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DRZEWA KLASYFIKACYJNE
W OCENIE WIARYGODNOSCI KREDYTOBIORCOW

1. Wstep

Ostatnio w Polsce pojawilo si¢ wielu posrednikéw finansowych, udzielajacych
kredytéw celowych bez zbednych formalnosci bankowych. Posrednik, podejmujac
decyzje o przyznaniu kredytu, podejmuje ryzyko kredytowe zalezme od danych
uzyskiwanych od oséb ubiegajacych si¢ o kredyt. Badajac zdolnos¢ kredytowa
swoich klientéw, prébuje ustali¢ i oszacowaé specyficzne przy zaciagganiu kredytu
»Tyzyko jakosciowe” (czgsciowy lub zupelny brak splaty, zwloke¢ z zaplata), by
stwierdzi¢, czy moze liczy¢ na sptat¢ kredytu zgodna z przepisami.

Ze wzgledu na zdolnosci kredytowe kredytobiorcéw dzielimy na ,,wiarygodnych™ -
dokonujacych catkowitej splaty kredytu wedlug umowy, i , niewiarygodnych” — niespta-
cajacych kredytu lub splacajacych go z niedopuszczalnymi opéznieniami.

2. Charakterystyka danych

W niniejszym artykule dokonano oceny ryzyka kredytowego na podstawie da-
nych uzyskanych od firmy ,,Gwarant” o kredytach indywidualnych na zakup tele-
wizora. Préba obejmowata 4746 uméw kredytowych', z ktérych niesptacono 250
(czyli 5,268% wszystkich uméw). 4496 uméw (czyli 94,732% calosci) to kredyty
splacone. Szkodowos¢ w analizowanej prébie wyniosta tylko 5,268%. Celem arty-
kutu jest sprawdzenie efektywnosci zastosowania drzew klasyfikacyjnych w ocenie
szkodowosci (por. [Staniec 2004, s. 87-95]).

! Szczegbtowy opis bazy znajduje si¢ w pracy [Szmit, Szmit, Kaniewski 2003, s. 163-172).
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Tabela 1. Podziat na zbiér uczacy i testowy

Zbidr uczacy (3000) Zbior testowy (1746)"
wiarygodni niewiarygodni wiarygodni niewiarygodni
kredytobiorcy kredytobiorcy kredytobiorcy kredytobiorcy
2842 (94,7%) 158 (5,3%) 1654 (94,7%) 92 (5,3%)

Zrédto: opracowanie wiasne.

Kazdy obiekt badania byt opisany przez nastgpujace atrybuty’:
pierwsza wplata — zmienna quasi-ciagla — okreslata wysokos¢é pierwszej raty,
e ple¢ — zmienna dyskretna dwuwartosciowa,
liczba rat — zmienna dyskretna wielowartosciowa (liczba rat, na ktére rozlozona
byla sptata - liczba catkowita z przedziatu od 3 do 24),
e wiek kredytobiorcy w chwili zawarcia umowy — zmienna dyskretna wielowarto-
sciowa, odpowiadajaca wiekowi w latach (kredytobiorcy mieli od 19 do 93 lat),
e kwota kredytu w zi,
e cena telewizora w zl.
Badania przeprowadzono na pelnej bazie, przy czym prawdopodobienstwo
przynaleznosci do kazdej z grup za pierwszym razem szacowano z préby, a za ko-
lejnym razem przyjmowano identyczne prawdopodobienstwo wynoszace 50%.

3. Drzewa klasyfikacyjne

Rozwiazanie procesu decyzyjnego w niepewnych warunkach, polegajace przede
wszystkim na podjgciu optymalnej decyzji, moze byé przedstawione na odpowied-
nim wykresie, w teorii podejmowania decyzji nazywanym drzewem decyzyjnym.
Drzewo decyzyjne jest bardzo wygodnym narzedziem w analizie proceséw decy-
zyjnych, zwlaszcza gdy procesy te sa skomplikowane.

Drzewa klasyfikacyjne wykorzystuje si¢ do wyznaczania przynaleznosci przypadkéw
lub obiektéw do klas jakosciowej zmiennej zaleznej na podstawie pomiaréw jednego lub
wigcej predykatoréw. Liscie drzewa odpowiadaja klasom, do ktérych naleza obiekty, a
galezie reprezentuja wartosci cech, na podstawie ktérych dokonano podziatu.

Cechami charakterystycznymi drzew klasyfikacyjnych sa [Breinan i in. 1984}:

— hierarchiczna natura, polegajaca na tym, ze zaleznos¢ liscia od drzewa, na

ktérym rosnie, mozna opisa¢ w postaci pytan zadawanych w porzadku hie-
rarchicznym przez hierarchi¢ podziatléw gatezi (poczawszy od pnia), prowa-
dzacych do ostatniej galezi, z ktérej wyrasta 1is¢; ostatecznie podjete decyzje
zaleza od odpowiedzi na wszystkie poprzednie pytania,

— elastycznos¢, polegajaca na mozliwosci badania wplywu predykatoréw po-

jedynczo (a nie wszystkich jednocze$nie) oraz na wykorzystaniu pedykato-
réw rézmych typéw i oslabieniu zatozen dotyczacych ich pomiaru.

% Autorka nie miata wptywu na wybér atrybutéw, nieznane sa jej réwniez kryteria ich wyboru.
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Proces tworzenia drzewa klasyfikacyjnego polega na rekurencyjnym podziale
zbioru uczacego na podzbiory az do uzyskania ich jednorodnosci ze wzgledu na
przynalezmos¢ obiektéw do klas. Dazy si¢ do utworzenia drzewa o jak najmniejszej
liczbie we¢ziéw, aby otrzymac jak najprostsze reguly klasyfikacyjne.

Algorytm tworzenia drzewa klasyfikacyjnego polega na [Gatnar 1998, s. 168-169]:

— sprawdzeniu, czy wszystkie elementy zbioru obiektéw naleza do tej samej
klasy; jezeli tak to, postgpowanie nalezy zakonczy, a jezeli nie, nalezy roz-
wazy¢ wszystkie mozliwe podzialy danego zbioru na mozliwie najbardziej
jednorodne podzbiory,

— ocenie jakosci kazdego z otrzymanych podzbioréw zgodnie z przyjetym kry-
terium i wybraniu najlepszego z nich,

— podziale zbioru obiektéw w wybrany sposéb, podzial ten jest dokonywany
na podstawie wartosci cech obiektéw,

— wykonaniu wymienionych etapéw rekurencyjnie dla kazdego z podzbioréw.

W procesie tworzenia drzewa klasyfikacyjnego wyréznia si¢ cztery etapy [Kim,
Loh 2003, s. 512-530]:

- okreslenie kryteriéw trafnosci przewidywania — za trafne przewidywania
uznaje si¢ te, gdzie ponosi si¢ minimalne koszty, zwykle odnoszace si¢ do
blegdnie zakwalifikowanych obiektéw; minimalizacja kosztéw nie odpowiada
jednak minimalizacji proporcji przypadkéw zaklasyfikowanych biednie, jesli
wezmie si¢ prawdopodobiefistwa a priori® proporcjonalne do wielkosci klas
i réwne koszty biednych klasyfikacji dla kazdej klasy,

— wybranie podzialéw — podziat zalezy od zmiennych wykorzystywanych do
okreslenia przynaleznosci obiektéw do poszczegblnych klas; wybierane sa
one pojedynczo od podziatu przy wezle zrédlowym poprzez podziaty wyni-
kowych we¢zltéw, az do momentu pojawienia sig lisci,

— wyznaczenie konca podzialéw — zaprzestajemy dokonywania podzialéw w
momencie, gdy wszystkie wezly koncowe sa czyste lub zawieraja nie wiecej
niz okreslona minimalna liczbe obiektow.

— wybranie drzewa wilasciwej wielkosci — jest pozadane, aby drzewo wyjasnia-
to fakty w sposéb ztozony, ale réwnoczesnie zrozumialy.

Najczg¢sciej programy numeryczne stosuja nast¢pujace metody podziatu [Loh,

Shih 1997, s. 815-840]:

— dyskryminacyjne podziaty jednowymiarowe,

— dyskryminacyjne podzialy z wykorzystaniem kombinacji liniowych,

—~ metoda CART wyczerpujacego poszukiwania podzialéw jednowymiarowych.

3 pPrawdopodobiefistwa a priori okreslaja, na ile jest prawdopodobne, ze dany przypadek lub
obiekt zostanie zakwalifikowany do danej klasy, bez zadnej wst¢pnej wiedzy na temat wartosci
zmiennych predykcyjnych w modelu. Prawdopodobiefistwa a priori stosowane w minimalizacji kosz-
téw moga powaznie wplywac na klasyfikacj¢ przypadkéw lub obiektow.
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Drzewa wiasciwej wielkosci wybiera si¢ najcz¢sciej na podstawie tzw. spraw-
dzianu krzyzowego lub na podstawie minimalizacji kosztéw i ztozonosci drzewa w
sprawdzianie krzyzowym. Procedura wyboru drzewa jest istotna, bo pomaga unik-
naé¢ nadmiernego dopasowania lub niedopasowania do danych. Nalezy pamigtac,
Ze stopa btednych klasyfikacji w prébie uczacej (koszt resubstytucji) ma tendencj¢
do spadku wraz ze wzrostem wielkosci drzewa. Z kolei koszty sprawdzianu krzy-
zowego szybko osiagaja minimum, gdy wielkos¢ drzewa na poczatku rosnie, ale
koszty te zaczynaja wzrastaé, gdy wielkos¢ drzewa staje si¢ bardzo duza. Wybrane
drzewo wilasciwej wielkosci jest zawsze bliskie punktowi przegigcia krzywej, to
znaczy bliskie punktowi, w ktérym zaczyna si¢ wyréwnywac poczatkowy ostry
spadek kosztéw sprawdzianu krzyzowego przy wzroscie wielkosci drzewa. Proce-
dura wyboru drzewa sprowadza si¢ do wyboru najprostszego (najmniejszego)
drzewa z kosztami sprawdzianu krzyzowego bliskimi minimum.

4. Wykorzystanie drzew klasyfikacyjnych

Eksperymenty przeprowadzono na podstawie pakietu statystycznego STATI-
STICA™ v. 6.0. W pierwszym przypadku do stworzenia drzewa klasyfikacyjnego
wybrano metode¢ dyskryminacji podziatéw jednowymiarowych dla predykatoréw
nominalnych i porzadkowych przy réwnym prawdopodobienstwie przynaleznosci
do obu grup (bo przy szacowanych prawdopodobienistwach na podstawie préby
drzewo klasyfikacji wszystkim przyznaje kredyt), blad klasyfikacji drugiego rodza-
ju wynosi 100%. Jako regute stopu wybrano przycinanie przy bledzie zlej klasyfi-
kacji, co oznacza, ze wybieramy drzewa wlasciwej wielkosci z sekwencji drzew
optymalnie przycigtych.

Po uzyskaniu podzialéw jednowymiarowych zmienne predykcyjne utozono w
skali od 0 do 100, w zaleznosci od tego, jak wazny jest ich wptyw na zmienna za-
lezna. Wyniki przedstawiono w tab. 2. Jak wida¢, najwigkszy wptyw na zmienng
.Tyzyko kredytowe” majg cechy: ,,wiek (100), ,,pierwsza wplata” (93) oraz ,,cena
telewizora” (87).

Tabela 2. Ranking waznosci predyktorow
(0 = niska wazmos¢; 100 = wysoka waznosé)

Cecha Ranking
Liczba rat 55
Ple¢ 58
Wiek 100
Pierwsza wplata 93
Kwota kredytu 75
Cena 87

Zrédto: opracowanie whasne.
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W tym przypadku przebadano 64 réime drzewa. Dla wybranego drzewa koszt
sprawdzianu krzyzowego wynosi 0,4 z blgdem 0,019, a koszt resubcji — 0,37 z ble-
dem 0,008.

Na poczatku tworzenia drzewa klasyfikacyjnego wszystkie obiekty przypisano
do wezla zZrédtowego i tymczasowo zakwalifikowano do klasy ,,niewiarygodnych”.
Wezel zrédlowy nast¢pnie dzieli si¢ na dwa nowe wezly: obiekty, dla ktérych kwo-
ta kredytu jest mniejsza od 2251,62 zt, sg tymczasowo zakwalifikowane do przy-
znania, pozostalym nie przyznajemy kredytu.

—0 Drzewo klasyfikacyjne G1- bez windykacji
Il Liczba podzialéw = 6; liczba weziéw koncowych = 7

. Rys. 1. Wybrane drzewo klasyfikacyjne
Zrbdo: obliczenia wlasne na podstawie STATISTICA.

Tabela 3. Warunki podziatu dla kazdego wezla

Lp. | Lewostronna | Prawostronna | » klas | n klas | Przewidywana | Podziat Podziat
_galaz galaZ 0 1 klasa stala Zmienna

1 2 3 168 | 2832 0 —251,62 kwota kredytu
2 4 5 105 | 2217 1 —140,338 | pierwsza wplata
3 6 7 63 | 615 0 —67,6422 wiek

4 8 9 95 [ 1680 I —27,5725 | pierwsza wptata
5 10 [ 537 1

6 53 | 210 0

7 10 | 404 1

8 10 11 87 | 1412 0 -1130,22 cena

9 8 | 268 1

10 12 13 60 | 898 0 -906,484 cena

11 7{ 514 1

12 60 | 186 0

13 20 | 812 1

Zr6dlo; obliczenia wiasne.
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Wezel nr 2 dzieli si¢ wedlug pierwszej wplaty na dwa podwezly o numerach 4 i
5. Obiekty o pierwszej wplacie mniejszej od 140,338 zl zostaja przypisane do we-
zla nr 4, ktéry jest podzielony na dwa kolejne wezly ze wzgledu na warto$¢ pierw-
szej wplaty itd. Obiekty niespelniajace tego warunku sa przypisane do wezla nr 5,
ktéry nie podlega dalszemu podzialowi i uznaje obiekty mu przypisane za wiary-
godnych kredytobiorcéw (por. rys. 1 i tab. 3).

Reasumujac, wiarygodni kredytobiorcy to klienci, dla ktérych:

— kwota kredytu nie przekracza 2251,62 zt oraz pierwsza wplata jest wigksza od
140,338 zi,

— kwota kredytu nie przekracza 2251,62 zt oraz pierwsza wplata jest mniejsza od
140,338 z1, a wieksza od 27,5725 zt,

— kwota kredytu nie przekracza 2251,62 zl oraz pierwsza wplata jest mniejsza od
27,5725 z1, a cena telewizora jest wyzsza niz 1130,22 z,

— kwota kredytu nie przekracza 2251,62 zt oraz pierwsza wplata jest mniejsza od
27,5725 z1, a cena telewizora jest nizsza niz 1130,22 zl, ale wyzsza niz 906,48 z,
kwota kredytu przekracza 2251,62 zt oraz pierwsza wplata jest wigksza od 67,64 zt.

W drugim przypadku do stworzenia drzewa klasyfikacyjnego wybrano metod¢

CART, wyczerpujacego poszukiwania podzialéw jednowymiarowych przy réw-
nym prawdopodobienstwie przynaleznosci do obu grup. Za regule stopu przyjeto
réwniez przycinanie przy blgdzie zlej klasyfikacji.

Analiza rankingu predykatoréw pokazuje, ze najwigkszy wptyw na zmienng ,,ryzyko

kredytowe™ maja cechy: ,,wiek” (100), ,.kwota kredytu” (95) oraz ,,ptec” (92).

Tabela 4. Przewidywane klasy i warunki podziatu dla weztéw

Lp. | Lewostronna | Prawostronna | n klas | »n klas | Pzewidywana | Podziat Podziat
gala’ gataZ 0 1 klasa stata zmienna kateg.
1 2 3 168 | 2832 0 —2323,31 | kwota kredytu
2 4 5 108 | 2279 1 —89,5 | wplata_l
3 60| 153 0
4 6 7 96 | 2024 0 ple¢ 0
5 12| 755 1
6 31| 1366 1
7 8 9 65| 766 0 -819.5 |cena
8 26| 171 0
9 10 11 391 1195 0 -41,5 | wiek
10 23| 131 0
11 16] 1180 1

Zrédio: obliczenia wtasne na podstawie STATISTICA.

Na poczatku tworzenia drzewa klasyfikacyjnego wszystkie obiekty przypisano
do wezla zZrédlowego i tymczasowo zakwalifikowano do klasy ,,niewiarygodnych”.
Wezel Zrédtowy nastepnie dzieli sie¢ na dwa nowe wezly: obiekty dla ktérych kwo-
ta kredytu jest mniejsza od 2323,31zl zostaja tymczasowo uznane za wiarygodne,
pozostalym nie przyznano kredytu.
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Drzewo klasyfikacyjne Gl - bez windykacji
Liczba podziatéw = §; liczba weziéw koncowych = 6

kwia_krdine=2323.3

z
5

. Rys. 2. Wybrane drzewo klasyfikacyjne
Zré6dlo: obliczenia wtasne na podstawie STATISTICA.

Wezel nr 2 dzieli si¢ wedlug pierwszej wplaty na dwa podwezty o numerach 4 i
5. Obiekty o pierwszej wplacie mniejszej od 89,5 zt zostaja przypisane do wezta nr
4, ktéry jest podzielony na dwa kolejne wezly ze wzgledu na ple¢ itd. Obiekty nie
spelniajace tego warunku sa przypisane do wezta nr 5, ktéry nie podlega dalszemu
podziatowi i kwalifikuje obiekty mu przypisane jako wiarygodnych kredytobior-
c6w (por. rys. 2 i tab. 4).

Reasumujac, wiarygodni kredytobiorcy to klienci, dla ktérych:

— kwota kredytu nie przekracza 2323,31 zt oraz pierwsza wplata jest wieksza
od 89,5 zi,

— kwota kredytu nie przekracza 2323,31 zi, pierwsza wplata jest mniejsza od
89,5 zt i klient jest kobieta,

— kwota kredytu nie przekracza 2323,31 zi, pierwsza wplata jest mniejsza od
89,5 zi, cena telewizora przekracza 819, zi, klient jest mezczyzna i ma wig-
cej niz 41,5 lat,

Po dokonaniu oceny zaprezentowanych drzew z uzyciem bledéw klasyfikacji

otrzymalisSmy wyniki przedstawione w tab. 5.

Tabela S. Biedy klasyfikacji w % dla préby uczacej i testowe;

- Préba uczaca Préba testowa
Prawdopodobienstwo El 2 E Ei B2 E
0,053 0 100 5.3 0 100 5,3

D1 0,5 (Koszt SK = 0,46; odch. std. =0,028) |23,36 | 32,74 | 14,83 | 28,05 22,10 122,38

D2 0,5 (Koszt SK = 0,39; odch. std. =0,028) |27,46] 35,12 | 17,13 | 20,73 21,50 21,47

Zrédto: obliczenia wiasne na podstawie STATISTICA.
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W przypadku 50% prawdopodobienstwa przynaleznosci do kazdej z grup wia-
rygodnosci drzewo klasyfikacyjne dla préby uczacej daje ogblny biad klasyfikacji
dla pierwszego drzewa 14,83%, a dla préby testowej jest on nieznacznie wyzszy —
wynosi 22,38%; a dla drugiego drzewa odpowiednio — 17,13 oraz 21,47%.

Skonstruowane drzewa daja gorsze wyniki niz strategia przyznania wszystkim
kredytu. Nie powinny by¢ one zatem wykorzystywane do oceny wiarygodnosci, ale
moga by¢ przydatne w charakterystyce klientéw zagrozonych ryzykiem niewypta-
calnosci.

5. Podsumowanie

Zaprezentowana metoda drzew klasyfikacji (dla prawdopodobienstwa okreslo-
nego na podstawie préby) wszystkie wnioski kredytowe ocenita jako ,,wiarygod-
ne”, blad drugiego rodzaju byt réwny 100%. W przypadku réwnego prawdopodo-
bienstwa przynaleznosci do kazdej z grup drzewo klasyfikacji dato wysokie biedy
og6lnej klasyfikacji. Najlepsze drzewo klasyfikacyjne dla préby testowej daje btad
klasyfikacji réwny 21,47%. Dla proby uczacej btad ten wynosi 17,13%.

Mimo wysokich bledéw klasyfikacji, drzewa moga by¢ wykorzystywane w oce-
nie ryzyka kredytowego, gdyz pozwalaja na identyfikacje¢ kredytobiorcéw. Za sto-
sowaniem drzew decyzyjnych przemawia réwniez to, iz wyrazmie identyfikuja one
cechy niewiarygodnego kredytobiorcy. Do tych cech nalezy zaliczy¢:

— milody wiek kredytobiorcy przy wysokich kwotach kredytu,

— wiek me¢zczyzn ponizej 40 roku zycia przy niskich kwotach kredytu.

Wydaje sie, ze podstawowym problein w ocenie wiarygodnosci na podstawie
tej préby jest brak danych opisujacych dany obiekt i z logicznego punktu widzenia
istotnie wyptywajacych na oceng¢ wiarygodnosci, np. miesigcznych dochodéw,
liczby oséb w rodzinie itp.
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CLASSIFYING TREES IN EVALUATION
OF THE INBORROWER'S CREDITWORTHINESS

Summary

The evaluation by use classifying tree of the credit risk has been presented in this
article. It is based on data gained from ,,Gwarant” company for individual credits on
purchase of television set. The test contained 4746 credit contracts. Among them 250
contracts (5,268 %) were not repaid and 4496 contracts (94,732%) were paid off.
Therefore a mischievousness was only 5,268 % in analysing test.
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