wybranych zbiorow
b) zmiany wybranych parametrow podczas procesu uczenia

Zrbdlo: opracowanie wilasne.
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Na rys. 1.9 zaprezentowano wyniki zastosowania pakietu nnet [203] do oceny
wiarygodno$ci kredytowej na podstawie benchmarku German Credit Data [196].
Trenowang siecig byl trojwarstwowy perceptron z liniowymi funkcjami aktywacji.

W neuronie wyjsciowym zastosowano logistyczng funkcje aktywacji. Warstwa ukryta
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zawierala dziesig¢ neurondéw. Metodg uczenia byt zmodyfikowany algorytm wstecznej
propagacji btedu, a zastosowang funkcjg bledu byla entropia krzyzowa (ang. cross
entropy). Na rys. 1.9 b) przedstawiono minimalizacje entropii krzyzowej. W wypadku
funkcji kary z tytulu blednej Klasyfikacji (tab. 1.1) za bi¢edng prognoze osoby
niewiarygodnej kredytowo jako wiarygodng stosuje si¢ karg 5 [MU]. Natomiast karg za
rekomendacje nieudzielenia kredytu osobie wiarygodnej kredytowo jest 1 [MU]. Na rys.

1.9 a) przedstawiono redukcje znormalizowanej wartosci funkcji kar podczas uczenia.

a)
Wartoéé entrepii krzyzowej dla benchmarku 'German Credit Data'
342
263
@
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H
= | — Zbidruczacy
] 184 —— Zbidrtestowy
=
g
€
i
105
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T T T T T
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Nr iteracji uczenia

Znormalizowana wartos¢ funkcji kar dla benchmarku 'German Credit Data’
15 | — Zbir uczacy
— Zbidr testowy
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Wiartosé znorm. funkeji kar
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Rys. 1.8 Zobrazowanie procesu uczenia wielowarstwowego perceptronu na zestawie danych German
Credit Data:
a) wartos¢ entropii krzyzowej b) znormalizowana warto$¢ funkcji kar

Zrédto: opracowanie wiasne.

Udzielenie kredytu osobie niewiarygodnej kredytowo jest okre§lane btedem
pierwszego rodzaju (false positive). Natomiast nieudzielenie kredytu osobie wiarygodnej
jest nazywane bledem drugiego rodzaju (false negative). Zmniejszanie frakcji btedow

pierwszego oraz drugiego rodzaju w wyniku treningu przedstawiono na rys 1.10.
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Tabela 1.1 Wartosci kar wyrazonych w [MU] z powodu btedu klasyfikacji dla zbioru obserwacji German

Credit Data [257]

Predykcja
wiarygodny kredytowo | niewiarygodny kredytowo
Oceny wiarygodny kredytowo 0 1
rzeczywiste
niewiarygodny kredytowo 5 0

Warto zauwazy¢, ze popelnienie btedu pierwszego rodzaju jest bardziej kosztowne

niz popetnienie bledu drugiego rodzaju. Osoba niewiarygodna kredytowo nie sptaci

cze$ci lub calosci sumy kredytu wraz z odsetkami. Ponadto bank poniesie koszty

prowadzenia dziatan egzekucyjnych. W przypadku btgedu drugiego rodzaju istotng strata

jest utracony zysk z udzielenia kredytu [102].
a)

Osoby niewiarygodne kredytowo, ktérym udzielono kredytu

30 | —  Zbiér uczacy
—— Zbidr testowy
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Rys. 1.9 Zmiany frakcji bledow klasyfikacji dla German Credit Data:
) a) Dbledy pierwszego rodzaju b) bledy drugiego rodzaju
Zrodto: opracowanie wilasne.

Model sieci umozliwia automatyczne podejmowanie decyzji odnos$nie

przydzielania kredytow na podstawie dwudziestu atrybutoéw wniosku (tab. 1.2).
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Tabela 1.2 Atrybuty zestawu danych German Credit Data [196]

Lp. Nazwa atrybutu Uwagi
1 | Stan istniejacych kont brak konta, 0, do 200, powyzej 200 w [DM]
2 | Czas trwania pozyczki [miesiace]
3 | Historia kredytowa brak historii, wszystkie kredyty sptacone, opdznienia
W sptacie, konto z niesptaconymi kredytami
4 | Cel pozyczki nowy samochod, uzywany samochod, meble,
wyposazenie domu, radio, telewizor, urzadzenia
domowe, naprawy, edukacja, wakacje, szkolenia
zawodowe, pozyczka biznesowa, inne
5 | Wielkos¢ pozyczki [DM]
6 | Stan konta oszczgdno$ciowego lub brak kont, do 100, do 500, do 1000, co najmniej 1000
obligacyjnego [DM]
7 | Dlugos$¢ trwania aktualnego stosunku bezrobotny, ponizej roku, do 4 lat, do 7 lat, co
pracy najmniej 7 lat
8 | Rata pozyczki jako procent [%]
rozporzadzalnego dochodu
9 | Pte¢ oraz stan cywilny kobieta: wolna, zamezna, w separacji lub
rozwiedziona; mezczyzna: wolny, zonaty,
W separacji, rozwiedziony, wdowiec;
10 | Inni wierzyciele/wnioskodawcy brak, wnioskodawca, Zyrant
11 | Czas zamieszkania w aktualnym miejscu | [rok]
12 | Posiadana wlasnos¢ brak; posiada nieruchomo$¢; wktad do spotdzielni
mieszkaniowej; ubezpieczenie na zycie; samochod
13 | Wiek [lata]
14 | Inne posiadane plany ratalne brak; bankowy; w sieci sklepow
15 | Stan posiadanie domu wynajmowany; posiadany na wlasno$¢; bezptatnie
16 | Liczba kredytéw posiadanych w banku brak; liczba kredytow
17 | Praca bezrobotny i niewykwalifikowany;
niewykwalifikowany; wykwalifikowany;
samozatrudniony; kadra zarzadcza; pracownik
wysoko wykwalifikowany
18 | Liczba o0s6b zaleznych finansowo od liczba
wnioskodawcy
19 | Telefon brak; zarejestrowany na nazwisko wnioskodawcy
20 | Pracownik zagraniczny tak; nie
21 | Rzeczywista ocena wiarygodnosci 1 — sptacit kredyt, 2 — nie sptacit kredyt
kredytowej

Klasyfikator jest trenowany w celu dokladnej prognozy wartosci zmiennej

objasnianej, ktora ma numer 21 (tab. 1.3).

Tabela 1.3 Wartoéci zmiennych dla wybranych pigciu obserwacji w German Credit Database [196]

1 (2|3 |4 5 6 | 7 |8| 9| 10 |11 12 (13| 14 | 15 |16| 17 |18 | 19 | 20 |21
All| 6 |A34|A43|1169|A65|A75| 4 |A93|A101| 4 |Al121| 67 |A143|A152| 2 |Al173| 1 |A192|A201| 1
Al2| 48 |A32|A43|5951|A61|A73| 2 |A92|A101| 2 |Al21| 22 |A143|A152| 1 |Al173| 1 |A191|A201| 2
Al4| 12 |A34|A46|2096 | A61|A74| 2 |A93[A101| 3 |Al21| 49 |A143|A152| 1 |Al172| 2 |A191|A201| 1
All| 42 |A32|A42|7882|A61|A74| 2 |A93|A103| 4 |A122| 45 |A143|A153| 1 |Al173| 2 |A191|A201| 1
All| 24 |A33| A40]4870| A61|A73| 3 |A93]|A101| 4 |A124| 53 |[A143|A153| 2 |A173| 2 |A191]|A201| 2
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German Credit Data zawiera zanimizowane dane o 1000 kredytach. Rekord danych
zawiera 7 atrybutow ilo$ciowych oraz 13 jako$ciowych. Warto$¢ 2 zmiennej objasniane;j
to decyzja o nieprzyznaniu kredytu, ktorg podjeto dla 30% wnioskow.

Zbior German Credit Data odpowiada sytuacji decyzyjnej przyznawania kredytu na
zakup samochodu, wyposazenie domu, sprzetu AGD, pokrycie kosztow edukacji,
wyjazdow wakacyjnych, czy inwestycji biznesowych. Ponadto, znane sg nazwy
atrybutéw [196], ktorych nie ujawniono w wypadku zbioréw Australian Credit Approval
(14 atrybutow, 690 instancji) oraz Japanese Credit Screening (18 atrybutow, 125
instancji) [195, 197]. Zbiér Australian Credit Approval umozliwia wspomaganie
przyznawania kart kredytowych. Dane zapisane s3 w 6 kolumnach ilo§ciowych i 8
jakosciowych, przy czym zmienna objasniana wynosi 0 dla decyzji o nieprzyznaniu karty
kredytowej lub 1 w przeciwnym razie, co zachodzi w 56% wnioskow.

Zbiory German Credit Data, Japanese Credit Screening, and Australian Credit
Approval sa relatywnie niewielkimi zbiorami pod wzgledem liczby rekordow oraz liczby
atrybutow. Znacznie wigksze zbiory danych sa opracowane do modelowania bardziej
ztozonych sytuacji decyzyjnych. Zbioér Lending Club dotyczy internetowego
posredniczenia miedzy kredytodawcami a kredytobiorcami [192]. Broker kredytowy o tej
samej nazwie udostepnia dane dotyczace kredytobiorcow, ich aktywnosci kredytowej
oraz stanoéw sptacanych kredytow. Rekord kazdej z 421 095 historii kredytowej obejmuje
107 atrybutow numerycznych oraz 38 atrybutow kategorycznych od 2007 roku.

Zmienna objasniana loan_status to prognozowany stan sptacania pozyczki przez
kredytobiorcg, Ktora to zmienna przyjmuje siedem wartosci (tab. 1.4). Przydzielenie
kredytobiorcy niskiego prawdopodobienstwa sptaty kredytu zazwyczaj zachodzi, gdy
opdznienie w splacie kredytu przekracza 180 dni i wiaze si¢ z bankructwem lub $miercia
kredytobiorcy (klasa charged off). Podobnie, stwierdzenie niemoznosci sptaty kredytu
(klasa default) eliminuje wniosek z udzielenia pozyczki przez kredytodawce.

Ponadto, wystepujg obserwacje dotyczace wiarygodnych kredytobiorcow, ktérzy
splacili kredyt (klasa fully paid) lub sptacaja pozyczk¢ bez opoOznien (current).
Opodznienia w sptacie pozyczki spotecznosciowych moga by¢ niewielkie (do 15 dni),
kiedy nie sg naliczane dodatkowe odsetki (klasa in grace period). Natomiast opdznienia
dtuzsze od 16 do 30 dni sg zwigzane z obcigzaniem kredytu mniejszymi odsetkami (klasa
late 16-30 days) lub wiekszymi (klasa late 31-120 days).

W treningu klasyfikatora uwzglednia si¢ 145 atrybutow, w tym stosunek catkowitego

zadtuzenia klienta do przychodu, liczbe opdznien w sptacie kredytu w przeciggu dwoch
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ostatnich lat, miejsce zamieszkania, oprocentowanie pozyczki oraz procent

wykorzystanej linii kredytowej.

Tabela 1.4 Rozktad wystapien wartosci klas w zbiorze LendingClub

Klasa Liczba wystgpien | Frakcja

Fully Paid 233658 55,49%
In Grace Period 1900 0,45%
Current 112515 26,72%
Late (16-30 days) 1015 0,24%
Late (31-120 days) 3473  0,82%
Charged Off 68293 16,22%
Default 241 0,06%

RAZEM 421095/ 100,00%

Zrédto: opracowanie wilasne.

1.3 Radialne sieci neuronowe

W przypadku nieliniowej klasyfikacji wielowartosciowej (rys. 1.11) lub aproksymacji
wielowymiarowych funkcji dla duzej liczby argumentow wymagane sg zazwyczaj zbiory
wzorcow cechujace si¢ duzg liczba kardynalng, co jest zwigzane z wydtuzaniem czasu
treningu. W tej sytuacji mozna stosowa¢ neurony radialne w warstwach radialnych w celu

redukcji czasu treningu.
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Rys. 1.10 Wizualizacja wybranej nieliniowej klasyfikacji dla trzech Klas.
Zrodto: opracowanie wlasne

Neurony z radialnymi funkcjami transferowymi (rys. 1.12) mozna opisa¢ za pomoca

funkcji Gaussa, jak nizej [168]:

_llxi=all?

flx)=e 22, (1.3.1)

gdzie:
a — potozenie centrum funkcji aktywacji,

o — odchylenie standardowe.
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Rys. 1.11 Radialna funkcja aktywaciji.
Zrbdto: opracowanie wlasne

Poziom aktywacji neuronu radialnego wyznaczamy nastgpujaco [168]:

u =b {Z(xJ —Wji)z, (1.3.2)
j=1

Ini— liczba wejs¢ do i-tego neuronu.

gdzie:

bi — bias i-tego neuronu,

Jesli odlegtos¢ w sensie Euklidesa miedzy wektorem wejsciowym x oraz wektorem
wag w maleje, to warto$¢ wyjscia neuronu radialnego ros$nie az do 1 dla x = w, gdy poziom
aktywacji wynosi 0. Neuron radialny dziata zgodnie z miarg podobienstwa miedzy
wektorem danych wejsciowych x a wektorem wag synaptycznych w na potaczeniach
dochodzacych do neuronu. Natomiast bias skaluje odlegto$¢ miedzy wektorami x oraz w.

Mimo, ze radialna warstwa ukryta sktada si¢ zazwyczaj z wigkszej liczby neuronéw
radialnych niz sigmoidalna warstwa ukryta w sieci jednokierunkowej, czas treningu
neurondow radialnych jest znaczgco krotszy. Wymagane sa zbiory treningowe o0 duzej
liczebnos$ci. Radialne funkcje aktywacji wykorzystywane sa w uogoélnionych sieciach
regresji  (ang. generalized regression networks, GRNN) oraz w sieciach
probabilistycznych (ang. probabilistic neural networks, PNN).

Warstwa ukryta pozwala transformowac¢ wektor cech X podany na wejsciu sieci na
wektor o zazwyczaj wigkszej liczbie wymiarow [80]. Zgodnie z twierdzeniem Covera za
pomoca zwigkszenia liczby wymiarow mozna sprowadzi¢ problem XOR do liniowo
separowanego zagadnienia (rys. 1.13) [33]. W warstwie ukrytej sa dwa neurony
z radialnymi funkcjami aktywacji dlaa; = [1, 1]7, a2 = [0, 0]" oraz o, = 0, = 1 [1].
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Rys. 1.12 Problem XOR: a) nieseparowalnos$¢ liniowa OR b) separowalnos¢ liniowa po przeksztatceniu
przez radialne funkcje aktywacji neuronow.
Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie [80]

Uczenie radialnej sieci neuronowej sktada si¢ z dwoch etapow. Pierwszym etapem
jest dobor parametrow funkcji radialnych neuronéw warstwy ukrytej. Drugim etapem jest
optymalizacja wag i biasow sieci za pomocg metod uczenia maszynowego. Dobor
parametréw funkcji Gaussa polega na dopasowaniu parametréOw aj 0raz oi za pomocg
klasteryzacji zbioru uczgcego. Centra klastrow stanowig warto$ci parametréw a.
Klasteryzacje przeprowadza si¢ za pomocg sieci Kohonena lub metody k-$rednich [56].

Nastgpnie dla kazdego z klastrow wyznacza si¢ odchylenie standardowe o
I rozpoczyna si¢ trening sieci neuronowej. Za warstwa radialng usytuowana jest warstwa
sumujgca wyjscia neuronow radialnych. Zazwyczaj neurony W niej wystepujace nie majg
funkcji aktywacji [80]. Wielowarstwowe sieci neuronowe z ukrytg warstwg neuronow
radialnych cechujg si¢ znacznie szybszg zbiezno$cig oraz wigksza precyzja dziatania niz
sieci z neuronami sigmoidalnymi. Sieci radialne stosowano do oceny wiarygodnoS$ci
kredytowej [102]. Analizowanymi zbiorami danych byty: German Credit Data,
Australian Credit Card, Give Me Some Credit, Th02 [158], Bene-1, Bene-2, UK oraz
PAK z 2010 PAKDD Data Mining Challenge.

1.4 Metody treningu sztucznych sieci neuronowych

Proces uczenia ANN polega na doborze odpowiednich wartosci wag 1 biasow, ktore
korygowane sa zgodnie z wybranym trybem korekty. Mozna wyrdznié trzy tryby korekty
wag: online, offline (full-batch) oraz mini-batch. W trybie online korekta wag i biaséw
nastepuje po przetworzeniu kazdego przyktadu uczacego. Zaleta tego trybu jest szybka

zbiezno$¢ W poczatkowej fazie uczenia, a wadg - wrazliwo$¢ na losowe zakldcenia. Jezeli
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bardziej ,,zaszumione” dane uwzglednione sg na koncu epoki uczenia, moga spowodowaé
pogorszenie jakosci dziatania sieci.

W trybie offline korekta wag nastepuje po przetworzeniu wszystkich przyktadow
uczacych. Zaleta jest niska wrazliwos¢ na zakldcenia danych oraz szybsza zbieznos¢
w koncowej fazie uczenia. Wada jest dtuzszy czas korekty wag, proporcjonalny do liczby
przyktadow uczacych. W trybie mini-batch korekta wag nastgpuje po przetworzeniu
zadanej liczby obserwacji treningowych. Jest to najczesciej wykorzystywana strategia.
Stanowi kompromis migdzy trybami online i full-batch.

Metody uczenia ANN opieraja si¢ zazwyczaj na minimalizacji wybranej funkcji
bledu sieci za pomoca Wyznaczania wartosci wag i biasow. Metoda wstecznej propagacji
bledu realizowana jest w trzech etapach [80]. Pierwszy etap polega na obliczeniu wartosci
wyj$¢ neurondw W sieci. Nastepnie w drugim etapie obliczane sa btedy. Na zakonczenia
wylicza si¢ nowe wartosci wag.

Dla warstwy ukrytej btedy na wyjsciach neuronow zaleza od btedow neurondéw
wyznaczonych w warstwie nastgpnej. Znajac wartoSci powyzszych biedéw oraz
uwzgledniajgc tempo uczenia 5, mozna obliczy¢ wartosci korekt wag synaptycznych. Im
warto$¢ 1 € (0; 1) jest nizsza, tym sie¢ uczona jest doktadniej i wolniej. W zwigzku z tym
zazwyczaj stosuje sie strategi¢ adaptacyjna, ktora polega na zmianie wartosci n w trakcie
uczenia. Jezeli po iteracji blad si¢ zwiekszyl, zmniejsza si¢ warto$¢ n. Jezeli btad si¢
zmniejszyt, zwigksza si¢ 7. Ponadto stosuje si¢ wspotczynnik momentum a € (0; 1),
ktory moze poprawi¢ zbiezno$¢ metody, a takze umozliwia opuszczenie minimum
lokalne funkcji btedu.

Uznang metodg uczenia jest metoda Levenberga-Marquardta, ktora jest potagczeniem
metody gradientowej i metody Gaussa-Newtona [79]. Pierwszym etapem jest obliczenie
macierzy Jacobiego, ktora zawiera pochodne czastkowe pierwszego stopnia funkcji btedu
dla kazdego wyjscia wzgledem kazdej wagi w odniesieniu do kazdego przyktadu
uczgcego. Drugim etapem jest aproksymowanie macierzy Hessego H za pomocag
macierzy Jacobiego J [79]. Im warto$¢ stosowanego wspotczynnika kombinacji metod u
jest mniejsza, tym w wigkszym stopniu korzysta si¢ z metody Gaussa-Newtona,
aw mniejszym - z metody gradientowej. Trzecim etapem metody jest obliczenie nowych

warto$ci wag na podstawie wektora btedow sieci w zadanej epoce.
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1.5 Samoorganizujace si¢ Sztuczne sieci neuronowe

Oprécz metod treningu ANN z nauczycielem mogg by¢ stosowane metody bez
nauczyciela, do ktoérych nalezy metoda doboru wag w samoorganizujgcych si¢ sieciach
Kohonena (rys. 1.14) [96]. Sieci SOM (ang. Self-Organizing Map) stosowane sg do
klasteryzacji danych. Aktualizacja wag i biasow zachodzi po kazdym wyznaczeniu
wynikow przez sie¢. Warunek stopu weryfikuje, czy osiaggnieto zatozong doktadnosé¢ lub
maksymalng liczb¢ epok (czas obliczen). Jesli stosowany jest zbior walidacyjny, to
trening ustaje w wypadku kilkukrotnego wzrostu btgdu.

W sieci Kohonena (rys. 1.14 a) wyroznia si¢ warstwe wyjsciows, ktdrej neurony
reprezentuja elementy przestrzeni dwuwymiarowej (rys. 1.14 b). W tym wypadku
wyrdznia si¢ dwa wejscia i 144 wyjs¢ (macierz 12 x12). Kazdy wyjSciowy neuron
wewngtrzny potaczony jest z sze$cioma najblizszymi neuronami (sgsiadami) w warstwie
wyjsciowej. Natomiast neurony na brzegach mapy taczone sg z 4 lub 5 neuronami
wyjsciowymi (rys. 1.14 b). Poziom aktywacji w neuronie jest iloczynem skalarnym
wektora wag 1 wektora wejs¢, tak jak w jednokierunkowych sieciach wielowarstwowych.
Ponadto do warto$ci wyjscia neuronu dodawane sg wartosci wyjs¢ sasiadow. Zamiast
funkcji aktywacji w neuronie zastosowano regule typu ,.zwyciezca bierze wszystko”

w odniesieniu do wyjs¢ wszystkich neuronow.
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Rys. 1.13 Mapa cech Kohonena do Kklasteryzacji danych: a) schemat blokowy b) topologia potaczen
neurondw w warstwie wyjéciowej ¢) zobrazowanie warto$ci wag migdzy parami neurondéw wyjsciowych.
Zrodto: opracowanie wlasne

Sie¢ uczy si¢ samodzielnie, gdyz nie jest znana prawidlowa odpowiedz. Po
wprowadzeniu danych wej$ciowych i wyznaczeniu warto$ci wyj$¢ neuronéw, neuron
0 najwiekszej warto$ci wyjscia jest nagradzany jednostkowym zwiekszeniem licznika
zwyciestw. Zwickszane sg takze prowadzace do neuronu-zwycigzcy wagi Z wejs¢ oraz

Z wyjs¢ sgsiadow (rys. 1.15). Wprowadzenie nowego wektora wejsciowego powoduje
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zmiang licznikdw zwycigstw w neuronach, co moze mie¢ istotne znaczenie odnos$nie

warto$ci wag 1 podziatu klastrow w poczatkowe;j fazie treningu.
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Rys. 1.14 Uczenie nienadzorowane sieci SOM podczavsveﬁhltésteryzacji danych:

a) zobrazowanie danych wejSciowych b) wartosci licznikéw zwycigstw neurondw wyjsciowych
¢) ilustracja wartosci wag miedzy neuronami wyjsciowymi W przestrzeni wag wejsciowych
Zrédto: opracowanie whasne

1.6 Modele uczenia glebokiego i metryki klasyfikacji

Glgbokie uczenie to klasa algorytmow uczenia maszynowego, ktora wykorzystuje wiele
warstw do wyodrebniania funkcji wyzszego poziomu na podstawie danych wejsciowych.
Na przyktad w przetwarzaniu obrazu nizsze warstwy moga identyfikowaé krawedzie,
podczas gdy wyzsze warstwy mogg identyfikowaé pojecia istotne dla cztowieka, takie
jak cyfry, litery, emocje lub twarze. Wigkszos¢ modeli uczenia glg¢bokiego opiera si¢ na
sztucznych sieciach neuronowych, w szczegdlnosci na splotowych sieciach neuronowych
(CNN) oraz na ANN z pamigcig dlugo- krotkoterminowg (LSTM), ktora jest wariantem
rekurencyjnej sztucznej sieci neuronowej (RNN).

W przeciwienstwie do jednokierunkowych sieci neuronowych, sie¢ LSTM ma
potaczenia zwrotne. Moze przetwarzaé nie tylko pojedyncze macierze danych (takie jak
obrazy), ale takze sekwencje danych, takie jak mowa lub wideo. Moze rozpoznawac
pismo reczne, wykrywaé anomalie w sieci komputerowej lub ostrzega¢ przed

wilamaniami. Sieci LSTM efektywnie klasytikujg i prognozujg na podstawie czasowych
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szeregow danych, nawet je$li miedzy zdarzeniami w szeregu czasowym wystepuja
opdznienia o nieznanym czasie trwania.

Za pomocg algorytmu wstecznej propagacji btedu wytrenowano gleboka sie¢
neuronowa rozpoznajaca cyfry w kodach pocztowych [100]. Uczenie gi¢bokie rozwingto
si¢ na poczatku lat dwutysigcznych wraz ze wzrostem mocy obliczeniowej komputeréw
oraz mozliwo$cig przeprowadzania obliczen na procesorach graficznych. W [42] opisano
zastosowanie modeli uczenia gtebokiego do oceny wiarygodnosci kredytowej klientow
bankow na podstawie German Credit Data. Jako funkcje celu zastosowano wazong sume¢
kosztéw bledow pierwszego i1 drugiego rodzaju. Wyznaczona sie¢ konwolucyjna CNN
sktadata si¢ z 21 warstw, w tym z warstwy: normalizacyjnej, konwolucyjnej, leaky ReLu,
drop-out, warstwy liniowej oraz warstwy z funkcja aktywacji tangensa hiperbolicznego.

Warto nadmieni¢, ze zaproponowano wybrane podejscia do taczenia uczenia
glebokiego z metodami neuro-ewolucyjnymi, w tym ewolucyjne dobieranie hiperpara-
metrow modeli glebokich [60]. Ponadto zaproponowano wykorzystanie uczenia giebo-
kiego do wykrywania defraudacji zwigzanych z kartami kredytowymi [27].

W zagadnieniach klasyfikacji wnioskéw kredytowych stosuje si¢ zazwyczaj metryki
o wartosciach z macierzy pomytek (ang. confusion matrix) [90]. W tabeli 1.5 rozwaza si¢
dwie klasy: pozytywna (ang. positive class) oraz negatywna (ang. negative class).
Oznaczenie TP (ang. true positive) to liczba wnioskow prawidtowo zaklasyfikowanych
do klasy pozytywnej, a TN (ang. true negative) — liczba wnioskéw prawidtowo
zaklasyfikowanych do klasy negatywnej. Poniewaz klasyfikator moze popeic bledy, to
FN (ang. false negative) reprezentuje liczbe wnioskow nieprawidtowo zaklasyfikowa-
nych do klasy negatywnej, a FP (ang. false positive) — liczb¢ wnioskow nieprawidtowo
zaklasyfikowanych do klasy pozytywnej. Dazy si¢ zatem do maksymalizacji TP oraz FP,

a minimalizuje si¢ FP oraz FN.

Tabela 1.4 Macierz pomytek dla klasyfikatora kredytowego

Liczba wnioskow Liczba wnioskow
zaklasyfikowanych do zaklasyfikowanych do
Klasy pozytywnej (A) klasy negatywnej (B)
Nalezy do klasy TP FN
pozytywnej (A)
Nalezy do klasy FP TN
negatywnej (B)

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie [90]
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Za pomocg macierzy pomytek mozliwe jest zdefiniowanie nastgpujacych metryk
oceny jakosci klasyfikatora kredytowego [90]. Trafno$¢ (ang. accuracy) okresla frakcje
poprawnych odpowiedzi klasytfikatora dla obu klas, jak nizej:

TP+TN
TP+TN+FR+FN '

accuracy = (1.6.1)

Jesli nie popetniono zadnej pomyiki, to trafho$¢ wynosi 1. Precyzje (ang. precision)
definiuje si¢ jako frakcje poprawnych odpowiedzi klasyfikatora dla klasy A (positive):

TP
TP+FP '

precision = (1.6.2)

Nie jest istotne w tej metryce, ile btednych odpowiedzi wystapito dla klasy B
(negative). Precyzja wynosi 1, jesli wszystkie odpowiedzi klasyfikatora dla wnioskow
nalezacych do klasy A byly poprawne.

Klasyfikator moze wskaza¢ btednie, ze nalezy zakwalifikowaé wniosek, ktory nie
powinien by¢ zakwalifikowany, gdyz kredyt nie zostanie sptacony w przysztosci. Aby
unikna¢ takiej sytuacji wprowadzono metryke czutos¢é (ang. recall, sensitivity), jak nize;j:

TP
TP+FN '

recall = (1.6.3)

Czutos$¢ wynosi 1, jesli wszystkie przyznane kredyty zakwalifikowanych wnioskow
zostaty pozniej sptacone. Czuto$¢ jest roOwniez oznaczana jako TPR (ang. true positive
rate). Srednig harmoniczna precyzji i czutosci, ktora oznacza sie jako Fi-score, mozna
wyznaczy¢, jak nizej:

2xprecision*recall

F, — score = (1.6.4)

precision+recall *

W wypadku niezbalansowanych zbioréw obserwacji metryka trafnos¢ moze nie
odzwierciedla¢ w pelni jakos$¢ klasyfikatora. Jesli 95% wzorcowych odpowiedzi jest
pozytywnych, a klasyfikator wskazuje wszystkie mozliwe odpowiedzi jako pozytywne,
to trafno$¢ o wartosci 0,95 sugeruje, ze klasyfikator ten jest wysokiej jakosci. Z tego
wzgledu metryka Fi-score jest bardziej uzyteczna, gdyz przyjmuje dla zbiorow
niezbalansowanych nizsze wartosci niz trafnosc.

Poniewaz klasyfikator moze omytko zaakceptowaé wniosek z klasy B (kredyt nie
zostanie splacony), t0 wazng maksymalizowang metrykg jest frakcja wnioskow

prawidtowo zaklasyfikowanych do klasy B (ang. true negative rate), jak nizej:

TN
TN+FP

TNR =

(1.6.5)
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Natomiast minimalizacji podlega frakcja wnioskow wiarygodnych, ktore btednie
klasyfikator wskazat jako wnioski typu B (ang. false negative rate, FNR):

FN
FN+TP '

FNR = (1.6.6)

Frakcja wnioskow niewiarygodnych, ktore klasyfikator zaakceptowal (ang. false
positive rate, FPR) powinny by¢ rowniez minimalizowane:

FP

FPR = .
FP+TN

(1.6.7)

Klasyfikacja wniosku kredytowego moze zaleze¢ od przyjetego progu klasyfikacji
(ang. classification threshold). Jezeli wartos¢ odpowiedzi Kklasyfikatora dla zadanego
whniosku kredytowego jest wigksza od progu, to wniosek jest klasyfikowany do A. Jezeli
dla mozliwych progow klasyfikacji zaznaczymy na wykresie punkty (FPR, TPR), to
uzyskamy krzywa ROC (ang. receiver operating curve) [90] (rys 1.16). Pole pod krzywa
oznaczamy jako AUC ROC (ang. area under the receiver operating curve) [90]. Im ta

metryka jest blizsza 1, tym doktadniejsze odpowiedzi klasyfikatora dla roznych progow.
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Rys. 1.16 Przyktad krzywej ROC.
Zrodto: opracowanie whasne na podstawie [90]

Waznym Kryterium oceny jakosci klasyfikatora kredytowego jest binarna entropia
krzyzowa (ang. binary crossentropy) [90]. Za jej pomocg mozna porownac¢ Wyznaczone
prawdopodobienstwo przynaleznosci do jednej z dwoch klas z rzeczywistg

przynalezno$cia. Binarng entropi¢ krzyzowa wyznacza si¢ nastepujaco:

HOmy) = — = Za[y* (D 1ogy() + (1 - y* () log(1 —y@)],  (1.68)
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gdzie:
X - zbiér obserwacji;

y*(i) - wzorcowa odpowiedz dla i-tego elementu ze zbioru X;

y (i) - rzeczywista odpowiedz klasyfikatora dla i-tego elementu ze zbioru X.

Im warto$¢ binarnej entropii krzyzowej jest wicksza, tym klasyfikacja wnioskow

uzyskana przez model sieci neuronowej jest nizszej jakosci.

1.7 Taksonomia sztucznych sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe mozna podzieli¢ na podstawie wystepowania sprzezenia
zwrotnego mi¢dzy neuronami. Zgodnie z tym kryterium, sieci neuronowe moga by¢ albo
rekurencyjne, albo nierekurencyjne. Kolejnym istotnym kryterium jest liczba rodzajow
funkcji aktywacji. W tym przypadku, wszystkie neurony mogg uzywac tej samej funkcji
aktywacji, lub tez moga wystepowaé co najmniej dwie rdézne funkcje aktywacji w co
najmniej dwoch neuronach.

Trzecim kryterium klasyfikacji sieci neuronowych jest ich zastosowanie
w wybranych zadaniach, takich jak klasyfikacja, rozpoznawanie wzorcow, klasteryzacja,
predykcja, optymalizacja, czy tez implementacja pamigci komputerowej. Czwartym
kryterium jest rodzaj metody uczenia sieci, obejmujacy metody nadzorowane,
nienadzorowane, ze wzmocnieniem, oraz mozliwo$¢ braku uczenia, jak w przypadku
sieci Hopfielda, ktore sg projektowane na podstawie minimalizacji funkcji energetyczne;.

Wisrdd nierekurencyjnych sieci neuronowych popularne sg sieci wielowarstwowe,
sieci radialne oraz sieci Kohonena. Natomiast w przypadku sieci rekurencyjnych na
szczego6lng uwage zastuguja: sieci Hopfielda, maszyny Boltzmana, sie¢ Elmana-Jordana
oraz sieci impulsowe [80, 81]. Piatym kryterium klasyfikacji jest liczba warstw ukrytych
w sieciach wielowarstwowych, dzigki czemu mozna podzieli¢ sieci na te glebokie
I ptytkie. Szostym kryterium dotyczy tego, czy sie¢ dziata samodzielnie, czy tez wiele
sieci pracuje wspolnie jako zespot.

W kontekscie oceny wiarygodnosci kredytowej dla wybranych sytuacji decyzyjnych,
skupiamy si¢ na zespolach (populacjach) sieci neuronowych. Mozemy modyfikowaé
sieci neuronowe za pomoca algorytmoéw ewolucyjnych, aby wyznaczy¢ optymalne
rozwigzania dla oceny wiarygodnosci potencjalnych kredytobiorcow. Modyfikacje te
obejmuja wyznaczanie wag, biasow, architektury sieci, przydziatu funkcji aktywacji do
neurondw, parametrow funkcji aktywacji, algorytmu uczenia, oraz proporcji podziatu
obserwacji na zbior uczacy, walidacyjny i testowy.
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Nalezy zauwazy¢, ze lista mozliwych modyfikacji hiperparametréw sieci
neuronowych za pomocg algorytméw ewolucyjnych jest znacznie szersza niz
proponowane przez niektorych autorow, takich jak Xin Yao, ktory wyrdznia jedynie
mozliwo$¢ zmiany wag polaczen synaptycznych, liczby potgczen synaptycznych, rodzaju
funkcji aktywacji oraz parametrow algorytméw uczacych [175]. Mozemy rozwazaé
populacje sieci nie tylko wielowarstwowych, ale takze populacje sieci rekurencyjnych.
Nieco trudniejsze jest krzyzowanie sieci o réznych architekturach, na przyktad sieci
wielowarstwowej z siecig Kohonnena.

Warto takze podkresli¢, ze problemy oceny wiarygodnos$ci kredytowej moga r6znic¢
si¢ w zaleznoSci od rodzaju kredytu, rodzaju kredytobiorcy, zakresu danych
wejsciowych, czy tez kryteriow oceny. Moga dotyczy¢ pojedynczych klientéw lub grup

klientow, a limity kredytowe moga by¢ ograniczone lub nie.

1.8 Algorytmy ewolucyjne

Algorytmy ewolucyjne znajduja zastosowanie zar0wno w uczeniu maszynowym, jak
I W rozwigzywaniu problemow optymalizacji [15, 53]. Przyjete zalozenie opiera si¢ na
tym, ze osobniki w wybranej populacji moga odziedziczy¢ cechy po swoich rodzicach.
W kontekscie algorytmoéw ewolucyjnych, osobnikami moga by¢ na przyklad sztuczne
sieci neuronowe, ktére roznig si¢ od siebie funkcjami aktywacji, liczbami neuronow,
macierzami wag, czy architekturg. Istotne sa roéwniez algorytmy uczenia oraz sposob
podzialu zbioru obserwacji. Lepsze przystosowanie do Srodowiska daje osobnikom
wieksze szanse na przetrwanie, co przeklada si¢ na wigksze prawdopodobienstwo
przekazania gendw potomnym osobnikom. W efekcie tych mechanizméw osobniki staja
si¢ z pokolenia na pokolenie zazwyczaj lepiej dostosowane do otaczajacego je
srodowiska naturalnego.

Termin "osobniki" odnosi si¢ do zakodowanych rozwigzan wybranego problemu,
a pojecie "populacja" odnosi si¢ do zbioru aktualnie rozpatrywanych osobnikow. Poprzez
zastosowanie operatorow genetycznych, populacja potomna konstruowana jest na
podstawie aktualnej populacji, co umozliwia wyznaczenie nowej populacji. Ocena
jakosci rozwigzania odbywa si¢ za pomoca funkcji przystosowania [9]. Natomiast
reprodukcja to proces konstruowania populacji tymczasowej, poddawanej dziataniu
operacji genetycznych w celu wyznaczenia populacji potomnej. Sukcesja okresla sposob

konstrukcji nowej populacji.
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Istotng rolg odgrywa nacisk selektywny, czyli tendencja algorytmu do poprawiania
sredniej warto$ci przystosowania populacji. Algorytmy ewolucyjne charakteryzujace si¢
duzym naciskiem selektywnym cechuja si¢ wysoka warto$cig oczekiwang liczby kopii
rozwigzan lepszej jakosci w poréwnaniu z warto$cig oczekiwang liczby kopii gorszych
rozwigzan [9]. W selekcji ruletkowej prawdopodobienstwo wyboru osobnika do puli
potencjalnych rodzicow jest wprost proporcjonalne do warto$ci jego funkcji
przystosowania [144]. W selekcji ruletkowej mozliwe jest zdominowanie populacji przez
osobnika, ktorego warto$¢ funkcji przystosowania stanowi znaczacg czes¢ catkowitego
przystosowania populacji.

Problem ten nie wystepuje w przypadku selekcji rankingowej (ang. rank selection),
w ktorej jest wyznaczany ranking rozwigzan na podstawie ich przystosowania. Nastepnie
losowany jest podzbior populacji do wyboru wymaganej liczby rozwigzan. Przyktadem
selekcji rankingowej moze by¢ losowanie z jednakowym prawdopodobienstwem pary
osobnikow, a nastgpnie Wyznaczenie zwyci¢zcy 0 wyzszej pozycji W rankingu. Natomiast
w wypadku selekcji turniejowej (ang. tournament selection) réwniez jest losowana
podpopulacja, a nastepnie Wybiera si¢ 0sobnika 0 najwyzszej warto$ci przystosowania.
Zkolei w wypadku selekcji Boltzmanna (ang. Boltzmann  selection)
prawdopodobienstwo wybrania osobnika jest obliczane z uwzglgdnieniem parametru
temperatury tak, jak w algorytmie symulowanego wyzarzania.

Inicjacja populacji rozwiagzan odbywa si¢ zazwyczaj w sposob losowy. Istota mutacji
sg zmiany genotypu osobnika. Natomiast krzyzowanie polega na skonstruowaniu
rozwigzania potomnego na podstawie co najmniej dwoch innych rozwigzan z populacji
[9]. Jesli numer populacji osiagnie zatozone maksimum lub jesli w populacji znajduje si¢
alternatywa, ktora osiggneta zadang wartos¢ funkcji przystosowania, to spetnione jest
Kryterium stopu.

W algorytmie ewolucyjnym istotng rolg¢ odgrywa sposob kodowania osobnikow.
W [72] omowiono metody kodowania sztucznych sieci neuronowych. Wyr6zniono
kodowanie bezposrednie (ang. direct encoding) polega na zakodowaniu danych
o strukturze sieci. Wykorzystuje si¢ macierz incydencji skierowanego grafu z wagami
oraz wektor funkcji aktywacji w neuronach. Ze wzgledu na rozmiar przechowywanych
danych rosnacy w sposob kwadratowy w zaleznosci od liczby neuronéw, metoda ma ta
cechuje si¢ ograniczonym zastosowaniem.

Kodowanie parametryczne (ang. parametrized encoding) obejmuje wybrane

charakterystyki sieci, np. liczby warstw ukrytych. Rozmiar genotypu moze by¢ mniejszy
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dla wybranych architektur niz dla kodowania bezposredniego. Ponadto stosuje
kodowanie w oparciu o gramatyki (ang. grammatical encoding) [94]. Oméwione Sposoby
kodowania obejmujg rowniez parametry operacji selekcji, krzyzowania i mutacji [149].

Warto wspomnie¢ 0 algorytmach ewolucyjnych opartych o zasady informatyki
kwantowej [117]. Ten trend znajduje rowniez odzwierciedlenie w algorytmach
neuro - ewolucyjnych [36]. Pojawily si¢ propozycje kodowania sieci neuronowych
w algorytmach ewolucyjnych w oparciu o pojecie kubitu [65], ktorym jest najmnicjsza
jednostka informacji kwantowej moggca znajdowac si¢ w stanie ,,1”,,,0” albo w pewnej
superpozycji tych stanow, CO wyraza si¢ ponizszg zalezno$cig [65]:

[¥) = B10) + y[1), (1.7.1)

gdzie:
Y — stan g-bitu;
|0),]1) — reprezentacje kwantowych stanéw ,,0” oraz ,,1”;

B, v — wspodtczynniki stanéw kwantowych (liczby zespolone).

Kwadraty amplitud liczb zespolonych g, y nazywane sa prawdopodobienstwami

zaobserwowania stanow kwantowych ,,0” oraz ,,1”. Prawdopodobienstwa te spehniaja
warunek [36, 65]:

p?+y:=1. (1.7.2)
Warto podkresli¢, ze Sredni kwantowe algorytmy genetyczne sg na wczesnym
jeszcze etapie rozwoju ze wzgledu na niewielkg liczbg kubitéw w procesorach
kwantowych.
Wyrodznia si¢ nastepujace rodzaje cyfrowych algorytmow genetycznych [7, 75, 144].
W podstawowym algorytmie genetycznym (ang. simple genetic algorithm) wystepuja
operacje: selekcja, krzyzowanie oraz mutacja. Metoda selekcji jest selekcja turniejowa
lub selekcja ruletkowa. Natomiast rozproszony i rownolegly algorytm genetyczny (ang.
paralel and distributed genetic algorithm) réownolegle wykonywany jest na wielu
weztach obliczeniowych. Zazwyczaj niezaleznie sg generowane populacje poczatkowe
w weztach, na ktorych realizowane sg obliczenia przez ten sam algorytm. Ponadto
algorytm genetyczny z migracja rozwigzan (ang. migration PGA) umozliwia
przeniesienie wysokiej klasy rozwigzan miedzy weztami.
Mozliwe jest rowniez zrownoleglanie algorytmu genetycznego w oparciu o schemat
przetwarzania master-slave lub traktowanie weztow W sposob podobny do

stochastycznych automatow komorkowych (ang. fine grained parallel GAs). Natomiast,

33



hybrydowy algorytm genetyczny (ang. hybrid genetic algorithm) to potaczenie prostego
algorytmu genetycznego z wybranymi heurystykami. Adaptacyjny algorytm genetyczny
(ang. adaptive gentic algorithm) cechuje si¢ tym, ze podczas obliczen mozliwe sg zmiany
takich parametréw, jak rozmiar populacji, prawdopodobienstwo mutacji oraz tempo
krzyzowania.

Powyzsze algorytmy operuja na pojedynczej populacji lub na oddzielnie
przetwarzanych populacjach o znikomym stopniu wzajemnej interakcji. Natomiast
w algorytmach koewolucyjnych wartos¢ funkcji przystosowania rozwigzania
wyznaczana jest na podstawie jego interakcji z rozwazaniami nalezacymi do innych
populacji [125]. W [200] przedstawiono podziat algorytméw koewolucyjnych.

Algorytmy genetyczne moga by¢ rowniez stosowane do wyznaczania rozwigzan
Pareto-optymalnych w problemach optymalizacji wielokryterialnej. Algorytmy z tej
grupy okresla si¢ akronimem MOEA (ang. multi-objective evolutionary algorithm). Do
najpopularniejszych algorytmow z tej grupy naleza MOGA, NPGA oraz NSGA-II [37].

Z optymalizacjg wiclokryterialng jest zwigzane pojecie dominacji W sensie Pareto
[8]. Dla zbioru ocen Y oraz w wypadku maksymalizacji N kryteriow F = (Fy, F,, ..., Fy),
Y=F(x) wektor ©¥=(v,vy..,vy) dominuje w sensie Pareto wektor
U= (Uy, Uy, ..., uy), U,d €Y, coO oznacza si¢ v > u, wtedy itylko wtedy, gdy
dla kazdego i € {1,2, ..., N} zachodzi v; = u; oraz istnieje takie k, ze v, > uy.

Natomiast wektor ¥ € Y jest niezdominowany, jezeli nie istnieje Z € Y takie,
ze Z ¥ ¥ [135]. Niezdominowane wektory v € Y nazywa si¢ Pareto — optymalnymi
w uporzadkowanym zbiorze ocen Y. Kluczowym problemem w wypadku algorytmow
genetycznych jest wzajemne pordéwnanie rozwigzan wielokryterialnych w celu
wyznaczenia rang, gdyz na nich opiera si¢ obliczenie warto$ci przystosowania. Warto$¢
crowding distance umozliwia roznicowanie rozwigzan 0 tej samej randze, aby preferowaé
alternatywy znajdujgce si¢ w mniej ,,zageszczonym” obszarze zbioru ocen.

Bardzo interesujacym algorytmem jest algorytm ewolucji rdznicowej (ang.
differentia evolution), ktory opracowali Price i Storm [154]. Niech populacja nr t sktada
si¢ z L wektorow 0 M wymiarach, ktore to wektory oznaczamy, jak nizej:

zipdlal=12..,L (1.7.3)
Operacja mutacji odbywa si¢ dla kazdego rozwigzania z populacji nr t, jak nizej
[154]:

Zl,,t = Zr1e + Faifr (Zrz,t - Zr3,t)' l=1,L, (1.7.4)
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gdzie:
r1,7r2,r3— losowo wybrane rozne indeksy ze zbioru {1,2,...,L}, ktore nie sg rowne I;

Fgifr — wspolczynnik wzmocnienia z przedziatu domknigtego [0,2].

Operator krzyzowania Wwyznacza wspotrzedne wektora € na podstawie

wspotrzednych rodzica a oraz potomka b, zgodnie z nastepujaca zalezno$cia [13]:

_ {bi"gﬂ'iﬁ jezeli (rand (i) < CR) lub i = rnbr(i) =T, (175)

gdzie:

rand(i) — liczba losowa z przedzialu domknigtego [0; 1], ktérag wylosowano dla i-tej
wspotrzednej;

CR — prog krzyzowania nalezacy do przedziatu otwartego (0; 1);

rnbr(i) — losowo wybrany indeks ze zbioru {1,2,3,..., M} dla i-tej wspotrzedne;j.

Algorytm ewolucyjny moze réwniez dziala¢ na populacji sztucznych sieci
neuronowych Hopfielda w celu wyznaczenia wag, biasoéw oraz poczatkowych aktywacji
neurondéw, ktore minimalizujg funkcj¢ energetyczng sieci [14]. Mozna zatem wyroznic
kilka interesujacych rodzajow algorytméw ewolucyjnych: algorytmy genetyczne,
strategie ewolucyjne, ewolucja roznicowa, algorytmy koewolucyjne czy tez
programowanie genetyczne. Dodatkowo mozna rozwaza¢ kwantowe lub rozproszone
wersje powyzszych algorytmow.

W algorytmach neuro-ewolucyjnych istotne jest rozszerzenie zakresu optymalizacji
parametrow sieci neuronowych. W wypadku sieci wielowarstwowych istotne sa nie tylko
wagi i biasy, ale takze wyznaczenie liczby warstw ukrytych oraz liczby neuronow
w warstwach ukrytych. W populacji niektore sieci moga by¢ uczone za pomoca
algorytmow wstecznej propagacji bledow z momentum lub z adaptacyjnym tempem
uczenia, a niektore — za pomocg metody Levenberga-Marquardta czy metody
optymalizacji stochastycznej. Mozna takze rozwaza¢ inne algorytmy uczenia
nadzorowanego. Poniewaz uczenie nadzorowane opiera si¢ na podziale zbioru obserwacji
na zbior uczacy, zbior walidacyjny 1 zbior testowy, to algorytm rowniez moze
optymalizowaé podziat zbioru obserwacji. Istotng decyzja jest réwniez dobor funkcji

aktywacji. W szczego6lnosci wazny jest przydziat funkcji aktywacji do neuronow.
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1.9 Algorytmy ewolucyjne do predykcji kredytowej

Algorytmy ewolucyjne do oceny wiarygodnosci kredytowej stosowane mogg by¢ do
klasyfikacji pozyczkobiorcow na grupy zgodnie z ich wiarygodnosciag kredytowa [107].
W [177] za pomoca algorytmu genetycznego klasyfikuje si¢ wlascicieli kart kredytowych
za wzgledu na to, czy beda mie¢ opdznienia w sptatach w zadanym okresie. W [85]
poréwnano algorytm genetyczny, wielowarstwowa sie¢ neuronows, metode wektorow
wspierajacych SVM oraz drzewa decyzyjne C4.5. Algorytmy genetyczne cechowaty si¢
najwigksza trafnoscig klasyfikacji w odniesieniu do zbiorow German Credit Data [196]
oraz Australian Credit Approval [195]. W [49] omoéwiono wyniki eksperymentu,
w ktorym trafno$¢ klasyfikacji wnioskow kredytowych za pomocg algorytmu
genetycznego byta poréwnywalne do trafnosci cechujacej sztuczng Sie¢ neuronowa,
metod¢ najmniejszych kwadratow oraz regresje logistycznej. Zastosowano nicudostep-
niony publicznie zestaw danych biura kredytowego.

W [30] omowiono klasyfikator zaprojektowany ze wzgledu na minimalizacj¢ liczby
wnioskow niestusznie zakwalifikowanych jako niewiarygodne do odpowiedniej klasy.
Podejscie opierato si¢ na zastosowaniu programowania genetycznego w odniesieniu do
Australian Credit Approval [195]. Jako$¢ klasyfikacji za pomocg algorytmu
genetycznego wyznaczajacy reguly dzielagce wnioski na wiarygodne i niewiarygodne
w oparciu 0 German Credit Data oméwiono w [19]. W [86] zaprezentowano dwustop-
niowe programowanie genetyczne (ang. two-stage genetic programming) korzystajace
z regut typu Jezeli-To. Badano zbiory German Credit Data [196] oraz Australian Credit
Approval [195].

W [47] wykorzystano algorytm genetyczny do selekcji cech (ang. feature selection)
potencjalnych kredytobiorcow na podstawie zestawu danych z Norges Bank.
Programowanie genetyczne badano ze wzgledu na mozliwosci w zakresie wyznaczania,
ktore zestawy cech sa najbardziej skuteczne przy klasyfikacji wnioskow kredytowych
[104]. Ponadto do selekcji cech wykorzystano model oparty o algorytm genetyczny, ktory
zredukowat rozmiar sztucznej sieci neuronowej oraz poprawit jej zdolno$¢ generalizacji
[138]. Do eksperymentow wykorzystano Japanese Credit Screening [197]. Zastosowano
réwniez algorytm genetyczny do selekcji cech do zaprojektowania zespotu klasyfikatora
(ang. ensemble classifier) oraz wielowarstwowej sieci neuronowej [116, 156]. Warto

wspomniec, ze algorytm genetyczny zastosowano do selekcji cech, do optymalizacji wag
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synaptycznych oraz do optymalizacji parametrow wielowarstwowych sieci radialnych
[124]. Zastosowano German Credit Data [196].

Algorytm genetyczny postuzytl do selekcji cech oraz optymalizacji parametrow
metody wektorow wspierajagcych SVM [85]. Wykorzystano Australian Credit Approval
[195] oraz German Credit Data [196]. Podobne podejscie [137] rozszerzono o zestaw
danych Lending Club [192]. W [180] uzyto algorytm genetyczny do selekcji cech, ktore
nastepnie zastosowano w modelu drzew decyzyjnych C4.5, sztucznej sieci neuronowej
oraz w metodzie SVM. Wykorzystano zestawy danych Australian Credit Approval [195]
oraz German Credit Data [196]. Do selekcji cech w klasyfikatorze KNN (ang. k-nearest
neighbours) testowano algorytm genetyczny, przeszukiwanie tabu (ang. taboo search)
oraz algorytm mrowkowy (ang. ant colony optimization) [106]. Wykorzystano niejawny
zestaw danych udostepniony przez Commercial Bank of Greece.

Algorytm genetyczny dokonat rowniez selekcji cech dla modeli: Kk-nearest
neighbours, sieci bayesowskiej, drzewa C4.5, regresji logistycznej, sieci RBF, metody
SVM, a takze klasyfikatorow zespotowych: AdaBoost, LogitBoost i MultiBoost [87]. Do
eksperymentow wykorzystano Japanese Credit Screening [197] oraz Australian Credit
Approval [195]. Uzyskano niewielka poprawe trafnosci dla analizowanych zestawow
danych. Ponadto w [119] do selekcji cech w sztucznej sieci neuronowej wykorzystano
algorytm genetyczny. Wykorzystano zestaw danych pozyskanych od jednego z chorwac-
kich bankow.

Algorytmy genetyczne sg stosowane do optymalizacji parametrow innych metod
sztucznej inteligencji przy ocenie wiarygodnos$ci kredytowej [25], w tym do wyznaczenia
wag klasyfikatora liniowego dla German Credit Data [196]. Algorytm genetyczny
umozliwia rowniez wyznaczanie liczby neuronow W warstwie ukrytej, centrow oraz
parametru o funkcji radialnej w sieci neuronowej typu RBF [99]. To podejscie okazato
si¢ lepsze od innych analizowanych modeli pod wzgledem procentu nieprawidtowych
klasyfikacji oraz $redniej liczby ukrytych neuronéow. Do eksperymentow wykorzystano
Australian Credit Approval [195]. Wyniki badan nad algorytmami genetycznymi do
oceny wiarygodnosci wnioskow kredytowych przedstawiono w [58, 103, 171, 173, 186].
Zazwyczaj podlegaty optymalizacji rodzaje funkcji radialnych i ich parametry, a takze
wagi polaczen synaptycznych.

Wielokryterialny algorytm genetyczny postuzyt do zredukowania liczby

stosowanych do klasyfikacji kredytowej regul rozmytych przy jednoczesnym
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zachowaniu trafnosci predykcji [6]. Wykorzystano zestawy danych Australian Credit
Approval [195] oraz German Credit Data [196].

1.10 Whnioski i uwagi

Sztuczne sieci neuronowe, algorytmy ewolucyjne oraz algorytmy neuro-ewolucyjne
naleza do intensywnie rozwijajacego si¢ obszaru sztucznej inteligencji, w tym uczenia
maszynowego. W wypadku sieci neuronowych decyzje projektowe dotyczg liczby
warstw, warto$ci wag synaptycznych, rodzaju funkcji aktywacji oraz sposobu uczenia
sieci neuronowe;j. Istotny jest dobor architektury sieci, czy tez wybor zestawu cech na
wejsciu sieci. Wazng operacja jest podziat zbioru danych o wnioskach na zbior uczacy,
zbior walidacyjny i zbior testowy.

Ponadto kluczowy jest wybor rodzaju algorytmu ewolucyjnego. Algorytm
genetyczny, strategia ewolucyjna, ewolucja réznicowa, algorytm koewolucyjny czy
programowanie genetyczne cechujg si¢ innymi regutami dziatania. Wazne sg rodzaje
zastosowanych operatorow: selekcji, mutacji i krzyzowania, sposob wyznaczania
nowego pokolenia.

Oproécz sztucznych sieci neuronowych, algorytméw ewolucyjnych oraz algorytmoéow
neuro-ewolucyjnych, do oceny wiarygodnosci kredytobiorcOw mozna zastosowac inne
klasyfikatory, w tym metode wektoré6w wspierajacych SVM, metody konstruowania
drzew decyzyjnych C4.5, C.0 i CART, czy metode k-najblizszych sgsiadow kNN.
Natomiast w problemach klasteryzacji istotng role odgrywaja sieci Kohonena oraz
metoda k-srednich.

Istotnym problemem w badaniach dotyczacych wiarygodno$ci kredytowej jest
dostep do zestawu danych. Z jednej strony sg dostepne zestawy danych z informacja
kredytowg takie, jak Australian Credit Approval, German Credit Data oraz Japanese
Credit Screening. Z drugiej strony w wielu wypadkach badaczom udato si¢ pozyskaé
zestaw danych od instytucji finansowych wyltacznie na potrzeby konkretnego badania.
W takich przypadkach trudno jest poréwnaé uzyskane wyniki ze wzgledu na

niedostgpnos¢ niektorych danych.
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2 Charakterystyka algorytmow neuro-ewolucyjnych

Wady sztucznych sieci neuronowych oraz algorytméw ewolucyjnych objawiajgce si¢
niska doktadnoscia predykeji kredytowej dla wybranych instancji, moga by¢ zniwelo-
wane za pomoca adekwatnej kombinacji obu tych podej$¢ ukierunkowanej na
wykorzystanie ich zalet [145]. Warto zatem przeanalizowa¢ zalety wybranych wariantow
ewolucyjnych sieci neuronowych do oceny wiarygodnos$ci kredytowej.

Wsrod algorytmow neuro-ewolucyjnych mozna wyrézni¢ modutowe algorytmy
ewolucyjne oraz kanoniczne algorytmy ewolucyjne. Jesli co najmniej jedna operacja
genetyczna dziata na grupach neuronéw, to te grupy nazywamy neuro-modutami.
Istotnymi ,.kamieniami milowymi” w rozwoju neuroewolucji sg algorytmy Cellular

Encoding, GNARL oraz EPNet [7, 72, 176].

2.1 Ewolucyjne uczenie sieci neuronowych

Algorytm ewolucyjnego kodowania struktur sieci neuronowych (ang. Cellular Encoding)
[72] wyznacza wagi potaczen synaptycznych, biasy oraz liczb¢ neurondéw. Ponadto
mozliwe jest dodanie lub usuniecie warstwy ukrytej [73]. Struktura sieci jest zakodowana
w postaci komorek, ktore zawieraja informacje o neuronach i ich potaczeniach. Te
komorki moga by¢ modyfikowane poprzez operatory genetyczne, takie jak krzyzowanie
I mutacja. W algorytmie rozwaza si¢ wagi, ktére mogg przyjmowaé wartosci 1 lub -1,
a warto$ci skokowej funkcji aktywacji to O lub 1. Mutacja komorki opisana jest literowym
kodem. SEQ oznacza taki podziat sekwencyjny komorki, w wyniku ktorego wyjscia
komorki rodzicielskiej stanowig wejscia komorki potomnej. Wagi wstawionych potaczen
synaptycznych wynoszg 1. Mutacja typu PAR to taki podziat rownolegly komorki
rodzicielskiej, po ktorym komorka potomna ma takie same potaczenia wejSciowe oraz
wyjsciowe [72].

Algorytm GNARL (ang. GeNeralized Acquisition of Recurrent Links) jest stosowany
do ewolucji rekurencyjnych sieci neuronowych (RNN) [7, 8]. Modyfikacji podlegaja
wagi polgczen synaptycznych, wartosci biaséw, liczba neuronéw oraz liczba potaczen
synaptycznych. Algorytm pozwala na konstruowanie rekurencyjnych sztucznych sieci
neuronowych typu Liquid State Machine, w ktorej neurony posiadajg ten sam typ funkcji
aktywacji. Sie¢ neuronowa jest kodowana za pomoca macierzy wag synaptycznych.

Specyfikuje si¢ liczbe wejs¢ oraz liczbe wyjs¢ modelu. Nie stosuje si¢ operatora
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krzyzowania. Wykorzystuje si¢ hiperparametr temp, ktory jest wyznaczany na podstawie

nastepujacej zaleznosci [7]:

temp(ANN) = rand() * (1 - f(ANN)), (2.1.2)

fmax
gdzie:
ANN — oceniana sztuczna sie¢ neuronowa,
rand() — zmienna losowa przyjmujaca wartosci z przedziatu (0,1);
f(ANN) — warto$¢ funkcji przystosowania sieci neuronowej ANN, ktorg to funkcjg moze
by¢ suma kwadratow btedow lub suma wartosci bezwzglednych btedow [7];

fmax — maksymalna warto$¢ funkcji przystosowania.

Sieci charakteryzujace si¢ wickszym wspotczynnikiem temp podlegajg intensyw-

niejszym mutacjom zgodnie z formutg [7]:

gdzie Aw;; to zmienna losowa 0 rozktadzie normalnym z warto$cig $rednig 0

i odchyleniem standardowym rownym temp.

Algorytm ewolucyjnego programowania sieci neuronowych EPNet (ang.
Evolutionary Programming of Neural Networks) koduje ANN za pomoca macierzy
incydencji neuronéw oraz macierzy wag synaptycznych [176]. Modyfikacji podlegaja
wagi potaczen synaptycznych, biasy, liczby neurondw oraz potaczenia synaptyczne.
Algorytm stosuje si¢ do uczenia sieci jednokierunkowej [176].

Algorytm EPNet poréwnano dla benchmarku Australian Credit Approval z innymi
algorytmami ewolucyjnymi [101]. Sieci byly wstgpnie wytrenowane za pomoca
algorytmu wstecznej propagacji btedu. Sieci kodowano za pomocg macierzy incydenciji.
Operacja krzyzowania polegata na losowej wymianie miedzy dwiema sieciami wag
potaczen synaptycznych w warstwie ukrytej. Uzytkownik okres§lat maksymalng liczbe
neuronéw W warstwach ukrytych. Ponadto zachodzita redukcja neuronow w warstwie
ukrytej z zadanym prawdopodobienstwem. Po usuni¢ciu neuronu odbywato si¢ uczenie
zmodyfikowanej sieci. Losowo usuwano potaczenia synaptyczne z prawdopodobien-

stwem proporcjonalnym do rangi, jak nizej [176]:

Ly (2.1.3)

TL 1t Tt
Ztl=1(Wij -~ Wy 2

ranga(wij) = \/
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gdzie:

TL — liczba elementéw w zbiorze uczacym;

tl — numer elementu ze zbioru uczacego;

ranga(wij) — ranga wagi synaptycznej wij;

wi’}l — waga wij zmodyfikowana o gradient podczas ostatniej epoki procesu uczenia po

przetworzeniu przyktadu nr tl ze zbioru uczacego;

1tl

w't! - $rednia ze wszystkich wartosci w;;* dla danego zbioru uczacego.

2.2 Kanoniczne ewolucyjne sieci neuronowe

Algorytm GHANN (ang. Genetic Hopfield Artificial Neural Networks) dokonuje
ewolucji sztucznych sieci neuronowych Hopfielda [14]. Modyfikacji podlegaja poziomy
aktywacji poszczegdlnych neuronow. W [88, 121] opisano algorytm ENS® (ang.
Evolution of Neural Systems by Stochastic Synthesis), w ktorym prawdopodobienstwo
mutacji jest stale dla kazdego neuronu oraz dla kazdego potaczenia Synaptycznego.

W algorytmie NEAT (ang. NeuroEvolution of Augmenting Topologies) kodowanie
sieci wielowarstwowych obejmuje liste ponumerowanych neuronéw oraz list¢ potaczen
mi¢dzy nimi [148, 150]. Potaczenie synaptyczne cechujg: wartosci wag, numery
taczonych neuronéw, flaga aktywnosci oraz numer polgczenia (rys. 2.1). Algorytm
NEAT zastosowano do sterowania pojazdem w symulatorze [152] oraz do sterowania

awatarami w grze komputerowej [135, 136].

GENOTYP
NEURONY | NEURON 1 | NEURON 2 | NEURON 3 | NEURON 4 | NEURON 5
WEJSCIE | WEJSCIE | WEJSCIE | WYJSCIE | UKRYTY

POL. INNOW.1 | INNOW.2 | INNOW.3 | INNOW.4 | INNOW.5 | INNOW.6 | INNOW.11
SYNAP. IN 1 IN 2 IN3 IN 2 IN5 IN1 IN 4

ouT 4 ouT 4 ouT 4 ouUT5 ouT 4 ouUT5 ouUT5

WAGA WAGA WAGA WAGA WAGA WAGA WAGA

0,7 -0,5 0,5 0,2 0,4 0,6 0,6

WYLACZ.
@
FENOTYP
0,7 /04 \ 06
06 02 05

Rys. 2.1 Kodowanie fenotypu za pomocg genotypu w algorytmie NEAT.
Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie [150]
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Populacja poczatkowa sktada si¢ z modeli sieci wielowarstwowych bez warstwy
ukrytej oraz z jedng warstwa ukryta o zadanej liczbie neuronow. W algorytmie mogg by¢
przetwarzane roéwniez typu LSM (ang. liquid state machines). W kazdej iteracji
dodawane sg neurony lub potgczenia synaptyczne [148]. W [81] zaproponowano
usuwanie potaczen synaptycznych oraz losowa modyfikacje wag synaptycznych. Za
pomoca operatora krzyzowania dwoch rodzicow wyznacza si¢ jednego potomka
(rys. 2.2), ktory dziedziczy wszystkie polgczenia synaptyczne od obu rodzicow. W
wypadku, gdy ta sama krawedz wystepuje u obu rodzicoéw, to jej waga jest losowana
sposrod obu wag rodzicow. Podziat modeli sieci w populacji na gatunki opiera si¢ na

nastepujacej mierze odleglosci miedzy dwiema sieciami [150]:

_ C1*EEgxcess C2*Episjoint -
DISTNEAT - NMax + NMax + C3 * W! (221)
NEAT NEAT

gdzie:

Egycess — liczba potaczen synaptycznych, ktore wystepuja tylko u jednego osobnika, przy
czym numery tych potaczen sg inne niz numery potaczen wspolnych dla obu sieci;
Episjoint — liczba polaczen synaptycznych, ktére wystepujg tylko u jednego osobnika,
przy czym ich numery naleza do przedziatu numerow potaczen wspolnych dla obu sieci;
W — $rednia roznica wag dla tych samych polaczen synaptycznych;

N, — liczba polaczen synaptycznych, ktora jest wigksza dla obu sieci;

Cy, C2, C3 —wagi miary odleglosci.

Domys$lnymi wartosciami s3 C1 = C2 = 1,0 oraz Cz = 0,5 [198]. W literaturze
przedmiotu proponuje si¢ rowniez stosowanie wartosci C1 = C> = 1,0; C3 = 0,4 w [150]
oraz C1 = C>,=1,0; C3 = 3,0 w [149, 150].

Osobniki odlegte od siebie 0 co najwyzej DIST; jednostek naleza do tego samego
gatunku. Warto$¢ DIST; jest uzalezniona od numeru populacji. W kazdej epoce sieci jest
przydzielana warto$¢ funkcji przystosowania. Nastepnie jest ona normalizowana poprzez
podzielenie przez sume¢ odlegtosci wybranej ANN do pozostatych sieci w ramach
gatunku. Warto rowniez podkresli¢, ze w gatunku liczba osobnikéw ulega zmianom
zgodnie z ponizsza formutg [150]:

o £y

Sq = W * Linax, (2.2.2)
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gdzie:

d — liczba gatunkéw w populacji;

S, — liczba sieci nalezacych do gatunku nr d;

F)— érednia znormalizowanego przystosowania sieci nalezacych do gatunku nr d;

Linax — liczebno$¢ populacji.

RODZIC 1 1 2 3 4 5 8
1->4 2->4 3->4 | 2->5 5->4 1->5
WYL. ROZL.
RODZIC 2 1 2 3 4 5 6 7 9 10
1->4 2->4 3->4 | 2->5 5->4 5->6 6->4 3->5 1->6
WYL. WYL. | ROZL. | ROZL. NADM. | NADM.
POTOMEK 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1->4 2->4 3->4 2->5 5->4 5->6 6->4 1->5 3->5 1->6
WYL. WYL.
4 4
6 —
5 + =
1 2 3 1 2 3
RODZIC 1 RODZIC 2 POTOMEK

WYL. — gen wylaczony, ROZL. — gen roztaczny, NADM. — gen nadmiarowy.

Rys. 2.2 Zasada dziatania operatora krzyzowania w algorytmie NEAT.
Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie [148]

W algorytmie HyperNEAT ewolucji podlega sie¢ neuronowa typu CPPN (ang.
Compositional Pattern Producing Network) [62]. Algorytm HyperNEAT zastosowano
do ekstrakcji cech ze zdje¢ satelitarnych [166]. W [92] i [143] opisano algorytm EANT
(ang. evolutionary acquisition of neural topologies). Na rys. 2.3 zaprezentowano
kodowanie przyktadowej sieci. Uwzglednia si¢ potaczenia rekurencyjne oraz potaczenia
prowadzace do kolejnych warstw sieci. Sie¢ mozna przeksztatcic w drzewo, w ktorym
kazdy wierzcholek ma doktadnie jednego rodzica reprezentujgcego wyjscie z neuronu.
Korzeniem drzewa jest wyjscie sieci. Wierzchotki znajdujace si¢ na kolejnych poziomach
drzewa odpowiadajg neuronom potaczonym z neuronami znajdujacymi si¢ w poprzedniej

warstwie drzewa. Warto$¢ na wyjsciu sieci neuronowej oblicza si¢ na podstawie
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kolejnych symboli genomu liniowego (od prawej do lewej) w sposob analogiczny do

interpretacji wyrazen postfiksowych.

a) oryginalna sie¢ neuronowa b) sie¢ w formacie drzewa
06 0,6
ox ©
IR 0,2
08 02 08
O (> OJNO &
0,9 % 09 0.2
@ 0,7 0,5 08 @ Ov @ O X Oy
01 : ,
04
Ox Oy Ox Oy

c) genom w formie liniowej

NO N1 N3 I x ly ly N2 JF3 I x ly JRO
W=0,6 W=0,8 W=0,9 W=0,1 W=0,4 W=0,5 W=0,2 W=0,3 W=0,7 W=0,8 W=0,2

Rys. 2.3 Sposob kodowania sieci neuronowych w algorytmie EANT.
Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie [143]

W algorytmie EANT mozna wyr6zni¢ nastepujace etapy: eksploatacji strukturalnej,
selekcji oraz eksploracji strukturalnej. Eksploatacja strukturalna polega na optymalizacji
wag sieci neuronowej, a selekcja opiera si¢ na selekcji rankingowej. Eksploracja
strukturalna odpowiada mutacji dodawania potagczen miedzy neuronami lub dodawania
grupy neuronéw. Algorytm EANT zastosowano do sterowania podwdjnym odwroconym
wahadtem [92] oraz sterowania robotem na podstawie danych z kamery [143].

W algorytmie SUNA (ang. Spectrum-Diverse Neuroevolution with Unified Neural
Model) sie¢ neuronowa jest kodowana za pomoca list neurondw oraz wag synaptycznych
[164]. Lista neuronéw zawiera rowniez rodzaje funkcji aktywacji, parametry szybkosci
reakcji neuronu na zmiang impulsow wejsciowych oraz parametry neuromodulacji (ang.
neuromodulation). Wyznacza si¢: liczbe neuronow, liczbe potaczen synaptycznych, wagi
synaptyczne, parametry neuromodulacji, funkcje aktywacji oraz parametry szybkoS$ci
reakcji neuronu na zmiane impulsow wejsciowych. Algorytm zastosowano do

aproksymacji funkc;ji.
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2.3 Modulowe ewolucyjne sieci neuronowe

W algorytmie ewolucyjnym ModNet modele sieci neuronowe opierajg si¢ na modutach
(ang. model-modules) [44], ktore obejmujg grupe potgczonych ze soba neurondw.
Operator mutacji moze modyfikowaé wagi, dodawaé lub usuwaé moduty z listy. Operacja
krzyzowania polega na wymianie modutéw modelowych migdzy sieciami. Algorytm
zastosowano do stabilnego utrzymania obiektu latajgcego na zadanej wysokosci [44].

W algorytmie ICONE (ang. Interactively Constrained Neuro-Evolution Approach
for Behavior Control of Complex Robots) sie¢ wielowarstwowa jest kodowana za pomoca
listy potaczen synaptycznych, listy funkcji aktywacji neuronéw oraz neuro-modutéw
[130]. Algorytm moze zwigksza¢ liczbe warstw w sieci neuronowej. Wyznaczane moga
by¢ réwniez funkcje aktywacji neuronow [129]. Algorytm zastosowano do sterowania
humanoidalnym robotem. Wyréznikiem algorytmu jest to, ze interfejs uzytkownika
wizualizuje strukture sieci oraz mozna modyfikowaé proces ewolucyjny podczas
dziatania algorytmu. Uzytkownik réwniez decyduje 0 podziale sieci na moduty.

W algorytmie DXNN (ang. Discover & eXplore Neural Network) sie¢ kodowana jest
jako lista neuronow oraz lista wag synaptycznych [139]. Kodowanie ma hierarchiczny
charakter, w ktorym elementem pierwszego poziomu jest rdzen potaczony z sensorami
wyjsciowymi. W jego sktad wchodza podrdzenie, ktore sg odpowiednikiem modutow lub
neuro-modutéw. W sktad podrdzeni wchodza neurony. Wyznaczane sa: zbior neuronow,
zbiér potaczen synaptycznych, wagi, biasy oraz funkcje aktywacji. W [140] opisano
wykorzystanie algorytmu DXNN do nawigowania robotem w labiryncie (ang. t-maze
problem).

W algorytmie ENSO (ang. Evolution of Network Symmetry and mOdularity)
modutem jest podsie¢ uzywana podczas ewolucji sieci [163]. W celu przechowania
informacji o0 regularnos$ciach podczas ewolucji kazdemu neuronowi oraz kazdemu
polaczeniu synaptycznemu przypisuje sie¢ pewien kolor. Ewolucji podlega symetria sieci
oraz parametry modutow. Ewolucja symetrii polega na stopniowym komplikowaniu
struktury sieci w taki sposob, aby byta ona coraz mniej symetryczna. Sie¢ cechuje si¢
mniejszg symetrig, jesli istnieje mniejsza liczba permutacji wierzchotkow, ktore
zachowujg jego kolorowanie [23]. Algorytm ENSO zastosowano do sterowania
czteronogim robotem [163].

W symbiotycznym algorytmie SANE (ang. Symbiotic, Adaptive Neuro-evolution)

potozono nacisk na koewolucyjny charakter algorytmu. Konstruowane sg sieci

45



0 okreslonych przez uzytkownika cechach: liczbie warstw sieci oraz liczbie neuronow
[114]. Wartos¢ funkcji przystosowania pojedynczych neuronow dzielona jest przez liczbe
sieci, w ktorych znajduje si¢ zadany neuron. W koewolucyjnym algorytmie ESP (ang.
Enforced SubPopulation) [69] na uwage zastluguje operacja mutacji, ktora polega na
modyfikacji wag zgodnie z rozktadem Cauchy’ego W celu uniknigcie przedwczesnej
zbieznosci algorytmu. Algorytm ESP zastosowano do sterowania rakieta [69] oraz do
projektowania uktadéw scalonych [70].

Algorytmem koewolucyjnym jest rowniez CoSyNE (ang. Cooperative Synapse
Neuroevolution) [71]. Ewolucji podlegaja wagi potaczen synaptycznych. Po ocenie
skonstruowanych sieci neuronowych, 25% najlepszych z nich w sensie funkcji fitness
podlega krzyzowaniu. Algorytm CoSyNE zastosowano do sterowania odwroconym
wahadlem [71].

2.4 Modelowanie ewolucyjnych systeméw neuronowych

Modelowanie matematyczne algorytmu neuro-ewolucyjnego jest w duzym stopniu oparte
na pracach [20, 43, 67, 178]. Glownymi elementami, ktore mogg podlega¢ zmianie
w sztucznej sieci neuronowej w ramach neuro-ewolucji sg: architektura sieci, wagi
potaczen neuronowych oraz funkcje aktywacji. Sie¢ moze by¢ traktowana jako
kombinacja architektury, wag oraz funkcji aktywacji. Struktur¢ sieci neuronowych
modeluje si¢ zazwyczaj za pomocg grafow.

Graf skierowany z wagami reprezentuje architekture sieci neuronowych.
Wierzchotki grafu reprezentuja neurony sieci. Krawedzie grafu odpowiadaja
potaczeniom migdzy neuronami. W [178] przedstawiono definicje dla sieci feed-forward
oraz sieci rekurencyjnych.

Niech populacja bedzie rozumiana jako populacja sieci neuronowych. Rozroznia si¢
operatory genetyczne od operacji genetycznych. Mianem operatora genetycznego okresla
si¢ przeksztatcenie przyjmujace jako parametr wejsciowy pewien podzbior populacji oraz
zwracajacy jego modyfikacje. Mianem operacji genetycznej okresla si¢ przeksztalcenie
catej populacji za pomocg operatora genetycznego. Operatory genetyczne majg charakter
probabilistyczny, nie sa one funkcjami matematycznymi. Zazwyczaj wartosci funkcji
przystosowania dla poszczegdlnych osobnikéw s3 niezalezne od siebie [43]. Na
podstawie tych ocen przydziela si¢ warto$¢ funkcji przystosowania osobnikom

nalezacym do populacji.
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Algorytmy genetyczne dopuszczaja operatory krzyzowania, ktore konstruuja co
najmniej dwa osobniki potomne. Powyzsza definicja moze zostaé rozszerzona na
powyzszg sytuacje. Operacja krzyzowania zostawia czg$¢ populacji bez zmian, natomiast
pozostata cz¢$¢ populacji zostaje zastgpiona potomkami powstajacymi W wyniku

zastosowania operatora krzyzowania.

2.5 Whnioski I uwagi

Pionierskie prace dotyczace algorytmow neuro-ewolucyjnych bardzo czesto korzystaty
z idei symulowanego wyzarzania (algorytmy GNARL i EPNet). Operatory krzyzowania
zaczgto stosowaé dopiero wtedy, gdy sposob kodowania sieci to umozliwit (algorytm
NEAT). Algorytmy ICONE oraz DXNN umozliwiajg implementowanie réznorodnych
wariantow  algorytméw  neuro-ewolucyjnych. Stosowano rowniez ograniczenie
przestrzeni poszukiwan. Wérdd algorytmow neuro-ewolucyjnych mozna réwniez znalez¢é
algorytmy koewolucyjne (ESP, SANE, CoSyNe).

Neuro-ewolucja jest intensywnie rozwijang dziedzing wiedzy, 0 czym $wiadczy
powstawanie nowych algorytmow neuro-ewolucyjnych, jak chociazby algorytm SUNA
[164]. Zaledwie Kkilka algorytmow neuro-ewolucyjnych zastosowano do badania
wiarygodnosci kredytowe;.

Autorowi dysertacji nie udato si¢ znalezé prac ujawniajacych zastosowania
algorytméw neuro-ewolucyjnych do wielokryterialnego badania wiarygodnosci
kredytowej klientow banku. Jest to dosy¢ duza luka, gdyz wielokryterialne podejscie do
oceny wnioskow kredytowych pozwala na doktadniejsza ocen¢ ryzyka zwigzanego
z udzieleniem kredytu. Uwzglednienie wielu czynnikow, takich jak historia kredytowa,
dochody, zatrudnienie, zobowigzania finansowe 1 inne, daje pelniejszy obraz zdolnosci
kredytowej i wiarygodnosci finansowej wnioskodawcy.

Ponadto dzigki analizie wielu kryteriow banki moga lepiej przewidzieé¢, ktore
wnioski maja wicksze prawdopodobienstwo niewyptacalnosci. To pozwala na bardziej
precyzyjne decyzje kredytowe, zmniejszajac ryzyko udzielenia kredytu osobom lub
firmom, ktore moga mie¢ trudnosci z jego splata. Wielokryterialne algorytmy neuro-
ewolucyjne moga umozliwi¢ dostosowanie oceny do specyficznych okolicznosci
kazdego klienta, zamiast opiera¢ si¢ na jednolitych kryteriach dla wszystkich. To
zwigksza szanse na udzielenie kredytu odpowiednim osobom, ktére moga nie spetniac

wszystkich standardowych wymogdw, ale mimo to maja zdolnos$¢ kredytowa.
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3 Kredytowe sytuacje decyzyjne i kryteria do szacowania
wiarygodnosci wnioskow

Sprawne przydzielanie kredytow wiarygodnym klientom indywidualnym i podmiotom
gospodarczym znaczaco wspiera rozwdj gospodarczy. Dlatego tez kraje rozwinigte, takie
jak Japonia, Wtochy, Singapur czy tez Stany Zjednoczone zajmuja czolowe miejsca
w rankingu zadtuzenia mierzonego w stosunku do wielkosci produktu krajowego brutto
PKB [212]. W zwiazku z tym kluczowe sg kredytowe sytuacje decyzyjne i metody
przydziatu kredytow. W rozprawie rozpatruje si¢ kredyty udzielane osobom fizycznym,
przy czym eksperymentalna weryfikacja opracowanych modeli zachodzi na podstawie
dostepnych literaturze przedmiotu benchmarkéw kredytowych.

Wiarygodnos$¢ kredytowa to ,,zdolnos¢ podmiotu ubiegajacego si¢ o kredyt, do
splaty rat kredytu (rozumianych jako kapital z odsetkami) w umownych terminach
ptatnosci” [201]. Wiarygodno$¢ kredytowa nie jest immanentng cecha charakteryzujaca
podmiot, lecz oceng wystawiong wnioskodawcy przez kredytodawce [158]. Do oceny
zdolnosci kredytowej osob fizycznych zazwyczaj stosowane jest kryterium w skali
punktowej (ang. scoring). W Stanach Zjednoczonych w Ustawie o rownosci szans
w udzieleniu kredytu (ang. The Equal Credit Opportunity Act) zdefiniowano scoring
kredytowy jako system “wprowadzony w rezultacie do$wiadczenia — uzasadnionego
dowodami i statystykami oraz oparty na danych wywodzacych si¢ z empirycznego
porownania przyktadowych grup wiarygodnych i niewiarygodnych kredytowo kandyda-
tow, ktorzy ubiegali si¢ o kredyt w pewnym przedziale czasowym” [108]. Zauwaza sig,
ze ,,scoring kredytowy jest stosowany w celu oceny zdolnosci kredytowej kandydatow
przy respektowaniu uzasadnionego interesu kredytodawcy” [108]. Ocena moze by¢
okresowo weryfikowana z wykorzystaniem metod statystycznych, a w uzasadnionych
wypadkach metody powinny by¢ modyfikowane w celu poprawienia jakosci prognozy
[108]. Ponadto rozporzadzenie Parlamentu Europejskiego i Rady Europy postuluje, aby
kazdy automatyczny proces podejmowania decyzji — witaczajac w to decyzje kredytowe
— zawieral istotne informacje opisujgce proces podejmowania decyzji [24].

Stosowanie podejscia jednokryterialnego opartego na scoringu kredytowym nie jest
pozbawione wad. Przyktadowo ta sama warto$¢ moze by¢ przypisana kilku potencjalnym
kredytobiorcom. Pelniejszym podejsciem do oceny wiarygodnosci kredytowej jest
analiza wielokryterialna, w ktorej za pomoca wybranych kryteribw ocenia si¢

wiarygodno$¢ wniosku kredytowego.
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Mester definiuje ocen¢ wiarygodnosci kredytowej jako ,ryzyko kredytowe
ubiegajacych si¢ o pozyczke” [110], gdyz ,,wykorzystujac dane historyczne i techniki
statystyczne, staramy si¢ rozr6zni¢ oddziatywanie u osob ubiegajacych si¢ o kredyt
poszczegdlnych cech charakterystycznych, ktére maja wplyw na splate zobowigzan”.
Mozna klasyfikowa¢ kredytobiorcow do kilku kategorii ryzyka. Ponadto analizie
podlegaja dostgpne w banku dane historyczne o udzielonych pozyczkach, co umozliwia
wyznaczenie istotnych cech pozyczkobiorcy do prognozy sptaty pozyczki. Efektywna
metoda oceny powinna przyznawaé wiecej punktow kredytobiorcom, ktorzy beda
terminowo wywigzywac si¢ z zobowigzan [110].

Metoda oceny wiarygodnosci kredytowej to ,,matematyczno-statystyczny sposob
oceny zdolno$ci kredytowej” [108]. Do wyznaczania oceny wiarygodno$ci kredytowej
stosuje si¢ rowniez metody sztucznej inteligencji, w tym systemy eksperckie, sztuczne
sieci neuronowe oraz algorytmy genetyczne [108]. Podejscie polega na ocenie
wnioskodawcy na podstawie zweryfikowanych danych we wniosku kredytowym.

Scoring behawioralny (ang. behavioral scoring) polega na wyznaczaniu oceny
zdolnosci kredytowej wnioskodawcow, ktorzy wczesniej wspotpracowali z bankiem.
Danymi wejsciowymi, oprocz danych z wniosku kredytowego, moga by¢ dodatkowe
dane posiadane przez bank z innych zrédel, np. struktura wydatkow, wysokos¢ wpltywow
czy tez historyczny stan wykorzystania limitu kredytowego. Umozliwia to minimalizacje
ryzyka z tytulu niewywigzania si¢ klienta z zobowigzan oraz maksymalizacje zysku
banku wynikajacego ze sptaty kredytu.

Ocena wiarygodnosci kredytowej polega zazwyczaj na binarnej klasyfikacji
wnioskow kredytowych. Heurystyka lub ekspert moze kazdej z rozpatrywanych cech
wnioskodawcy przydziela¢ zadang liczbe punktow. Jezeli sumaryczna punktacja
przekracza poziom akceptacji, to kredyt zostaje przyznany. Stosowana moze by¢ réwniez
wielowarto$ciowa klasyfikacja zaliczajagca wniosek do wybranej klasy odpowiadajacej
stopniu ryzyka na podstawie uzyskanej oceny punktowej.

Metody oceny wiarygodnos$ci kredytowej mozna podzieli¢ w zalezno$ci od rodzaju
wnioskodawcy na przeznaczone dla: oséb fizycznych lub podmiotéw gospodarczych,
w tym matych, $rednich i duzych przedsigbiorstw (rys. 3.1). Mozliwy jest rowniez
podzial metod wedlug przeznaczenia kredytu, np. na hipoteczne, kredyty rolnicze,
gospodarcze czy tez konsumpcyjne. Adekwatne modele dla wybranych klas produktow
kredytowych wykorzystuja odmienne dane wejSciowe do oceny wiarygodnoS$ci

kredytowej.
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Rodzaj kredytu:

Cel wykorzystania: Zrédlo danych:
. hipoteczny
zewnetrzny - uzytkowy - rolniczy
wewngtrzny - behawioralny - gospodarczy

- konsumpcyjny (gotowkowy,
\ T / samochodowy, ...)

Podzial modeli scoringowych

e N

Przedmiot dokonujacy oceny ryzyka Oceniany podmiot:
kredytowego:
- osoba fizyczna
bank komercyjny - podmiot gospodarczy (mate,
bank centralny $rednie i duze
biuro kredytowe przedsigbiorstwa)

agencja ratingowa
emitent karty kredytowej
towarzystwo ubezpieczeniowe

Rys. 3.1 '!'aksonomia modeli scoringowych.
Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie [108]

Podzial modeli scoringowych ze wzgledu na miejsce analizy pozwala wyr6znic¢
modele o zastosowaniu zewngetrznym, jesli podmiot wykorzystujacy model $wiadczy
ustugi obliczania wiarygodnos$ci kredytowej na rzecz innych podmiotow. Podmiotami
swiadczgcymi takie ustugi sa: banki centralne, agencje ratingowe czy tez biura
kredytowe. Natomiast modele o zastosowaniu wewnetrznym wyznaczaja wiarygodnos¢
kredytobiorcow na potrzeby instytucji je opracowujacych. Klasyfikacja wg rodzaju
podmiotu dokonujacego oceny scoringowej pozwala wyr6zni¢ modele opracowane przez
bank komercyjny, bank centralny, biuro kredytowe, agencj¢ ratingowg czy tez emitenta

kart kredytowych.

3.1 Przeglad kredytowych sytuacji decyzyjnych i metod oceny
wiarygodnosci kredytobiorcow

Podjecie wiasciwej decyzji kredytowej jest dla instytucji finansowej niezwykle istotne,
gdyz czes¢ jej dochodoéw pochodzi ze sptacanego przez kredytobiorcow oprocentowania
1 marz od kredytow. Ocena zdolno$ci kredytowej ma za zadanie odfiltrowaé wnioski,
ktore nie sg wiarygodne. Oznacza to przyznanie kredytow osobom, ktore je sptaca. Warto

podkresli¢, ze kryzys bankowy w latach 2008-2010 byt spowodowany zbyt intensywnym
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przyznawaniu pozyczek hipotecznych osobom niewiarygodnym kredytowo w Stanach
Zjednoczonych w sytuacji, kiedy wartosci nieruchomosci zaczgly spadaé, co pokazuje,
jak wazne jest rzetelne ocenianie ryzyka wnioskow kredytowych.

Sposdéb oceny mozliwosci kredytowych opierajacy si¢ na opinii pracownika banku
cechuje si¢ duza subiektywnoscia [108, 158]. Metoda ta jest rowniez bardzo praco-
chlonna. Mozliwe s3a rowniez naduzycia. Powyzsze wady mozna minimalizowa¢ za
pomoca algorytmow do oceny wiarygodnosci wnioskow, ktére to oceny sg weryfikowane
przez ekspertow. Za pioniera tego podejscia uznaje si¢ Duranda, ktoéry zaproponowat
metod¢ oceny wiarygodnosci kredytowej opierajaca si¢ na zasadzie kojarzenia cech
wnioskodawcow [46]. W latach czterdziestych XX. wieku w amerykanskich instytucjach
finansowych do$wiadczeni pracownicy spisywali zasady, wg ktorych odrézniano
klientow wiarygodnych od niewiarygodnych. Dzigki takiemu podejsciu nowo
zatrudnione osoby mogly w pewnym stopniu przeja¢ doswiadczenie oraz wiedze
poprzednikow [157].

Z potaczenia metody statystycznej Duranda oraz metody wydobywania wiedzy od
ekspertow dziedzinowych wylonity si¢ metody oceny wiarygodnos$ci. Pierwsza firma
doradcza, ktora specjalizowata si¢ w modelach scoringu kredytowego byta organizacja
Fair, Isaac and Company (obecnie FICO) w 1956 r. [157].

W latach 60. XX wieku amerykanski rynek kart kredytowych przezywat okres
rozkwitu, co zachecito do prowadzenia badan nad metodami scoringowymi. Wazne byto
uwzglednienie regulacji prawnych, ktore zabronily odrzucania wnioskow kredytowych
przy braku dowodow statystycznych [157]. Wymusito to zbieranie danych dotyczacych
potencjalnych kredytobiorcow oraz statystyczne weryfikowanie podjetych decyzji
kredytowych. Nastepnie, dynamiczny rozwdj rynku ustug finansowych w latach 80. XX
wieku przyczynit si¢ do rozpowszechnienia metod scoringowych w Wielkiej Brytanii.
Liczba wnioskdw o przyznanie karty kredytowej osiggneta poziom, przy ktorym nie
mogto by¢ juz mowy o tradycyjnej analizie. Nowoczesne procesy udzielania kredytow sg
oparte o metody sztucznej inteligencji. Przyktadem tego jest model e-scoringu, ktory

pozwala na przyznanie kredytu na podstawie wniosku internetowego [108].

3.2 Dane dotyczace potencjalnych kredytobiorcow

Grupy danych wejsciowych, ktore opisuja potencjalnego kredytobiorce sa zazwyczaj

okreslane za pomocg schematu 6C [111]. Istotna jest zatem wola kredytobiorcy do sptaty

kredytu (ang. character), zdolnos¢ kredytobiorcy (zarowno mentalna jak i majatkowa) do
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splaty kredytu (ang. capacity) oraz relacja kapitatu wtasnego lub majatku do udzielonego
kredytu (ang. capital). Poza tym wplyw na ocen¢ ma warto$¢ oferowanego przez
kredytobiorc¢ zabezpieczenia (ang. collateral), warunki cechujagce zarowno
kredytobiorcg, jak i jego otoczenie konkurencyjne (ang. conditions) oraz zdolno$¢ do
zachowania dziatalno$ci (ang. confidence).

Rozwaza si¢ dane z wniosku, dane behawioralne oraz dodatkowe dane wniosko-
dawcoéw [45]. Na diagramie systemu do oceny wiarygodno$ci kredytowej (rys. 3.2)
kursywa zaznaczono dane wejsciowe wykorzystywane na poszczegdlnych etapach jego
dzialania. Kolorem niebieskim opisano etapy podejmowania decyzji kredytowe;.
Uwypuklono nastepujace kategorie danych: dane podane przez uzytkownika, dane
behawioralne, dane z biur kredytowych, dane makroekonomiczne, dane publiczne oraz
dane opisujace wewngtrzng sytuacje banku. Na ich podstawie wyznaczane sg warto$ci
kryteriow wiarygodnos$ci kredytowej. Stuzg one do podjgcia decyzji kredytowej oraz
okreslenia jej parametrow, takich jak maksymalna kwota udzielonego kredytu czy tez
wymagana wielko$¢ rezerw odlozonych przez bank na potrzebg zabezpieczenia kredytu.

Dane weryfikujace wiarygodno$¢ kredytowa moga pochodzi¢ z wniosku kredyto-

wego, z bankowych danych behawioralnych lub z biur informacji kredytowej (rys. 3.2).

Dane podane przez

Dane behawioralne wzytkownka

Dane z

biur kredytowych \
Y
Kryteria SKi2 Decyzja
i . (2) System
Dane SK(1) System wiarygodnosci | | ostatecane; kredytowa

R wstgpnej oceny —3 i N .
makroekonomiczne kredytows] kredytowej oceny oraz jej

klienta banku hredylowe] parametry

A

Wewnetrzna sytuacja
banku

Dane publiczne

Rys. 3.2 Diagram systemu oceny wiarygodnosci kredytowej [108].

Dane behawioralne to dane o wydawanej miesigcznie przez klienta kwocie na
wybrane kategorie wydatkow (np. wyzywienie, czynsz, media), wysokosci wptywow,
stopien wykorzystania limitu kredytowego, $redni stan konta w wybranym okresie,

a takze liczba dokonanych ptatnosci [108].
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Wspotdzielenie danych przez instytucje finansowe ulatwia identyfikacj¢ klientow
niesptacajacych zobowigzan wobec bankdéw, co w Polsce wspiera Biuro Informacji
Kredytowej (BIK) [199]. W przypadku Biura Informacji Kredytowej przechowuje si¢:
dane osobowe kredytobiorcy oraz liste zobowigzan wobec bankow 1 SKOK-ow, w tym
date powstania zobowigzania, rodzaj zobowigzania, okres sptaty, walute zobowigzania,
terminowo$¢ sptat, sumaryczng kwote zadluzenia, a takze informacje o wszystkich
rachunkach nalezacych do kredytobiorcy [199]. Informacja o sptaconym zobowigzaniu
jest przechowywana przez okres 12 lat od momentu jego wygasnigcia.

Dane makroekonomiczne opisujg stan gospodarki i zazwyczaj maja wplyw na
szacowanie wartosci charakteryzujacych zdolno$¢ kredytowa [158]. Przyktadami danych
makroekonomicznych s3: etap cyklu koniunkturalnego w kraju, wartos¢ PKB za ostatni
rok, wysokos$¢ stop procentowych, stan gospodarki $wiatowej czy tez koniunktura na
gieldach $wiatowych odzwierciedlona warto$cig ich indeksow [108].

Dane publiczne pochodzg ze zrodet o swobodnym dostepie [158]. W przypadku
Wielkiej Brytanii sa to dane o tym, czy wybrana osoba zarejestrowata si¢ podczas
ostatnich wyborow w okrggu wyborczym odpowiadajacym jej adresowi. To moze
identyfikowaé osoby pracujace przy pracach dorywczych poza miejscem oficjalnego
zamieszkania oraz osoby zmieniajace miejsce zamieszkania, np. z powodu ucieczki przed
wierzycielami. Przechowuje si¢ réwniez dane o liczbe niesptacanych dlugow. Ponadto
mozliwe jest wykorzystanie danych pochodzacych z mediéw spotecznosciowych [207].

W przypadku gospodarstw domowych danymi wejsciowymi do systemu oceny
wiarygodnosci klientow sg miesigczne dochody, ktore w znacznym stopniu okreslajg
wysoko$¢ kredytu. Zbyt niskie dochody w odniesieniu do wysokosci kredytu moga
wykluczy¢ wnioskodawce [108]. Istotna jest rowniez Sytuacja mieszkaniowa oraz
dzielnica zamieszkania klienta, w tym czas zamieszkania pod ostatnim adresem.
Niezbedne dane dla kredytowej sytuacji decyzyjnej opisanej za pomocg modelu German
Credit Data [196] zawiera tabela 3.2. W tym zbiorze danych liczebno$¢ wnioskow
kredytowych wynosi 1000.

Przyktadowe dane objasniajace i objasniane dla kluczowych kredytowych sytuacji
decyzyjnych dostepne sg w benchmarkach kredytowych, ktorych cechy przedstawiono
w tabelach: 3.2, 3.3, 3.4, 3.5. Dla kazdego z benchmarkéw podano liczbe obserwacji oraz
krotki opis atrybutow. Znane atrybuty oznaczano symbolami X;, natomiast atrybuty
zanimizowane symbolami x!. W przypadku opisu réznych benchmarkéw atrybuty

zanimizowane oznaczone tym samym symbolem moga odpowiada¢ réoznym atrybutom
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rzeczywistym. Warto zauwazy¢, ze benchmarki Lending Club oraz Fannie Mae Single

Family Loan Performance Data sg corocznie uaktualniane.

Tabela 3.1 Dane w modelu oceny sytuacji kredytowej German Credit Data

Zmienne objasniajace
X, - identyfikator kredytu (zawierajacy identyfikator kredytobiorcy), ¥; - stan rachunku biezacego
[marki niemieckie - MN], %, - czas trwania kredytu [miesiace], %5 - historia kredytowa [A30 - brak
kredytow, A31 - wszystkie kredyty w rozpatrywanym banku splacone terminowo, A32 - biezace
kredyty sptacono terminowo az do chwili obecnej, A33 - wystgpowaly opoznienia w splacie, A34 -
istniejg kredyty w innych bankach], ¥, - cel kredytu [A40 - nowy samochdd, A41 - uzywany samochdd,
A42 - meble, A43 - radio/telewizor, Ad4 - sprzet AGD, A45 - naprawy, A46 - szkolenia/edukacja,
AA4T - wakacje, A48 - przekwalifikowanie si¢, A49 - firma, A410 - pozostate], X¥s - kwota kredytu
[marki niemiecki - MN], X - stan konta oszcz¢dno$ciowego oraz posiadanych obligacji [A61 - mniegj
niz 100 MN, A62 - co najmniej 100 MN, mniej niz 500 MN, A63 - co najmniej 500 MN, mniej niz
1000 MN, A64 - co najmniej 1000 MN, A65 - wielko$¢ nieznana/brak konta oszczedno$ciowego],
X;- dlugo$¢ trwania aktualnego zatrudnienia [lata], X - rata kredytu (procent dochodu
rozporzadzalnego), Xy - stan cywilny, X,, - pte¢ [A91, A93, A94 - mezczyzna, A92, A95 - kobieta],
X141 - inni kredytobiorcy/zyranci [A101 - brak, A102 - wspotkredytobiorca, A103 - Zyrant], X, , - Czas
zamieszkania pod aktualnym adresem [lata], ;5 - posiadany majatek rzeczowy [A121 - nieruchomos¢,
A122 - udzial w kasie oszczednos$ciowo - mieszkaniowej/ubezpieczenie na zycie, A123 - samochdd,
Al124 - brak danych], %;, — wiek [lata], X, 5 - status posiadania domu [A151 - wynajem, A152 - wlasny
dom, A153 - mieszkanie za darmo], ;¢ - liczba kredytow zaciggnictych w rozpatrywanym banku,
%17 - status zawodowy [AL71 - bezrobotny/niewykwalifikowany nierezydent, A172 - niewykwa-
lifikowany rezydent, A173 - wykwalifikowany pracownik/urzednik, A174 - menedzer/ samozatru-
dniony/wysoko wykwalifikowany pracownik], %;g - liczba 0s6b na utrzymaniu kredytobiorcy, %;4 -
posiadanie telefonu [A191 - brak, A192 - zarejestrowany na kredytobiorca], X,,, - pozostate plany
ratalne [A141 - bankowy plan ratalny, A142 - sklepowy plan ratalny, A143 - brak], ¥,,, - czy
kredytobiorca jest pracownikiem z zagranicy
klasyfikacja kredytowa: Fi - podziat na klientow wiarygodnych i niewiarygodnych kredytowo
Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [196]

Do danych czgsto wystepujacych w opisanych benchmarkach nalezg: wiek
kredytobiorcy, jego zarobki, cel pozyczki, stan cywilny, stan jego majqtku, liczha osob
bedqgcych na utrzymaniu, wystepowanie i czas trwania okresow niesplacania kredytow,
scoring kredytowy. Te informacje sa czgsto opisane w nieznacznie rdézny sposob, przez
co moga by¢ one reprezentowane przez rdzne atrybuty. Zarobki moga by¢ opisywane
W ujeciu miesigcznym lub rocznym, scoring kredytowy moze by¢ zaprezentowany
w roznych skalach. W opisanych benchmarkach scoring kredytowy jest opisany m.in.
przez atrybuty Xsi, Xs,, Xg3, Xea, dochod kredytobiorcow - X5, X35, X36, Stan

majqtkowy kredytobiorcy - X¢, X413, X33.

Tabela 3.2 Dane zawarte w benchmarku Japanese Credit Screening

Japanese Credit Screening, liczba obserwacji: 125
dane wejsciowe: X, - identyfikator kredytu, ¥; - stan rachunku biezacego [10000 jenow], X, - Czas
trwania kredytu [miesiace], ¥, - cel kredytu [komputer osobisty, samochdd, zestaw stereo, bizuteria,
sprzet medyczny, rower, meble], ¥, - dtugos¢ trwania aktualnego zatrudnienia [lata], %, - stan cywilny
[warto$¢ logiczna mowiaca o tym, czy osoba ma wspotmaltzonka], ¥;, - pte¢ [wartos¢ logiczna
mowigca o tym, czy osoba jest kobietg], %, - wiek [lata], X, - status zawodowy [warto$¢ logiczna
moéwigca o tym, czy osoba jest bezrobotna], X,, - czy osoba zyje na terenie zagrozonym kleskami
zywiotowymi, X,; - wysoko$¢ raty kredytu [10000 jendw]
klasyfikacja kredytowa: F: - podzial na klientow wiarygodnych i niewiarygodnych kredytowo
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [197]
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Tabela 3.4 Dane zawarte w benchmarku Australian Credit Approval

Australian Credit Approval, liczba obserwacji: 690

dane wejsciowe: 14 zanonimizowanych atrybutow: Xy,..,%;, - 6 numerycznych oraz 8
kategorycznych

klasyfikacja kredytowa: Fi - podziat na klientdw wiarygodnych i niewiarygodnych kredytowo

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [195]

Tabela 3.5 Dane zawarte w benchmarku Loan Default Prediction

Loan Default Prediction, liczba obserwacji: 200000

dane wejsciowe: 229 zanimizowanych atrybutéw X1, ..., X5,4 opisujacych wybrane operacje kredytowe

klasyfikacja kredytowa: parametrem wyj$ciowym jest LGD (ang. loss given default) [%]

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [194]

Tabela 3.6 Dane zawarte w benchmarku Give Me Some Credit

Give Me Some Credit [191], liczba obserwacji:250 000

dane wejsciowe: X, - identyfikator kredytu, X%,, - wiek [lata], ¥;5 - liczba 0s6b na utrzymaniu
kredytobiorcy, %,, - stopien wykorzystania odnawialnych linii kredytowych (limity kart kredytowych,
kredyty odnawialne) [%], X, - liczba zdarzen braku sptaty dowolnego zadluzenia trwajacych 30 - 59
dni w przeciagu 2 ostatnich lat, ¥,, - wysoko$¢ wszystkich comiesi¢cznych ptatnosei rat kredytow
podzielona przez wysoko$¢ zarobkow brutto [%], X,5 - miesigczny dochdd [MU], %, - liczba
zaciagnietych kredytow niehipotecznych, X¥,, - liczba zdarzen braku sptaty dowolnego zadluzenia
trwajacych dluzej niz 90 dni w przeciagu 2 ostatnich lat, X¥,5 - liczba zaciagnietych kredytéw
hipotecznych, X,o - liczba zdarzen braku sptaty dowolnego zadtuzenia trwajgcych 60 - 89 dni
W przeciggu 2 ostatnich lat

klasyfikacja kredytowa: przewidzenie ¥;; - czy z osoba w przyszioéci bgdzie zwigzane zdarzenie
niewyptacalnos$ci przekraczajace 90 dni [warto$¢ logiczna]

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [191]

Tabela 3.7 Dane zawarte w benchmarku Lending Club (cz. 1)

Lending Club [192], 151 atrybutow, liczba obserwacji: kilkaset tysigcy; benchmark jest uaktualniany
corocznie 0 nowe dane

dane wejsciowe: X, - identyfikator kredytu, ¥, - czas trwania kredytu [36 miesi¢cy, 60 miesiecy],
X, - cel kredytu [konsolidacja dlugu, sptata karty kredytowej, naprawy domowe, zakup samochodu,
wydatki medyczne, dofinansowanie posiadanej firmy, inne], %, - dlugo$¢ trwania aktualnego
zatrudnienia [lata], X, 5 - status posiadania domu [wynajem, posiadanie, z hipoteka, inny], X3, - liczba
linii kredytowych, na ktorych kredytobiorcy zalega ze sptata, X3, - liczba linii kredytowych otwartych
w przeciagu 24 miesiecy, X35 - Stan zamieszkania kredytobiorcy [AK, AL, AR, AZ, CA, CO, CT, DC,
DE, FL, GA, HI, IL, IN, KS, KY, LA, MA, MD, ME, MI, MN, MO, MS, MT, NC, ND, NE, NH, NJ,
NM, NV, NY, OH, OK, OR, PA, RI, SC, SD, TN, TX, UT, VA, VT, WA, WI, WV, WY],
X34 - Wykorzystanie wszystkich linii kredytowych [%], X35 — roczny dochdd glownego kredytobiorcy
[$], X3¢ — sumaryczny roczny dochod wszystkich kredytobiorcow [$], X5, - typ wniosku kredytowego
[indywidualny/wspdlny], X34 - $rednie saldo biezace wszystkich linii kredytowych [$], %34 - catkowita
wysoko$¢ kredytu odnawialnego dostepna za pomocg kart bankowych [$], %, - Stosunek obecnego
stanu wszystkich linii kredytowych do limitu wszystkich linii kredytowych dla wszystkich kart
bankowych, %, - liczba kredytéw spisanych na straty w ciggu ostatnich 12 miesiecy, %,, - oplaty
windykacyjne zwigzane ze spisywaniem kredytow na straty, X,; - liczba niezaptaconych rachunkéw
(bez optat lekarskich) przekazanych do windykacji, %,, - liczba zdarzen niewyptacalnosci
przekraczajacych 30 dni w przeciagu ostatnich dwoch lat, £,5 - sumaryczna kwota niesplaconych
kredytow, w ktorych uznano kredytobiorcg za niewyptacalnego, X, - opis stowny celu pozyczki,
X47 - wysokos$¢ wszystkich comiesiecznych platnosci rat kredytéw (bez raty hipotecznej i innych
kredytow z Lending Clubu) podzielona przez wysoko$¢ zarobkéow brutto [%], X.g - Wysokosé
wszystkich comiesigcznych platnosci rat kredytow (bez raty hipotecznej i innych kredytow z Lending
Clubu) podzielona przez wysoko$¢ zarobkéw brutto z uwzglednieniem rat i zarobkow
wspotkredytobiorcow [%], X, - data otwarcia pierwszej linii kredytowej [data], X5, - nazwa
stanowiska kredytobiorcy [tekst], %5, - gorna granica scoringu FICO przy udzielaniu kredytu,
X5, - dolna granica scoringu FICO przy udzielaniu kredytu, ¥s; - kwota przeznaczona na kredyt na
dang chwile [$], Xz, - kwota kredytu zebrana przez inwestoréw na dang chwile [$];

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [192]
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Tabela 3.7 Dane zawarte w benchmarku Lending Club (cz. 2)

Lending Club [192], 151 atrybutéw, liczba obserwacji: kilkaset tysigcy; benchmark jest uaktualniany
corocznie 0 nowe dane

dane wejsciowe: Xgs - stosunek aktualnego wykorzystania wszystkich linii kredytowych do ich
sumarycznego limitu, X5 - wewnetrzny status pozyczki w Lending Clubie [W,F], %5, - liczba zapytan
o raport kredytowy (pozyczki konsumpcyjne), Xsg - liczba zapytan o raport kredytowy w przeciagu 12
miesigcy, Xs9 - liczba zapytan o raport kredytowy w przeciagu 6 miesigcy (bez kredytu
samochodowego i hipotecznego), X,; - wysokos¢ raty kredytu [$], X4, - Oprocentowanie kredytu [%],
X¢, - data zebrania catej kwoty kredytu [data], X, - ostatnia data wptynigcia od inwestora §rodkéw na
kredyt [data], %43 - gérna granica scoringu FICO na ostatnia dat¢ wplynigcia $rodkow na
kredyt, %¢, - dolna granica scoringu FICO na ostatnia date wptynigcia $rodkéw na
kredyt, ¥s5 - wysoko$¢ ostatniej ptatnosci kredytu [$], X¥g¢ - data ostatniej platnosci kredytu
[data], X5, - kwota pozyczki, o ktorg wystgpil kredytobiorca z uwzglednieniem ewentualnego
pézniejszego jej obnizenia przez dziat kredytow [$], Xgg - status pozyczki [biezaca, catkowicie
sptacona, z op6znieniem w sptacie (16 - 30 dni), z opo6znieniem w sptacie (31 - 120 dni), w okresie
karencji, spisana na straty, niesplacona], ¥¢o - maksymalne saldo biezace wszystkich kredytow
odnawialnych [$], X,, - identyfikator gtdwnego kredytobiorcy, ¥,, - liczba miesi¢cy od zaciggniecia
najwczesniejszego kredytu, ¥,, - liczba miesiecy od otwarcia najwczesniejszego kredytu
odnawialnego, ¥, - liczba miesigcy od zaciagniecia ostatniego kredytu, %,, - liczba miesiecy od
otwarcia ostatniego konta, ¥, - liczba zaciagnietych kredytow hipotecznych, %, - liczba miesigcy od
ostatniego zdarzenia niewyptacalno$ci, ¥,, - liczba miesigcy od ostatniego zdarzenia pogorszenia
ratingu kredytowego, %,s - liczba miesiecy od ostatniej wzmianki w rejestrach urzedowych,
X9 - liczba miesiecy od zaciagnigcia ostatniego kredytu odnawialnego, Xg, - liczba miesi¢cy od
ostatniego rozpoczecia uzywania karty kredytowej lub debetowej, X, - liczba miesigcy od ostatniego
zdarzenia braku terminowej sptaty zadtuzenia zwigzanego z karta, Xg, - liczba miesigcy od ostatniego
whniosku o kredyt w Lending Clubie, Xg; - liczba miesiecy od ostatniego zdarzenia braku splaty
zadluzenia zwigzanego z kredytem odnawialnym, Xg, - data ptatnosci nastgpnej raty kredytu,
Xgs - liczba kredytéw ze zdarzeniem braku sptaty zadluzenia przekraczajacym 120 dni, Xg¢ - liczba
aktywnych kart debetowych i kredytowych, Xg;- liczba aktywnych kredytow odnawialnych,
Xgg - liczba kart kredytowych i debetowych spelniajacych wymagania Lending Clubu, Xgo-liczba kart
kredytowych i debetowych, X4, - liczba zaciagnietych kredytow, Xo; - liczba obecnie otwartych
kredytow odnawialnych, ¥4, - liczba zaciggnietych kredytow odnawialnych, X453 - liczba kredytow
odnawialnych z dodatnim saldem, X,, - liczba kredytow spetniajacych wymagania Lending Clubu,
Xgs - liczba zdarzen braku sptaty zobowiagzania przekraczajacych 120 dni w przeciggu 2 ostatnich lat,
Xg¢ - liczba zdarzen braku sptaty zobowigzania przekraczajacych 30 dni w przeciggu 2 ostatnich lat,
X, - liczba zdarzen braku sptaty dowolnego zadluzenia trwajacych dtuzej niz 90 dni w przeciagu 2
ostatnich lat, Xy, - liczba kredytow zaciagnigtych w przeciagu ostatnich 12 miesigcy, Xqg - liczba
otwartych linii kredytowych w danych kredytobiorcy w biurze kredytowym, Xqq - liczba zaciagnigtych
kredytow w przeciggu ostatnich 6 miesigcy, X - liczba zaciagnigtych kredytow w przeciggu ostatnich
12 miesiecy, ¥, - liczba zaciaggnietych kredytow w przeciagu ostatnich 24 miesigcy, ¥4, - liczba
aktywnych planow ratalnych, ¥; 5 - liczba kredytow odnawialnych otworzonych w przeciggu ostatnich
12 miesigcy, X4 - liczba kredytow odnawialnych otworzonych w przeciagu ostatnich 24 miesiecy,
X105 — pozostala do zebrania kwota kredytu, X, - pozostata do zebrania kwota kredytu podlegajaca
fundowaniu przez inwestorow, ¥, - procent posiadanych kredytéw, dla ktoérych nie zanotowano
zdarzenia braku splaty zobowigzania [%], X0 - procent kart debetowych i kredytowych
z przekroczonym 75% limitu [%], %09 - wewnetrzny kod produktu [tekst], ¥;,, - liczba
udostepnionych publicznie danych godzace w reputacje kredytobiorcy, X;;; - liczba wpiséw o
bankructwie w rejestrach urzedowych, X;,, - czy wdrozono plan naprawczy dla kredytu [warto$§¢
logiczna], %;,3 - kwota odzyskana dla kredytow spisanych na straty [$], X;,4 - catkowite saldo biezgce
kredytow odnawialnych [$], ¥;;5 - wykorzystanie salda kredytow odnawialnych [%],
X116 - podkategoria ratingu kredytowego przypisana przez Lending Club [1,2,3,4,5], %1, - liczba
zobowigzan podatkowych, ¥;,9 - tytul pozyczki nadany przez kredytobiorce [tekst], ¥;,, - taczna
kwota naleznosci kredytowych [$], %;,; - catkowite saldo biezace wszystkich kredytow
[$], %12, - catkowity limit kredytowy przypisany do kredytobiorcy [$], X1,5 - liczba wszystkich linii
kredytowych w rekordzie kredytobiorcy w biurze kredytowym, %;,, - catkowite saldo kredytowe
z pomini¢ciem kredytow hipotecznych [$], ¥,,5 - catkowite saldo biezace wszystkich kredytow [$],
%126 - catkowity limit kredytowy na kartach kredytowych i debetowych [$], X;,; - liczba kredytow
zaciaggnigtych w Lending Clubie, %;,g- catkowity limit dla kredytéw ratalnych [$];

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [192]
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Tabela 3.7 Dane zawarte w benchmarku Lending Club (cz. 3)

Lending Club [192], 151 atrybutéw, liczba obserwacji: kilkaset tysigcy; benchmark jest uaktualniany
corocznie 0 nowe dane

dane wejsciowe: X;,9 - suma wptat fundujacych kredyt otrzymanych do chwili obecnej [$],
X130 - suma wptlat fundujacych kredyt otrzymanych do chwili obecnej pochodzacych od inwestorow
[$], %31 - suma odsetek sptaconych do chwili obecnej [$], %;3, - suma kar za opdznienia wptaconych
do chwili obecnej [$], ¥;33 - suma kwoty glownej kredytu sptacona do chwili obecnej [$], X134 -
catkowity limit dla kredytow odnawialnych [$], %;55 - URL opisu kredytu, X, ;¢-Status weryfikacji
dochodu [zweryfikowany, niezweryfikowany], ¥;3;, - stan weryfikacji dochodu wszystkich
kredytobiorcow [zweryfikowany, niezweryfikowany], X35 - kod pocztowy, %;34 - suma salda
kredytow odnawialnych wszystkich kredytobiorcow pomniejszona o salda wystepujace u kilku
kredytobiorcow, X;,0 - gorna granica scoringu FICO dla drugiego kredytobiorcy, %;,, - dolna granica
scoringu FICO dla drugiego kredytobiorcy, %,,, - data otwarcia pierwszej linii kredytowej dla
drugiego kredytobiorcy, %; 43 - liczba zapytan o raport kredytowy w przeciggu 6 miesi¢cy (bez kredytu
samochodowego i hipotecznego) dla drugiego kredytobiorcy, ;44 - liczba kredytow hipotecznych dla
drugiego kredytobiorcy, %;,s - liczba otwartych linii kredytowych dla drugiego kredytobiorcy, %; ¢ -
wykorzystanie salda kredytow odnawialnych przez drugiego kredytobiorcg, X4, - liczba aktywnych
planow ratalnych dla drugiego kredytobiorcy, X, - liczba kredytow odnawialnych zaciggnietych
przez drugiego kredytobiorce, %49 - liczba kredytow spisanych na straty w ciagu ostatnich 12 miesigcy
dla drugiego kredytobiorcy, X5, - liczba niezaptaconych rachunkow (bez optat lekarskich)
przekazanych do windykacji dla drugiego kredytobiorcy, %;s; - liczba miesiecy od ostatniego
zdarzenia braku sptaty zobowigzania, ¥;5, - czy kredytobiorca jest objety planem naprawczym
[warto$¢ logiczna], ¥;53 - typ planu naprawczego, X;s, - powod przedsiewziecia planu naprawczego,
X155 - status planu naprawczego [czynny, trwajacy, odwotany, zakonczony, niesptacany], X;s¢ -
przewidywany czas trwania planu naprawczego [miesigce], ¥X;5; - odsetki zadeklarowane do splaty
przez kredytobiorce w czasie trwania planu naprawczego, X;5g - data poczatku okresu naprawczego,
X159 - data konca okresu naprawczego, ¥; 4o - data pierwszej ptatnosci w czasie okresu naprawczego,
X161 - Czas trwania okresu naprawczego [miesigce], X;¢, - liczba kredytow z opdznieniem platnosci w
czasie rozpoczecia planu naprawczego, X, 43 - status pozyczki w czasie rozpoczecia planu naprawczego
[biezaca, catkowicie sptacona, z opdznieniem w sptacie (16 - 30 dni), z opdznieniem w splacie (31 -
120 dni), w okresie karencji, spisana na straty, niesptacona], ¥4, - dodatkowe oprocentowanie
pozyczki wdrozone na czas trwania planu naprawczego, ¥, 45 - kwota salda sptaty na date rozpoczecia
okresu naprawczego [$], X;4 - kwota ostatniej splaty przed rozpoczeciem okresu naprawczego, X147
- metoda otrzymania pozyczki [gotowka, przelew], X;45 - Wskazuje, czy kredytobiorca, ktorego kredyt
jest spisany na straty, wspotpracuje z firmg windykacyjng [warto$¢ logiczna), %;44 - data ostatniego
ustawienia flagi debt_settlement flag [data], X,;, - status wspétpracy z firmg windykacyjng
[zakonczony, aktywny, zerwany, odwotany, odméwiono, w trakcie ustalania], ¥;,, - data zgody na
wspolprace z firma zajmujaca si¢ splata zadluzenia [data], ¥;,, - kwota pozyczki, na ktorg
kredytobiorca wyrazit zgode w ramach wspélpracy z firma windykacyjna [$], ;7,5 - kwota
zatwierdzona w ramach wspotpracy z firma windykacyjna, [%], ¥;74 - czas wspolpracy z firma
windykacyjna [miesiace]

klasyfikacja kredytowa: wieloklasowego ratingu kredytowego F», parametréw: LGD (ang. loss given
default), EAD (ang. exposure at defaults)

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [192]

Federalne Krajowe Stowarzyszenie Hipoteczne (FNMA), powszechnie znane jako

Fannie Mae, jest przedsi¢gbiorstwem wspieranym przez rzad Stanéw Zjednoczonych

Benchmark kredytowy Fannie Mae Single Family Loan Performance Data (tab. 3.8) to

zbior danych dotyczacy wydajnosci kredytow hipotecznych udzielonych przez Fannie

Mae [190]. Dane o kredytach hipotecznych to: typ kredytu, kwota kredytu, oprocen-

towanie, rodzaj stopy procentowej oraz termin sptaty. Cechy kredytobiorcy to: wynik

kredytowy, stosunek zadtuzenia do dochodu i status zatrudnienia. Firma udostgpnia dane

w ramach inicjatywy transparentnosci, aby wspiera¢ badania w finansach.
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Tabela 3.8 Dane zawarte w benchmarku Fannie Mae Single Family Loan Performance Data
Fannie Mae Single Family Loan Performance Data [190], 55 atrybutow, liczba obserwacji: Kilkaset
tysiecy; benchmark jest uaktualniany corocznie o nowe dane
dane wejsciowe:
dane z wniosku kredytowego (ang. acquisition fields):
X, - identyfikator kredytu, ¥, - identyfikator kanatu sprzedazy pozyczki [od dystrybutora kredytow
hipotecznych, od firmy niebedacej dystrybutorem kredytow hipotecznych, pozyczka od firmy
niebgdacej dystrybutorem kredytow hipotecznych sprzedana do dystrybutora kredytow
hipotecznych], %, - nazwa podmiotu sprzedajacego pozyczke, X¢, - Oryginalna stopa oprocentowania
kredytu hipotecznego okre§lona w dokumentach dotyczacych kredytu hipotecznego [%],
X177 - oryginalne niesptacone saldo catkowitej kwoty kredytu [MU], ¥, - czas trwania kredytu
[miesigce], %175 - data przyznania kredytu [data], ¥, - data platnosci pierwszej raty [data],
X1g0 - stosunek wysoko$ci pozyczki do wartoSci zabezpieczenia (ang. loan-to-value, LTV),
X1g1 - parametr LTV obliczony dla sumy wszystkich pozyczek hipotecznych, X5, - liczba
kredytobiorcéw, X,; - wysoko$¢ wszystkich comiesiecznych ptatnosci rat kredytow (bez raty
hipotecznej i innych kredytow z Lending Clubu) podzielona przez wysoko$¢ zarobkéw brutto,
F; - scoring kredytowy kredytobiorcy, X,4;5 - czy kredytobiorca kupuje po raz pierwszy dom
[logiczny], %;g,4 - kategoria celu kredytu wedtug Fannie Mae [zakup nieruchomosci, refinansowanie
gotowkowe, refinansowanie niegotdwkowe, niewyspecyfikowane refinansowanie], ¥;55 - typ
posiadanego domu [jednorodzinny, typu condo, blizniak, typu PUD, skladany z gotowych
czescei], Xygg - liczba wydzielonych czgéci w domu [numeryczny], ¥;4, - Status zasiedlenia domu
[gtéwny lokator, dodatkowy lokator, inwestor, nieznany], X33 — nazwa stanu, w ktérym mieszka
kredytobiorca, X;35 - kod pocztowy, X;g55 - cze$¢ wartoéci nieruchomosci pokryta przez warto$¢
ubezpieczenia [%], X;g9 - kredyt o stalym/zmiennym oprocentowaniu [state, zmienne], F5 - scoring
kredytowy wspotkredytobiorcy, X;99 - 2zrodlo platnosci za ubezpieczenie nieruchomosci
[kredytobiorca, kredytodawca, inwestor, brak], ¥,9; - czy pozyczka jest zwigzana z relokacja
zawodowg kredytobiorcy [logiczna]

Comiesigczne dane opisujgce realizacje pozyczki (ang. performance file):
X19, - miesigc i rok dla ktérego opisano stan kredytu, ¥;4; - nazwa podmiotu obstugujacego
kredyt, %4, - oprocentowanie kredytu, X,,, - aktualne niesptacone saldo catkowitej kwoty kredytu
[MU], ¥,45 - liczba miesi¢cy od poczatku pozyczki [miesigce], X;4¢ - liczba miesiecy pozostatych do
konca pozyczki [miesigce], ¥;9; - liczba miesiecy do konca pozyczki z uwzglednieniem
niecterminowych splat [miesigce], ¥;93 - data konca pozyczki, X199 - numer ksiegi
wieczystej, X,, - liczba dni opdznienia sptaty pozyczki [mniej niz 30 dni, od 30 do 59 dni, 60 - 89
dni, 90 lub wigcej dni], ¥4, - czy zmodyfikowano warunki pozyczki [logicznal, X,4, - powod
wyzerowania salda kredytu [przedptata lub koniec kredytu, sprzedaz innemu podmiotowi, tzw. krotka
sprzedaz, odkupienie, upadto$¢ typu deed — in - lieu, wlasnos$¢ typu REO, nota sprzedazy, ponowna
sprzedaz kredytu], ¥,45 - data wyzerowanie salda pozyczki [data], ¥,9, - planowana data ptatnosci
ostatnie raty [data], X,,s - data zajecia obcigzonej nieruchomosci [data], X, - data wypisu kredytu
przez Fannie Mae ze swojego spisu [data], X,,; - koszt zajecia obcigzonej nieruchomos$ci
[MU], %,05 - koszty przedsprzedazowych napraw na terenie nieruchomos$ci [MU], X,09 - koszty
eksmisji [MU], %, - koszty poniesione po zajeciu nieruchomosci [MU], ¥,,; - koszty podatkowe po
zajeciu  nieruchomosci [MU], %1, - przychod ze sprzedazy zajetej nieruchomosci
[MU], %,;3 - wplywy z ubezpieczenia nieruchomosci po jej zajeciu [MU], X514 - przychody
zwigzane z odkupieniem nieruchomosci po jej zajeciu [MU], X, - pozostate przychody wynikajace z
zajecia  nieruchomosci [MU], X,;¢ - niesptacone saldo odsetkowe kwoty kredytu
[MU], ¥, - niesptacone saldo kwoty glownej kredytu [MU], X,,5 - czy Fannie Mae otrzymato
wynagrodzenie za odkupienie kredytu [logiczne], %,10 — kwota kredytu wynikajaca z zajecia
nieruchomosci [MU], %,,, — czy zmienit si¢ podmiot obstugujacy kredyt hipoteczny w czasie jego
trwania [logiczna]
klasyfikacja kredytowa: mozliwe wyznaczenie punktowego scoringu kredytowego Fs, parametrow:
LGD (ang. loss given default), EAD (ang. exposure at defaults), PD (ang. probability of default)
Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [190]

W poréownaniu do Fannie Mae, firma finansowa Lending Club wykorzystywata
platforme peer-to-peer (P2P) do konca 2020 roku, ktora umozliwiata uzyskanie pozyczek

bezposrednio od innych osob lub instytucji.
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3.3 Kiryteria oceny wiarygodnoSci

Do oceny klasyfikatorow wiarygodnosci kredytowej klientow indywidualnych
wykorzysta¢ mozna kryteria wynikajace z przyjetej metodyki treningu modelu
klasyfikujacego. Nalezy do nich funkcja bledow, skutecznos¢, recall, precision, Fi-score
oraz AUC ROC. Ponadto mozna uwzgledni¢ miary oceny punktowej oraz koszty z tytutu
btednych klasyfikacji. Dwuklasowa miara kredytowa F1 polega na tym, ze wnioski sg
dzielone na dwie grupy: zatwierdzone oraz odrzucone, co jest rtOwnowazne podzieleniu
kredytobiorcéw na wiarygodnych i niewiarygodnych kredytowo. To kryterium wystepuje
w takich zbiorach danych, jak German Credit Data [196], Japanese Credit Screening
[197] czy tez Australian Credit Approval [195].

Uogolnieniem tego kryterium jest wieloklasowy rating F2. Wniosek jest zaliczany do
wybranej klasy odpowiadajacej przedziatowi ryzyka, przy czym w ratingu wystepuja co
najmniej 3 klasy. W zbiorze danych Lending Club wprowadzono dla kredytobiorcow
skale ratingu kredytowego od A do E [192].

W odniesieniu do klientow indywidualnych waznym kryterium oceny wiarygodnosci
kredytowej jest scoring punktowy Fs. W Fannie Mae Single Family Loan Performance
Data [190] stosuje si¢ scoring punktowy opracowany przez agencje FICO. Jego wartosci
podaje si¢ dla gltownego kredytobiorcy oraz wspotkredytobiorcow — jezeli tacy
wystepuja. Przy uwzglednieniu danych behawioralnych wnioskodawcy mozliwa jest
ocena za pomocg Fs—ryzyka z tytulu niewywigzania si¢ klienta z zobowigzan.
Poréwnanie przychodow z tytutu udzielenia kredytu oraz kosztow z tym zwigzanych po
stronie banku pozwala na wyznaczenie kryterium Fs - zysk banku wynikajacy ze sptaty
kredytu [MU - jednostka pieni¢znal.

Podziat wnioskodawcow na klasy wiarygodnosci ma za zadanie uchroni¢ bank przed
wystgpieniem zdarzenia niewyplacalnosci (ang. default event) [108], ktore dla metody
ratingdbw wewnetrznych ma miejsce, jesli zachodzi co najmniej jeden z nastepujacych
warunkoéw. Po pierwsze, stwierdzono, iz jest wysoce nieprawdopodobnym, aby diuznik
catkowicie sptacil swoje zobowigzanie (kwote kredytu, odsetki albo optaty). Po drugie,
cze$¢ dhugu zakwalifikowano jako niesptacalny (ang. charge-off), umorzono lub
odroczono czeg$¢ sptaty kwoty kredytu, odsetek lub optat. Po trzecie, dtuznik nie sptaca
czgsci zobowigzania kredytowego przez okres dluzszy niz 90 dni. Po czwarte,

kredytobiorca ztozyt wniosek o upadtos¢ lub inng ochrong prawng przed wierzycielami.
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Nalezy zauwazy¢, ze zdarzenie niewyplacalno$ci moze mie¢ charakter tymczasowy,
a kredytobiorca moze powréci¢ do terminowego splacania zobowigzan.

Definicja zdarzenia niewyptacalnosci znajduje odzwierciedlenie w zaproponowa-
nych kryteriach prawdopodobienstwie zajScia niekorzystnego z punktu widzenia banku
zdarzenia Fg oraz liczbie niekorzystnych z punktu widzenia banku zdarzen kredytowych,
ktore zaszty w rozpatrywanym portfolio Fio. Kazdy z warunkéw sktadowych opisanego
zdarzenia niewyplacalno$ci moze by¢ rozumiany jako niekorzystne zdarzenia ujete
w tych kryteriach. Innymi przyktadami moga by¢: $mier¢ kredytobiorcy, obnizenie
scoringu kredytowego, wystapienie okresow niesptacania zaciggnigtego kredytu (od 30
do 59 dni, od 60 do 89, powyzej 90 dni). Liczba okreséw niesptacania zaciggnigtego
kredytu wystepuje jako atrybut w zbiorze Give Me Some Credit [191].

Wspotczynnik adekwatnosci kapitatowej CAR (ang. capital adequacy ratio)

okreslono nastgpujaco [122]:

CAR = kapitat banku, (331)
RWA

gdzie RWA to aktywa wazone ryzykiem [MU].

Wymaga si¢, aby wspotczynnik CAR wynosil co najmniej 8% oraz aby kapitat
pierwszej kategorii wynosit co najmniej 4% RWA [122]. Nalezy zauwazy¢, ze bank
pragnie minimalizowa¢ Fe - wartos¢ aktywow wazonych ryzykiem przy jednoczesnej
maksymalizacji zysku wynikajacego z udzielenia kredytu Fes.

W metodzie standardowej (ang. standardized approach) wartos¢ RWA jest obliczana
na podstawie ratingéw dostarczanych przez zewngtrzng instytucje (tab. 3.7). W metodzie
ratingdw wewngetrznych parametrami wejsciowymi funkcji RWA sg wartos$ci funkcji: PD,
LGD, EAD oraz Mat (rys. 3.3). Sa one obliczane dla kazdego zobowigzania kredytowego.
Sposoby ich wyznaczania r6znig si¢ w zaleznosci od metody podstawowej czy zaawanso-
wanej. Kryterium PD (ang. probability of default) oznacza prawdopodobienstwo

niewyptacalnosci dtuznika w okresie roku [108].

Metody obliczania RWA

7N

standardowa ratingdw wewnetrznych
(ang.Standardized Approach) (ang. intemal ratings-based)

podstawowa ratingdw wewnetrznych zaawansowana ratingdw wewnetrznych
(ang. Foundation Internal (ang. Advanced Internal
Ratings-Based Approach - FIRB) Ratings-Based Approach - FIRB)

Rys. 3.3 Taksonomia metod obliczania aktywow wazonych ryzykiem [122].
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Tabela 3.3 Przyktady wartosci funkcji RWA przypisane poszczeg6lnym rodzajom
kredytow w zaleznos$ci od ich ratingu kredytowego w metodzie standardowe;j

Kredytobiorca Rodzaj dhugu — -
AAA do AA-|A+do A- |BBB+ do BBB-|BB+ do B- |ponizej B-  |Brak ratingu
panstwo 0% 20% 50% 100% 150% 100%
korporacja 20% 50% 100% 150% 150% 100%
konsument 75% 75% 75% 75% 75% 75%
indywidualny
kredyt hipoteczny 35% 35% 35% 35% 35% 35%

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie [18]

Szacowana wartos¢ kryterium PD dla kazdego kredytu moze by¢ obliczana za
pomoca danych historycznych, ktore dostepne sag w banku [18]. Wartos¢ PD moze by¢
réwniez wyznaczana za pomocg wykorzystania danych z zewngtrznych zrodet. Wowczas
PD przyjmuje warto$¢ przypisang klasie ratingowej wnioskodawcy podanej przez inng
instytucj¢. Mozliwe jest rowniez szacowanie wartosci PD na podstawie metod statystycz-
nych. Kryterium PD jest powigzane z ratingiem kredytowym wnioskodawcy. Zazwyczaj
sa wyznaczane przedzialy wartosci PD odpowiadajace klasom ratingowym [108].
Srednia warto$¢ PD dla kazdej klasy ratingu kredytowego szacowana jest za pomoca
wybranej metody w oparciu o dane historyczne [18].

Istotng rolg odgrywa kryterium LGD (ang. loss given default), ktore wyznacza
niesptacony procent catkowitego zobowigzania reprezentujacego strat¢ kredytodawcy.
Warto§¢ LGD moze przekracza¢ 100%, gdyz uwzgledniane mogg by¢ koszty zwigzane
z dlugiem, w tym koszty jego egzekucji [159]. W metodzie podstawowej ratingdw
wewnetrznych warto$¢ kryterium LGD oblicza si¢ za pomoca regut ustalonych przez
nadzor finansowy (tab. 3.8). W metodzie zaawansowanej ratingdw wewngtrznych
warto$¢ kryterium LGD jest wyznaczana przez bank na podstawie posiadanych danych
historycznych. Jednakze analiza prowadzgca do szacunku LGD musi by¢ odtwarzalna

przez nadzor finansowy.

Tabela 3.4 Przyktadowe reguty obliczania kryterium LGD w metodzie podstawowej ratingdw

wewnetrznych
Typ zobowigzania LGD
nalezno$¢ niezabezpieczona udzielona panstwu, korporacji 45%
lub bankowi
nalezno$¢ podrzgdna (ang. suboridnate claim) udzielony 75%

panstwu, korporacji lub bankowi
nalezno$¢ zabezpieczona udzielona osobie fizycznej lub wg pozostatych zasad pomniejszona
prawnej 0 warto§¢ zabezpieczenia

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [18,108]

Waznym kryterium oceny wniosku kredytowego jest EAD (ang. exposure at default),

ktore jest rozmiarem ekspozycji kredytowej w przypadku niewyptacalnosci [MU]. Jest to
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kwota pozostala do sptaty w wypadku =zaistnienia zdarzenia niewyptacalnosci.
W metodzie podstawowej ratingdw wewnetrznych warto§¢ kryterium EAD oblicza si¢ za
pomoca regul ustalonych przez nadzor finansowy (tab. 3.9). W metodzie zaawansowanej

warto$¢ kryterium EAD jest wyznaczana na podstawie danych historycznych.

Tabela 3.5 Przyktadowe reguly obliczania kryterium EAD w metodzie podstawowej ratingdw

wewnetrznych
Typ zobowigzania EAD
kredyt odnawialny wykorzystany przez kredytobiorce 100% jego nominalnej warto$ci

kredyt odnawialny pozostaly do wykorzystania przez [75% jego nominalnej wartosci
kredytobiorce
Zrodlo: opracowanie whasne na podstawie [18]

Znajomos$¢ wartosci  kryteriow czastkowych PD, EAD oraz LGD pozwala
obliczy¢ EL, czyli kwote oczekiwanych strat zwigzanych z pozyczka [MU] za pomoca

nastepujacej zaleznosci [18]:
EL = EAD = PD * LGD. (3.3.2)

Kolejne kryterium oceny wniosku kredytowego to data zapadalno$ci zobowigzania
Mat (ang. maturity), ktora jest efektywnym terminem rozliczenia w zaleznosci od terminu
zapadalno$ci oraz deklarowanego harmonogramu sptat. Wyraza si¢ ja w latach od
aktualnej daty. W metodzie podstawowej ratingdw zewngtrznych jako wielkos¢ Mat
przyjmuje si¢ 2,5 roku — poza transakcjami typu repo (ang. repurchase agreement), dla
ktorych przyjmuje si¢ 0,5 roku [202]. W metodzie zaawansowanej ratingdw
zewngtrznych jako kryterium Mat przyjmuje si¢ zazwyczaj maksymalny okres [lata],
w ktoérym kredytobiorca moze splaca¢ zobowigzanie, wiaczajac w to kapital kredytu,
odsetki oraz optaty zwigzane z kredytem [18]. Alternatywnie, Mat dla instrumentow ze
zdefiniowanym minimalnym harmonogramem amortyzacji (ang. pre-determined,
minimum amortisation schedule) wyznacza si¢ nastgpujaco [155]:

Eipayment tipayment* CPayment(ipayment)

Zipayment CPayment(ipayment)

Mat =

, (3.3.3)

gdzie:
Ipayment — numer ptatnosci kwoty raty kapitatowej kredytu;
CPayment(ipayment) — minimalna wartos$¢ raty kapitatowej kredytu, ktorg mozna sptacié¢

w okresie t; MUYJ;

lpayment[

ipayment — CZAS splaty ipayment - tej czgéci kapitatu [lata] zgodnie z harmonogramem

amortyzacji kredytu.
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Szacowanie wiarygodnosci kredytowej wigze si¢ z bledami pierwszego rodzaju oraz
btedami drugiego rodzaju. Niech F1o10 liczba 0so6b niewiarygodnych kredytowo, ktorym
udzielono kredytéw oraz Fi2to liczba osob wiarygodnych kredytowo, ktorym odmowio-
no kredytu. Wskazniki te obrazujg, w jakim stopniu rozpatrywana klasyfikacja kredyto-
biorcow rozmija si¢ ze stanem faktycznym.

Niech wartos¢ kryterium Fi1 to catkowita kwota kredytow udzielonych osobom
niewiarygodnym kredytowo. Warto$¢ ta przedstawia wysokos¢ srodkow finansowych,
ktore wystawiono na niepotrzebne ryzyko. Stanowi ona wraz z naleznymi odsetkami
potencjalng strat¢ kredytobiorcy.

Natomiast catkowita kwota kredytow odméwionych osobom ocenianym w ramach
innego systemu ratingowego jako wiarygodne kredytowo Fi3 przedstawia strat¢ zysku
W postaci odsetek, ktore bank moglby uzyska¢ w przypadku udzielenia kredytu
kredytobiorcom. W zbiorze German Credit Data [196] przedstawiono funkcje kosztu
nieprawidtowej klasyfikacji kredytobiorcow, co pozwala na obliczenie Fi1 i Fis.

Mozliwe jest rozpatrywanie miary realizacji polityki kredytowej banku Fis, ktéra
moze by¢ obliczana jako suma odlegtosci oceny wniosku od preferowanych przez bank

ocen wnioskéw wzorcowych wedlug zadanej metryki.
3.4 Ograniczenia nalozone na dane wejsciowe i kryteria czastkowe

W odniesieniu do danych wejSciowych oraz warto$ci kryteriow czastkowych moga by¢
natozone réznorodne ograniczenia. Warto$¢ scoringu kredytowego Fs powinna by¢
nieujemna 1 nie moze przekroczy¢ zadanej maksymalnej wartosci. Ryzyko z tytulu
niewywigzania si¢ klienta z zobowigzan F4 szacuje si¢ jako warto$¢ prawdopodobienstwa
zaistnienia niekorzystnego zdarzenia. Warto$¢ aktywow wazonych ryzykiem Fs podlega
minimalizacji, gdyZ na jej podstawie oblicza si¢ obowigzkowe rezerwy kapitatowe banku.
Warto$ci kryteriow LGD i EAD nie mogg by¢ ujemne. Efektywna data zapadalno$ci
zobowigzania kredytowego Mat podlega maksymalizacji, gdyz instytucje kredytowe

wolg wigzaé ze sobg kredytobiorce na dtuzszy czas.
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Tabela 3.6 Potencjalne kryteria w metodach oceny wiarygodnosci kredytowe;

LP Kryterium czgstkowe Oznaczenie Preferencje
optymalizacji
1 dwuklasowy rating kredytowy F,(%Xp) € {0,1}, gdzie 0 oznacza wniosek max
niewiarygodny kredytowo, natomiast 1 — wniosek
wiarygodny kredytowo
2 wieloklasowy rating kredytowy | F,(Xo) € {0,1,2, ..., scalegi,e},  gdzie  0,1,2,...] max
scalesize 0znacza kolejne coraz bardziej wiarygodne
klasy ratingu kredytowego
3 punktowy scoring kredytowy 0 <F(X) <1 max
4 ryzyko z tytulu niewywiazania | 0 < F,(%p) <1 min
si¢ klienta z zobowigzan
5 zysk banku wynikajacy ze splaty | Fs max
kredytu
6 warto$¢ aktywoéw wazonych | Fe min
ryzykiem
7 prawdopodobienstwo 0 <PD(X) <1 min
niewyplacalnosci w przeciagu
roku
8 strata w przypadku zajscia 0 < LGD(Xp) min
zdarzenia niewypltacalnosci
kredytowej [%]
9 ekspozycja pieni¢zna 0 < EAD(Xp) min
w przypadku zaj$cia zdarzenia
niewyplacalnosci pieni¢znej
[MU]
10 efektywna data zapadalnosci Mat max
zobowigzania kredytowego
11 oczekiwana strata na kredycie EL min
lub na rozpatrywanym portfolio
kredytowym
12 catkowity zysk Fg max
z przydzielonego kredytu lub
kredytow
13 prawdopodobienstwo zaj$cia 0 <F (%) <1 min
niekorzystnego z punktu
widzenia banku zdarzenia
14 liczba niekorzystnych z punktu | Fy min
widzenia banku zdarzen
kredytowych, ktore zaszty
w rozpatrywanym portfolio
15 liczba 0s6b niewiarygodnych Fio min
kredytowo, ktérym udzielono
kredytéw
16 catkowita kwota kredytow Fi1 min
udzielonych osobom
niewiarygodnym kredytowo
17 liczb 0s6b wiarygodnych Fis min
kredytowo, ktorym odméwiono
kredytu
18 catkowita kwota kredytow Fi3 max
odmoéwionych osobom
ocenianym w ramach innego
systemu ratingowego jako
wiarygodne kredytowo
19 miara realizacji polityki Fia max
kredytowej banku

Zrodto: opracowanie wlasne
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3.5 Wybrane aspekty zwiazane z wiarygodnoscig klientéw bankow

Metody automatycznej oceny wiarygodnosci kredytowej posiadaja duzo zalet.
W [107] wymieniono niektore z nich, jak chociazby redukcje kosztow zwigzanych
Z procesem oceny wniosku kredytowego oraz ryzyka potencjalnej niewyptacalnosci
kredytobiorcy. Ponadto warto wspomnie¢ o oszczednos$ci czasu oraz pracy zwigzanych
z oceng wniosku. Barnett Bank odnotowat spadek czasu trwania rozpatrywania wniosku
z ponad trzech tygodni do niecatej godziny [108].

Automatyzacja zasad przydzielania kredytu sprawia, ze wnioskodawca jest trakto-
wany tak samo, jak inni [108]. Metoda scoringowa moze by¢ modyfikowana zgodnie
z preferencjami banku wobec stanu gospodarki. Efektywno$¢é monitorowania przyzna-
wania kredytow to kolejna zaleta. System instytucji finansowej zawiera zar6wno dane
zebrane przed udzieleniem kredytu, jak rowniez dane o przebiegu sptaty zobowigzania.
Dzigki temu mozliwe jest monitorowanie skutecznos$ci dzialania metody szacowania
wiarygodnosci kredytowe;.

Automatyczna ocena wiarygodnosci kredytowej posiada rowniez pewne ograni-
czenia. Scoring kredytowy ma za zadanie przewidywanie ryzyka, a nie jego ttumaczenie
[108]. Z tego wzgledu trudne jest uzasadnienie faktu przyznania kredytu wybranym klien-
tom 1 jednoczesnego odmoéwienia go innym. Prognozy uzyskane na podstawie modelu
scoringowego maja charakter statystyczny, a nie deterministyczny. Scoring kredytowy
nie jest w stanie uwzgledni¢ wielu czynnikoéw mogacych mie¢ wplyw na splate kredytu,
jak chociazby charakter wnioskodawcy [108].

Ze wzgledéw prawnych w procesie oceny wiarygodnosci kredytowej nie mozna
uwzgledni¢ wielu cech kredytobiorcy. Do tej grupy mozna zaliczy¢ rasg, religig, stan
zdrowia czy tez tendencje kredytobiorcy do przekraczania przepisoéw drogowych [108].
W Stanach Zjednoczonych Ustawa o réwnosci szans w udzielaniu kredytu zabrania
dyskryminacji przy udzielaniu kredytu [108].

Doktadno$¢ dziatania systemu automatycznego scoringu kredytowego zalezy
w duzej mierze od wysitku, troski oraz wiedzy fachowej personelu odpowiedzialnego za
opieke nad nim [108]. Wigkszo$¢ automatycznych modeli scoringowych wymaga
okresowej modyfikacji oraz oceny skutecznosci dziatania. Ich nieprawidtowe wykonanie
moze przynies¢ duze straty. O ile niektore modele scoringowe sa w stanie dostosowywac
si¢ do zmian w gospodarce, to szybkos¢ takiego dostosowywania moze by¢ zbyt mata
[108].
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Proces automatycznego sprawdzania wiarygodnosci kredytowej naktada
ograniczenia na przetwarzane dane. Implementacja metody scoringowej wymaga
posiadania przez instytucje finansowa bazy danych z rozpatrywanymi wnioskami
kredytowymi. Model scoringowy moze by¢ stosowany do jednolitej grupy podmiotéw
chcacych podjac zblizone zobowigzanie kredytowe [108]. Prawidlowe wydzielenie takiej
grupy jest duzym dylematem.

Z pragmatyki procesu kredytowania wynika, ze osoby zakwalifikowane przez model
jako niewiarygodne zazwyczaj nie otrzymujg kredytu. Mozliwa jest jednak zmiana tej
decyzji przez zesp6t ekspertow (ang. overrides). W [158] opisano sytuacjg, w ktorej zony
prezesow domu handlowego zostaly przez metode scoringowa zakwalifikowane przy
udzielaniu karty kredytowej jako niewiarygodne. Te decyzje musialy by¢ zmodyfiko-
wane. W skorygowanym zbiorze zaakceptowanych wnioskow kredytow znajduje si¢

zatem nieduzy odsetek wnioskow wstepnie zakwalifikowanych jako niewiarygodne.

3.6 Whnioski i uwagi

Scoring kredytowy jest sprawdzonym podejsciem do zarzgdzania ryzykiem kredytowym.
Liczne badania wykazaly, ze metody sztucznej inteligencji nadaja si¢ do wspierania
oceny wiarygodno$ci kredytowej. Metody sztucznej inteligencji pozwalaja na
automatyzacj¢ procesu udzielania kredytu, co przy wielkosci akcji kredytowej
pozytywnie wptywa na dostepnos¢ kredytow.

Dla gospodarstw domowych stosowanymi danymi wejSciowymi do modelu
scoringowego s3 zazwyczaj: miesieczne dochody, sytuacja mieszkaniowa (w tym
posiadanie wtasnego domu, samodzielne wynajmowanie mieszkania, wspolne mieszka-
nie), dzielnica zamieszkania klienta, cel zaciggnietego kredytu, pte¢ 1 stan cywilny, wiek,
liczebno$¢ rodziny; czas oraz forma zatrudnienia w ostatnim miejscu pracy, wykonywany
zawdd, termin sptaty kredytu oraz jego kwota, wielkos$¢ posiadanych aktywow i zabez-
pieczenia kredytu oraz stosunek raty kredytow do dochodow pracownika.

Do potencjalnych kryteriow wiarygodnosci kredytowej mozna zaliczy¢: dwukla-
sowy rating kredytowy Fi, wieloklasowy rating kredytowy F., punktowy scoring
kredytowy F3, ryzyko z tytulu niewywigzania si¢ klienta z zobowigzan F4, zysk banku
wynikajacy ze splaty kredytu Fs, warto$¢ aktywoéw wazonych ryzykiem Fs, PD, LGD,
EAD, Mat, oczekiwang strata na kredycie lub na rozpatrywanym portfolio kredytowym
EL, catkowity zysk z przydzielonego kredytu lub kredytow F7, prawdopodobienstwo
zaj$cia niekorzystnego z punktu widzenia banku zdarzenia Fg, liczbe niekorzystnych
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z punktu widzenia banku zdarzen kredytowych, ktére zaszly w rozpatrywanym portfolio
Fo, liczbe 0sob niewiarygodnych kredytowo, ktorym udzielono kredytow Fio, catkowita
kwote kredytow udzielonych osobom niewiarygodnym kredytowo Fii, liczbe 0sob
wiarygodnych kredytowo, ktorym odmowiono kredytu Fi2, catkowita kwote kredytow
odméwionych osobom ocenianym w ramach innego systemu ratingowego jako
wiarygodne kredytowo Fi3, a takze miare realizacji polityki kredytowej banku F14.

Regulacje nadzoru finansowego wymagaja, aby dziatanie modelu scoringowego byto
odtwarzalne. Model nie moze w zaden sposob dyskryminowa¢ potencjalnych
kredytobiorcow, a zasady musza mie¢ uzasadnienie statystyczne.

Podejécie jednokryterialne do oceny wiarygodnosci kredytowej ma wiele
mankamentéw wspomnianych w tym rozdziale. Z tego powodu w rozprawie proponuje
si¢ podejscie wielokryterialne w oparciu o oméwione kryteria oceny wiarygodnosci

kredytowej.
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4 Wybrane problemy oceny wiarygodnosci kredytowej

W kategoriach uczenia maszynowego prognozowanie wiarygodnosci klienta na
podstawie wniosku kredytowego moze by¢ traktowane jako dylemat klasyfikacji lub
regresji. Natomiast zagadnienia optymalizacji moga odnosi¢ si¢ do wyselekcjonowania
takiej grupy kredytobiorcow, ktora maksymalizuje lub minimalizuje warto$¢ wybranego
kryterium przy ograniczonych funduszach przeznaczonych na kredyty.

Whioski kredytowe mogg by¢ przypisane do wybranych klas wiarygodnosci [102].
W [98] wyznacza si¢ wnioski wiarygodne lub niewiarygodne pod wzgledem
kredytowym. Ponadto szacuje si¢ wartosci kryterium LGD dla wybranych wnioskow
W sytuacji decyzyjnej modelowanej za pomoca zbioru danych Loan Default Prediction
[194]. Mozna rozwaza¢ par¢ ocen wiarygodnosci: klase wyznaczong przez agencje
ratingowa oraz klas¢ wyznaczong przez model oceny stosowany w banku [31].

Zagadnienia maksymalizacji wybranego kryterium odnosza si¢ do zbioru wnioskow
kredytowych zatwierdzonych pozytywnie. Moga by¢ stosowane metody maksymalizu-
jace zysk instytucji finansowej dla udzielonych kredytoéw. Rozpatruje si¢ rOwniez opty-
malizacj¢ zysku firmy pozyczkowej dla odnawialnych kredytoéw konsumpcyjnych [50].

Nowoscig sg sformutowane w rozdziale zagadnienia optymalizacji jednokryterialnej
z punktu widzenia zarzadu banku oferujacego kredyty odbiorcom detalicznym. Znaczaca
innowacja sg rowniez sformulowane zagadnienia predykcji wielokryterialnej oraz
polioptymalizacji wybranych zbiorow wnioskow kredytowych przy ograniczonych

funduszach.

4.1 Wybrane problemy predykcji i optymalizacji ocen wiarygodnosci

kredytowej

Wybrane problemy predykcji oceny wiarygodnosci kredytowych mozna sformutowaé
w oparciu o dostepne zbiory danych, w tym zbiory opisane w [196,197]. Kazdy
z wybranych datasetow opisuje wazna sytuacje decyzyjng zwigzang z udzielaniem
kredytow. Reprezentujacy atrybuty wejsciowe zbior XCCP (German Credit Data - GCD)
zawiera 1000 wektoréw o wnioskach kredytowych osob fizycznych, przy czym kazdego
wnioskodawce cechuje 21 atrybutow. Kredyty przyznawane sa na nast¢pujace cele:
zakup samochodu, nabycie mebli, radia lub telewizora, zaplata za napraw¢ domowa,

zdobycie wyksztatcenia lub podniesienie kwalifikacji, sfinansowanie wakacji, a takze

68



kredytowanie dziatalnosci firmy. Rozwaza si¢ kredyty o stalej wysokosci rat i stalym
oprocentowaniu podczas ich sptat. Mozliwymi warto$ciami atrybutu Xg sa 1, 2, 3 lub 4%.

Niech reprezentacja danych zawartych we wniosku bedzie wektor wierszowy
x = [Xq, ..., %19, X521]. Dla kazdego wektora xeX%CP zadana jest a’priori wartosé
binarnej funkcji oceny kredytowej F1(x). Niech X¢¢P < X. Zaktada sig, ze nie jest znana
posta¢ funkcji predykcji oceny kredytowej F;: X — {0, 1}. Problem oceny wiarygodnosci
wniosku x polega na wyznaczeniu decyzji o przyznaniu lub nieprzyznaniu kredytu dla

zadanego x & X¢¢P. Powyzszy problem mozna sformutowaé¢ w nastepujacy sposob.

Dla danych wejéciowych cechujacych wniosek kredytowy x & X¢¢P

L X=[Xg, X1, X7,
X3, X4, X5, Xg, X7, Xg, Xo, X10, X11, X12, X13, X14, X135, K16, X17, X18, X19, X221] nalezy
wyznaczy¢ warto$¢ oceny wiarygodnosci kredytowe;:

gdzie F; - nieznana funkcja predykcji oceny wiarygodnosci, ktorej zadane sg jedynie

wartoéci dla argumentow ze zbioru obserwacji X¢¢P [196]

Poniewaz kwota kredytu ¥; moze przyjmowac nieskonczenie wiele wartosci, to
wielko$¢ dziedziny funkcji jest rOwniez nieskonczona. Atrybut Xs przyjmuje w rozpatry-
wanym datasecie wartosci z przedziatu [250, 18 484] [marki niemieckie — DM]. Do
szacowania wartosci funkcji na podstawie zadanego zbioru obserwacji mozna zastosowac
metody uczenia maszynowego. W tym wypadku predykcja oceny wiarygodnosci kredy-
towej sprowadza si¢ do zagadnienia binarnej klasyfikacji za pomoca metody SVM, drzew
decyzyjnych czy tez ewolucyjnych sieci neuronowych.

Niech w pewnym przedziale czasu prowadzona jest przez bank kampania naboru
wnioskOw w odniesieniu do kredytu sptacanego w rownych ratach ze statg stopa
oprocentowania. W procesie podejmowania decyzji uwzglednienia si¢ zadany limit na
taczng kwote udzielonych kredytow CMAX [MU]. Jesli bank dysponuje wicksza iloscia
srodkow CMAX niz sumaryczne kwoty wynikajace ze wszystkich wiarygodnych
wnioskow, to problem (4.1.1) rozwigzuje si¢ niezaleznie dla kazdego wniosku, a kredyty
przyznaje si¢ wszystkim wiarygodnym wnioskom.

Interesujgca jest sytuacja, w ktorej taczna kwota CM4X jest mniejsza niz wniosko-
wane kwoty wynikajace ze wszystkich wiarygodnych wnioskow. Niech X * oznacza zbidr
wiarygodnych wnioskéw, a X, - identyfikator kredytu, ktory umozliwia wyznaczenie

indeksu i wniosku.
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Zachodzi, jak nizej:
T(yex+ ¥s (1) > CMA%, X*e X (4.1.2)

Nalezy wowczas zredukowaé zbior wiarygodnych wnioskow X' do zbioru

dopuszczalnego X ” takiego, aby spetnione bylo nastepujace ograniczenie:
Yrmex Xs(i) < CMAX X' X" (4.1.3)

Zazwyczaj w banku przyjmuje si¢ nastgpujaca heurystyke redukcji zbioru wiarygod-
nych wnioskoOw przy ograniczonych funduszach. Jesli zbior ten uporzadkowany jest
zgodnie z numerem identyfikujagcym, np. jesli wnioski o wczesniejszej dacie rejestracji
cechuja si¢ nizszymi identyfikatorami, to moga by¢ kwalifikowane wnioski zgodnie
Z datg rejestracji az do wyczerpaniu limitu finansowego CMA4X,

Kryterium redukujgcym zbior X moze by¢ réwniez stan rachunku biezgcego X;.
Whnioski o wyzszym stanie rachunku biezacego moga by¢ preferowane. W podobny
sposob mozna akceptowaé¢ wnioski 0 wyzszym stanie konta oszcz¢dnosciowego lub
0 wyzszej wartosci posiadanych obligacji X,. Zamozno$¢ wnioskodawcy na podstawie
danych dostepnych w banku mozna wyznacza¢ na podstawie atrybutéw X; oraz X, CO
réwniez moze preferowac¢ wnioskodawcow. Ponadto wnioski o dluzszym czasie trwania
kredytu ¥, moga by¢ preferowane. W ten sposob zagadnienie redukcji wiarygodnych
wnioskOw mozna sprowadzi¢ do selekcji wielokryterialnej, ktorg rozwaza¢ begdziemy
W nastepnym podrozdziale. Zatem dziewigtnascie atrybutow ze zbioru GCD moze
wplywac na selekcje wnioskow, ktore klasyfikator oszacowat jako wiarygodne.

Niech rozpatruje sie klasyfikator z wyjsciem y1=F;(x), ktére wyznacza
wiarygodno$¢ wniosku z przedzialu domknigtego [0; 1]. Pozadane s wnioski o wiary-
godnosci w poblizu 1. Jesli spelniony jest warunek przekroczenia limitu dostgpnego
kredytu na wszystkie wiarygodne wnioski (4.1.2), to problem selekcji wnioskow

wiarygodnych mozna sformutowac w nastepujacy sposob.

Dla zadanych: CM4X | zbioru wnioskow kredytowych X oraz zbioru referencyjnego

XCCP przy czym elementy zbioréw s3 wektorami wierszowymi o wspotrzednych

[XOP"! i191 i221]
nalezy wyznaczyé X', a nastepnie pewien podzbiér wiarygodnych wnioskéw
X™c X*, ktéry cechuje si¢ maksymalng sumaryczng warto$cig wiarygodno$ci ocen

wnioskow, jak nizej:
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Fsum(x*) = Jnax, Fum(x), (4.1.4)

przy ogr.
Yrpex Xs(i) < CMAX . Xe X*e X, (4.1.5)

gdzie F™(X") = Xxmex F1(x(D)

Zagadnienie (4.1.4) jest problemem optymalizacji jednokryterialnej. Wczesniej
nalezy dokona¢ klasyfikacji w celu wyznaczenia zbioru wiarygodnych wnioskow
kredytowych X*. Zadanie polega na redukcji zbioru wnioskéw wiarygodnych do
podzbioru wnioskow X** o najwyzszej tacznej wiarygodnosci FS¥™(X**) dla spetio-
nego ograniczenia (4.1.5).

Nie gwarantuje wyznaczenia zbioru X ™ heurystyka polegajaca na posortowaniu
wnioskéw wiarygodnych ze zbioru X* malejaco wg F;(x), a nastgpnie selekcji
najbardziej wiarygodnych wnioskow tak, aby spelnione bylo ograniczenie (4.1.5).
Problem mozna rozwigza¢ za pomocg metaheurystyki typu algorytm ewolucyjny lub za
pomocg doktadnych metod typu podziatu i ograniczen.

Dataset Japanese Credit Screening - JCS [197] zawiera dane o wnioskach dotycza-
cych kredytow konsumenckich: zakup komputera, samochodu, zestawu stereo, bizuterii,
aparatury medycznej, roweru czy mebli. Warto zwrdci¢ uwage na matg liczbg obserwacji
wynoszaca 125, co utrudnia precyzyjna walidacj¢ 1 testowanie zwigzane z procesem
treningu Kklasyfikatora w porownaniu do zbioru GCD. Zbioér JCS opisuje kredyty o statej
wysokosci raty. Szacowaniu podlega warto$¢ nieznanej funkcji oceny kredytowej F; (x),
co mozna zrealizowaé¢ za pomocg klasyfikatora neuro-ewolucyjnego. Niech XS to zbior
obserwacji kredytowych, dla ktorych zadana jest warto$é funkcji F;. Niech X/¢ c X,
Zaklada sie, ze nie jest znana funkcja oceny kredytowej F;: X — {0, 1}. Funkcja oceny
zadana jest natomiast za pomoca zbioru obserwaciji X/¢5, przy czym pojedynczy element
x = [ Xo, X1, X3, Xy, X7, X9, X10, X14, X17, X20, X21]-

W odréznieniu od cech modelu GCD w modelu udzielania kredytow w Japonii
pomini¢to: histori¢ kredytowa X5, w tym liczbe kredytow zaciggnietych w banku X4,
kwotg kredytu Xz, stan konta oszczednosciowego i posiadanych obligacji X, rate kredytu
Xg jako procent dochodu rozporzadzalnego, a takze X;; — dane o ewentualnych
wspotkredytobiorcach lub Zyrantach. Wszystkie te dane zastgpiono wysokoscig raty
kredytu X,;wyrazong w jenach. Ponadto zrezygnowano z analizy: ¥;, - czasu zamiesz-

kania pod aktualnym adresem, X,; - posiadanego majatku rzeczowego, X;s - statusu
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posiadania domu, ¥;g-liczby 0s6b na utrzymaniu kredytobiorcy oraz ¥;4 - posiadania
telefonu. Natomiast rozpatruje si¢ X, - czy osoba zyje na terenie zagrozonym klgskami
zywiotowymi (tsunami lub trzgsieniami ziemi).

Podstawowy problem klasyfikacji nowego wniosku dla zbioru danych JCS mozna

sformutowac nastgpujaco.

Dla danych wejsciowych opisujacych wniosek kredytowy x & X/C5: x=[%,, %,, %4,
X7, X9, X10, X14, X17, X0, X21] nalezy wyznaczy¢ warto$¢ oceny wiarygodnosci
kredytowej F; (x)

F;(x) € {0, 1}, (4.1.6)
gdzie:
F; (x) nie jest zdefiniowana za pomocg zalezno$ci matematycznej ani algorytmu, przy

czym zadane s wartosci tej funkcji F; (x), takie, ze x € XJ¢5.

Warto$¢ dwuklasowego ratingu kredytowego dla nowego wniosku kredytowego
mozna wyznaczy¢ za pomocg wybranego klasyfikatora, w tym klasyfikatora ewolucyjno-
neuronowego. W opisie datasetu zamieszczono zestaw regut w jezyku LISP, na podstawie

ktorych podejmowana jest decyzja o udzieleniu kredytu (tab. 4.1).

Tabela 4.1 Reguly decyzyjne stuzace do rozpatrywania wnioskow kredytowych w zbiorze Japanese
Credit Screening

Nazwa reguty Tres¢ reguly

jobless_mascu_reject odrzucane sg wnioski, w ktorych wnioskodawca jest bezrobotnym
mezczyzng

jobless_unmarried_fem_reject odrzucane sa wnioski pochodzace od bezrobotnych i zameznych
kobiet, ktore chciatyby kupi¢ rower lub dla ktérych calkowita
kwota splaty kredytu przekracza kwote zdeponowang na rachunku
biezgcym

discredit_bad_region odrzucane sa wnioski o0s6b mieszkajacych w regionach
zagrozonych kleskami zywiolowymi, ktdre pracuja u obecnego
pracodawcy co najwyzej 10 lat

rejected_aged_unstable_work odrzucane sg wnioski 0sob majacych wiecej niz 59 lat, ktore
pracuja u obecnego pracodawcy mniej niz 3 lata

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [197]

Whprawdzie dane we wniosku kredytowym nie zawierajag kwoty kredytu X5, ale
wysoko$¢ raty kredytu X,, oraz okres trwania kredytu ¥, umozliwiajag wyznaczenie
tacznej kwoty planowanego przychodu. Warto zwréci¢ uwage, ze zarzad banku moze
by¢ zainteresowany udzielaniem kredytow klientom cechujagcym sie wysokim
stanem rachunku biezacego X; = K,;,i,, aby w ten sposob zwiekszy¢ bezpieczenstwo jego

sptaty. Ponadto dluzszy okres trwania kredytu X, = T,,;, oraz wyzsza wysoko$¢ raty
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kredytu X,; = R,,;, gwarantuja wyzszy zysk przy tej samej stopie oprocentowania.
Wspotczynnik zabezpieczenia kredytu dla wniosku x(i) 0 numerze i=X, mozna zdefinio-
wac nastepujaco:

B() = —29 _ (i) e X+, (4.1.7)

T ®(D)Fan (D)

Im wigkszy wspolczynnik S, tym wigksze mozliwosci pokrycia strat z tytutu niespta-
cania kredytu poprzez zajecie rachunku biezacego klienta, ktéry przestat sptaca¢ kredyt.
Redukcja zbioru wiarygodnych wnioskow kredytowych polega¢ moze na maksymalizacji
zysku banku przy zagwarantowaniu pewnego minimalnego stopnia bezpieczenstwa f,,in

kredytow wiarygodnych. Wéowczas powinno by¢ spelnione nastepujace ograniczenie:

Bmin < in, B (). (4.1.8)

W modelu japoniskim oraz modelu niemieckim raty kredytu sa state. W odniesieniu
do j-ego kredytu stalg rat¢ dla zadanej rocznej stopy procentowej p; [%] obliczamy na

podstawie nastgpujacej zaleznosci:

X1 = %, (4.1.9)
gdzie:

Kj — wysokos¢ pozyczonego kapitatu dla j-tego wniosku kredytowego [MU];

gj — efektywna miesigczna stopa procentowa dla j-tego wniosku kredytowego, ktorg

wyznaczamy na podstawie zaleznoS$ci:
q =1+ (4.1.10)

Przychod banku ; z tytutu sptaty oprocentowania j-tego kredytu to réznica migdzy
sptaconym kapitatem %,(j)X,1(j) a udzielonym kredytem K;, co po wykorzystaniu

zalezno$ci (4.1.9) zapisujemy nastepujaco:

o= %51 () (9?2 () - qf—_l> (4.1.11)

X2
q] (qj_l)

Jesli zaakceptowany zostanie pewien zbiér wiarygodnych wnioskow X~ to

spodziewany przychod mozna wyznaczy¢ nastepujaco:

< (X) = Zipex % = igyex- %210) <fz(i) - "—) (4.112)

X2
q] (qj_l)
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Mozna sformutowa¢ problem klasyfikacji nowych wnioskéw, a nastepnie zagadnie-
nie ich optymalizacji w celu maksymalizacji przychodu banku przy zatozonym poziomie

bezpieczenstwa.

Dla zadanych:

zbioru nowych wnioskéw kredytowych X, a takze CM4X, K., Rmin, Timin, Wektora

wektorami wierszowymi o wspotrzednych

[%, =] -identyfikator kredytu, X;, X,, X4, X, X, X109, X14, X17, X20, X21]

nalezy wyznaczy¢ zbior wnioskow wiarygodnych X,

a nastepnie pewien podzbior wiarygodnych wnioskow X™“c X ¥, ktory cechuje sie

maksymalnym szacowanym przychodem, jak nizej:

« (X™) = Jnax, x (X%), (4.1.13)
przy ogr.
Bmin < min Lo, (4.1.14)
X1 2 Knin (4.1.15)
X2 2 Trmins (4.1.16)
X21 2 Rin, (4.1.17)

9721(1')‘1}62—1 < cMAx

— , X'eX*cX. (4.1.18)
q;°(q;-1)

Z;g(j)ex*

Zagadnienie optymalizacji jednokryterialnej (4.1.13) -(4.1.18) jest czasochtonne
obliczeniowo przy duzej liczbie wnioskow. Wymagana jest klasyfikacja w celu
wyznaczenia zbioru wnioskow kredytowych X *. Nastepnie zachodzi redukcja zbioru
wnioskow wiarygodnych do zbioru wnioskow X™ o najwyzszym lacznym zysku
o« (X™), przy czym spelnione powinny by¢ ograniczenia dotyczace wymaganego
poziomu zabezpieczenia finansowego kredytu pS,,in, minimalnego stanu rachunku
biezacego K, Minimalnego okresu trwania kredytu T,,;,, minimalnej wysokos$ci raty
kredytu R,,;», a takze nieprzekroczenia limitu funduszy CM4X przeznaczonych na kredyt.

Heurystyka polegajgca na posortowaniu wnioskéw wiarygodnych ze zbioru X wg
rosnacego przychodu o« (x), a nastepnie selekcji najbardziej wiarygodnych wnioskow

tak, aby spetnione byly ograniczenia, nie gwarantuje wyznaczenia zbioru X . Problem
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mozna rozwigza¢ za pomocg metaheurystyk typu algorytm ewolucyjny lub doktadnych
metod typu podziatu i ograniczen.

Dane do interesujgcej sytuacji decyzyjnej opisano w zbiorze danych Give Me Some
Credit - GMSC z 2011 roku [191]. W tym wypadku szacowaniu podlega warto$¢ X5q,
ktora mowi o tym, czy wystapito co najmniej jedno zdarzenie braku sptaty dowolnego
zadluzenia przez okres przekraczajacy 90 dni w ciggu najblizszych dwoch lat. Niech dla
j-tego Kklienta x(j) € X®MSC zadane jest %3, (j), przy czym x(j) = [Xo(j), X14(j), X15(j),
%22(), X23(), X24(), X25 (), X26 (1), X27 (1), X2 (1), X29 ()]

Zbiér obserwacji zawiera dane o 250 000 klientach. Z modelu japonskiego
wykorzystano %, - wiek [lata], a z modelu niemieckiego X, g - liczbg¢ 0s6b na utrzymaniu
kredytobiorcy. Warto zwrdci¢ uwagg na to, ze o ile poprzednio opisywane zbiory danych
zawieraty dane z wnioskow kredytowych, to w przypadku zbioru GMSC pojedyncza
obserwacja x obejmuje charakterystyki historii kredytowej wnioskodawcy. Predykcja
zachowania kredytobiorcy moze opierac si¢ na podstawie wszystkich zaciggnigtych przez
niego kredytow, w tym za pomocg kart kredytowych.

Za pomoca zbioru danych nalezy oszacowaé warto$é X3, dla x ¢ XGMSC
Wymagane jest ewidencjonowanie w przeciggu ostatnich dwoch lat zdarzen niesptacania
zobowigzan kredytowych przez okres 30 - 59, 60 - 89 oraz ponad 90 dni. Wazng role
odgrywa liczba zaciagnigtych kredytow hipotecznych i niehipotecznych. Mozliwosci
splaty cechujg réwniez atrybut X,s - miesieczny dochod [MU]. Ponadto zadany jest
X,4 — Wyrazony w procentach stosunek wysokosci miesi¢cznych ptatnosci wszystkich rat
kredytow do wysokosci zarobkow brutto. Przyjmuje si¢, ze X,, stanowi wartos¢
usredniong w pewnym okresie, np. jednego roku. Do szacowania warto$ci ¥;; mozna
zastosowaé metody uczenia maszynowego z Wykorzystaniem zbioru obserwacji X¢MS¢,
Jesli wniosek nie zostanie zaakceptowany mozliwe jest zmniejszenie limitow,
a w wypadku zbyt niskiego limitu wniosek moze zosta¢ odrzucony.

Przed uplywem daty waznosci karty kredytowej mozliwe jest dokonanie kolejnej
prognozy w celu wyznaczenia nowego sumarycznego limitu linii odnawialnych. Ponadto
moze by¢ konieczna optymalizacja zbioru wiarygodnych wnioskow o wydanie kart.
Niech podczas trwania kampanii przedtuzania kart kredytowych, np. 1 miesigca, wstepnie
zaakceptowane wykorzystanie limitéw transakcji kredytowych na podstawie wnioskow

wiarygodnych przekroczy kapital CM4X przydzielony dla tego produktu. Jesli zadane sg

75



limity linii kredytowych w postaci wektora ¢ = [cy, ..., ), ...¢;]::, to zredukowany
dopuszczalny zbiér wnioskéw wiarygodnych powinien spetnia¢ ograniczenie, jak nizej:

Yithex-¢ S CMAX X'e X*cX. (4.1.19)

Istotng rol¢ odgrywa X,, stopien wykorzystania odnawialnej linii kredytowej dla
przydzielonego limitu kart kredytowych (kredyt odnawialny). Dalsze rozwazania beda
si¢ odbywaly przy zatozeniu, ze wartos¢ X,, jest usredniona w czasie dwodch lat.

Przyjmuje si¢, ze ptynnos¢ finansowa banku nie zostanie utracona, jesli:

Tihex G X2() < yCMA¥, X' X*cX, (4.1.20)

gdzie y — poziom ryzyka utraty ptynnosci finansowej przez bank z powodu przekro-

czenia limitu finansowania przez udzielone kredyty dla kart kredytowych [%].

Im nizszy poziom ryzyka utraty ptynnosci finansowej, tym bezpieczniej, ale z drugiej
strony wystepuja wigksze rezerwy kapitalowe 1 mniejsza liczba kart z nizszymi limitami,
co prowadzi do nizszego zysku. Waznym postulatem jest, aby klient po otrzymaniu karty
z pewnym limitem korzystat z tej karty, co w wypadku modelu GMSC prowadzi do

nastgpujgcego ograniczenia:
X22(J) Z VYmin,  x() € X7, (4.1.21)
gdzie y,,;, — preferowany poziom wykorzystania linii kredytowej [%].

Ponadto wyrazony w procentach stosunek wysokos$ci miesigcznych platnosci
wszystkich rat kredytow do wysokosci zarobkdéw nie moze by¢ zbyt wysoki, co mozna
zapisa¢ za pomocg nastgpujgcego ograniczenia:

%24(J) < 6ppax,» x() EX™. (4.1.22)

Roéwniez dopuszczalna liczba zdarzen zwigzanych z niesptacaniem transakcji kredy-

towych w terminach $wiadczy o zwigkszonym ryzyku, ktére mozna zmniejszy¢ za

pomocg przestrzegania nast¢pujacych regut:

X23() < Lzo—s0, x(j) € X7, (4.1.23)
X29() < Leo-sor  x(j) € X7, (4.1.24)
X27(J) < Loo+, x(j) € X7, (4.1.25)

gdzie:
L30_59 — maksymalnie dopuszczalna liczba zdarzen w przeciagu 2 ostatnich lat, zwigza-

nych z niesptaceniem kredytu w okresie od 30 do 59 dni od daty transakc;ji;
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Leo—go — maksymalnie dopuszczalna liczba zdarzen w przeciagu 2 ostatnich lat, zwigza-
nych z niesptaceniem kredytu w okresie od 60 do 89 dni od daty transakcji;
Lgp4+ —maksymalnie dopuszczalna liczba zdarzen w przeciagu 2 ostatnich lat, zwigzanych

z niesptaceniem kredytu w terminie co najmniej 90 od daty transakcji.

Zarzad banku moze roéwniez natozy¢ ograniczenia na liczbe zaciagnigtych kredytow

hipotecznych oraz niehipotecznych, jak nizej:

X26() < Lyuip,  x(j) € X7, (4.1.26)
X28() < Lpip,  x(j) € X7, (4.1.27)
gdzie:
Lynip — maksymalnie dopuszczalna liczba zaciggnigtych kredytow niehipotecznych;

Ly, — maksymalnie dopuszczalna liczba zaciggnigtych kredytow hipotecznych.

Warto podkresli¢, ze bank zarabia na transakcjach zrealizowanych za pomoca
wydanych kart kredytowych. Od zaptaconej kwoty agent rozliczeniowy, czyli firma
obslugujaca terminal platniczy, pobiera optat¢ akceptanta MSC, z ktérej optata
interchange &, zwracana jest do banku. W Polsce stawka opfaty interchange wynosi
0,2% dla kart debetowych oraz 0,3% dla kart kredytowych. Na ostateczng wysoko$¢
kosztow ponoszonych przez sprzedawce wplywa, oprocz optaty interchange, marza
agenta rozliczeniowego oraz optaty dodatkowe. Ta ostatnia pozycja jest pochodng
prowizji placonych na rzecz organizacji ptatniczych, takich jak Visa czy MasterCard.
Finansuja one wydatki marketingowe, koszty przetwarzania transakcji oraz optaty
licencyjne [118].

Na podstawie danych ze zbiory GMSC mozna oszacowac przychéd z tytutu wydania

karty kredytowej 1 realizacji transakcji przez okres 2 lat, jak nizej:

=00+ 50072 ();, (4.1.28)

gdzie o} — optata za wydanie karty kredytowej [MU].

Dla zaakceptowanego zbioru wiarygodnych wnioskow X~ o wydanie kart kredy-

towych spodziewany przychod w okresie 2 lat mozna wyznaczy¢ nastepujaco:

€ (X)) = Tithex K = Tiepex-(0F + EreeX22(1)¢))- (4.1.29)

Niech elementy zbiorow X oraz X¢M5Csa wektorami wierszowymi o wspotrzednych

[xo = ] - identyfikator kredytu, X4, Xig, X22,..., X29 ]. Problem klasyfikacji nowych

77



wnioskow o wydanie kart kredytowych, a nastepnie ich optymalizacje w celu maksyma-
lizacji przychodow banku przy zachowanym poziomie bezpieczenstwa mozna sformuto-

wacé W nastepujacy sposob.

Dla zadanych: zbioru nowych wnioskéw kredytowych X, zbioru referencyjnego

. _ 0 _ 0
y wektorow ¢ = [CIP ey Cj, ey C]], = [0(1, veny OCF

GMSC
X 9, ...,

oc‘])],

a takze liczb CM4X, Efeer Lnmips Luips L3059, Leo-89: Loo+, Omaxs Vmins ¥

nalezy wyznaczy¢ zbior wnioskow wiarygodnych X ¥, a nastepnie jego podzbior
X™c X*, ktory cechuje sie¢ maksymalnym przychodem, jak nizej:

o (X) = max o (X), (4.1.30)

przy ogr. (4.1.20) — (4.1.28)

W zagadnieniu optymalizacji jednokryterialnej (4.1.30) zbior wiarygodnych
wnioskow X * wyznaczany jest za pomocg klasyfikatora. Nastepnie zachodzi redukcja
zbioru wnioskow wiarygodnych do zbioru wnioskow X** 0 najwyzszym tacznym
szacowanym przychodzie z wydawania kart 1 transakcji, przy czym speilnione powinny
by¢ ograniczenia dotyczace nieprzekroczenia tacznego limitu CM4X, a takze zachowania
ptynnosci finansowej w odniesieniu do realizowanych transakc;ji.

Wskazane jest zapewnienie preferowanego poziomu wykorzystania linii kredytowej
oraz niskiego poziomu miesi¢cznych ptatnosci rat kredytow do wysoko$ci zarobkow.
Rowniez dopuszczalna liczba zdarzen zwigzanych z niesptacaniem transakcji kredyto-
wych w wymaganych terminach nie powinna by¢ zbyt duza. Zarzad banku moze rowniez
natozy¢ ograniczenia na liczbe zaciggnigtych kredytow hipotecznych oraz niehipotecz-
nych. Dylemat polega na tym, ze zbioréw wnioskéw wiarygodnych spetniajacych
ograniczenia moze by¢ bardzo duzo, a zagadnienie mozna przeksztalci¢ w czasie
wielomianowym w NP - trudny problem plecakowy.

Heurystyka polegajaca na posortowaniu wnioskow wiarygodnych ze zbioru X * wg
rosngcego przychodu, a nastepnie selekcji najbardziej wiarygodnych wnioskow tak, aby
spetnione byly ograniczenia, nie gwarantuje wyznaczenia zbioru X ™. Problem mozna
rozwigza¢ za pomocg metaheurystyk lub doktadnych metod typu podziatu i ograniczen.

Bardziej rozbudowany problem optymalizacji polega na wyznaczaniu dodatkowo
limitow ¢j dla wydawanych kart kredytowych. Wowczas na dodatkowe zmienne

decyzyjne ¢; naktadane sg ograniczenia na warto$¢ dopuszczalnych limitow:

Cmin < € < Cmax (4.1.31)
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Ponadto mozliwe jest zdefiniowanie zagadnienia wielokryterialnego, stosujac jako
drugie kryterium stopien wykorzystania odnawialnej linii kredytowej dla przydzielonych
limitow kart kredytowych. Preferowane jest maksymalne wykorzystanie limitow przy
minimalnej liczbie zdarzen niesptacania kredytow.

Dataset Lending Club opracowata firma udzielajaca internetowych kredytow [192].
Inwestor moze przekazaé catg kwote kredytu, jak rowniez tylko cze$¢ tej kwoty. Z tego
wzgledu w zbiorze danych sa takie atrybuty jak: X¢, - data zebrania catej kwoty
kredytu, X, - data wptynigcia od inwestora wszystkich srodkow do udzielenia kredytu,
czy tez Xg7 - ufundowana wysokos¢ kredytu przez Lending Club. Mozliwymi celami
kredytu sa: konsolidacja dtugu, sptata zadluzenia na karcie kredytowej, optata wakacji,
sfinansowanie zabiegéw medycznych, optata napraw domowych lub przeprowadzki,
zakup sprz¢tu domowego, a takze na sfinansowanie dziatalno$ci matej firmy.

Dataset jest corocznie uaktualniany od poczatku 2007 r. i na poczatku 2024 r.
zawieral 1 765 489 obserwacji. Z faktu, iz dwa atrybuty: X55 - roczny dochéd gltéwnego
kredytobiorcy [$] oraz X, - kwota pozyczki, o ktorg wystgpit kredytobiorca z uwzgled-
nieniem ewentualnego jej obnizenia przez dziat kredytow [$], mogg przyjmowaé
nieskonczenie wiele wartosci wynika, ze wielko$¢ dziedziny poszukiwanej funkcji jest
rowniez nieskonczona. W zbiorze danych wartosci rocznego dochodu X;5 nalezg do
przedziatu [0, 9 500 000], natomiast kwota kredytu X4 do przedziatu [1 000, 35 000].

O kredyt mogg wnioskowa¢ co najmniej dwie osoby. W tym przypadku mamy
kredytobiorcg gtownego oraz wspotkredytobiorce, co znajduje odzwierciedlenie w takich
atrybutach, jak roczny dochod kredytobiorcy gldwnego - X35 czy tez sumaryczny dochdd
wszystkich kredytobiorcéw - X34. Oprocz atrybutéw wypetnionych przez pracownikow
Lending Clubu znajduja si¢ réwniez atrybuty tekstowe potencjalnego kredytobiorcy.
Atrybut X, - cel kredytu jest zmienng kategoryczna, ktorej wartos¢ zostaje nadana na
podstawie tekstu wpisanego przez kredytobiorce i skopiowanego do X,¢. Atrybut X;4 to
tytut pozyczki nadany przez kredytobiorce.

W opisie atrybutow datasetu sa dane 0 wymaganiach. Pole Xgg to liczba Kart
kredytowych i debetowych spetniajagcych wymagania Lending Clubu, a Xq, - liczba
kredytow spetniajagcych wymagania. Znane sg réwniez gorne i dolne granice scoringu
FICO opisane w atrybutach x5, 0raz Xs,. Kryterium wiarygodnosci kredytowej moze by¢

F, — rating kredytowy. Uszczegdélowia go atrybut X;;, - podkategoria ratingu
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kredytowego przypisana przez Lending Club. Klasa ratingu, np. A jest rozbita na 5
podklas nazwanych kolejno: 417, A2,...,A5 o malejacej ocenie wiarygodnosci kredytowe;.
Warto$¢ atrybutu status pozyczki X¢g pozwala identyfikowa¢ pozyczki z opdznie-
niem sptaty. Dla rekordéw opisujacych aktualny status pozyczki jako opoznienie splaty,
warto$¢ wyrazenia X,X,; — X131 — X132 — X133 stanowi warto$¢ parametru EAD [192].
Dla rekordoéw opisujacych aktualny status pozyczki jako niesptacony, warto$¢ wyrazenia
XXy — X131 — X132 — X133 Stanowi iloczyn EAD+LGD [192]. Za pomocg tych
obserwacji mozna wyznaczy¢ wartosci LGD oraz EAD dla niesplacanych pozyczek.
Niech X'C oznacza zbior obserwacji kredytowych x, dla ktorych znana jest warto$¢
ratingu kredytowego F,. Niech XI¢ c X, gdzie X jest zbiorem wszystkich mozliwych
wnioskow kredytowych. Podstawowe zagadnienie klasyfikacji dla datasetu Lending Club

jest nastepujace.

Dla danych wejsciowych opisujacych wniosek kredytowy x ¢ XLC:
[Xo,..., X174] nalezy wyznaczy¢ funkcje wieloklasowego ratingu kredytowego:

F,(x) - {A,B,C,D, E, F}, (4.1.32)

gdzie funkcja F, jest zdefiniowana za pomocg obserwacji F, (x) nalezacych do zbioru

XLc,

W kolejnej sytuacji decyzyjnej szacuje si¢ scoring kredytowy. W modelu jako
warto$¢ krytertum F3 przyjmuje si¢ wartos$¢ atrybutu Xs; - gornej granicy scoringu FICO

dla kredytobiorcy.

Dla danych wejéciowych opisujacych wniosek kredytowy x & X¢ o atrybutach

Xo»---, X174 nalezy wyznaczy¢ funkcje scoringu kredytowego:

F3(x) - (0,1), (4.1.33)

przy czym funkcja F; jest zdefiniowana za pomocg atrybutu Xs; dla obserwacji

nalezacych do zbioru X€.

Waznym sformutowaniem problemu optymalizacji jest przypadek, w ktorym bank
ma ograniczong kwot¢ na przydzielenie kredytow oraz wazna jest maksymalizacja

sumarycznego scoringu kredytowego wszystkich zatwierdzonych wnioskow.
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Dla zadanych:

zbioru nowych wnioskow kredytowych X, zbioru referencyjnego X€¢, liczb cMAX,
Lyip,

nalezy wyznaczy¢ dla x € X wartosci funkcji scoringu kredytowego F;(x) — (0,1)
zdefiniowanej za pomoca obserwacji ze zbioru referencyjnego X%¢,

a nastgpnie pewien zbior wnioskow X*c X, ktéry cechuje si¢ maksymalng

sumaryczng warto$cig scoringu kredytowego, jak ponize;j:
F3(X%) = max X, ex+ F3(x), (4.1.34),
przy ogr. (4.1.27) oraz

Yrex+ Xa1 (X) * X (x) < CMAX (4.1.35).

Model decyzyjny LC (4.1.34) - (4.1.35) jest najbardziej kompleksowym ze
wszystkich opisanych do tej pory. Uwzglednia nie tylko sytuacje kredytobiorcy, ale
réwniez jego wspotkredytobiorcow.

Interesujagcym datasetem jest Fannie Mae Single Family Loan Performance
Data - FM [190], ktory zawiera dane o pozyczkach hipotecznych o statym oprocento-
waniu i statym okresie kredytowania nie przekraczajagcym 30 lat. Fannie Mae jest
rzagdowg agencjg pozyczkowa w USA. Udostepnione dane obejmujg okres od 1 stycznia
2000 r. az do 2023 roku. Ok. 24 min obserwacji obrazuje status aktywnych pozyczek
z uwzglednieniem stanu ich sptacenia. Przyjmuje si¢ oznaczenie XFM dla zbioru
obserwacji kredytowych, dla ktéorych znana jest warto$¢ funkcji estymowanej przez
model. Przyjmuje si¢ jako kryterium wiarygodnosci kredytowej F5 - scoring kredytowy
gtownego kredytobiorcy lub wspotkredytobiorcy.

Autorzy datasetu dodali do niego skrypt w jezyku R pozwalajacy na obliczenie
parametréow: LGD oraz EAD na podstawie danych opisujacych miesigczny przebieg
sptacania pozyczki (ang. performance file). Konsekwencja tego jest to, ze parametry LGD
oraz EAD moga by¢ stosowane jako kryteria wiarygodnosci. Bank moze by¢
zainteresowany udzielaniem kredytu, ktory jest obcigzona bardzo duzym ryzykiem braku
splaty. Warto$¢ oczekiwanej straty na zbiorze udzielonych kredytow nie powinna
przekracza¢ zalozonej maksymalnej wartosci straty LOSSMAX, Problem optymalizacji

mozna sformutowac, jak nizej.
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Dla danych wejsciowych opisujacych nowy wniosek kredytowy x € X, przy czym
x ¢ XM gdzie XFM to zadany zbior obserwacji kredytowych, X = [%o,. .., £101]

nalezy wyznaczy¢ warto$¢ parametrow EAD oraz LGD speltniajace zaleznos¢:

LGD(x) = (0,000 uueeerreerrrrnrereeeeernnnnn (4.1.36)

gdzie wartosci funkcji LGD(X) oraz EAD(X) sg zdefiniowane za pomoca obserwacji
ze zbioru referencyjnego XM,

a nastgpnie nalezy wybra¢ zbior wnioskow X'c X, ktory spelnia warunek
nieprzekroczenia warto$ci granicznej lgcznej oczekiwanej straty na portfolio

kredytowym:

Y ex+ LGD(x) * EAD (x) < LOSSMAX, (4.1.37)

4.2 Wielokryterialna predykcja z wykorzystaniem metryk uczenia

Optymalizacja wektorowa moze dotyczy¢ trzech kluczowych aspektéw zwigzanych
Z decyzjami kredytowymi. Po pierwsze, moze dotyczy¢ konstruowania klasyfikatorow
z kilkoma wyjsciami (zmienne objasniajace) do oceny wnioskow kredytowych. Po
drugie, moze dotyczy¢ wielokryterialnej oceny klasyfikatorow w oparciu 0 wybrane
kryteria oceny btedow. Po trzecie, moze odnosi¢ si¢ do rozwigzania zagadnien optyma-
lizacji wektorowej, w ktoérej rozpatruje si¢ zbiory wnioskéw kredytowych z punktu
widzenia preferencji banku. Powyzsze podejscia sa nowe, gdyz w nadzorowanym
uczeniu maszynowym wykorzystywanym przy wspieraniu decyzji kredytowych stosuje
si¢ zazwyczaj jedng zmienng objasniajaca (wyjscie). Przyktadem tego sa sytuacje
decyzyjne oparte 0 German Credit Data czy tez Australian Credit Approval.

Jednakze mozliwe jest rozpatrywanie modeli, w ktorych na wyjsciu jest przypisa-
nych kilka etykiet. Tematyka artykulu w czasopismie moze naleze¢ jednoczesnie do kilku
kategorii, jak chociazby nauka, gospodarka, czy tez medycyna [172]. Klasyfikowany
obraz moze by¢ przydzielony jednoczesnie do kilku klas [179]. Z kolei w bioinformatyce
sekwencja gendéw moze pehi¢ rownoczesnie kilka funkcji fenotypowych [48]. Klasy-
fikacja za pomocg wielu etykiet (ang. multi-label classification) opiera si¢ na przypisaniu
obserwacji wektora etykiet, a nie pojedynczej etykiety. Mimo, ze od kilku lat ros$nie
zainteresowanie zastosowaniem klasyfikacji z wieloma etykietami [38, 123, 184], to nie
pojawily si¢ jeszcze metody dotyczace zastosowania tego rodzaju klasyfikacji odno$nie

do decyzji kredytowych.
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W wypadku klasyfikacji wnioskow kredytowych opartego o dane ze zbioru German
Credit Data do oceny wniosku stosuje si¢ zazwyczaj kryterium binarnej oceny
wiarygodno$ci wniosku. Waznym Kryterium oceny wniosku jest poziom zysku instytucji
finansowej wynikajacy z oprocentowania kredytu. Istotny rowniez jest prognozowany
stopien wspierania lokalnego biznesu. Kazdy udzielony kredyt moze takze przynies¢
wzrost zadowolenia spotecznego. Kredyty wreszcie moga by¢ przeznaczone dla wybra-
nych grup spotecznych. Zarzad banku réwniez moze preferowa¢ udzielanie wybranych
rodzajow kredytow w zaleznos$ci od ich przeznaczenia.

Oprocz wielokryterialnej oceny wiarygodnosci kredytowej, mozna rozwazaé
wektorowa oceng jakosci klasyfikatorow. Zazwyczaj podczas konstruowania klasyfika-
toréw za pomocg metody nadzorowanego treningu stosuje si¢ jednokryterialng funkcje
oceny klasyfikatora, np. doktadnos$¢ lub precyzje [181]. Jednakze optymalizacja klasyfi-
katorow z kilkoma wyjsciami zgodnie z wybrang funkcjg btedow moze prowadzi¢ do
pogorszenia oceny klasyfikatora pod wzgledem innej metryki [61]. Na rys. 4.1
przedstawiono brzeg Pareto dla zbioru ocen klasyfikatoréw w wypadku maksymalizacji
pola AUC pod krzywa ROC oraz funkcji F1-score dla zagadnienia predykcji wiary-
godnosci wnioskow kredytowych. Zasadne jest zatem stosowanie optymalizacji wielo-
kryterialnej w celu wyznaczenia kompromisowego klasyfikatora. Analogicznie w [141]
zaproponowano wielokryterialne podejscie do projektowania klasyfikatorow w syste-

mach technicznych przy minimalizacji funkcji strat Hamminga oraz funkcji 1-MicroF.

063

F,-Score

0.790 0.795 0.800 0.805 0.810
AUC

Numer epoki uczenia —=— 900 —= 1000 —= 1100 —= 1200
Rys. 4.1 Optymalizacja wielokryterialna parametrow klasyfikatora za pomocg algorytmu neuro-

ewolucyjnego.
Zrbdlo: opracowanie wilasne.
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Maksymalizacja funkcji AUC ROC moze spowodowac¢ pogorszenie wartosci funkcji
Fl-score w wypadku szacowania wiarygodnosci kredytowej, a zatem istotna jest
optymalizacja wektorowa w celu wyznaczenia pewnego kompromisu miedzy kryteriami.

Narys. 4.2 przedstawiono diagram klasyfikacji z wieloma etykietami. W klasyfikacji
jednokryterialnej wyznacza si¢ zazwyczaj jedno rozwigzanie, ktére ma speiniaé
wymagania uzytkownikow (rys. 4.2 a). Ze wzgledu na rézne preferencje uzytkownikow
[123], w przypadku wielokryterialnej klasyfikacji z wieloma etykietami kazdy z nich
moze wybra¢ rozwigzanie odpowiednie dla siebie (rys. 4.2 b).

Za pomoca uczenia wielokryterialnego (rys. 4.2 b) otrzymuje si¢ zbior klasyfika-
torow produkujacych na wyjsciu wiele etykiet. Podstawowa trudnoscig jest brak
wypuklo$ci oraz wystgpowanie nieciagtosci przy zastosowaniu niektorych funkeji strat,
jak chociazby straty rankingowej (ang. ranking loss) czy tez straty Hamminga (ang.
Hamming loss) [162].

a) Model
Funkcja celu F1 -

Dane uczace l /’ \\ ‘
/ b

WEJSCIE . WYISCIE
wieloetykietowe \ \ .
\ :

Uzytkownicy

,I
\\ , y
~
\N - - ”, ‘
b) ) '\_/l‘(ﬁjﬂe Uzytkownicy
Funkcje celu Fu,...,Fn ,;‘ “\\
Dane uczace l 4 D ‘
3
’ , 1
WEJSCIE Uczenie WYISCIE "

wieloetykietowe 1 - ! .
T N
\
> S

Sam=—"

Rys. 4.2 Diagram klasyfikacji jedno- i wielokryterialnej z wieloma etykietami.
Zrodlo: opracowanie whasne na podstawie [141]

W [141] zaproponowano algorytm MOML (ang. multi-objective-based multi-label
algorithm), w ktoérym zastosowano wielokryterialng optymalizacje ewolucyjna (ang.
evolutionary multi-objective optimization EMO). Zaproponowano dwie strategie selekcji
klasyfikatorow. Uzytkownicy moga elastycznie dobiera¢ wybrane strategie dla r6znych
aplikacji. Rozwaza si¢ dziewig¢ kryteriow oceny klasyfikatorow. Przeprowadzono testy
z siedmioma zestawami danych. Eksperymentalnie potwierdzono poprawg¢ jakoS$ci
klasyfikacji dla wigkszos$ci kryteriow treningowych. Ponadto wprowadzono adaptacje

preferencji uzytkownikow dla wybranych funkcji celow [141].
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W Klasyfikacji wieoetykietowej (ang. multi-label classification) stosuje si¢ w niej
dwa podejscia [66]. Pierwszym z nich jest transformacja problemu klasyfikacji wielo-
etykictowej w grupe zagadnien klasyfikacji jednoetykietowej. Dla kazdego zagadnienia
klasyfikacji z jedna etykietg konstruuje si¢ klasyczny klasyfikator, a zbior klasyfikatorow
wykorzystuje si¢ do wyznaczenie klas z wieloma etykietami. Tego rodzaju podejscie
zastosowano z wykorzystaniem metody wektorow wspierajacych SVM [66], naiwnego
klasyfikatora bayesowskiego (ang. naive Bayes) [91] oraz metody k-najblizszych
sasiadow (ang. k-nearest neighbours) [181]. W drugim podejsciu algorytm treningowy
jest modyfikowany tak, aby wyznaczy¢ klas¢ z wieloma etykietami. Powyzsze podejscie
opiera si¢ na modyfikacji drzew decyzyjnych [134], AdaBoost [133] oraz BP-MLL [182].
W obu podejsciach stosuje si¢ uczenie klasyfikatora za pomoca pojedynczej metryki.

Trening zespotowy (ang. ensemble learning) moze efektywnie poprawic¢ zdolnosc¢
uogolniania klasyfikatora wektorowego. Z tego powodu zastosowano zbior bazowych
klasyfikatorow (ang. base learners) [128, 127, 142, 160, 161]. W metodzie RAKEL
treningowi podlega kilka klasyfikatorow z pojedynczymi etykietami [160]. W metodzie
EPS konstruowany jest klasyfikator z pojedynczym wyjsciem [128].

Wazng rolg odgrywaja kryteria treningu [40, 123, 170]. Miary oceny klasyfikatora
sg réwnie wazne jak typ zastosowanego klasyfikatora [123]. Zgodnosci metryk
poswigcone sa prace [39, 61, 97]. Wieloetykictowe funkcje strat sg trudne do
optymalizacji z powodu niecigglosci i braku wypukiosci. Z tego wzgledu stosuje sig¢
zastgpcze funkcje strat (ang. the surrogate loss functions) [61]. Optymalizacje
wielokryterialng rozwaza si¢ w problemach eksploracji danych [54], w tym do
Klasteryzacji [78] czy tez predykcji [5]. Zaproponowano wielokryterialny algorytm

ewolucyjny do skonstruowania zbioru klasyfikatorow [142].

(Vanetr.mFa(MiY) < Bu(ME))A (Jicrn. mF(ME) < Fi(MF)),  (421)
gdzie:
N — liczba skalarnych funkc;ji celu;

Fn— n-ta funkcja skalarna (metryka) podlegajaca minimalizacji.

Jesli zachodzi (M;*, M;*) € a, oraz zachodzi (M;;M;") € a, dla zadanych

metryk Fi, ..., E,, ..., Fy, to o modelach méwimy, ze wzajemnie si¢ nie dominujg.
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Natomiast model M* € 2+ jest Pareto-optymalny wtedy i tylko wtedy, jesli M* nie jest
zdominowany przez zaden inny model nalezacy do zbioru 2+
Niech F oznacza kryterium wektorowe, takie ze [8]:
F:2 >RV, (4.2.2)

gdzie R - zbidr liczb rzeczywistych.
Ocena klasyfikatora M € £ moze by¢ zapisana nast¢pujaco:
F(M) = [F,(M), ..., E,(M), ..., Fy(M)]T € RN . (4.2.3)
Zbior ocen Y to obraz zbioru mozliwych klasyfikatoréw dla funkcji oceny F, co
mozna zapisac, jak nizej [8]:
Y=FQ)={yeR"| y=F(M), MeQ}. (4.2.4)
Problem optymalizacji wielokryterialnej wyznaczania reprezentacji klasyfikatorow

Pareto-optymalnych mozna sformutowac nastgpujaco [8].

Dla zadanego zbioru danych obserwacji XT oraz minimalnych wartosci metryk E™",
n = 1, N, nalezy wyznaczy¢ reprezentacje klasyfikatorow Pareto-optymalnych 2% dla

uporzadkowanej trojki:

(2, F, as), (4.2.5)
gdzie:
1) 2 — zbior klasyfikatoréw dopuszczalnych, ktore spetniaja ograniczenia:
E,(M) = E™", n =1,N, (4.2.6)
2) F —funkcja kryterium
F:2 - RY, (4.2.7)

F(M) = [F,(M), ..., E,(M), ..., Fy(M)],
3) a. — relacja dominowania w RN
a, ={(a,b) €Y xY|a, = b,, n=1,N}, Y = F(Q2). (4.2.8)
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W zagadnieniu optymalizacji wektorowej rozwaza si¢ N kryteriow czastkowych,
N(N-1)
2

a zatem jest mozliwych par kryteriow do oceny klasyfikatoréw. W wypadku

trzech kryteriow mozna rozwazaé trzy sytuacje konfliktowe. Przyktadowo, klasyfikator
moze cechowac si¢ mniejszg trafnoscia, ale za to wickszym polem pod krzywa ROC.
Niech 2% oznacza zbiér klasyfikatorOw optymalnych w sensie Pareto

(sprawnych, efektywnych). Mozna udowodni¢ nast¢pujace twierdzenie.

Twr. 4.1
Dla kryteriéw czastkowych F oraz F> w zagadnieniu polioptymalizacji (4.2.5) — (4.2.8)

(2,F,as) zbior klasyfikatorow Pareto-optymalnych 035 € 2 zawiera si¢ w zbiorze
klasyfikatorow Pareto-optymalnych 235 < 2 dla trzech kryteriéw skalarnych Fi, F» oraz

F3, zbioru klasyfikatoréw dopuszczalnych £ oraz relacji dominowania as w R>.

Dowdéd: Niech 25 bedzie zbiorem klasyfikatorow Pareto-optymalnych dla kryteriow
czastkowych Fi oraz F». Klasyfikatory ze zbioru £3 sg Pareto-optymalne niezaleznie od

wartosci funkcji F3. Poniewaz jednak moze istnie¢ klasyfikator dopuszczalny

M€ Q,M ¢ 03, ktory ze wzgledu na warto$¢ F3(x) jest niezdominowany w sensie
2 ry g J y

relacji a> w R®, to zachodzi 25 S 03, co koficzy dowdd. [

Jesli rozwaza si¢ trafnos¢ klasyfikatorow oraz Fj-score, to zbidr sprawny
klasyfikatorow bedzie podzbiorem zbioru efektywnego dla trzech kryteriow, do ktérych
zalicza si¢ oprocz wspomnianych dwoch kryteriow, takze pole pod krzywg ROC. Na

podstawie twierdzenia 4.1 mozna udowodni¢ twierdzenie 4.2.

Twr. 4.2
Zbior rozwigzan optymalnych w sensie Pareto 25 € 2 dla n (n > 2) kryteriow

czastkowych w zagadnieniu (4.2.5) - (4.2.8) (2,F,a,) zawiera si¢ w zbiorze
klasyfikatorow Pareto-optymalnych 25, € 2dla n+/ kryteriow skalarnych, /> 1,

zbioru klasyfikatoréw dopuszczalnych £2, a takze relacji dominowania as w R"*.

4.3 Whnioski i uwagi

Optymalizacja wielokryterialna moze poprawic¢ jakos¢ metryk cechujgcych wytrenowane
klasyfikatory ze wzgledu na uwzglednienie wybranych aspektow jakosci: W przypadku
klasyfikatorow czgsto nie wystarcza optymalizacja jednego kryterium (np. doktadnosci).
Inne metryki, takie jak precyzja, recall, Fi-score, AUC ROC czy nawet koszty btedow

falszywie pozytywnych 1 falszywie negatywnych, moga by¢ rownie wazne.
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Optymalizacja wielokryterialna pozwala na jednoczesne uwzglednienie tych réznych
aspektow, co prowadzi do bardziej zrownowazonego i wszechstronnie lepszego modelu.
Szczegdlnie wazne jest to w sytuacjach decyzyjnych zwigzanych z udzielaniem
kredytow.

Zgodnie z preferencjami zarzadu banku niektére metryki moga mie¢ wicksze
znaczenie niz inne w zalezno$ci od rodzaju kredytu. Na przyktad, dla kredytow
hipotecznych minimalizacja falszywie negatywnych wynikow moze by¢ krytyczna,
podczas gdy podczas udzielania kredytow konsumpcyjnych moze bardziej liczy¢ sie
minimalizacja falszywie pozytywnych wynikow. Optymalizacja wielokryterialna
pozwala na dostosowanie modelu do konkretnych preferencji.

Przy optymalizacji jednego kryterium wartosci innych metryk moga si¢ pogorszy¢.
Na przyktad, maksymalizowanie doktadno$ci moze prowadzi¢ do obnizenia precyzji lub
recall. Optymalizacja wielokryterialna pozwala na wyznaczenie kompromiséw, ktore
minimalizuja negatywny wplyw na inne wazne metryki, prowadzac do bardziej
zrbwnowazonego klasyfikatora, za pomoca ktoérego rekomenduje si¢ wnioski kredytowe.

Modele optymalizowane wielokryterialnie mogg lepiej generalizowac dla nowych
wnioskow kredytowych, poniewaz sg trenowane z uwzglednieniem réznych aspektow
wydajnosci. To moze prowadzi¢ do lepszego dziatania na nieznanych zestawach danych,
co jest kluczowe dla praktycznej uzytecznosci modeli. Ponadto nadmierna optymalizacja
jednej metryki moze prowadzi¢ do ,,przetrenowania”, gdzie model jest zbyt dopasowany
do danych treningowych kosztem generalizacji na danych testowych. Optymalizacja
wielokryterialna moze pomdc w zmniejszeniu tego ryzyka poprzez uwzglednienie
réznych metryk, co sktania do bardziej ogdlnego rozwigzania.

W diagnostyce kredytowej wazne jest zarowno wykrywanie potencjalnych
oszustow (wysokie recall), jak i minimalizacja bledow fatszywie pozytywnych (wysoka
precyzja) po to, aby udzieli¢ kredyty osobom wiarygodnym pod wzgledem kredytowym.
Podej$cie wielokryterialna moze wyznaczy¢ kompromis, ktory zapewnia odpowiednig
roéwnowage migdzy tymi metrykami. Reasumujac, optymalizacja wielokryterialna jest
kluczowym narzedziem w projektowaniu bardziej zrownowazonych, wszechstronnych
i dostosowanych do specyficznych potrzeb modeli klasyfikacyjnych, ktore wspieraja

udzielanie kredytow.
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5 Algorytm neuro-ewolucyjny do wyznaczania Pareto-
optymalnych klasyfikatorow

Do wyznaczania reprezentacji Pareto-optymalnych klasyfikatorow skonstruowano
neuro-ewolucyjny algorytm CENA (ang. Creditworthiness Evolutionary Neural
Assessment) (rys. 5.1). Za jego pomocg rozwigzano wybrane instancje zagadnienia
optymalizacji wielokryterialnej (4.2.5) - (4.2.8), a nastgpnie przedstawiono wyniki
eksperymentow. Jako maksymalng liczbg warstw w sieciach neuronowych przyjeto 12.
Badanymi zestawami danych byly German Credit Data [196], Give Me Some
Credit [191] oraz Lending Club [192]. W eksperymentach wykorzystano uproszczong
wersj¢ zestawu danych Lending Club pochodzaca z serwisu Kaggle [193]. Ze wzgledu
na koniecznos$¢ powtdrzenia eksperymentéw wstepne przygotowanie danych wykonano
za pomocg skryptéw w jezyku R, ktore dostepne sa na ptycie CD dotaczonej do rozprawy
oraz na stronie WWW rozprawy. Z zestawow danych German Credit Data, Give Me
Some Credit oraz Lending Club wybrano 600, 2000 oraz 1000 obserwacji tak, aby
w zbiorach byly réwne liczby obserwacji wiarygodnych i niewiarygodnych kredytowo.
W wyniku wielokrotnych eksperymentéw na niewielkich instancjach testowych
rekomenduje si¢, aby w poczatkowej fazie dziatania algorytmu krzyzowaniu podlegato
zazwyczaj 60% sieci neuronowych w populacji. Jezeli wartosci funkcji przystosowania
poprawiaja si¢ dla co najmniej 20% sieci powstatych w wyniku krzyzowania, to warto$¢
wspotczynnika crossover rate zwigksza sie 0 10%. W przeciwnym przypadku zmniejsza
si¢ go 0 10%. Natomiast mutacji podlega 80% sieci, ktore nie byty krzyzowane.
Mozliwych jest kilka rodzajow mutacji sieci neuronowej (rys. 5.1). Nowatorska
mutacja polega na zamianie funkcji aktywacji w neuronie. Podstawowg funkcja aktywacji

jest sigmoidalna funkcja ze znakiem, jak nizej:

1
1+e~Amut*u

SignedSigmoid(w) = 2+ ( ~05), (5.1)

gdzie:
At - parametr mutacji w zakresie <0,5; 1,5>;
u - poziom aktywacji.
Ponadto rozwaza si¢ sigmoidalng funkcje aktywacji bez znaku:

1

e~ Amut*u *

UnsignedSigmoid(u) = = (5.2)
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Whprowadzenie danych z datasetu, utworzenie zbioru uczacego oraz zbioru testowego;
Ustalenie warto$ci ziarn do generatora liczb losowych; Wybér kryteriéw czastkowych;

Wprowadzenie warto$ci nastepujacych hiperparametréw: FullBackpropagationEpoch, FullBackpropagationlter
InitialEpochsWithoutBackpropagation, populationmax, CrossoverRate, InterspeciesCrossoverRate,
MultipointCrossoverRate, MutationRate, maxLayerNum, a takze wag dla réznych rodzajow mutacji;

Wygenerowanie poczatkowej populacji sieci dwuwarstwowych o losowych wagach; t:=1;

»|
v

Wyznacz rangi Fonseci-Fleminga oraz wartosci fitness dla klasyfikatoréw z populacji nr t;

'

Jezeli t > InitialEpochsWithoutBackpropagation oraz t % FullBackpropagationEpoch =0,
to wykonaj wsteczng propagacje bledu dla wszystkich klasyfikatorow z populacji
w odniesieniu do zbioru uczacego;

v

Jezeli t > InitialEpochsWithoutBackpropagation oraz t % FullBackpropagationEpoch # 0,
to wykonaj w oparciu o zbidr uczacy wsteczng propagacje btedu dla klasyfikatordw,
w ktorych dodano lub usunieto warstwe;

v

Krzyzowanie sieci neuronowych z populacji rodzicow z tempem CrossoverRate;
Pierwszy rodzic wybierany z listy posortowanej malejagco wg wartosci fitness,
drugi rodzic wybierany losowo z populacji;

v

Zastosuj wybrane rodzaje mutacji sieci neuronowych zgodnie z tempem MutationRate;

t=1t+1

Usuwanie krawedzi zaburzajacych warstwowa strukture sieci neuronowych;
Redukcja nadmiarowych warstw, jezeli sie¢ ma wigcej niz maxLayerNum warstw;

Wyznacz rangi Fonseci-Fleminga dla tacznej populacji rodzicow i potomkow, a nastgpnie
wyznacz wartosci fitness dla klasyfikatoréw z obu populacji;
Wyznacz nowa populacjg;

v

Zweryfikuj archiwum klasyfikatoréw Pareto-optymalnych za pomoca
klasyfikatoréw lokalnie zdominowanych w nowej populacji;

Tak

t < populationmax

Rys. 5.1 Diagram algorytmu neuro-ewolucyjnego CENA.
Zrbdlo: opracowanie wlasne
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Istotng funkcjg aktywacji jest tangens hiperboliczny:
HyperbolicTangent(u) = tanh(A,: * u).

Ponadto mutacja moze obejmowac funkcj¢ schodkowa ze znakiem:

1,gdyu >0

SignedStep(u) = {—1 w przeciwnym wypadku ’

oraz funkcje schodkowa bez znaku, jak nizej:

1,gdyu > 0,5

UnsignedStep(u) = {0 w przeciwnym wypadku’

Funkcja aktywacji moze by¢ rowniez funkcja RELU:

u,gdyu >0

Relu(u) = {O w przeciwnym wypadku

(5.3)

(5.4)

(5.5)

(5.6)

W algorytmie CENA zastosowano rowniez mutacje¢ polegajaca na dodaniu warstwy

neuronow (rys. 5.2). Neurony nowej warstwy cechujg si¢ losowo wybrang funkcja

aktywacji. Dodatkowo wybrane neurony nowej warstwy laczy sie¢ z wybranymi

neuronami warstwy poprzedzajacej (pomaranczowe strzatki na rys. 5.2) potaczeniami

synaptycznymi o losowej wadze. Inny rodzaj mutacji polega na usuwaniu losowo

wybranej warstwy neuronéw ukrytych. Kolejny rodzaj mutacji umozliwia dodanie

potaczenia synaptycznego migdzy dwoma neuronami z dwoch warstw sieci. Dodanie lub

usuwanie neuronu w warstwie to dodatkowe mutacje. Mutacjami sg roOwniez operacje

usuwania lub dodawania potaczenia synaptycznego.

a) Wy
W2
W3
warstwa (id1 + id2)/2
warstwa id; warstwa id warstwa id; warstwa ids
O - dodawane neurony o losowo wybranej funkcji aktywacji

Rys. 5.2 Schemat mutacji wstawiajacej warstwe neuronow.
Zrodto: opracowanie wlasne
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Sieci neuronowe w populacji sg uczone za pomoca wstecznej propagacji biedu co
trzydziesci generacji algorytmu ewolucyjnego. Jest to szczeg6lny rodzaj mutacji. Jako
tempo uczenia przyjeto wartos¢ 0,01. Sie¢ wytworzona w wyniku wstecznej propagacji
btedu zastepuje rodzica wtedy i tylko wtedy, gdy cechuje sie¢ wyzsza wartoscig funkcji
przystosowania. Ponadto za pomoca wstecznej propagacji btedow uczono sieci, ktore
powstaty przez dodanie lub usunigcie warstwy neuronowe;j.

W eksperymentach wielokryterialnych ustala si¢ kryteria czastkowe, np. trafnos¢,
F1-Score oraz pole pod krzywa ROC. W tych instancjach zagadnienia (4.2.5) — (4.2.8)
warto$¢ funkcji przystosowania opiera si¢ na rangach Fonseci-Fleminga. W kazdej
generacji algorytmu ewolucyjnego weryfikowano archiwum Pareto-optymalnych
rozwiazan z biezaca populacja.

Warto podkresli¢, ze przestrzen ocen klasyfikatorow w wielokryterialnych
eksperymentach numerycznych jest przestrzenia znormalizowana, gdyz maksymali-
zowane metryki przyjmujg wartosci z przedzialu domknietego [0; 1]. Zgodnie
z procedura nadawania rang Fonseci-Fleminga, ranga rozwazanego klasyfikatora jest
zwigkszong o 1 liczbg klasyfikatoréw, ktérych oceny dominuja ocen¢ rozwazanego

klasyfikatora (rys. 5.3).

0,9
F,-score 1
0,8 [ 1

0,7 .3
0,6

0,5 ] ® ]
0,4 { ] ]

0,3 ®
0,2 ]
0,1

trafnosc¢
0

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

Rys. 5.3 Przyktadowe oceny klasyfikatorow w populacji z rangami Fonseci-Fleminga.
Zrbdlo: opracowanie wlasne

Klasyfikatory cechujace si¢ jednakowa ranga moga by¢ usytuowane w regionach
znormalizowanej przestrzeni ocen 0 zageszczeniu ocen o tej randze. Za pomoca
geometryczne] miary zageszczenia f (ang. geometric crowding distance) mozna

preferowac oceny lezace w mniej zageszczonych obszarach. Wsérod y klasyfikatorow o
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tej samej randze, preferuje si¢ klasyfikator o najwigkszej wartosci f, ktora jest Srednig
odlegto$cia Euklidesa w znormalizowanym zbiorze ocen Y. Warto$¢ funkcji f dla

klasyfikatora nr £ wyznaczamy, jak nize;j:

BU) = =St VI B(O-F(D)?, j=1Ji=11 (7
l*k

gdzie:
n —numer wspotrzednej oceny klasyfikatora,
L — liczba klasyfikatorow o tej samej randze.

Warto$¢ B (k) nalezy do przedziatu domknigtego [0; 1]. Rangi oraz warto$ci miary

zageszcezenia umozliwiajg wyznaczenie wartosci funkcji sprawnosci dla klasyfikatora.

W wypadku klasyfikatorow niedopuszczalnych nie przydziela si¢ im rang, lecz obniza
si¢ warto$¢ funkcji sprawnosci o karg za niespetnienie ograniczen (4.2.6) typu F,(M) =
EM™n n=1,N. W wypadku niespelienia n-tego ograniczenia (4.2.6) dazy sie do
minimalizacji réznicy &,(M) = EM™" - E (M) > 0, ktora jest karg za niespetnienie n-tego
ograniczenia. Im mniejsza warto$¢ lacznej kary E(M) =¥N_ &,(M), M ¢ 2, tym
wyzsza fitness klasyfikatora niedopuszczalnego.

Po wyznaczeniu rang p(M), M € 2 klasyfikatoréw dopuszczalnych w populacji znana
jest warto$¢ rangi maksymalnej p,,q, dla rozwigzan dopuszczalnych. Ponadto dla
klasyfikatorow niedopuszczalnych wyznacza si¢ kary &(M),M & R oraz kare

maksymalng ¢ w populacji. W algorytmie CENA warto$¢ maksymalizowanej funkcji

max

sprawnosci klasyfikatora M wyznacza si¢ nastgpujaco:

1
fmax+pmax_p(M)+5.8(M)+1; dla M € 0,

fitness(M) =
$max—PM) +1, dla M ¢ 0.

(5.8)

Na podstawie sprawnosci klasyfikatorow mozna uporzadkowaé klasyfikatory.
Zastosowanie strategii elitarystycznej zapobiega utracie efektywnych rozwigzan podczas
wyznaczania nowej populacji. Procedura generowania nowych populacji powtarzana jest

co najwyzej populationmax razy.

5.1 Maksymalizacja pola pod krzywa ROC dla German Credit Data

Celem eksperymentu bylo dopasowanie hiperparametrow algorytmu neuro-ewolu-
cyjnego CENA dla jednokryterialnej instancji maksymalizacji pola pod krzywa ROC.
Rekomendowane warto$ci wazniejszych hiperparametréw omodwiono na poczatku

rozdzialu. W eksperymencie wygenerowano 1400 populacji sieci. Niech liderem w popu-
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lacji bedzie sie¢ cechujaca si¢ najwicksza wartoscig funkcji AUC ROC. Na rys. 5.4
przedstawiono wartos¢ funkcji AUC ROC dla lideréw w kolejnych populacjach na
zbiorze uczacym oraz na zbiorze testowym.

Wartos¢ funkcji przystosowania AUC ROC

0.859

0.8154

. L‘J—“_'l—l/_/\_l\—‘

0.7254

AUC ROC

0681

1 350 700 1050 1400
Numer populacji

— zb.uczacy — zb. testowy

Rys. 5.4 Warto$¢ funkcji AUC ROC dla lideréw w kolejnych populacjach na zbiorze uczacym oraz na
zbiorze testowym.
Zrbdto: opracowanie wlasne

Na rys. 5.5 przedstawiono architekturg sieci neuronowej cechujacej si¢ najwyzsza
wartoscig funkcjag AUC ROC na zbiorze testowym. Sie¢ ma 4 warstwy ukryte o 35, 63,
55 oraz 47 neuronach. Czerwone potaczenia synaptyczne reprezentuja wagi ujemne,
natomiast niebieskie — dodatnie. Interesujacym jest fakt, ze w pierwszej warstwie ukrytej
wystepuja rézne funkcje aktywacji: tangens hiperboliczny, schodkowa bez znaku,
sigmoidalna ze znakiem oraz ReLu. Natomiast w czwartej warstwie ukrytej wyzna-
czono sigmoidg ze znakiem oraz funkcj¢ schodkowa bez znaku.

Najwigksza warto$¢ funkcji przystosowania na zbiorze testowym osiggnigto
w populacji 900. Wynosita ona 0,790 na zbiorze uczacym oraz 0,858 na zbiorze trenin-
gowym. Przy ocenie tego rozwigzania na zbiorze testowym uzyskano trafnos¢ rowna
0,725 oraz F1 — Score o wartosci 0,709. Warto podkresli¢, ze wyznaczona wartos¢ AUC
ROC przewyzsza warto$ci otrzymane za pomocg nastepujacych modeli kNN (0,748),
drzew decyzyjnych (0,784), regresji logistycznej (0,760), SVM (0,754), AdaBoost
(0,741), Bagging (0,742), lasu losowego (0,706) oraz Gradient Boosting (0.782) [82].
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Rys. 5.5 Architektura sieci neuronowej cechujacej si¢ najwyzsza wartoscig AUC ROC.
Zrodto: opracowanie wiasne

Na rys. 5.6 zaprezentowano przyklady konfliktéw miedzy kryteriami. Wzrost
trafnosci moze spowodowac spadek Fi-Score lub pola pod krzywag ROC dla liderow
w populacji. Wartosci kryteriow znormalizowano do warto$ci nalezacych do przedziatu
od 0% do 100%. Sprzecznosci zauwazono w populacjach nr 360 oraz nr 450 dla pary
kryteriow (trafnosé¢, F1— Score), w populacjach nr 210, nr 270, nr 360 oraz nr 420 dla
pary (trafnosé¢, AUC ROC) oraz w populacjach nr 210, nr 240, nr 270 oraz nr 420 dla pary
(F1— Score, AUC ROC).

Wartosci znormalizowanych funkcji przystosowania
dla zbioru uczacego

993

77 : : : : ‘ : ‘ * w

944

Wartos¢ znormalizowanej funkcji przystosowania [%]

o238 ‘E—"

200 275 350 425 500
Numer populacji
AUC ROC — Accuracy —— Fy-Score

Rys. 5.6 Przyktady sprzeczno$ci migdzy kryteriami dla liderow na zbiorze uczacym w eksperymencie
maksymalizacji AUC ROC.
Zrbdlo: opracowanie wlasne
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5.2 Eksperyment maksymalizacji Fi-Score

W drugim eksperymencic maksymalizowano funkcj¢ Fi-Score dla zestawu danych
German Credit Data [196]. Algorytm CENA wygenerowat 700 populacji. Najlepsza sie¢
w sensie F1-Score wyznaczono w populacji 611. Sie¢ ma 5 warstw ukrytych o 54, 43, 51,
43 oraz 34 neuronach (rys. 5.7). W drugiej warstwie ukrytej wystepuja rozne funkcje
aktywacji, w tym funkcja schodkowa ze znakiem, tangens hiperboliczny oraz funkcja
schodkowa bez znaku. W trzeciej warstwie ukrytej w neuronach sg funkcje RELU,
a takze funkcje sigmoidalne bez znaku. Natomiast w czwartej warstwie ukrytej wystepuje
funkcja ReLu oraz tangens hiperboliczny.
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Rys. 5.7 Architektura sieci neuronowej cechujacej si¢ najwyzsza wartoscia Fi-Score.
Zrodto: opracowanie wlasne

Najlepsza sie¢ w sensie Fi1-Score dla zadanego zbioru testowego cechuje si¢
warto$cig metryki 0,755, a dla zbioru uczacego — 0,794. Ponadto trafnos¢ wynosi 0,740,
a pole pod krzywa ROC — 0,780. Na rysunku 5.8 przedstawiono zmiany wartosci Fi-

Score dla liderow w populacjach.

Wartosé¢ funkcji przystosowania F,-Score

0.804
0771

F-Score

0.738

0.872

350
Numer populacji

—— zb. uczacy — zb. testowy

Rys. 5.8 Wartos¢ funkcji F1- Score dla lideréw w kolejnych populacjach na zbiorze uczgcym oraz na
zbiorze testowym.
Zrodto: opracowanie wlasne
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Wyznaczona warto$¢ Fi-Score przewyzsza warto$¢ tej metryki charakteryzujacej
modele: kNN, drzewa decyzyjne, regresje logistyczng, SVM, AdaBoost, Bagging, las
losowy oraz Gradient Boosting. Wartosci Fi-Score w wypadku tych modeli wahaty si¢
mi¢dzy 0,454 a 0,532 [82]. Na rys. 5.9 zaznaczono przykltadowe sprzecznosci miedzy
Kryteriami: trafnosci, F1- Score oraz pola pod krzywg AUC ROC dla liderow w popu-
lacjach od 1 do 150.

Wartosci funkcji przystosowania
dla zbioru uczgcego

0.8

o
®

(=}
~

Warto$¢ funkcji przystosowania
o
>

0.6

1 38 75 112 150
Numer populacji

Fi-Score — Accuracy AUC ROC

Rys. 5.9 Przyktady sprzeczno$ci miedzy kryteriami w eksperymencie maksymalizacji metryki AUC ROC.
Zrbdto: opracowanie wlasne

5.3 Wyznaczanie reprezentacji klasyfikatoréw Pareto-optymalnych
dla metryk AUC ROC oraz F:i-Score

W trzecim eksperymencie rozwaza si¢ instancj¢ wielokryterialnego problemu (4.2.5) —
(4.2.8), w ktérym maksymalizuje si¢ kryteria czastkowe AUC ROC oraz Fi-Score.
Poszukuje si¢ reprezentacji klasyfikatorow Pareto-optymalnych dla zestawu danych
German Credit Data. Algorytm CENA wyznaczyt 500 populacji.

Na rysunku 5.10 przedstawiono zbiory ocen niezdominowanych dla populacji
o numerach: 100, 200, 300, 400 oraz 500. Oceny wyznaczono na zbiorze uczgcym.
Natomiast na rysunku 5.11 zobrazowano front Pareto wyznaczony za pomocg algorytmu
CENA dla zbioru uczacego. Reprezentacja zbioru ocen Pareto zawiera 10 ocen, ktorym
odpowiada 10 klasyfikatoréw. Na podstawie tej reprezentacji wyznacza si¢ oceny
klasyfikatorow na zbiorze testowym (kolor niebieski). W tym wypadku sa to

klasyfikatory odpowiadajgce ocenom nr 1 oraz 2 (kolor niebieski).
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Rys. 5.10 Zbiory ocen sieci niezdominowanych w wybranych populacjach dla zbioru uczacego.
Zrodto: opracowanie wlasne

Zbior Pareto (na zbiorze uczgcym) utworzony z rozwigzan wygenerowanych
do epoki nr 500
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Rys. 5.11 Zbiér niezdominowanych ocen klasyfikatorow na zbiorze uczacym oraz ich oceny na zbiorze
testowym.
Zrbdlo: opracowanie wlasne
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W celu wyboru jednego klasyfikatora mozna zastosowa¢ metode wykorzystania
punktu idealnego do wyboru rozwigzania kompromisowego [8]. Pod pojeciem klasyfi-
katora kompromisowego rozumie si¢ rozwigzanie Pareto-optymalne zagadnienia wielo-
kryterialnego (4.2.5) — (4.2.8), ktorego odlegtos¢ w sensie Euklidesa w znormalizowanej
przestrzeni ocen od punktu idealnego jest najmniejsza. W wypadku kryteriow AUC ROC
oraz Fi-Score zbidr ocen nie musi by¢ normalizowany, a punkt idealny ma wspotrzedne
(1, 1). Wyznaczone rozwigzanic kompromisowe cechuje si¢ oceng (0,810; 0,808)
Wygenerowano je w populacji nr 481. Trafnos¢ klasyfikatora to 0,805 dla zbioru
testowego. Rozwigzanie kompromisowe dla zbioru uczacego ma 4 warstwy ukryte o 72,
47, 35 oraz 31 neuronach (rys. 5.12). W warstwach ukrytych wystepuja rézne funkcje
aktywacji.

(CROCLEECLCEREEIRERN( CREEEEY)

e

5
\" b N, )

A

o O 0 OrITIINeeeedsDnn00e 000000 00

O LINIOWA O RELU B TANH
Il SCHODKOWA ZE ZNAKIEM O SCHODKOWA BEZ ZNAKU
E SIGMOIDALNA ZE ZNAKIEM l SIGMOIDALNA BEZ ZNAKU

Rys. 5.12 Architektura rozwigzania kompromisowego przy maksymalizacji metryk AUC ROC oraz Fi-
) Score.
Zrodto: opracowanie wlasne

5.4 \Wyznaczanie reprezentacji Pareto-optymalnych klasyfikatorow
dla metryki trafnosé¢ oraz F1 — Score dla Give Me Some Credit

W czwartym eksperymencie maksymalizacji podlega trafnosé oraz F1 - Score. W odroz-

nieniu od trzech pierwszych eksperymentow uczenie klasyfikatoréw opiera si¢ na zbiorze
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danych Give Me Some Credit [253]. Podczas eksperymentu wygenerowano 1300
populacji sieci neuronowych. Na rysunku 5.13 zobrazowano migracje ocen
klasyfikatorow niezdominowanych do populacji nr 500 dla zbioru uczacego otrzymanego
ze zbioru Give Me Some Credit. Obliczenia wykonano na laptopie z procesorem Intel
Core i7-1370U/RAM 64 GB.

1
0.760 \ \
\

\

\\\
\ N
0.755
\
— T

0.750

Accuracy

0.745

0.740

0.71 072 0.73 0.74
F4-Score

Numer populacji — 100 —= 200 —= 300 —=— 400 —— 500
Rys. 5.13 Migracja niezdominowanych ocen klasyfikatorow na zbiorze uczacym Give Me Some Credit do

populacji nr 500.
Zrodto: opracowanie wlasne

Klasyfikatorow optymalnych w sensie Pareto moze by¢ bardzo duzo. W szcze-
gb6lnosci cale archiwum zewnetrzne moze zawiera¢ rozwigzania niezdominowane.
W praktyce projektowej nalezy wybrac jeden klasyfikator sprawny, ktory ma dodatkowe
istotne cechy. Mozna zastosowa¢ dodatkowe kryterium lub metryke, ktorych do tej pory
nie rozwazano. Ponadto eksperci moga wskaza¢ na rozwigzanie, ktére powinno by¢
preferowane. Jednakze rekomendowane podejscie polega na wyborze klasyfikatora
kompromisowego ze zbioru rozwigzan Pareto-optymalnych.

Rozwigzanie kompromisowe cechuje sie najkrotsza odlegtoscig swojej oceny od
punktu idealnego. W eksperymencie klasyfikator kompromisowy wyznaczono w popu-
lacji nr 948. Klasyfikator zbudowany jest z 9 warstw ukrytych o 68, 57, 46, 47, 37, 49,
58, 49 oraz 37 neuronach (rys. 5.15). Oceny klasyfikatora na zbiorze testowym to:
F1- Score — 0,783, trafnos¢ — 0,786 oraz pole pod krzywa AUC ROC roéwne 0,806.
Pierwsza warstwa neuron6éw, a takze warstwa druga, warstwa trzecia i warstwa piata

cechuja si¢ roznymi funkcjami aktywacji.
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Rys. 5.14 Architektura klasyfikatora kompromisowego przy maksymalizacji trafnosci oraz Fi-score dla
datasetu Give Me Some Credit.
Zrodto: opracowanie wilasne.

5.5 Maksymalizacja trafnosci klasyfikatora, F1-Score oraz pola pod
krzywg ROC dla zbioru Lending Club

W eksperymencie piatym zaprojektowano klasyfikator kompromisowy dla trzech
kryteriow czastkowych: trafnosé, Fi-Score oraz pole pod krzywa ROC. W populacji
klasyfikatory oceniane sa3 w oparciu o funkcje przystosowania, w ktoérej uwzglednia
si¢ rangi Fonseci-Fleminga. Sytuacja decyzyjna odpowiada zestawowi danych Lending
Club [193]. W eksperymencie wygenerowano 600 populacji klasyfikatorow.

Na rysunku 5.16 przedstawiono dwuwymiarowy przekroj zbioru ocen niezdomino-
wanych dla AUC ROC oraz Fi-Score na zbiorze testowym. W wypadku trzech metryk
rozwaza si¢ trzy dwuwymiarowe przekroje ocen. Kazdy przekroj reprezentuje wartosci
dla pary kryteriow czastkowych. Ponadto zgodnie z twierdzeniem 4.1 kazde rozwigzanie
niezdominowane dla dwoch kryteriow skalarnych jest réwniez rozwigzaniem niezdomi-
nowanym dla trzech kryteriow, wsrdd ktorych sa te dwa kryteria czastkowe. Z tego
powodu Kklasyfikator niezdominowany w sensie trzech kryteriéw moze by¢ rozwigzaniem
zdominowanym w sensie dwdch kryteriow, ktore wchodza w sktad tych trzech kryteriow

czastkowych.
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Rys. 5.15 Dwuwymiarowy przekro6j zbioru ocen niezdominowanych dla AUC ROC oraz F;-Score na

zbiorze testowym dla Lending Club.
Zrbdto: opracowanie wlasne.

Na rysunku 5.17 przedstawiono dwuwymiarowy przekroj

zbioru ocen

niezdominowanych dla trafnosci klasyfikatora oraz F1-Score na zbiorze testowym.

0.65 1

F4-Score

0.60

0.55 0.60
Accuracy

® zbior Pareto ® oceny jego rozwigzan na zbiorze testowym

0.65

Rys. 5.16 Dwuwymiarowy przekrj zbioru ocen niezdominowanych dla trafiosci klasyfikatora oraz Fi-

) score na zbiorze testowym dla Lending Club.
Zrodto: opracowanie wilasne.
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Na rysunku 5.18 przedstawiono dwuwymiarowy przekrdj zbioru ocen

niezdominowanych dla AUC ROC oraz trafnosci klasyfikatora na zbiorze testowym.
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Rys. 5.17 Dwuwymiarowy przekrdj zbioru ocen niezdominowanych dla AUC ROC oraz trafnosci klasyfikatora na

) zbiorze testowym dla Lending Club.
Zrodto: opracowanie wilasne.

Kompromisowy klasyfikator o najmniejszej odlegtosci ocen od punktu ideal-

nego wyznaczono w epoce 328 (rys. 5.19).
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Rys. 5.18 Architektura klasyfikatora kompromisowego przy maksymalizacji trzech kryteriow
czastkowych dla datasetu Lending Club.
Zrodto: opracowanie wilasne.
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Klasyfikator zbudowany jest z 8 warstw ukrytych o 98, 98, 98, 98, 96, 96, 5 oraz 5
neuronach. Cechuje si¢ trafnoscig rowna 0,655, polem pod krzywa AUC ROC o0 wartosSci
0,690 oraz warto$cia F1-Score wynoszaca 0,699. W warstwach ukrytych nr 3 oraz nr 4
zauwazy¢ mozna rozne funkcje aktywacji w neuronach. Ponadto w warstwach ukrytych

nr 5 oraz nr 6 taka r6znorodnos$¢ istnieje.

5.6 Whnioski i uwagi

Whioski z eksperymentéw mozna podzieli¢ na wnioski jako$ciowe oraz wnioski
ilosciowe. W tabeli 5.1 przedstawiono podsumowanie wynikow pigciu reprezenta-
tywnych eksperymentéw. Warto zauwazyé, ze wyznaczone optymalne Klasyfikatory
w sensie wybranej funkcji celu lub kompromisowe klasyfikatory w sensie wielokry-
terialnym cechowatly si¢ wystepowaniem co najmniej jednej warstwy neurondéw o roz-
nych funkcjach aktywacji.

Zwraca uwage elastyczno$¢ algorytmu ewolucyjno-neuronowego CENA w sensie
liczby 1 rodzajow kryteridw czastkowych, ktore uzytkownik preferuje w sytuacji decy-
zyjnej zwigzanej z uczeniem klasyfikatoréw. Decydent moze dobiera¢ kryteria oceny
klasyfikatorow w zalezno$ci od swoich preferencji w zakresie oceny wiarygodno$ci
wnioskoéw kredytowych. W wypadku, kiedy zbior wnioskéw jest niezbalansowany, to
maksymalizacji trafnosci klasyfikacji moze towarzyszy¢ maksymalizacja Fi-Score lub
pola pod krzywa ROC. Przyczyng niezbalansowania zbioru wnioskoéw moze by¢ zbyt
liberalna lub zbyt restrykcyjna polityka zarzadu banku odnosnie do udzielania wybranego
kredytu. Wielokryterialne podejscie do treningu klasyfikatoréw oceniajacych wnioski
kredytowe powoduje, ze klasyfikator kompromisowy moze uchroni¢ bank przed zbyt
duzg liczbg ,,ztych” kredytow pod warunkiem, ze wiasciwie zostang dobrane Kryteria
czastkowe.

Istotng zaletg algorytmu CENA jest jego uniwersalno$¢ rozumiana jako zdolnos¢
do przetwarzania réznorodnych zbioréw wnioskow kredytowych. Sytuacje decyzyjne
odpowiadajace publicznie dostepnym datasetom German Credit Data, Lending Club oraz
Give Me Some Credit zostaly rozwigzane za pomocg proponowanego algorytmu neuro-
ewolucyjnego. Opracowano rowniez klasyfikatory kompromisowe dla innych zestawow
danych, ktére oméwiono w rozprawie. Ze wzgledu na zakres pracy zamieszczono jedynie
wyniki najbardziej reprezentatywnych eksperymentow. Natomiast pozostate wyniki beda

systematycznie publikowane w pracach naukowych.

104



Tabela 5.1 Wyniki eksperymentéw numerycznych z algorytmem neuro-ewolucyjnym CENA.

Numer 1 2 3 4 5
eksperymentu
German German German Lending Club Give Me
Zestaw danych Credit Data | Credit Data | Credit Data Some Credit
5 warstw 5 warstw 4 warstwy 8 warstw 9 warstw
Opis ukrytych ukrytych ukryte 0 72, | ukrytych 098, | ukrytych
035,63,55, | 054,43,51, | 47,3531 98, 98, 98,96, | 068,57,46,
wyznaczonego ) 47 43,34 neuronach | 96,5, 5 47,37, 49,
klasyfikatora neuronach neuronach neuronach 58, 49, 37
neuronach

Numer populacji
Z wyznaczonym | 900z1400 | 611z700 481 7 500 328 2 600 948 z 1300
klasyfikatorem

Oceny klasyfikatora kompromisowego dla zbioru testowego

Trafnos¢ 0,725 0,740 0,805 0,655 * 0,786 *
F1-Score 0,709 0,755 * 0,808 * 0,699 * 0,782 *
AUC ROC 0,796 * 0,780 0,810 * 0,690 0,806 *

Kryteria, ktore przyjeto do oceny klasyfikatorow w algorytmie CENA zaznaczono symbolem *.

Zrbdto: opracowanie wlasne

Reasumujac, algorytm CENA cechuje si¢ sporym potencjatem aplikacyjnosci
w banku. Elastyczno$¢ algorytmu w sensie liczby i rodzajéw kryteriow, a takze jego
uniwersalno§¢ moga okaza¢ si¢ duzym wsparciem w procesiec wdrozeniowym.
Klasyfikator kompromisowy moze zapewni¢ uwzglednienie roéznorodnych metryk,
W tym metryk zwigzanych z uzytkowaniem modelu, do ktérych naleza czas treningu,
wielko$¢ pamieci czy czas predykeji.

Algorytm CENA wyznacza rowniez klasyfikatory leksykograficzne, ktore cechuja
si¢ porownywalnymi warto$ciami metryk dla najbardziej wydajnych modeli z jedna
metryka oceny. Wprawdzie zgodnie z twierdzeniem No Free Lunch nie mozna oczekiwac
takich sytuacji dla wszystkich zestawdw danych, to w kluczowych zbiorach wnioskow
kredytowych udato si¢ eksperymentalnie stwierdzi¢ takg wiasnos$¢ algorytmu CENA.

Ocena ryzyka kredytowego moze sta¢ si¢ zatem bardziej efektywna w wypadku
zastosowania algorytmu wielokryterialnego CENA. Klasyfikator tej klasy moze znaczaco
pomoc bankom oceni¢ ryzyko zwigzane z udzielaniem kredytéw. Dzieki analizie danych
dotyczacych klientow, klasyfikator moze bardzo skutecznie przewidywac prawdopo-
dobienstwo niewyptacalnosci, co umozliwia zarzadom bankéw podejmowanie bardziej

swiadomych decyzji kredytowych.
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PODSUMOWANIE

Problematyka badania zdolnosci kredytowej, a takze wydawania kart kredytowych
| przyznawania kredytow jest bardzo zlozona i wymaga zastosowania nowoczesnych
technologii informatycznych, w tym sztucznej inteligencji. W rozprawie skonstruowano
podstawowy model klasyfikacji wnioskéw kredytowych, w ktérym wyrdznia si¢ dwie
klasy komplementarne kredytobiorcéw. Do pierwszej nalezg klienci, ktorzy sptacag kredyt
w terminie, a do drugiej pozostali. Zaproponowano wielokryterialne podejscie do oceny
wiarygodnos$ci kredytowej klientow indywidualnych, ktérego do tej pory nie zapreze-
ntowano w literaturze przedmiotu. Dlatego rozprawa moze chociazby cze$ciowo wypet-
nic¢ istniejacy luke.

Celem pracy bylo opracowanie efektywnych zasad projektowania wielokry-
terialnych metod ewolucyjnych trenujacych sztuczne sieci neuronowe do oceny
wiarygodnosci kredytowej kredytobiorcéw indywidualnych przez system informatyczny
w odniesieniu do kluczowych rodzajow kredytow. Skonstruowana metoda neuro-
ewolucyjna oceny wiarygodnosci kredytowej wnioskow kredytowych CENA (ang.
Creditworthiness  Evolutionary Neural Assessment) umozliwia wyznaczanie
hiperparametrow cechujacych adekwatne klasyfikatory. Za jej pomoca rozwigzano
wybrane instancje zagadnienia optymalizacji wielokryterialnej, a nastgpnie przedsta-
wiono wyniki przeprowadzonych eksperymentéw numeryczne.

Algorytmu ewolucyjny generowat populacje warstwowych sieci neuronowych,
ktore oceniano za pomocg zalozonych kryteridow czastkowych. Natomiast procedura
nadawania rang umozliwiata preferowanie podczas selekcji rozwigzan niezdomino-
wanych w populacji. Wielowariantowe symulacje umozliwity wyznaczenie klasyfika-
torow suboptymalnych w sensie Pareto, spos$réd ktorych wyznaczano modele
kompromisowe. Badanymi zestawami danych byly publicznie dostepne zestawy, w tym
German Credit Data, Give Me Some Credit oraz Lending Club. Mozna zatem stwierdzic,
ze problem badawczy polegajacy na skonstruowaniu Pareto-optymalnego klasyfikatora
neuronowego za pomocg wielokryterialnego algorytmu ewolucyjnego do szacowania
wiarygodnosci kredytowej klientow bankow zostat rozwigzany.

Eksperymentalnie potwierdzono, ze algorytm neuro-ewolucyjny CENA, w ktorym
modyfikuje si¢ zarowno wagi, biasy, architektur¢ sieci neuronowej, funkcje aktywacji
neurondw oraz algorytmy treningu umozliwia predykcje wielokryterialnej oceny wiary-

godnosci kredytowej dla bankowych systemow informatycznych w odniesieniu do
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wspomagania decyzji kredytowych. Nie podwazono zatem postawionej na wstepie
hipotezy naukowej. Ponadto jako$¢ uzyskanych rozwigzan zazwyczaj przewyzszala
jakos¢ klasyfikatorow wyznaczonych za pomocg innych metod ze wzgledu na wybrane
kryterium, w tym trafno$¢, powierzchnia pola pod krzywg ROC oraz F1 — score.

Oryginalnym dorobkiem autora jest roéwniez zaprezentowana w rozprawie
metodologia do oceny wiarygodnos$ci kredytowej. Zaproponowano ograniczenia i kry-
teria do oceny wnioskoéw kredytowych. Na ich podstawie sformutowano kluczowe
zagadnienie optymalizacji wielokryterialnej (4.2.5) - (4.2.8). Warto podkresli¢, ze autor-
ski algorytm CENA cechuje si¢ sporym potencjalem aplikacyjnosci w banku.
Elastycznos¢ algorytmu w sensie liczby i rodzajow kryteriow, a takze jego uniwersalnosé
moga okaza¢ si¢ duzym wsparciem w procesie wdrozeniowym.

W eksperymentach numerycznych zauwazono wystgpowanie sprzecznosci migdzy
metrykami w procesie ewolucji. Metode CENA zaimplementowano w jgzykach C++iR.
Przeprowadzono rowniez eksperymenty jednokryterialne opierajace si¢ na tych samych
kryteriach, co eksperymenty wielokryterialne. W metodzie CENA mozna réwniez
uwzgledni¢ takie kryteria i ograniczenia, jak: maksymalna suma udzielonych kredytow,
minimalna warto$¢ wspotczynnika zabezpieczenia kredytow, a takze minimalny czas
planowanej sptaty kredytu. Ponadto istotne moga by¢: minimalna warto$¢ pozyczonego
kapitatu, maksymalna warto$¢ udzielonych kredytow zapewniajaca ptynnos¢ finansowa
banku oraz minimalne wykorzystanie linii kredytowej. Uniwersalno$¢ algorytmu CENA
umozliwia takze spelnienie ograniczen: maksymalna 1 minimalna liczba zaciggnigtych
kredytow danego typu, nieprzekroczenia wartosci granicznej sumarycznej oczekiwanej
straty na portfolio kredytowym. Maksymalizacji podlega¢ moze zysk z udzielonych
kredytow, przychod z tytutu wydania karty kredytowej, zysk z realizacji transakcji, czy
sumaryczna warto$¢ scoringu kredytowego.

Ze wzgledu na ograniczenia wynikajace z natury rozprawy doktorskiej nie
zaprezentowano wynikow uzyskanych dla wiekszej liczby zbiorow danych. Interesuja-
cym kierunkiem dalszych badan wydaje si¢ rowniez problem zrownoleglenia wykonania
algorytmoéw neuro-ewolucyjnych. W dysertacji sformutowano kilka problemow optyma-
lizacji jednokryterialnej, ktore mozna rozwigza¢ za pomocg algorytmu neuro-
ewolucyjnego CENA. Ponadto wykorzystanie kwantowych algorytméw ewolucyjnych
do badania wiarygodnosci kredytowej wydaje si¢ by¢ bardzo wskazane wraz z rozwojem

technologicznym komputeréw kwantowych.
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DODATEK A. Wybrane parametry algorytmu CENA

Algorytm neuro-ewolucyjny CENA umozliwia wyznaczanie niezdominowanych

rozwigzan reprezentujacych klasyfikatory do oceny wiarygodnosci wnioskow kredyto-

wych. W tabeli A.1 opisano najwazniejsze parametry algorytmu.

Tabela A.1 Wybrane parametry algorytmu CENA

Nazwa parametru

Opis

populationmax

Maksymalny rozmiar populacji

NumberOfGenerations

Liczba generowanych populacji

FitnessFunction

Rodzaj stosowanej funkcji przystosowania;
dla funkcji przystosowania opartej o rangi
Fonseci — Flemminga nalezy poda¢ kryteria
czastkowe

MaxAbsoluteValueOfRandomWeights

Maksymalna waga polaczenia neuronowego
dla generowanych losowo sieci

InitialEpochsWithoutBackpropagation

Liczba populacji, w ktérych nie trenuje si¢
sieci za pomocg wstecznej propagacji btedu

FullBackpropagationEpoch

Liczba wygenerowanych populacji, po
ktorej wykonywana jest pelna wsteczna
propagacja btedu na sieciach w populacji

FullBackpropagationlter

Liczba iteracji wykonywanych podczas
wstecznej propagacji bledu na sieciach
w populacji

HeavilyMutatedlter

Liczba iteracji wykonywanych podczas
wstecznej propagacji btedu dla osobnikow,
ktérym dodano lub usunig¢to warstwe
neuronowa

UseAdaptiveCrossover

Wartos$¢ logiczna méwiaca o tym, czy
wlaczy¢ adaptacyjng modyfikacje
wspodlczynnika krzyzowania

CrossoverRate

Wspotczynnik krzyzowania

InterspeciesCrossoverRate

Procent operacji krzyZzowania, ktory odbywa
si¢ miedzy sieciami o roznych zbiorach
identyfikatorow warstw

MultipointCrossoverRate

Procent operacji krzyzowania, ktore sg
wielopunktowe

OverallMutationRate

Procent osobnikdw podlegajacych mutacji

CrossoverStep

Krok zmiany wspolczynnika krzyzowania
podczas jego adaptacyjnej modyfikacji

MinCrossoverRate

Minimalna warto$§¢ wspotczynnika
krzyzowania podczas jego adaptacyjnej
zmiany

MaxCrossoverRate

Maksymalna warto$¢ wspotczynnika
krzyzowania podczas jego adaptacyjnej
zmiany
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Nazwa parametru

Opis

Elitism

Frakcja najlepszych sieci z kazdego gatunku
promowanych do kolejnej populacji (sieci o

najwiekszej wartosci funkcji przystosowania
w populacji zawsze sg promowane do

kolejnej populacji)

MutateActivationAProb

Waga mutacji parametru Amut W selekcji
ruletkowej

MutateNeuronActivationTypeProb

Waga zmiany rodzaju funkcji aktywacji
w selekcji ruletkowej mutacji

MutateAddLayerProb

Waga dodania warstwy neuronowej
w selekcji ruletkowej

MutateRemovelLayerProb

Waga usunigcia warstwy neuronowej
w selekcji ruletkowej

MutateAddLinkBetweenLayersProb

Waga dodania potaczenia synaptycznego
w selekgji ruletkowej

MutateAddNeuroninLayerProb

Waga dodania neuronu w selekcji
ruletkowej

MutateRemLinkProb

Waga usunig¢cia polaczenia synaptycznego
w selekcji ruletkowej

MutateRemSimpleNeuronProb

Waga usuni¢cia neuronu w selekcji
ruletkowej

MinActivationA

Minimalna warto$¢ parametru Amut

MaxActivationA

Maksymalna warto$¢ parametru Amut

MinAdditionalLinks

Minimalna liczba krawedzi wstawiana
podczas dodawania warstwy neuronowej

MaxAdditionalLinks

Maksymalna liczba krawedzi wstawiana
podczas dodawania warstwy neuronowej
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DODATEK B. Aplikacja do oceny wiarygodnosci wnioskow
kredytowych

Wersja aplikacji CENA v. 2.1 (ang. Creditworthiness Evolutionary Neural Assessment)

jest dostepna na stronie rozprawy doktorskiej pod adresem: https://www.researchgate.

net/project/Neuro-evolutionary-method-for-multicriteria-analysis-of-credit-worthiness.

W aplikacji definiuje si¢ zagadnienie optymalizacji wielokryterialnej do oceny wnioskow
kredytowych. Ponadto ustala si¢ parametry algorytmu neuro-ewolucyjnego CENA.
Aplikacja napisana jest w jezyku R oraz C++. Ponadto skorzystano z bibliotek: Qt, Multi
NEAT [198] oraz Volbx.

Do aplikacji dotaczono specyfikacje eksperymentéw rozwazanych w dysertacji
(rys. B.1). Kazda z nich znajduje si¢ w oddzielnym folderze, a jej zmiana odbywa si¢ za
pomocg edycji odpowiednich plikow tekstowych. Wyniki z eksperymentu sg rowniez
zapisywane w postaci plikow tekstowych zawierajacych: rozmiar populacji dla kolejnych
numerdéw ich generowania, Czas przetwarzania populacji, opisy najlepszych sieci
w populacjach oraz wartosci funkcji przystosowania.

W aplikacji mozliwe jest rowniez monitorowanie przebiegu eksperymentu
(rys. B.2). Prezentowanymi informacjami sa: numer przetwarzanej populacji, procentowe
zaawansowanie przebiegu eksperymentu, wartosci funkcji przystosowania dla najlepszej
sieci w populacji dla zadanego zbioru uczgcego.

Projektujac aplikacje, wytworzono dwa modutly programistyczne implementujace
mechanizm promowania sieci neuronowych o najwieckszej wartosci funkcji
przystosowania, wyznaczanie wielokryterialnej funkcji przystosowania opartg o rangi
Fonseci-Fleminga, operatory mutacji dziatajgce na warstwowych sieciach neuronowych,
krzyzowanie sieci neuronowych o tych samych identyfikatorach warstw, zabezpieczenia
pozwalajace zachowaé¢ warstwy w generowanych sieciach neuronowych, mechanizm
wstecznej propagacji btedu. Zdefiniowanymi kryteriami czastkowymi sg: trafnosé, pole
pod krzywg ROC oraz F; —score. Ponadto uzytkownik moze oprogramowaé wytwa-
rzanie innych metryk klasyfikacji lub kryteriow kredytowych. Dodano inicjowanie ziarna
generatora liczb losowych stosowanego w procesie neuro-ewolucyjnym. Aplikacje
rozbudowano rowniez o $ledzenie eksperymentu wartosci funkcji przystosowania
rozwigzan.

Warto podkresli¢, ze na ptycie CD dolaczonej do rozprawy zamieszczono aplikacje

1 dane w celu umozliwienia powtdrzenia wynikow badan.
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