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1. Wstep

Zadanie oceny zdolnosci kredytowej rozwaza si¢ czgsto w kontekscie problemu
klasyfikacji pod nadzorem, co oznacza w istocie uznanie tozsamosci poj¢¢ metody
credit scoringu i metody klasyfikacji pod nadzorem (zob. np. [7; 8]). Umozliwia to
zastosowanie w problemach credit scoringu popularnego liniowego modelu regresji
logistycznej. W artykule zostanie empirycznie zweryfikowana przydatnos¢ w za-
stosowaniach credit scoringu bardziej zaawansowanych podej$¢ do estymacji mo-
delu logitowego: addytywnego modelu regresji logistycznej oraz boostingu drzew
klasyfikacyjnych.

2. Credit scoring jako zadanie klasyfikacji pod nadzorem

W artykule przyjeto zalozenie, ze doswiadczenia banku ze wspétpracy z klien-
tami pozwalaja na wyrdznienie dwoch klas klientéw — ,,dobrych” i ,,ztych”.
Wtedy zadanie credit scoringu odpowiada problemowi binarnej klasyfikacji pod
nadzorem. W ogoélnosci, w klasyfikacji pod nadzorem przyjmuje si¢ istnienie sto-
chastycznej zaleznosci migdzy wielokategorialng cecha objasniang Y, ktorej nume-
ry kategorii zakodowane sa np. jako zbior G={1,2,..., g}, oraz wektorem cech

objasniajacych Xz[Xl Xy Xp]. Woéwczas modelowane sg prawdopodo-

bienstwa warunkowe p(Y=k|X)=pk(X) k=1,2,...,g lub ich monotoniczne

transformacje. Klasyfikacja obserwacji z klasy i do klasy j powoduje strate (koszt)
L@, j), przy czym zwykle zaklada sig, ze L(i, j)<0, natomiast L(i, j)>0
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Vi,jeG. Funkcje strat L mozna przedstawi¢ za pomoca macierzy strat
[L(i, j)]gxg. Funkcja decyzyjna, minimalizujaca oczekiwany btad predykcji w pro-

bie testowej, jest klasyfikator bayesowski

g
d”(x)=argmin ) L(i, k) p;(x), (1)
k

=1
g
gdzie, zgodnie z twierdzeniem Bayesa, pi(x):ir,-p(xli) Zﬂrp(x|r) oraz
r=1

m;=P(Y=i),i=12,...,g. Zadaniem zatem jest oszacowanie na podstawie do-
stgpnej proby uczacej T ={x,-, y,~}f prawdopodobiefistw p;(x) i podstawienie ich
do wzoru (1). W ten sposéb uzyskuje si¢ oszacowanie klasyfikatora bayesowskie-
go, ktore dalej bedzie oznaczane jako d(x). Prawdopodobienstwa p;(x) moga by¢
bezposrednio estymowane za pomocg prezentowanych w artykule metod regresji
logistycznej.

W rozpatrywanym przypadku dwoéch klas klientéw bankdéw zbior G przyjmie
postac zbioru {0; 1} dla liniowego i addytywnego modelu logitowego oraz {-1; 1}
dla modelu boostingu drzew klasyfikacyjnych. Tak zakodowane kategorie nie tylko

beda identyfikowac klasy, lecz stana si¢ réwniez przedmiotem obliczen jako
wartosci liczbowe.

3. Wybrane modele regresji logistycznej

Model regresji logistycznej mozna zapisa¢ ogélnie jako funkcje logitowa
pewnej funkcji warunkowej wartosci oczekiwanej cechy Y, wyrazonej jako funkcja
wektora cech X:

logit[ g(E(Y|x))] = h(X), Q)

gdzie: logit(x) = In[1/(1-x)],
g(®) — pewna monotoniczna funkcja,
h(X) — predyktor.

W teorii uogoélnionych modeli liniowych zaktada si¢, ze obserwacje zmiennej
objasnianej pochodza z rozkladu nalezacego do rodziny wykladniczych rozkladow
prawdopodobiefistwa. W przypadku rozpatrywanego problemu klasyfikacji pod
nadzorem, w ktorym wystepuja mikrodane, a kodowanie kategorii jest binarne,
cecha Y posiada nalezacy do rodziny rozkladéw wykladniczych rozkiad zero-je-
dynkowy, a logitowa funkcja wiazaca jest kanoniczna. W tab. 1 przedstawiono
sposob zapisu liniowego modelu regresji logistycznej (GLM-Logit), addytywnego
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Tabela 1. Charakierystyki trzech modeli regresji logistyczne;j

Kodowanie
Model kategorii cechy Y E(Y]X) g(E(le)) HX)

Jd

GLM-Logit (0, 1} P(Y = 1X) E(YX)  |ag+ ) a.X;
i=1
m P

GAM-Logit {0, 1} P(Y =1X) EVX)  |ao+pa X+ X (X))
i=1

J=m+l

M
Real AdaBoost|  {-1,1} | 2P(Y =1[X)~1|[E(MX)+1]/2 {23 d,(0)
m=1

Zrodlo: opracowanie wlasne.

modelu regresji logistycznej (GAM-Logit) oraz modelu boostingu drzew klasyfika-
cyjnych Real AdaBoost w konwencji wzoru (2).

W tab. 1 indeksowane wielkosci a to pewne parametry, d(x) oznaczaja klasyfi-
katory, natomiast f;(e) to pewne nieparametryczne, gladkie funkcje. Rozwiazujac

rownanie (2) wzgledem p(x), uzyskuje si¢ prawdopodobienstwa a posteriori
przynaleznos$ci do klas, wykorzystywane we wzorze (1):

exp[h(X)]

1+exp[A(X)] @)

n(x)=

Model GLM-Logit stat si¢ podstawowym narzgdziem analizy regresji w przy-
padku jakosciowej cechy objasniane). Z postaci podanej w tab. 1 wynika, ze w mo-
delu tym logit prawdopodobienistwa a posteriori przynaleznosci do klasy 1 mode-
lowany jest za pomocg tradycyjnego, liniowego predyktora. Uogélniony model ad-
dytywny jest rozszerzeniem tego powszechnie wykorzystywanego w credit scorin-
gu narzedzia. W modelu GAM-Logit zaklada si¢ explicite, ze cechy X, X,, ..,
X,, posiadaja forme liniowego, parametrycznego predyktora, co moze by¢ podyk-
towane jakosciowym badz dyskretnym charakterem cech X, X>, ..., X,, albo
uprzednia wiedza o liniowych efektach tych zmiennych. Z kolei ilosciowe cechy
Xty - X, dopasowywane sg technikami nieparametrycznymi w nadziei odkry-

cia ich nieliniowych efektow. Najczgsciej wykorzystywane metody nieparamet-
rycznej estymacji jednowymiarowej funkcji regresji fle) to technika wygtadzonej
funkcji sklejanej (smoothing spline) oraz technika lokalnej regresji, znana w anglo-
jezycznej literaturze jako local regression lub loess (zob. np. [2; 6]).

Uogolnione modele addytywne znajduja zastosowanie w wielu problemach
klasyfikacji pod nadzorem. Wydaje si¢, ze ocena zdolnosci kredytowej jest jednym
z naturalnych pol zastosowan, szczegdlnie gdy zbidr danych obejmuje obserwacje
cech zaréwno ilosciowych, jak i jakosciowych. Modelowanie nieliniowe cech
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ilosciowych bowiem pozwala odkrywaé w danych nowe wzorce. Mozliwe jest przy
tym sterowanie stopniem wygladzania, co zapobiega nadmiernemu dopasowaniu
do danych, przez co zachowana zostaje korzystna relacja migdzy obcigzeniem
a wariancja modelu. Poza zastosowaniem predyktywnym, uogdlnione modele
addytywne stuza jako dobre narzgdzie eksploracyjne. Uogdlniony model addytyw-
ny wykorzystuje czgs¢ narzgdzi wnioskowania o uogdlnionych modelach linio-
wych oraz posiada nie mniej uzyteczne mozliwosci interpretacyjne. Problemem po-
zostaje dobor zmiennych do modelu. Nierozwiazana kwestia jest tez procedura
specyfikacji postaci zmiennych w modelu. Problematyczny jest czg¢sto wybor
mi¢dzy parametryczna a nieparametryczna reprezentacjg danej cechy. Warunkiem
powodzenia zastosowania modelu GAM-Logit w credit scoringu jest zatem
umiejetny doboér cech modelowanych nieparametrycznie, wybor nieparametryczne-
go estymatora oraz ustalenie stopnia wygtadzania.

Model GLM-Logit estymowany jest na ogdt metoda najwickszej wiarogodno-
$ci lub jej ekwiwalentem — algorytmem IRWLS (iteratively re-weighted least
squares algorithm). Algorytm ten zaadaptowano do estymacji modelu GAM-Logit.
Krok polegajacy na zastosowaniu wazonej metody najmniejszych kwadratow
(weighted least squares step) zastgpowany jest procedurg wazonego algorytmu
wielokrotnego dopasowania (weighted backfitting algorithm) (zob. np. [2; 6]).

Uogdlnione modele liniowe sa powszechnie oprogramowane (np. pakiet Statis-
tica lub funkcja g/m pakietu Stats w srodowisku R). Model mozna rowniez oszaco-
waé w dowolnym arkuszu kalkulacyjnym, maksymalizujac logarytm funkcji wiaro-
godnosci (np. za pomoca narzedzia optymalizacyjnego Solver w arkuszu kalkula-
cyjnym Excel). Uogdlnione modele addytywne oprogramowane sa np. pod postacia
rozbudowanego modutu w programie Statistica Data Miner. W srodowisku R do
wyboru jest kilka pakietow, wsréd ktérych najpopularniejszy jest pakiet gam.
Pakiet gam jest implementacja algorytmu IRWLS i umozliwia wybor lokalnej
regresji lub wygladzanej funkcji sklejanej w charakterze nieparametrycznego
estymatora funkcji regresji.

Przedstawiony tu zostanie algorytm boosting, ktory zostal uznany za jednag
z najlepszych technik statystycznego uczenia sig. Algorytm ten opiera si¢ na pomy-
sle taczenia decyzji wielu niezaleznych klasyfikatorow, przy czym zaklada sig, ze
pojedyncze klasyfikatory sa nieco lepsze od klasyfikatora losowego. Algorytm
boosting spetnia w przyblizeniu dwa powyzsze warunki, dopasowujac sekwencyj-
nie modele klasyfikacyjne do danych wazonych za kazdym razem innymi wagami.
Obserwacja, ktora w poprzedzajacym kroku zostata blednie zaklasyfikowana,
otrzymuje wieksza wage w kolejnym kroku. Najczegsciej wykorzystywanym klasy-
fikatorem bazowym jest drzewo klasyfikacyjne, a szczegdlnie jego dwulisciowa
wersja. Kazdorazowe wazenie obserwacji wypetnia (w sposéb niedoskonaty) po-
stulat niezaleznosci klasyfikatoréw, przy czym najczgsciej rozwaza si¢ dwie alter-
natywne koncepcje wazenia:
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e wbudowanie wag w mechanizm klasyfikatora,

e szacowanie klasyfikatora na podstawie pseudoprdéby, powstatej w wyniku loso-
wania ze zwracaniem z proby uczacej ustalonej liczby elementéw zgodnie z
rozktadem prawdopodobienstwa wyznaczonym przez wagi (konieczno$é, gdy
klasyfikator nie obstuguje obserwacji wazonych).

Nalezy zauwazy¢, ze kazdorazowe wazenie obserwacji nie gwarantuje catkowi-
tej niezaleznosci prob uczacych. Mimo to algorytm boostingu prowadzi w wielu
przypadkach do znacznego zmniejszenia obciazenia oraz redukcji wariancji i jest
obecnie uwazany za jedna z najlepszych metod klasyfikacji pod nadzorem.

Najpopularniejsza odmiang algorytmu boosting jest algorytm rzeczywistego
boostingu drzew klasyfikacyjnych Real AdaBoost. Algorytm ten opublikowali
w 2000 r. w podstawowej wersji Hastie, Tibshirani i Friedman (zob. [5]). Algorytm
Real AdaBoost przedstawiono w tab. 2. Przyjeto, ze d,,(x) oznacza klasyfikator
generujacy wartosci rzeczywiste.

Tabela 2. Algorytm Real AdaBoost

Krok algorytmu Procedura
1 Przyjmij wagi poczatkowe w, =1/n, i=1,2,...,n.

Powtarzaj dla m=1,2,..., M:
a) oszacuj za pomocg mechanizmu klasyfikacji pod nadzorem prawdopodobien-
stwa p,,(x) = PW(Y = l|x), stosujac do préby uczacej wagi w;;

2 b) podstaw d,, (x) < 0,51 p,, (x)/(1 - p(x))];
c) podstaw w; < w; cxp[—y,-d,,,(x)], i=1,2,...,n, i dokonaj renormalizacji (zeby

Zw,-=l).

M
3 Przyjmij za decyzj¢ klasyfikacyjna wielko$é sign[de(x)}.

m=1

Zrodlo: [5, s. 340].

Donioste odkrycie Hastiego, Tibshiraniego i Friedmana (zob. [5]) dotyczace
statystycznych podwalin algorytmu AdaBoost wskazuje, ze algorytm ten jest
w istocie pewna procedura estymacji modelu regresji logistycznej. Rozpatrywana

jest funkcja rzeczywista J(h) = E[exp(—Yh(X))]. Populacyjna funkcja minimalizu-
jaca J(h) w punkcie x jest
P(Y = 1|x)

P(Y=-Ilx)’ @

H(x)=arg E-il;{Eylx[exp(—Yh(x))]} = %ln

co mozna wykazaé¢, minimalizujac funkcje J(h) pod warunkiem X = x:
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Eexp(-Yh(x))x| = P(Y =1[x)e ™) + P(¥ = ~1[x)e"). (5)

Obliczajac pochodna funkcji (5) wzgledem A(x) i przyréwnujac ja do zera,
otrzymuje si¢ roOwnanie (4). Okazuje si¢, ze algorytm Real AdaBoost dopasowuje
w modelu (4) za pomocg procedury forward stagewise additive modelling (zob. np.

M
[6]) addytywna funkcje ;(x) = de (x), wykorzystujac wykladnicza funkcje stra-
m=1
ty L(y, h(x)) = exp(—yh(x)). Wielkos¢ yh(x) jest klasyfikacyjnym odpowiednikiem
reszty, gdy klasy sa zakodowane jako {-1;1}. Ostatecznie mozna zapisaé
h(x) = 2h(x).

Metaparametrem algorytmoéw boostingu jest wielkos¢ pojedynczego drzewa.
Najczesciej stosowane podejscie zaktada ustalenie jednakowej wielkosci drzewa
dla kazdej iteracji. Z doswiadczen praktycznych wynika, ze optymalna wielko$¢
drzewa zawiera si¢ zwykle w przedziale od 4 do 8 lisci i rzadko przekracza 10.
Wazna kwestia jest tez regularyzacja (ustalenie optymalnej zlozonosci modelu).
W boostingu jednym ze sposobdw regularyzacji jest wprowadzenie parametru
spowalniajacego proces uczenia algorytmu. Takim parametrem jest tzw. stopa
szybkosci uczenia si¢ v €(0;1] (learning rate). W przypadku algorytmu Real
AdaBoost przez v mnozone jest oszacowanie d,,(x) w linii 2¢c procedury. Zwykle
ustalana jest mala wartos¢ v, np. 0,1.

Algorytmy boostingu oprogramowane sa np. w pakiecie Statistica Data Miner.
W s$rodowisku R najpopularniejszy pakiet to Ada (zob. [1]). Pakiet Ada jest imple-
mentacja stochastycznego algorytmu Real AdaBoost, ktéry tym rozni si¢ od opisa-
nego, ze trenowanie klasyfikatora (linia 2a) odbywa si¢ na podstawie podprdby
proby,uczacej, powstalej w wyniku losowania z niej bez zwracania nieco mniejszej
od n liczby obserwacji. Zamystem tego zabiegu jest wprowadzenie do algorytmu
elementu losowosci i obnizente oczekiwanego btedu predykcji w probie testowej.

Do celow ilustracyjnych na rys. 1 zaprezentowano oszacowanie prawdopodo-
bienstwa (3) uzyskane za pomocg trzech modeli dla sztucznie wygenerowanej pro-
by uczacej. Proba ta sklada si¢ z tysiaca obserwacji podzielonych na dwie klasy.
Mechanizm generujacy dane przedstawial si¢ nastgpujaco: z prawdopodobien-
stwem 0,5 przydzielano obserwacje do jednej z dwdch klas. W klasie pierwszej
(Y = 1) obserwacje pochodza z dwuskladnikowej mieszanki rozkladéw normalnych

20111 4 1 -1
N[[O}’ [1 BD, N([J,[ | 2D o wspdtczynniku mieszajacym rownym 0,5, nato-

miast w drugiej klasie (Y= 0 lub ¥ =-1) obserwacje losowano z dwuwymiarowego

0142
kfad | N .
rozkfadu normainego ([2} [2 2D



Piotr Michalski

1soogepy [eay Zelo §Z0-WVD N30T

M NYSIMOPOIS M JUBUONAM Jusepm dtuemodeldo (01poiz

N'ID 1wejapows aueysAzn (x) _mu. auzafis18o] atuydsziammodiadiy 1 'sAY

s
eSS SSSe S S3S
1 (35555

0‘0 / -
: N _

v0 \\\\\“\\\\\\\\w‘“\ o 2
90 Mz(.\ \\:\g\ 90 v_ﬁ
80 &

=
)
.uuﬁuﬁﬂ»“t“%.

42



Zastosowanie wybranych estymatoréw modelu regresji logistycznej w credit scoringu 43

Przyktady zastosowania opisanych metod do rzeczywistych zbioréw danych
kredytowych zostana przedstawione w kolejnym punkcie artykutu.

4. Zastosowanie modeli do danych rzeczywistych

Zbidr danych pod nazwa German Credit pochodzi z ogdlnodostgpnej interneto-
wej bazy danych!. Zbiér ten obejmuje obserwacje 20 cech objasniajacych pocho-
dzacych z 1000 wnioskéw kredytowych jednego z duzych bankéw potudniowych
Niemiec. Z ogolnej liczby wnioskow 300 to aplikacje klientow uznanych za
,,ztych”, a 700 to wnioski klientéw ,,dobrych”. Nie wiadomo, czy proba uczaca od-
daje rzeczywisty stosunek liczebnosci dwadch klas klientow banku. Zwykle odsetek
klientow majacych problemy ze splata kredytu jest znacznie mniejszy niz 30%,
przeto mozna wnioskowaé, ze proba uczaca nie jest reprezentatywna. Wsrdd pre-
dyktoréw znajduje si¢ 7 cech mierzalnych i 13 cech jakosciowych, o liczbach kate-
gorii wynoszacych od 2 do 11. Cechy oznaczono symbolami od X| do X5;. Przy-
jeto nastgpujacy sposéb kodowania cechy objasnianej: Y=1, gdy klient jest
»dobry”, Y=0 (lub Y'=-1) w przeciwnym wypadku. Wsréd cech mierzalnych
zmienne Xg, X1, X oraz X,g sa dyskretne, natomiast cechy X, (okres sptaty),
X5 (kwota kredytu) oraz X3 (wiek) maja charakter ciagly i tym samym moga by¢
wykorzystane w nieliniowej czgsci semiparametrycznego modelu GAM-Logit.
Opis cech objasniajacych zawiera tab. 3.

Zbior German Credit jest rGwniez analizowany w publikacjach [3] i [4]. W pra-
cy [3] zastosowano model regresji logistycznej, drzewo klasyfikacyjne typu CART
i jedna z odmian sieci neuronowej. Z kolei w monografii [4] do budowy modelu
scoringowego wykorzystano liniowy model prawdopodobiefistwa oraz GLM-Logit.
W niniejszym artykule zastosowano trzy omawiane modele regresji logistycznej.

Modele ekonometryczne GLM-Logit oraz GAM-Logit wymagaja kodowania
cech jakosciowych i wstepnego doboru zmiennych. Zabiegi te nie sa koniecznoscia
w przypadku bazujacego na modelu drzew klasyfikacyjnych algorytmu Real
AdaBoost. Do wstgpnego okreslenia istotnosci predyktoréw postuzyt wskaznik
relatywnej waznosci cech (zob. [6]) uzyskany za pomocg algorytmu Real
AdaBoost na podstawie oryginalnej préby uczacej (100 iteracji, v = 0,1). Algorytm
wskazat cechg X5 (pracownik zagraniczny) jako najmniej istotna w zbiorze pre-
dyktoréw. Cecha ta charakteryzuje sie ponadto mata zmiennoscia, dlatego zdecy-
dowano si¢ na jej wylaczenie z analizy. Na potrzeby analizy ekonometrycznej za-
kodowano cechy jakosciowe i w rezultacie otrzymano zbidr 19 zmiennych zero-
-jedynkowych (binarnych). Do zbadania zaleznosci cechy objasnianej ¥ i zmien-
nych binarnych zastosowano test niezaleznosci chi-kwadrat. Z analizy wylaczono
zmienne binarne nieistotnie skojarzone z cecha objasniana Y. Ostatecznego doboru

! hup://www.niaad.liacc.up.pt/old/statlog (maj 2007).
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Tabela 3. Opis predyktoréw zbioru German Credit

Cecha Opis Rodzaj cechy | Liczba kategorii
X | Stan obecnego rachunku rozliczeniowego Jakosciowa 4
X, | Okres splaty w miesigcach Ilosciowa —
X, | Historia kredytowa Jakosciowa 5
X4 | Przeznaczenie kredytu Jako$ciowa 11
X5 | Kwota kredytu Tlosciowa -
X¢ | Konto oszczednosciowe/obligacje Jakosciowa 5
X7 | Okres obecnego zatrudnienia Jako$ciowa 5
Xg | Wielko$¢ raty w procentach dochodu rozporzadzalnego | llosciowa —
Xy | Pleé i stan cywilny Jakosciowa 5
X0 |Inni dluznicy/zyranci Jakosciowa 3
X\ |Okres obecnego zamieszkania w latach liogciowa -
X1 | Majatek Jakosciowa 4
X3 | Wiek kredytobiorcy w latach Ilo$ciowa -
X14 |Inne zobowiazania ratalne Jako$ciowa 3
X5 | Mieszkanie Jakosciowa 3
X6 | Liczba obecnie splacanych kredytéw w tym banku Ilosciowa -
X17 | Zatrudnienie Jakosciowa 4
X3 |Liczba 0s6b na utrzymaniu Tlosciowa -
X9 |Telefon Jakosciowa 2
X590 | Pracownik zagraniczny - Jakosciowa 2

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie German Credit Data/Dataset Description.

zmiennych dokonano za pomocg procedury postgpujacej regresji krokowej (w ra-
mach modelu GLM-Logit). Sposrod trzech cech ciaglych cecha oznaczajaca wiek
okazala si¢ nieistotna.

Kolejna kwestig jest ustalenie semiparametrycznej struktury modelu GAM-Lo-
git. W tab. 4 zestawiono wybrane statystyczne charakterystyki konkurencyjnych
modeli GLM-Logit oraz GAM-Logit z trzema kombinacjami nieparametrycznych
form zmiennych X, oraz X5: deviance — odleglo$¢ migdzy modelem nasyconym a

danym; df — liczba stopni swobody; pseudo R?- mierzony w kategoriach procentu
objasnienia wariancji zmiennej objasnianej (nie jest to poprawna miara w przypad-
ku modeli GLM-Logit i GAM-Logit); deviance explained — liczba jeden pomniej-
szona o iloraz deviance danego modelu i deviance modelu zawierajacego wylacz-
nie wyraz wolny; AIC — wartos¢ kryterium informacyjnego Akaikego. Charakte-
rystyki podano po usrednieniu dziesigciu realizacji uzyskanych w probach ucza-
cych, losowo pobranych z proby pierwotnej (70% obserwacji), natomiast oszaco-
wania oczekiwanego biedu predykcji (Err) otrzymano po usrednieniu oszacowan
btedu w pozostatych czesciach prob (proby testowe, 30% obserwacji). W tab. 4 za-
warto réwniez warto$¢ Err wyznaczona na podstawie calej proby uczacej (resub-
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stytucja). Przyjeto zero-jedynkowa postaé funkcji straty oraz 3 stopnie swobody
dla funkeji sklejanych modelu GAM-Logit.

Tabela 4. Zestawienie statystycznych charakterystyk modeli GLM-Logit oraz trzech
semiparametrycznych wariantéw modelu GAM-Logit (wielkosci usrednione)

Charakterystyki statystyczne . GAM-Logit nieparametryczny w:
ym;’delu > GLM-Logit X, K/5 T Xi» Xs
df 687 684 684 681
Deviance 7124 708,5 703,3 697,6
AlIC 738,4 740,5 735,3 735,6
Pseudo R? 0,217 0,217 0,225 0,227
Deviance explained 19,1% 19,2% 20,1% 20,4%
p-value X; 0,000 0,099 0,000 0,027
p-value X5 0,070 0,079 0,024 0,004
Err Resubstytucja 0,233 0,237 0,235
Err Proba testowa 0,249 0,248 0,246 0,242

7rodlo: opracowanie wiasne wykonane w Srodowisku R.

Przyjecie semiparametrycznej postaci zmiennej X5 lub zmiennych X, i X5
poprawia nieznacznie parametry statystyczne oraz wyniki klasyfikacji. Ostroznie
nalezy traktowaé wielkosci p-value, ktére w przypadku modelu GAM-Logit ze
zmienng nieparametryczng X, lub X5 odnosza si¢ do réznych testow. Na rys. 2
przedstawiono wykresy czastkowej predykeji (tj. wykresy funkcji j: ;j(#)) modelu
nieparametrycznego w zmiennych X, oraz Xs.

N N
A .
TR T i ] ! 1] 1 . 1 . ] ] —.—m 'Il Al ||J‘| 1 [
-1 0 1 2 3 4 -1 0 1 2 3 4 5
X3 Xs

Rys. 2. Wykresy czastkowej predykcji zmiennych X, oraz X5 z przedzialem ufnosci 95%

Zrodto: opracowanie wlasne wykonane w $rodowisku R.
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Po analizie wykreséw czastkowej predykcji oraz charakterystyk konkuren-
cyjnych modeli wskazano jako najlepszy model GAM-Logit nieparametryczny
w zmiennych X, oraz Xs.

Z wykresu czastkowej predykcji dla zmiennej X, wynika, ze ryzyko niewypta-
calnosci rosnie (coraz wolniej) wraz z wydtuzaniem si¢ okresu splaty kredytu,
ceteris paribus. Z kolei wykres czastkowej predykcji zmiennej X5 ujawnia intere-
sujaca zaleznos¢, mianowicie do pewnej kwoty kredytu ryzyko niewyplacalnosci
maleje, a po jej przekroczeniu wzrasta, ceteris paribus. Mozna innymi stowy po-
wiedzieé, ze kredyty o sredniej wartosci s3 mniej ryzykowne od kredytow o niskiej
i wysokiej kwocie.

W tab. 5 poréwnano wyniki klasyfikacji z zastosowaniem modeli GLM-Logit,
GAM-Logit nieparametrycznego w zmiennych X, oraz X5 z trzema stopniami
swobody oraz algorytmu Real AdaBoost o parametrze v =0,1 i 100 iteracjach,
opartego na oryginalnym zbiorze cech z wylaczeniem cechy X,;. Dodatkowo
w tab. 5 uwzgledniono drzewo klasyfikacyjne typu CART, bedace klasyfikatorem
bazowym algorytmu Real AdaBoost. Oszacowania oczekiwanego bledu predykec;ji
podano po usrednieniu (dziesigciokrotnie losowano z préby uczacej probe
treningowa — 70% obserwacji i probe testowa — 30% obserwacji). Przyjeto zero-
-jedynkowa funkcje straty. Obliczono ponadto oszacowania prawdopodobienstw
btednej klasyfikacji (I i Il rodzaju).

Tabela 5. Wyniki klasyfikacji pod nadzorem (wielkosci usrednione)

Model Resubstytucia Proba testowa Os_zacowanie prawdopo@o- Os_zacowanie prawdopod'o-
o {30%) bienstwa blgdu [ rodzaju | bienstwa biedu 1 rodzaju
GLM-Logit 0,235 0,256 0,592 0,112
GAM-Logit 0,233 0,249 0,588 0,103
CART 0,219 0,276 0,544 0,160
Real AdaBoost 0,106 0,237 0,602 0,081

Zrédlo: opracowanie wlasne wykonane w $rodowisku R.

Nalezy zauwazy¢, ze dane German Credit stanowig dos¢ trudny problem klasy-
tikacji pod nadzorem. Uzyskane wyniki sa bowiem tylko nieco lepsze od metody
polegajacej na przydzielaniu wszystkich obserwacji do liczniej reprezentowanej
klasy. Najlepsze ogdlne wyniki klasyfikacyjne uzyskano za pomoca algorytmu
Real AdaBoost oraz modelu GAM-Logit. Poréwnanie metod dla réznych punktéw
odciecia (wykres krzywych operacyjno-charakterystycznych ROC) przedstawiono
na rys. 3. Punkty (specificity, sensitivity), tj. dopetnienia do liczby jeden odpo-
wiednio oszacowan prawdopodobienstw popetnienia bledow 1 i 11 rodzaju, zostaty
dziesieciokrotnie usrednione. Im bardziej krzywa ROC ciazy ku prawemu gérnemu
rogowi wykresu. tym lepszymi wlasciwosciami predykcyjnymi charakteryzuje si¢
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Rys. 3. Krzywe operacyjno-charakterystyczne liniowego modelu regresji logistycznej (GLM-Logit),
addytywnego modelu logistycznego (GAM-Logit) oraz algorytmu Real AdaBoost

Zrédlo: opracowanie wiasne wykonane w §rodowisku R.

rozpatrywany klasyfikator. Algorytm Real AdaBoost dal najlepsze rezultaty dla
niemal kazdego punktu odcigcia.

Drugi zbidr danych — Australian Credit — pochodzi z tego samego repozytorium
co wezesniej rozpatrywany zbidr German Credit. Zbidr sklada sie z 690 obserwacji
14 cech objasniajacych oraz etykiety klasy. Proba uczaca obejmuje 307 obserwacji
jednej klasy oraz 383 klasy drugiej. Wsrdd predyktoréw ryzyka znajduje si¢ 6 cech
mierzalnych i 8 cech jakosciowych, o liczbach kategorii od 2 do 14. Dane zwiaza-
ne sa ze sfera ustug kart kredytowych, jednak ze wzgledéw poufnosci utajnione
zostaly nazwy cech objasniajacych, opisy kategorii cech jakosciowych, a do tego
nieznana jest interpretacja etykiety klas. Nie jest zatem mozliwe nadanie interpre-
tacji ekonomicznej procesowi budowy klasyfikatora. W zwiazku z tym przedsta-
wione zostang tylko najwazniejsze wyniki.

Zmienng — kandydatka do nieparametrycznej reprezentacji w modelu GAM-
-Logit — byfa zmienna X33. Efekt wprowadzenia zmiennej X33 do modelu GLM-
-Logit i GAM-Logit podsumowuje tab. 6. Wyniki uzasadniajg nieparametryczne
wprowadzenie zmiennej X33.

Ostateczne wyniki klasyfikacji zaprezentowano w tab. 7. Wyniki te uzyskano
zgodnie z procedura opisang przy analizie zbioru German Credit. Ponownie
zwracaja uwage najlepsze rezultaty algorytmu Real AdaBoost oraz dobre wyniki
modelu GAM-Logit z nieparametrycznie modelowana zmienng X3.
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Tabela 6. Zestawienie statystycznych charakterystyk modeli GLM-Logit oraz GAM-Logit
nieparametrycznego w zmiennej Xi3 (wielkosci usrednienione)

Charakterystyki statystyczne|s; v1o git bez X33|GLM-Logit z Xy GAM-Logit nieparametryczny
modelu W X33

df 467 466 463

Deviance 311,20 306,24 298,89

AlC 329,19 326,24 324,89

Pscudo R 0,590 0,601 0,604

Deviance explained 52.4% 53,1% 53,8%

p-value Xy3 - 0,0725 0,0275

Zrodio: opracowanie wlasne wykonane w Srodowisku R.

Tabela 7. Wyniki klasyfikacji pod nadzorem (wietkosci uérédnione)

. |Proba testowa | Oszacowanie prawdopodo- | Oszacowanie prawdopodo-
Model ~ [Resubsty “‘CJ*‘I (30%) biefistwa bledu | rodzaju | bienstwa bledu Il rodzaju
GLM-Logit 0,130 0,137 0,165 0,103
GAM-Logit 0,131 0,133 0,158 0,101
CART 0,101 0,152 0,116 0,198
Real
AdaBoost 0,044 0,128 0,126 0,130

Zrodlo: opracowanic wlasne wykonane w $rodowisku R.

Sensitivity

ROC curves
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Rys. 4. Krzywe operacyjno-charakterystyczne liniowego modelu regresji logistycznej (GLM-Logit),
addytywnego modelu logistycznego (GAM-Logit) oraz algorytmu Real AdaBoost

Zrodlo: opracowanie wlasne wykonane w srodowisku R.
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Na rys. 4 zamieszczono wykres krzywych operacyjno-charakterystycznych dla
danych Australian Credit.

Widoczna jest ogolna przewaga algorytmu boosting oraz addytywnego modelu
regresji logistycznej nad modelem liniowym dla punktéow odcigcia, przy ktorych
specyficzno$é i czuto$¢ przyjmuja jednoczesnie wysokie wartosci.

Przedstawione przyklady zastosowan pokazuja, ze uogdinione modele addy-
tywne oraz modele boostingu sa interesujacym uzupetnieniem/rozszerzeniem linio-
wej analizy regresji logitowej w problemach credit scoringu. Odpowiednio regula-
ryzowany model GAM-Logit jest ciekawym narz¢dziem pogigbiajacym mozli-
wosci interpretacyjne modelu klasyfikacyjnego. Nieparametryczne modelowanie
wybranych cech ilosciowych pozwala czgsto zastapic dyskretyzacje cechy (w celu
uwzglednienia nieliniowosci) w ramach liniowego modelu GLM-Logit. Dobra me-
toda dokladnej estymacji prawdopodobienstw na potrzeby indywidualnej wyceny
kredytu wydaje si¢ z kolei algorytm Real AdaBoost. Boosting redukuje obcigzenie
i wariancje klasyfikatora bazowego, osiagajac zaréwno w przedstawionych przy-
ktadach, jak i w wigkszosci probleméw klasyfikacyjnych znakomite wyniki (zob.
np. [5; 6]).
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APPLICATION OF SELECTED ESTIMATORS OF LOGISTIC
REGRESSION MODELS IN CREDIT SCORING

Summary

The article examines the application opportunities of different logistic regression models in a
credit scoring supervised classification problem. The paper covers linear and generalized additive
logistic regression model. as well as a classification trees boosting method — Real AdaBoost. The
empirical study of two real credit datasets is given.
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