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DO OCENY RYZYKA KREDYTOWEGO KLIENTA
W TELEKOMUNIKACJI

1. Wstep

Celem prezentowanych badan jest zastosowanie sztucznych sieci neuronowych
do klasyfikacji ryzyka kredytowego zwiazanego z niewyptacalno$cia klienta w
telekomunikacji. Praca obgjmuje weryfikacjg¢ nastgpujacych hipotez: (1) sieci neu-
ronowe w powyzszym zastosowaniu sa narz¢dziem, ktére w istotny sposob pozwa-
la na skuteczne ograniczenie ryzyka oraz (2) trafno$¢ modeli klasyfikacyjnych w
poszczegblnych percentylach jest miara pozwalajaca na wykazanie przewagi sie-
ciowych modeli klasyfikacyjnych nad modelami logitowymi we wskazywaniu
naleznoéci zagrozonych. '

2. Ryzyko kredytowe

Termin ryzyka kredytowego pojawia si¢ zwykle w kontekécie zwiazanym z dziatal-
no$cia bankowa i wskazuje przede wszystkim na niebezpieczenstwo niewyplacalnosci
kredytobiorcy badZ ryzyko bankructwa [Altman i in. 1994; Witkowska, Staniec 2003;
Witkowska 1999; 2006]. Jednakze okre$lenie to nie jest zarezerwowane wylacznie do
opisu charakterystyki sektora bankowego, gdyz ryzyko kredytowe istnieje wszedzie tam,
gdzie odbiorcy dobr badz uslug otrzymuja towary, a moment platnosci za nie zostaje
odroczony w czasie. Przewidywanie ryzyka kredytowego klientow zwiazanego z odcho-
dzeniem od operatora, czgsto przy jednoczesnym nieoptaceniu nalezmosci za wykorzy-
stane ushugi, jest jednym z najpowazniejszych wyzwan stojacych przed operatorami
telekomunikacyjnymi. W obliczu skali zjawiska zwiazanego z niesolidnymi klientami
oraz duzej liczby klientéw obslugiwanych przez operatoréw podstawa do oceny ryzyka
nie mogg by¢ stosowane metody traktujace kazdy przypadek indywidualnie. W zwigzku
z tym do modelowania tego typu probleméw wykorzystuje si¢ metody pozwalajace do-
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kona¢ odwzorowania bardzo zlozonych funkcji. Do grona takich technik mozna zaliczy¢
sztuczne sieci neuronowe, bedace ogdlng nazwa struktur matematycznych i ich modeli,
realizujacych obliczenia poprzez szereg elementéw wykonujacych pewne operacje na
swoim wejéciu, zwanych neuronami.

Mimo coraz doskonalszych technik stuzacych do rozpoznawania ryzyka i za-
rzadzania nim, problem pozostaje nadal aktualny i jednoczes$nie przysparza naj-
wigkszych klopotéw, czego przyktadem moze byé rosnacy udzial naleznosci wat-
pliwych w oficjalnie raportowanych wynikach firm telekomunikacyjnych. Skalg
tego niekorzystnego zjawiska za rok 2004 dla wybranych firm w branzy telekomu-
nikacyjnej przedstawia rys. 1.
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. Rys. 1. Przychody ze sprzedazy a udzial naleznoéci watpliwych
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Mniejszy udziat naleznosci watpliwych w przychodach ze sprzedazy obserwu-
jemy przede wszystkim ws$réd operatoréw telefonii komoérkowej, gdzie stale
zwigkszajacy si¢ udzial uzytkownikéw systemu przedplat (pre-paid) w ogélnej
liczbie klientéw pozwala na ograniczenie ryzyka kredytowego. W przypadku tele-
fonii stacjonarnych odsetek naleznosci watpliwych siega nawet kilku procent rocz-
nych przychodéw. Duze réznice przedstawione na wykresie maja takze zwiazek z
przyj¢tymi metodami szacowania odpiséw. Oszacowanie odpiséw na naleznosci
watpliwe nastgpuje, gdy uzyskanie pelnej kwoty naleznos$ci przestaje by¢ prawdo-
podobne na podstawie analizy danych historycznych $ciagalno$ci naleznosci od
poszczegblnych dhuzmikéw. Innym sposobem szacowania odpisow (Netia) moga
by¢ wytyczne zwiazane bezposrednio z prowadzong dzialalno$cia gospodarcza,
gdzie naleznosci niesplacone w przyjetym okresie rozliczeniowym (np. po 30
dniach) sa automatycznie klasyfikowane jako zagrozone.
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3. Opis danych do analizy

Dane wykorzystane w analizie stanowily losowa probke 51 733 klientéw operatora
telekomunikacyjnego. Dla kazdego klienta zmienna o nazwie BP jest wykorzystywana
do stwierdzenia rozwiazania umowy z powodu braku platnosci za dostarczone przez
operatora ustugi. Zmienna ta ma posta¢ zmiennej zero-jedynkowej i przyjmuje wartos¢
1, jesli nastapil brak ptatnosci, w wyniku czego umowa zostala rozwiazana, oraz 0 w
przypadku przeciwnym. W badanej probie odsetek klientow, u ktorych stwierdzono
brak platnosci skutkujacy rozwiazaniem umowy wynosit 9,33%.

Jako dane charakteryzujace klienta postuzyly zmienne transakcyjne oraz de-
mograficzne. Laczna liczba zmiennych objas$niajacych to 58. W celu uproszczenia
eksperymentu praktycznego zdecydowano sig na zastosowanie procedury wstgpnej
eliminacji cech. W zwiazku z tym z puli dostepnych zmiennych zostaty usuniete te
zmienne, ktére nie objasnialy w istotnym stopniu (mierzonej za pomoca wspot-
czynnika R?) zmiennoéci zmiennej BP. Ponadto, jesli wsp6tczynnik korelacji mie-
dzy dwiema cechami byl wiekszy niz 0,7, w dalszych badaniach uwzgledniano te
ceche, dla ktorej wspotczynnik R? z ze zmienna BP byt wigkszy. Wybrane w ten
sposéb zmienne to: X1 (kwota abonamentu), X2 (informacja o liczbie nalozonych
blokad na polaczenia glosowe z powodu nieoptacenia naleznosci), X3 (wyznacznik
mobilnosci uzytkownika), X4 (warto$é kwot po terminie wymagalnosci), X5 (in-
formacja o liczbie wystanych pism ponaglajacych do zaptaty), X6 (liczba réznych
modeli aparatow telefonicznych, z ktorych korzystal uzytkownik), X7 (kwota
wplat uzytkownika z tytulu ustug §wiadczonych przez operatora).

Statystki opisowe dla zmiennych przedstawione w tab. 1. wykazaly m.in. braki
danych (X4 i X7), ujemne warto$ci oznaczajace nadptat¢ na koncie uzytkownika
(X4). Zwraca uwagg fakt, ze zmienne charakteryzuja sig dos¢ duza wartoscia
wspolczynnika zmienno$ci. Z danych kolumny zawierajacej warto$ci maksymalne
wynika, Ze najbardziej aktywni uzytkownicy potrafia korzysta¢ w ciagu badanego
okresu z 70 réoznych modeli aparatéw telefonicznych, przemieszczaé si¢ bardzo
intensywnie, a takze posiada¢ zadluzenie wielkosci 4965 zl.

Tabela 1. Statystyki opisowe zmiennych

Zmienna Srednia Odch. std Min Max Mediana | Brak danych
X1 79,73 96,10 4,81 2102,65 156,46 . 0
X2 0,30 0,78 0 7 0 0
X3 12,20 10,74 0 265 9 0
X4 79,56 124,01 —1,68 4965,89 47,25 23
X5 0,12 0,40 0 8 0 0
X6 1,72 1,71 1 70 1 0
X7 385,43 226,21 0 5587,63 327,38 21

Zrédio: opracowanie wlasne.
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4. Zastosowane techniki

Przedstawiona kwestia oceny ryzyka kredytowego uzytkownika telefonii ko-
morkowej sprowadza si¢ do rozwiazania problemu klasyfikacyjnego, ktérego ce-
lem jest przypisanie obiektom przynalezno$ci do danej klasy(grupy). W zwiazku, z
tym, Zze znane sa wartosci klas, z ktorych pochodza obiekty, rozwazany bedzie
przypadek tzw. uczenia z nauczycielem, zwany inaczej klasyfikacja wzorcowa.

Do tworzenia modeli klasyfikacyjnych wykorzystano sztuczne sieci neurono-
we, ktore dzigki takim cechom, jak zdolnoé¢ do uczenia, umiejetno$é generalizacji
oraz odporno$¢ na uszkodzenia sa atrakcyjna technika do tego typu zastosowan.
Przyklady zastosowania sieci neuronowych do zagadnien klasyfikacyjnych mozna
znalez¢é w pracach [Altman i in. 1994; Witkowska 1999; Yang i in. 1999]. Z kolei
prace [Canalli 2001; Daskalaki i in. 2003; Estevez i in. 2006; Ezawa, Norton 1996]
przedstawiaja zastosowania sieci do probleméw rynku telekomunikacyjnego.

Podstawowym elementem kazdej sieci neuronowej sa neurony, czyli elementy
przetwarzajace sygnaly. Neurony sa zwykle laczone ze soba, tworzac bardziej
skomplikowane struktury zwane sieciami neuronowymi. Kazdy neuron ma wiele
wejsé x, i =1, 2, ..., n oraz jedno wyjscie y, co mozna zapisaé jako:

y=f()=rQ wx), M
i=0
gdzie: x; — warto$ci wejsciowe neuronudlai=1,2, ... n,

w; — wagi, czyli parametry modelu do oszacowania w trakcie uczenia,
fle) — funkcja aktywacji neuronu,
y — wyj$cie neuronu.

Funkcja aktywacji moze mie¢ rézne postaci, ktore determinuja sposéb przetwa-
rzania sygnatéw przez neuron. Zwykle pakiety statystyczne oferujace sieci neuro-
nowe posiadaja najbardziej popularne funkcje w postaci: liniowej, logistycznej (2)
czy tangensa hiperbolicznego (3).

1

1O g

@

f(e)=tanh(e)=%- 3

Neurony wchodzace w sklad sieci tworza zazwyczaj warstwy, z ktérych pierw-
sza nosi nazw¢ warstwy wejSciowej, ostatnia warstwy wyjsciowej, wszystkie za$
warstwy znajdujace si¢ pomigdzy nimi okreslane sa jako warstwy ukryte. W proce-
sie tzw. uczenia sieci istotna zlozono$¢ polega na okres§leniu prawidlowych warto-
Sci parametréw sieci (wag, struktury sieci). W trakcie uczenia na wejécia sieci
wprowadzane s zgromadzone warto$ci i obserwowane jest towarzyszace tej ope-
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racji zachowanie sieci. Jezeli zachowanie sieci nie prowadzi do poprawy jej funk-
cjonowania, to przeprowadzana jest modyfikacja parametréw. Sposéb przeprowa-
dzenia modyfikacji okreslany jest przez zastosowany algorytm uczenia. Najcze-
Sciej wykorzystywane do tego celu algorytmy to: gradienty sprzezone, wsteczna
propagacja, quasi-Newton, Levenberga-Marquardta [Rutkowski 2006]. Jakosé
wytrenowania sieci mozna ocenia¢ za pomoca miemikéw dokladno$ci prognoz.
Gdy zbudowany model ma shuzyé do przewidywania przynaleznosci do danej kla-
sy, wowczas o jakosci modelu decyduje skutecznoéé klasyfikacji na jego podsta-
wie. Najczesciej wykorzystuje sie tutaj miare¢ méwiaca o tym, jaki jest procent
poprawnych klasyfikacji (PPK):

PPK =20 " 5100, @)
n
gdzie:n — liczba obserwacji,
ny — liczba obserwacji, dla ktérych y;=y; =0,
n;; — liczba obserwacji, dla ktérych y; =y, = 1.

Miara ta w literaturze anglojg¢zyczne;j jest okreslana jako PCC (percentage cor-
rectly classified) i jest stosowana do okre$lania zdolnosci klasyfikacyjnych modeli.
Czgsto jednak miara ta nie jest wystarczajaca do stwierdzenia skutecznosci modelu.

W zastosowaniach biznesowych, gdzie model ma by¢ stosowany na catej popu-
lacji, istotna miara méwiaca o jako$ci modelu jest trafno$¢ w zaleznosci od wielko-
Sci bazy, do ktorej mozemy dotrzeé. Zwykle nie ma mozliwoséci (np. z powodu
kosztéw), aby dotrzeé do calej populacji i tym samym ograniczyé ryzyko zwigzane
z niesolidnymi klientami, ktérzy nie uiszcza naleznosci za dostarczone ushugi. W
zwiazku z tym, Zze modele klasyfikacyjne grupuja przypadki w zalezno$ci od praw-
dopodobienstwa przynalezno$ci do danej klasy, informacja ta moze postuzyé¢ do
uporzadkowania tychze przypadkéw wedtug malejacego ryzyka zajscia przewidy-
wanego zdarzenia. W ten sposéb mozna dokonaé¢ wyliczenia trafno$ci modelu w
poszczegblnych percentylach.

Ponadto w badaniach zostal wyznaczony model logitowy, ktéry postuzyt jako
punkt odniesienia dla trafno$ci klasyfikacji modeli sieci neuronowych. W przypad-
ku modelu logitowego przyjmuje sig, ze funkcja F dla zmiennych Xj, ..., X,, jest
dystrybuanta rozktadu logistycznego:

exp(B, + Bx, +...+ B.x, +E)
1+exp(B, + Bx, +...+ B,x, +E)

F(B,+pBx,+..+ Bx,+€)= )

gdzie warto$¢ funkcji odwrotnej do F jest tzw. logitem lnL . Przeksztalcenie

1-p
to sprowadza zalezno$¢ prawdopodobienistwa p od zmiennych niezaleznych do
postaci liniowej. Logit jest logarytmem ilorazu szans przyjecia oraz nieprzyjecia
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warto$ci 1 przez zmienng Y. Jezeli szanse s jednakowe, réwne 0,5, to logit wynosi
0. W przypadku gdy p > 0,5 logit jest dodatni, gdy p < 0,5, to jest yjemny.

5. Eksperyment praktyczny

Przed przystapieniem do budowy modeli dostepny zbior danych zostal w spo-
s6b losowy podzielony na trzy czgsci w nastgpujacych proporcjach: 40% obserwa-
cji trafilo do zbioru uczacego, 30% do zbioru walidacyjnego, a pozostate 30% do
zbioru testowego, shuzacego do przeprowadzenia ostatecznej oceny.

Eksperyment zostal zapoczatkowany zbudowaniem modelu logitowego
(LOGIT) ze wszystkimi dostgpnymi zmiennymi, shuzacego jako punkt odniesienia
dla trafnosci klasyfikacji modeli sieci neuronowych (tab. 2).

Tabela 2. Macierz klasyfikacji dla modelu logitowego

Klasyfikacja uzyskana modelem LOGIT

Klasyfikacja 1 0] PPK
obserwowana 1 293 1146 | 20.4%
251 13732 | 98.2%
Razem 544 14878 | 90.9%

Zroédto: opracowanie wlasne.

W przypadku sieci neuronowych badanie zostalo przeprowadzone w ten sposéb, ze
dla kazdej sieci typu perceptron wielowarstwowy byly tworzone uklady z r6zna liczba
neuronéw w warstwie ukrytej. Eksperyment zapoczatkowato badanie sieci z 2 neurona-
mi w warstwie ukrytej (struktura MLP 7:2:1), a nastgpnie w kazdym kolejnym modelu
dodawano dodatkowe neurony. Proces zostal zakonczony w momencie, gdy kazde na-
stgpne dodanie neuronéw nie poprawialo wynikéw osiaganych przez ostatnia sie¢ badz
tez pojawial sig efekt przeuczenia, czyli nadmiernego dopasowania sieci do danych. We
wszystkich analizowanych przypadkach funkcja aktywacji neuronu by! tangens hiperbo-
liczny. Z kolei do uczenia wszystkich struktur byla wykorzystywana metoda Quasi-
Newtona, ktéra polega na modyfikacji wag w modelu jednorazowo, w koficowej fazie
kazdej iteracji. W ten sposob w algorytmie tym wyznaczany jest $redni gradient dla po-
wierzchni bledu, ktéry determinuje sposéb modyfikacji wag.

Zestawienie wynikéw klasyfikacji dla réznych struktur sieci prezentuja tab. 34,

Tabela 3. Macierz klasyfikacji dla modelu MLP 7:2:1

Klasyfikacja uzyskana modelem MLP 7:2:1
Klasyfikacja 1 0 PPK
obserwowana 1 306 1133 21,3%
0 229 13 754 98,4%
Razem 535 14 887 91,2%

Zrédto: opracowanie whasne.
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Tabela 4. Macierz klasyfikacji dla modelu MLP 7:3:1

Klasyfikacja uzyskana modelem MLP 7:3:1
Klasyfikacja 1 0 PPK
obserwowana 1 312 1127 21,7%
0 199 13 784 98,6%
Razem 511 14911 91,4%

Zrédio: opracowanie wlasne.

Proces tworzenia modeli neuronowych zostal zakonczony wraz z utworzeniem
modelu MLP 7:3:1, gdyz kazde nastgpne dodanie neuronéw (MLP 7:4:1) nie po-
prawialo ogdlnego wyniku klasyfikacji osiagnigtego przez ostatnia sieé. Stwier-
dzono takze, ze zbudowane modele neuronowe osiagaty wyniki bardzo zblizone do
modelu logitowego, gdzie procent poprawnych klasyfikacji wynosit odpowiednio
91,2-91,4% (sieci) oraz 90,9% (LOGIT). Zwraca tu uwagg takze to, ze zbudowane
modele znacznie trafniej przewiduja zajécie zdarzenia 0, czyli przeciwnego do
rozwiazania umowy z powodu braku platnosci.

O ile w przypadku miary PPK model logitowy nie odbiegat znacznie od modeli
neuronowych, o tyle w przypadku trafno$ci modeli w poszczegélnych percentylach
sieci neuronowe znacznie trafniej wskazuja sytuacje, z ktérymi jest zwiazane ryzy-
ko kredytowe (rys. 2).
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. Rys. 2. Trafno$¢ modeli w percentylach
Zré6dto: opracowanie wlasne.

Dysponujac naktadami pozwalajacymi na monitoring 5% populacji uzytkowni-
kéw telefonii i postugujac sie modelem logitowym do wskazywania przypadkéw
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ze statusem BP = 1, osiagniemy trafno$¢ na poziomie 48%. W przypadku sieci
trafnos$¢ klasyfikacji zwigksza sie do 55%. Jeszcze wigksze réznice mozna zaob-
serwowac, przesuwajac si¢ na osi percentyli do poziomu 8-9% — rdznica w zasto-
sowaniu modelu logitowego wobec modelu neuronowego sigga 11 punktéw pro-
centowych (odpowiednio 38% wobec 49%).

6. Podsumowanie

Otrzymane w wyniku eksperymentu rezultaty pozwalaja na sformutowanie na-
stgpujacych wnioskow:

1. Sztuczne sieci neuronowe zastosowane do klasyfikacji ryzyka kredytowego
klienta telefonii komérkowej wydaja sie by¢ skutecznym narzedziem, ktére w
istotny sposob pozwala na skuteczniejsze zabezpieczenie przychoddéw.

2. Poréwnujac modele neuronowe z modelem logitowym, moZzna otrzymaé
wynik klasyfikacji na zblizonym poziomie. Procent poprawnych klasyfikacji wy-
nosit odpowiednio 91,2-91,4% dla sieci oraz 90,9% dla modelu logitowego.

3. W przypadku trafnosci modeli, w poszczegélnych percentylach, poszerego-
wanych wedlug malejacego prawdopodobiefistwa przyjecia wartosci 1 przez
zmienna oznaczajaca brak ptatnosci (BP), sieciowe modele klasyfikacyjne wykazu-
ja przewage nad modelem logitowym. W tym wypadku réZznica w zastosowaniu
modelu logitowego wobec modelu neuronowego moze sigga¢ nawet 11 punktéw
procentowych (odpowiednio 38% wobec 49%).

4. Niewykluczone, ze na poprawe trafno$ci modeli neuronowych wptynetoby
uwzglednienie dodatkowych cech, ktére na tym etapie nie zostaly wlaczone do
badan, badz tez podzial zbiorowos$ci na podgrupy (np. wedtug lokalizacji, wielko-
$ci przychodéw od uzytkownika) i opracowanie dla nich oddzielnych modeli.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
FOR CUSTOMER CREDIT RISK CLASSIFICATION
IN TELECOMMUNICATION

Summary

The article presents an application of artificial neural networks for customer credit risk classifica-
tion in telecommunication. Based on characteristics of a customer, models that estimate customers’
insolvency are proposed. The results confirm the usefulness and high performance of the method for
more effective revenue assurance.
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