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ABSTRAKT. Celem pracy byta ocena mozliwosci wykorzystania modelu drzewa klasyfika-
cyjnego, jako narzedzia wspierajacego dzialalnos¢ banku przez ograniczenie ryzyka kredy-
towego. Omowiono kwestie ryzyka bankowego i kredytowego oraz przedstawiono kwesti¢
mozliwosci wykorzystania zaawansowanych modeli statystycznych w charakterze narzedzi
wspomagajacych dziatalno$¢ bankow. Zaprezentowano model drzewa klasyfikacyjnego, po-
zwalajacego ograniczy¢ ryzyko w podejmowaniu decyzji kredytowej. Baza danych obejmo-
wata 1308 wnioskow kredytowych, pozytywnie rozpatrzonych w latach 2015-2016, ktore
opisano zestawem 27 cech potencjalnego kredytobiorcy. Skonstruowany na tej podstawie
model z trafnoscig 93% wskazywat statystyczne prawidtlowosci, pozwalajace ustali¢ a priori
starajacych si¢ o kredyt klientow, ktorzy wywiaza si¢ z umowy oraz klientow, ktorzy praw-
dopodobnie bgda mieli problemy ze sptata kredytu. Pierwszym kryterium podzialu zbio-
rowosci klientdow na ,,dobrych” i ,,ztych” byly zaleglosci w sptacie zobowigzan w okresie
ostatnich trzech lat. Inne istotne czynniki ryzyka, to posiadanie limitu w ROR, posiadanie
rachunku w banku udzielajacym kredytu oraz deklarowana przez wnioskodawce kwota jego
obcigzen. Wazny byt takze wiek kredytobiorcy oraz jego wykonywany zawod. Na tle uzy-
skanych wynikow przedyskutowano mozliwosci, jakie oferuje model drzewa klasyfikacyj-
nego, zwroécono uwage na jego intuicyjnosc i tatwosé jego interpretacji. Omoéwiono korzysci
stosowania takich modeli w zarzadzaniu ryzykiem towarzyszacym dziatalnosci kredytowe;j
prowadzonej przez banki spotdzielcze.
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WPROWADZENIE

W ostatnich dekadach rozwinigta technologia cyfrowa pozwolita na przetwarzanie coraz
wigkszych zbioréw danych, a sektor bankowy zaczal wspomagacé si¢ zaawansowanymi
narzgdziami ograniczania ryzyka i utrzymywania rownowagi miedzy bezpieczenstwem
arozwojem. Do takich narze¢dzi coraz cz¢$ciej naleza zaawansowane modele Data Mining.
Postugujac si¢ nimi, analityk bankowy moze upewnic si¢ co do stuszno$ci podjetej decyzji
kredytowe;.

Kluczowa pozycje w sprawozdaniu finansowym kazdego banku zajmujg naleznosci od
sektora niefinansowego, tj. warto$¢ udzielonych kredytow. Sprzedaz kredytow przynosi
dziatalno$ci bankowej najwigksze dochody, ale jednocze$nie niesie ona za sobg duze
ryzyko. Szybkie i trafne przewidywanie ryzyka kredytowego oraz jego kontrola sg dla
kazdego banku powaznym wyzwaniem i aby byto to mozliwe, potrzebne sg dane, wiedza
1 zaawansowane programy komputerowe.

Ryzyko kredytowe, jako jedna z determinant ryzyka dzialalno$ci bankowej wymieniane
jest zazwyczaj obok ryzyka plynnos$ci, ryzyka stopy procentowej i ryzyka dewizowego
[Bereza 1995]. Jest wiec ono jednym z wielu ryzyk, ktdre ponosi bank. Ryzyko kredytowe
okresla si¢ jako ryzyko nieoczekiwanego niewykonania zobowigzania przez klienta
banku lub pogorszenia si¢ jego zdolnosci kredytowej, zagrazajacej wykonaniu takiego
zobowigzania.

Kryzys finansowy trwajacy w latach 2007-2009, dtugos¢ jego trwania, ogoélno$wiatowy
charakter 1 dotkliwo$¢ jego skutkow wskazuja, ze ryzyko w dziatalnosci bankowe;,
w tym w szczegolnosci ryzyko kredytowe, jest zjawiskiem coraz powazniejszym.
Zarzadzanie bankiem jest wyzwaniem nie tylko z tego powodu. Rozwazajac kwestie
przyszlosci zarzadzania w biznesie, Piotr Ploszajski [2005] stwierdzil, ze obecny $wiat
podlega zmianom tak gltgbokim i wielopostaciowym, ze w ich efekcie wytania si¢ czgsto
rzeczywisto$¢ niepoddajaca si¢ analizie z wykorzystaniem pojec istniejacych w naukach
o zarzadzaniu.

Nie tylko aparat pojeciowy, ale 1 dotychczasowe koncepcje i instrumenty zarzadzania
zdaja sie ulegac przyspieszonej dezaktualizacji [Ptoszajski 2005]. Juz pod koniec lat 70. XX
wieku Janusz Goscinski [1977] przewidywal, Ze sukcesy w zarzadzaniu w zmieniajacych
si¢ warunkach w coraz wigkszym stopniu zaleze¢ beda od nowoczesnosci rozwigzan
w dziedzinie struktur i systemowych metod kierowania procesami. To spostrzezenie jest
takze adekwatne do kredytowej dziatalnosci bankéw 1 stosowanych przez nie systemow
oceny ryzyka. Stawia ono nowe wyzwania przed zarzadami bankow spoétdzielczych
1 ich wyspecjalizowanymi komoérkami, takimi jak dzialy kredytow (spelniajace gtéwne
funkcje zwigzane z udzielaniem kredytow i1 obstuga klientow w tym zakresie), dziaty
informatyki (prowadzace nadzér nad systemami informatycznymi i oprogramowaniem),
aw szczegblnosci przed zespotami oceny ryzyka kredytowego (weryfikujacymi propozycje
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udzielenia kredytu przed podjeciem decyzji kredytowej, oceniajacymi kompletno$é
dokumentacji kredytowej, zdolno$¢ kredytowa klienta i adekwatnosci zabezpieczen
1 ryzyko transakcji).

Nalezy zauwazy¢, ze wiele z czynnikdéw ryzyka kredytowego ma charakter
synergiczny. Zwazywszy na fakt wzajemnych powigzan czynnikow tego ryzyka, wydaje
si¢ oczywiste, ze ich analiza statystyczna da lepsze rezultaty, gdy bedzie ona miata
charakter wielowymiarowy i zastosowane zostang modele nieliniowe. Ponadto nalezy
wzig¢ pod uwage to, ze w odniesieniu do determinant ryzyka kredytowego badane
zaleznoéci nie muszg by¢ monotoniczne. Jednoosobowe gospodarstwo domowe moze
np. lepiej radzi¢ sobie ze sptatg kredytow niz gospodarstwo dwu- lub trzyosobowe, ale
dalsze zwickszanie liczby 0s6b moze juz stanowi¢ czynnik zwigkszonego ryzyka. Ponadto
tam, gdzie gospodarstwo domowe tworzg dwie osoby lub wigcej — pojawia si¢ aspekt
wspotkredytobiorcy 1 wspdlnoty majatkowej. W takich okoliczno$ciach zawodzi¢ moga
proste metody badawcze, takie jak testy nieparametryczne i modele regres;ji.

Warto w probach oceny ryzyka kredytowego rozwazy¢é metode drzew. Metoda ta
zaliczana jest, podobnie jak sieci neuronowe, do metod Data Mining [Dacko, Sroka
2010]. Metoda ta jest szczegolnie predestynowana do duzej liczby danych i jest wolna
od ograniczen, wzgledem ktorych klasyczne modele regresji zwykle zawodzg. Drzewa
sa szczegdlnie przydatne w rozmaitych zagadnieniach predykcyjnych i eksploracyjnych.
Znalazty szerokie zastosowanie w badaniach spoteczno-ekonomicznych [Lapczynski
2003, 2007]. Warto przypomnie¢, ze stosujac drzewo klasyfikacyjne oparte na algorytmie
C&RT, dwaj ekonomisci, Paolo Manasse i Nouriel Roubini [2009], zdobyli rozgtos miedzy-
narodowy, przedstawiajac algorytm oceny ryzyka upadtosci i niewyplacalnosci panstw.

W ograniczaniu ryzyka kredytowego metod¢ drzew zastosowaly Dorota Witkowska
1 Mariola Chrzanowska [2006] na probie 2272 klientow bankéw. Podobne zagadnienie
rozpatrywal Grzegorz Migut [2003], prezentujac podejscie typowe dla filozofii Data
Mining — w ramach jednego projektu dane o klientach bankéw analizowano w trzech
modelach: sie¢ neuronowa, drzewa C&RT i drzewa wzmacniane. W badaniach Grzegorza
Miguta (podobnie jak w czeg$ci empirycznej tego opracowania) wszystkie modele czgéciej
mylity si¢ podczas rozpoznawania przypadkow, dla ktorych ocena klienta byta negatywna.
Warto tez odnotowac, ze w przypadku oceny negatywnej lepiej od drzew sprawdzily si¢
sieci neuronowe. Neuronowe sieci klasyfikacyjne moga z powodzeniem (podobnie jak
drzewa) przewidywac niebezpieczenstwo niedotrzymania warunkOw umowy przez
kredytobiorce, ktory nie sptaci catosci lub czesci kwoty kredytu i odsetek. W odniesieniu
do tego problemu metod¢ sieci neuronowych zastosowali Pawel Baster i Katarzyna
Pocztowska [2011]. Autorzy wykorzystali duzy zbidr obserwacji z polskiego banku
komercyjnego — 3000 rachunkow kredytowych otwartych w okresie od stycznia 2000
roku do wrzeénia 2001 roku. Kazdy przypadek byt opisany zestawem 13 zmiennych
objasniajacych. Jednak, co cickawe, w prezentowanych obliczeniach sie¢ neuronowa
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wypadata gorzej od alternatywnych propozycji: modeli logitowych i probitowych.
O znacznej popularnosci sieci neuronowych $wiadczy to, ze w polskich badaniach nad
ryzykiem bankowym te metode wykorzystywali takze Piotr Mierzejewski [1998] oraz
Aleksandra Wojcicka-Waojtowicz [2018].

Z punktu widzenia banku kazdy niesptacony kredyt stanowi przyklad nie tylko
nietrafnej decyzji kredytowej, ale jest to przede wszystkim zmniejszenie potencjalnych
zyskow 1 przyczynek do konieczno$ci tworzenia rezerw celowych. Niestety, rownie
szkodliwa dla banku bylaby takze nadmierna ostrozno$¢, skutkujaca nicudzieleniem
kredytu klientowi, ktory wywigzalby si¢ ze swojego zobowigzania. Dlatego zarzadzanie
ryzykiem jest kluczowa sfera funkcjonowania kazdego banku. Istotg dziatahh w tym
obszarze jest identyfikacja i pomiar ryzyka [Baster, Pocztowska 2011]. W tej kwestii bardzo
pomocne wydajg si¢ modele Data Mining, a w ich ramach model drzewa klasyfikacyjnego,
stanowigcy przedmiot ponizszych badan empirycznych.

Celem pracy byta ocena mozliwoséci wykorzystania modelu drzewa klasyfikacyjnego,
jako narzegdzia wspierajacego dziatalno$¢ banku przez ograniczenie ryzyka kredytowego.

MATERIAL I METODYKA BADAN

W pracy wykorzystano dane gromadzone przez pig¢ bankoéw spédtdzielczych na
potrzeby opracowania i wdrozenia systemu scoringowego. Dane zostaty udostgpnione
przez Agencj¢ Ratingowa BS sp. z 0.0. z siedziba w Dabrowie Gorniczej, na mocy umowy
0 wspotpracy podpisanej przez t¢ instytucje z Uniwersytetem Rolniczym im. H. Kolataja
w Krakowie. Punktem wyjscia do budowy modelu byto 1308 wnioskow kredytowych
rozpatrzonych pozytywnie w latach 2015-2016. Kazdy przypadek opisano zestawem 27
charakterystyk, opisujacych transakcje, profil socjodemograficzny, sytuacje ekonomiczno-
finansowg wnioskodawcy oraz relacje klienta z bankiem i innymi instytucjami finansowymi
(tabela 1). W maksymalnie dwuletnim okresie kredytowania w badanej grupie okoto
11% klientéw nie wywiazato si¢ z warunkéw umowy kredytowej. Problemy w sptacie
kredytu, przesadzajace o klasyfikacji klientow jako ,,ztych”, byly rozpatrywane pod katem
terminowosci (opdznienie w sptacie wynoszace co najmniej 30 dni) oraz istotnosci (kwota
zaleglo$ci wyzsza niz 100 zt).

W badaniach wykorzystano metode binarnych drzew klasyfikacyjnych C&RT,
dostepnych w programie Statistica wyposazonym w modut Data Mining. Metoda
wykorzystuje zasade rekurencyjnego podziatu zbioru obserwacji na podzbiory. Jej celem
jest uzyskanie maksymalnej jednorodnosci podzbioréw ze wzgledu na przynaleznosé
obiektow do klas [Lapczynski 2003, 2005]. Podzbiory tworzace strukture hierarchiczng
nadaja ksztalt drzewu. W programie Statistica sktada si¢ ono z wierzchotka obrazujacego
pierwsza decyzje podzialu, we¢zlow dzielonych oraz wezlow koncowych [Sokotowski
2002]. Drzewo nie musi, a nawet nie powinno mie¢ zbyt duzej liczby weztow.
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Tabela 1. Predyktory uwzglednione w modelu drzewa klasyfikacyjnego C&RT

Charakterystyka Predyktor
— kwota kredytu,
— wspotkredytobiorca,
Transakcja — rodzaj zabezpieczenia kredytu,
kredytowa — wartos$¢ zabezpieczenia przekraczajaca kwote
wnioskowanego kredytu,
— deklarowana kwota obcigzen wnioskodawcy
— wiek,
— ple¢,
Profil — stan ’cywilny, .
socjodemo- - Wsp.olnota mathkowa,
f — miejsce zamieszkania,
graficzny — wyksztalcenie,
— wykonywany zawdd,
— miejsce pracy
— miesieczny dochdd netto gospodarstwa domowego,
Sytuacja — gléwne zrodto dochodu,
ekonomiczna — liczba 0s6b w gospodarstwie domowym,

— status mieszkaniowy

Relacje klienta
z bankiem

i innymi
instytucjami
finansowymi

— posiadanie rachunku w BS,

— posiadanie innych produktow depozytowych,
oszczedno$ciowych lub inwestycyjnych w BS,

— obecne zaangazowanie kredytowe,

— limit w ROR,

— posiadanie limitu karty kredytowej,

— inne zobowigzania,

— wskaznik DTI,

— zaleganie w sptlacie jakichkolwiek zobowigzan
w okresie ostatnich 3 lat,

— prowadzone dziatania windykacyjne,

— liczba punktow w BIK

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie danych udostepnionych przez ZRBS

Reguly klasyfikacyjne powinny by¢ raczej proste [Misztal 2000]. Dlatego ustalajac

parametry modelu C&RT przyjeto, ze:

koszty btednych klasyfikacji beda réwne,
dopasowanie modelu begdzie oceniane wedtug miary Giniego,
proces poszukiwania i tworzenia podzialéw zostanie zatrzymany przez przycinanie

przy bledzie zlej klasyfikacji,
wezty koncowe bedg sktadac sie z co najmniej 5 obserwacji,
kontrola jako$ci uzyskiwanych wynikow nastapi przy wykorzystaniu V-krotnego

sprawdzianu krzyzowego dla V = 10.

Wyniki modelu zaprezentowano w formie tabelarycznej wraz z opisem stownym,

koncentrujac si¢ na interpretacji diagramu drzewa i kryteridéw jego podziatu.
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WYNIKI BADAN

Drzewa binarne C&RT to jedna z efektywniejszych metod Data Mining, umozliwiajaca
odkrywanie wzorcow i zaleznos$ci ukrytych w danych [Dacko i in. 2019]. Metoda ta zostata
zaproponowana przez Leo Breimana i zespot [1998] juz ponad dwie dekady temu. Wydaje
si¢ ona szczegoblnie ciekawg propozycja w bankowosci, poniewaz pozwala na operowanie
relatywnie duza liczba powiazanych ze soba czynnikow sprawczych. Tak wlasnie jest
w istocie — ryzyko kredytowe zalezy od wielu aspektow jednoczesnie. Dlatego, o tym czy
klient bedzie ,,dobry”, czy ,,zty” wnioskowano na podstawie licznej grupy charakterystyk,
w tym 8 predyktorow ilosciowych i 19 predyktorow jakosciowych (tabela 1).

Utworzone drzewo sktadalo si¢ z 6 weztéw dzielonych 1 7 koncowych (rysunek 1).
Charakteryzowato si¢ ono umiarkowana ztozonoscia, a poszczegélne cechy i kryteria
podziatu mozna byto uznaé za przekonujace i zgodne z teorig. Prezentowany model
w 98% (tj. 1144 z 1165) trafnie przewidywat klientéw, ktérzy sumiennie sptaca swoje
zobowigzania wzgledem banku. W odniesieniu do klientéw ,,ztych” jego trafnos¢
byta jednak znaczaco nizsza. Jak wynikato z macierzy klasyfikacji (tabela 2), odsetek
poprawnych wskazan klientow, ktoérzy mieli problemy w sptacie kredytu wyniost 50%
(. 72 ze 143).

Tabela 2. Macierz klasyfikacji dla modelu C&RT

Obserwowana | Przewidywana | Przewidywana Lacznie
dobry zty W wierszu
Klasyfikacja 1144 21 1165
- dobry
Procent z wiersza 98,20% 1,80% -
Klasyfikacja ; 71 72 143
z
Procent z wiersza Y 49,65% 50.35% i

Zrédto: opracowanie wlasne

Kluczowym czynnikiem podziatu zbiorowos$ci klientow na ,,dobrych” i ,,ztych”
byty zaleglosci w splacie zobowigzan w okresie ostatnich 3 lat (rysunek 1). Klientow
niemajacych takich zalegtosci mozna byto uznaé za ,,dobrych”. Prawdopodobienstwo,
ze w ich gronie pojawi si¢ kredytobiorca sprawiajacy problemy byto mniejsze od 5%.
Z diagramu wynika, ze w gronie 151 klientow, ktorzy w momencie zaciagania kredytu mieli
juz jakie$ zalegtosci w sptacie zobowigzan w okresie ostatnich 3 lat, wigkszos$¢ stanowili
klienci ,,z1i”. Jednak ci, ktérzy posiadali limity w ROR, relatywnie rzadziej stawali si¢
problematycznymi klientami. Na podstawie opracowanego modelu mozna wnioskowac,
ze istotna w ich przypadku byta deklarowana kwota obcigzen. Jesdli przekraczala ona
1700 zt/m-c, prawdopodobienstwo, ze klient bedzie ,,zty”” znaczaco zwigkszato si¢ (69%).
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Drzewo dla klasyfikacji klienta D= 1d E‘: 1308
. , . oory
liczba weztow dzielonych: 6 |—|
liczba weztow koncowych: 7 [ 1=
Zaleganie w sptacie jakichkolwiek zobowigzan w ostatnich 3 latach
Model C&RT BAE T SpRere) !
=TAK =NIE
ID=2 N=151 ID=3 N=1157
zty dobry
Cl [l
Limit w ROR
=NIE =TAK
ID=12 N=110 ID=13 N=41
zly dobry
il (1
Wiek Deklarowana kwota obcigzen wnioskodawcy
<60 lat > 60 lat <1700 zt 1700 zt
ID=16 N=90 ID=17 N=20 ID=24 N=25 ID=25 N=16
zly dobry dobry zly
Posiadanie rachunku w BS
=NIE =TAK
ID=18 N=40 ID=19 N=50
zty zly
| | mil
Wykonywany zawod
= pracownik fizyczny, rolnik = pracownik umystowy, emeryt, rencista
ID=20 N=37 ID=21 N=13 .
2y dobry Klient dobry
Klient zty
=1l [

Rysunek 1. Diagram drzewa klasyfikacyjnego C&RT

Zrédlo: opracowanie wlasne

Jednak w gronie klientow majacych limity w ROR i obcigzenia do 1700 zt/miesigc, juz
tylko §rednio co czwarty byt klientem ,,zZtym” (24%). Wykorzystujac drzewo klasyfikacyjne
C&RT mozna zatem zauwazy¢, ze zaleglosci w splacie jakichkolwiek zobowigzan
w okresie ostatnich 3 lat i brak limitu w ROR, to czynniki wyraznie zwigkszajace ryzyko
kredytowe.

Jak wynikalo z modelu, w$rdd determinant ryzyka kredytowego dosy¢ istotny okazat
si¢ takze wiek. Klienci starsi (w wieku 60+) zdawali si¢ by¢ bardziej odpowiedzialni
1 rzadziej sprawiali problemy bankom spotdzielczym. Biorac pod uwage klientow
w wieku ponizej 60 lat, model akcentowal, Ze istotne jest to czy posiadali oni rachunek
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w banku spotdzielczym. Jesli nie — to zdecydowana wiekszo$¢ z nich (90%) przysporzyla
bankowi probleméw. Kolejny, glebszy podziat drzewa wskazywat, ze ryzyko w odniesieniu
do tych kredytobiorcow, ktérzy mieli rachunki w bankach spétdzielczych, roznicowat
wykonywany zawod. Grupe wigkszego ryzyka tworzyli rolnicy i pracownicy fizyczni —
w ich gronie az 68% stanowili klienci ,,zli”. W gronie pracownikéw umystowych oraz
emerytow 1 rencistow odsetek klientow ,,ztych” byt wyraznie nizszy (31%).

Majac na wzgledzie nie tylko stosunkowo dobre dopasowanie modelu mierzone
odsetkiem btednych klasyfikacji, ale tez mozliwo§¢ wprowadzania do modelu zaréwno
liczb, jak i opisow stownych, a takze przejrzystos$¢ i tatwosc interpretacji diagramu
wynikowego, drzewa klasyfikacyjne C&RT mozna potraktowac¢ jako godne uwagi
narzgdzie w dziatalnosci kredytowej bankdw.

PODSUMOWANIE

Modele C&RT sa cenione ze wzgledu na intuicyjnos¢ i fatwos¢ interpretacji wyniku.
W celu dokonania klasyfikacji klienta i ustalenia poziomu ryzyka kredytowego
wystarczyloby w zasadzie przestudiowac¢ diagram drzewa (rysunek 1), zwracajac uwage
na cechy stanowigce kryteria podziatu. Mozna wigc na takie modele spoglada¢ takze jako
na narzedzie doskonalenia arkuszy shuzacych do oceny ryzyka kredytowego.

Model trafnie wskazywat klienta, ktory wywiaze si¢ z umowy, ale wlasciwe
rozpoznanie ,,ztego” klienta stanowito juz wyraznie wigksze wyzwanie. Mozna stwierdzic,
ze w praktyce prezentowane drzewo klasyfikacyjne C&RT stabiej zabezpieczytoby bank
przed niesptaconymi kredytami, ale za to doskonale ograniczytoby ryzyko nieudzielenia
kredytu klientowi, ktory wywiazatby si¢ ze swojego zobowiazania. Warto podkresli¢,
ze takze modele prezentowane w badaniach Grzegorza Miguta [2003] czeg$ciej mylity
si¢ podczas rozpoznawania przypadkow, dla ktorych ocena klienta byta negatywna.
To wskazuje, ze problemy ze sptata zdawaty si¢ by¢ determinowane takze innymi
czynnikami, pozostajagcymi poza polem statystycznej obserwacji prowadzonej przez
banki. Typowe zestawy predyktorow wykorzystywanych w celach scoringowych opisujg
zazwyczaj szeroko 1 precyzyjnie cechy socjoekonomiczne, histori¢ klienta i jego relacje
z bankiem. Nie biorg one jednak pod uwage motywow i intencji klienta, jego psychiki,
orientacji temporalnej oraz sktonnosci do prokrastynacji. Ich symptomami mogg by¢
takie zjawiska, jak rosngce obcigzenia wnioskodawcow, powtarzajace si¢ problemy ze
sptata zobowigzan lub prowadzone wobec nich dziatania windykacyjne. Mimo ze takie
cechy bierze si¢ juz pod uwage w modelach, to najwyrazniej nie jest to wystarczajace.

Poszukujac mozliwos$ci poprawy trafnosci modelu klasyfikacyjnego C&RT
w rozpoznawaniu klientow ,,ztych”, warto zauwazy¢, ze danych bylo wystarczajaco
duzo, ale ich struktura z naturalnych przyczyn nie byta optymalna — ,,zty” klient nie moze
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pojawiac si¢ nazbyt czesto. Biorac pod uwage, ze model bazowat na zestawie 27 cech,
zabrakto wigkszej liczby przypadkow wilasnie takiego ,,ztego” klienta. Warto przypomnie¢,
ze dysponowano 143 takimi przyktadami. Przewazat klient ,,dobry” (1165 przypadkow)
1 model dobrze nauczyt si¢ rozpoznawac przede wszystkim takiego klienta.

W kontekscie obliczeniowym problem zostal wzmocniony przez podziat danych na
podzbiory losowe — co jest typowe dla metod Data Mining. V-krotny sprawdzian krzyzowy
implikowat podziaty na proby uczace i testowe w modelu drzewa — a zatem dostepna
liczba przyktadow w probach byta jeszcze mniejsza, cho¢ nadal kazda obserwacja byta
opisywana kombinacjg 27 cech. Pewnym remedium mogloby tu by¢ ustalenie wyzszego
kosztu btednych klasyfikacji dla ,,ztego” klienta.

Warto zwrdci¢ uwage na to, ze drzewa klasyfikacyjne C&RT mogg bazowac na wielu
predyktorach wyrazanych zaréwno liczbami (np. deklarowana kwota obcigzen 1700 zt),
jak 1 opisem stownym (np. wykonywany zawo6d — pracownik umystowy). Co wigcej,
zmienne objasniajace moga by¢ nie tylko liczne i ze soba skorelowane, ale nawet
nickompletne (co w przypadku innych metod nie bytoby do przyjecia).

Zaprezentowany model miat swoje ograniczenia, ale wydaje si¢, ze nawet w obecnej
postaci byltby przydatny w pracy analityka, ugruntowujac jego werbalng wiedze o zrodtach
1 ztozonej specyfice ryzyka kredytowego.

Zaden model nie zwalania z koniecznoéci krytycznego spojrzenia na wynik. Nawet
nowoczesne narz¢dzia Data Mining (tj. drzewa klasyfikacyjne i sieci neuronowe) kieruja si¢
jedynie kryteriami statystycznymi, a nie merytorycznymi. Modele drzew klasyfikacyjnych
C&RT mogg by¢ w dziatalno$ci bankowej wartym rozwazenia narzedziem. Nie zastapia
one jednak analityka, a co najwyzej poprawia skuteczno$¢é jego pracy.
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APPLYING THE CLASSIFICATION TREE MODEL
IN CREDIT RISK ASSESSMENT

Key words: classification tree, Data Mining, cooperative banks, credit repayment,
credit risk

ABSTRACT. The aim of the study was to assess the possibility of using the classification
tree model as a tool supporting the bank’s operations by reducing credit risk. The question of
the possibility of using advanced statistical models as tools to support the activities of banks
was presented. A classification tree model was demonstrated to reduce risk in credit decision-
-making. On the basis of a database of 1,308 successful credit applications (in 2015-2015),
described by a set of 27 characteristics of a potential borrower. The model with 93% accuracy
indicated statistical regularities allowing to identify a priori credit applicants customers who
will fulfill the contract and customers who are likely to have problems with credit repay-
ment. The first criterion for dividing the set of customers into “good” and “bad” was default
in the last three years. Other important risk factors were having a limit in the ROR, having
an account with the lending bank and the amount of debits declared by the applicant. The
age of the borrower and his occupation were also important. Against the background of the
results obtained, the possibilities offered by the classification tree model were discussed, and
attention was paid to its intuitiveness and ease of interpretation. The benefits of using such
models in managing the risks associated with the credit activities carried out by cooperative
banks were analysed.
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