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Streszczenie: Banki uwazane sg za instytucje zaufania publicznego. Zaufanie to zostato nad-
wyrezone przez ostatni kryzys finansowy w 2007 r. W zwiazku ze wzrostem zanotowanych
bankructw banki zaczely przywigzywaé wigksza wage do oceny ryzyka kredytowego, ktore
w skrajnych przypadkach moze doprowadzi¢ do bankructwa banku. Basel 11l skupia si¢ na
potrzebie uscislenia regulacji dotyczacych zarzadzania ryzykiem i modeli wywodzacych si¢
z ratingdw wewnetrznych. Jednoczesnie coraz wickszg popularno$é w klasyfikacji kredyto-
biorcow zyskuja sieci neuronowe. Celem artykutu jest przedstawienie zastosowania percep-
tronu wielowarstwowego ze wsteczng propagacja w klasyfikacji kredytobiorcow i poréwna-
nie jakosci klasyfikacji z modelem ratingéw wewnetrznych. Na podstawie przeprowadzonych
badan mozna stwierdzi¢, ze sieci neuronowe ze wzgledu na tatwos$¢ adaptacji i mozliwosé
dynamicznego ksztattowania zbioru zmiennych wejSciowych (input) osiagaja lepsze wyniki
klasyfikacji kredytobiorcow niz mniej elastyczne metody, takie jak testowana metoda IRB.

Stowa kluczowe: ryzyko kredytowe, sieci neuronowe, metoda wewnetrznych ratingdw, kla-
syfikacja kredytobiorcow.

Summary: Banks were always considered the institutions of public trust. However, this trust
was significantly violated in the past crises. The insufficiency of some approaches led to the
implementation of new improved methods such as artificial neural networks (ANN). The
classification task in risk management can be of identifying potential debtors due to their
ability to pay back the debt in contractual time due to the ex-post financial information. The
objective of the paper is to investigate and compare an Internal-Ratings Based method with
Multi-layer Perceptron Neural Network in the process of classification of banks’ potential
clients. The results of those different methods are juxtaposed, and their performance compared
to decide whether NN have truly any predictive advantage over other presented methods in
forecasting a future default.

Keywords: credit risk, neural networks, IRB method, classification of debtors.
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1. Wstep

Banki uwazane sg za instytucje zaufania, jednakze zaufanie to zostato mocno nad-
wyrezone przez ostatni kryzys finansowy, ktory zapoczatkowata zapa$¢ na rynku
pozyczek hipotecznych wysokiego ryzyka (subprime loan) w USA. W zwigzku ze
wzrostem zanotowanych bankructw banki zaczely przywiazywac jeszcze wicksza
wage do zarzadzania ryzykiem kredytowym. Ryzyko kredytowe w banku jest uwa-
zane za rodzaj ryzyka bankowego, ktory moze doprowadzi¢ do zaburzenia funkcjo-
nowania banku, a w skrajnych przypadkach nawet do jego bankructwa. Trend globa-
lizacyjny, przenoszenie si¢ kryzyséw pomiedzy gospodarkami i miedzynarodowe
powiazania korporacyjne powoduja, ze ryzyko kredytowe znajduje si¢ w centrum
uwagi bankéw. Prawidlowa klasyfikacja wiarygodnego i watpliwego kredytobiorcy
jest kluczowa dla banku. Ograniczenie liczby kredytow przyznanych firmom o ni-
skiej wiarygodno$ci kredytowej moze znaczgco wptyna¢ na sytuacj¢ banku. Podsta-
wa do stworzenia przez sie¢ modelu klasyfikacyjnego sa dane historyczne zawiera-
jace informacje o poprzednich klientach banku wraz z informacja o sptaceniu przez
nich lub braku sptaty kredytu [ Witkowska 2002], a takze o poczatkowej klasyfikacji
klienta do odpowiedniej grupy ratingu kredytowego.

Bazylejski Komitet Nadzoru Bankowego (Basel Committee on Banking Super-
vision) zwraca uwage na znaczenie prawidlowego zarzadzania ryzykiem. Basel 111
szczegoblnie skupia si¢ na potrzebie uscislenia regulacji dotyczacych zarzadzania ry-
zykiem i jego nadzoru. Potwierdza takze i rozszerza podstawy przedstawione w po-
przednim dokumencie (Basel II), odnoszace si¢ do ryzyka kredytowego i modeli
wywodzacych sie z ratingdw wewnetrznych (Internal-Based Rating Approach,
IRB), ktore opiera si¢ gtdéwnie na metodach wywodzacych si¢ z metod scoringo-
wych. Jednakze coraz wigksza popularnos¢ w klasyfikacji potencjalnych dtuznikow
zyskuja sieci neuronowe (Neural Networks, NN). Waznym elementem przy wyborze
sieci jest jej struktura i dane wejsciowe

Celem artykutu jest przedstawienie mozliwosci zastosowania NN w klasyfikacji
potencjalnych klientow banku i porownanie jakosci klasyfikacji z modelem ratin-
gow wewngtrznych opartym na metodzie scoringowej. Mimo Ze sieci neuronowe sg
szeroko omawiane w literaturze, ich realne wykorzystanie jest ograniczone. Jedng
Z przyczyn jest postrzeganie sieci neuronowych jako narzedzia, ktéore mimo uzyski-
wania dobrych wynikow stanowi pewnego rodzaju ,,czarng skrzynke”, w ktorej nie
mozna przesledzi¢ zachodzacych procesow czy jednoznacznie okreslic dominuja-
cych czynnikow wptywajacych na ostateczny wynik. W zwigzku z tym podejmowa-
nie tematu stosowania sieci neuronowych jest jak najbardziej pozadane, gdyz for-
malnie banki majg mozliwo$¢ stosowania sieci neuronowych w ramach metody
ratingdw wewnetrznych (IRB).
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2. Sieci neuronowe oraz system wewnetrznych ratingow
w literaturze

Literatura na temat metod klasyfikacyjnych, takich jak sieci neuronowe, analiza dys-
kryminacyjna (AD) czy metody scoringowe (MS), jest bardzo szeroka. W przypad-
ku opracowan dotyczacych metod opartych na ratingach wewngtrznych mozemy
dotrze¢ gtdwnie do kwestii czysto teoretycznych ze wzgledu na fakt, ze metody IRB
sg wewnetrzng tajemnicg banku.

Idea sztucznych sieci neuronowych zostala oparta na sposobie funkcjonowania
ludzkiego mézgu. NN sa uproszczonym modelem biologicznych komorek nerwo-
wych, w ktorych poprzez odpowiednie sygnaly dane wejsciowe sg przetwarzane, by
ostatecznie uzyskac informacj¢ na wyjsciu. W sieciach neuronowych potrzebne do
tego sg sygnaty wejscia, funkcje aktywujace oraz wagi. Do najprostszych funkcji
aktywizujacych naleza funkcje identycznosciowe, ktore w konsekwencji definiuja
funkcjonowanie tzw. neuronu liniowego [Lula i in. 2007].

W literaturze sieci neuronowe definiowane sg np. jako ,,zbidr prostych jednostek
obliczeniowych, dynamicznie ze sobg powigzanych, przetwarzaacych dane, komu-
nikujacych si¢ ze soba, pracujacych réwnolegle, ktoérych dziatania i aktywacja pro-
wadzg do uzyskania wyniku na wyjsciu [ Witkowska 2002].

Sieci neuronowe ze wzgledu na swoja nature sg metoda dyskryminacyjng i do-
starczaja informacji na temat oszacowan prawdopodobienstw a posteriori okreslo-
nych klas [Richard, Lippmann 1991]. Atiya [2001] w swojej pracy prezentuje
podejscie empiryczne oparte na powigzaniach miedzy upadtoscia przedsigbiorstwa
a jego charakterystycznymi cechami. Wyniki badan wykazuja przewage sieci neu-
ronowych nad innymi modelami i potrzebe ulepszania algorytméw uczenia si¢
sieci, wyboru architektury sieci i doboru danych wej$ciowych. Baesens i in. [2003]
w swojej pracy badali wklad, jaki moga wnie$¢ sieci neuronowe w zarzadzaniu
ryzykiem kredytowym, a konkretnie to, na ile sieci neuronowe moga pomoc w od-
powiedzi na pytanie, dlaczego okreslony klient jest klasyfikowany jako dobry lub
zty. Autorzy stwierdzaja, ze zardwno sieci neuronowe, jaki i drzewa decyzyjne sta-
nowig bardzo efektywne narzedzie pozwalajace na skonstruowanie zaawansowa-
nych i przyjaznych uzytkownikowi systemow wspierania decyzji zwigzanych
z oceng ryzyka kredytowego.

Eksperyment przedstawiony w pracy [Tsai 2000] na pigciu zbiorach danych
z ogolnodostepnych zrodet wskazuje, ze probabilistyczne sieci neuronowe ze zmien-
nymi wejsciowymi dobranymi ad hoc osiagaja lepsze wyniki jakosci klasyfikacji
wykorzystujacych dane wejsciowe wybrane metoda benchmarku oraz pochodzace
z analizy dyskryminacyjnej. Podobne wyniki wyzszej efektywnosci sieci neurono-
wych w odniesieniu do analizy dyskryminacyjnej uzyskano dla danych pochodza-
cych z polskich przedsigbiorstw [Wojcicka-Wojtowicz, Piasecki 2017; Wojcicka-
-Wojtowicz 2017; 2018].



Sieci neuronowe a podejscie oparte na ratingach wewngtrznych. Studium przypadku 253

W [Papatla i in. 2002] poréwnywano rézne modele wyboru z sieciami neurono-
wymi i wykazano, ze modele hybrydowe sg w stanie wychwyci¢ aspekty o charak-
terze predykcyjnym, ktorych standardowe modele nie identyfikuja.

W przeprowadzonym badaniu analizowane beda wyniki uzyskiwane przez per-
ceptron wielowarstwowy (MLP).

3. Metodyka badan

W badaniu poréwnano wyniki dwoch metod: a) sie¢ neuronowa — perceptron wielo-
warstwowy ze wsteczng propagacja (backpropagation) oraz b) stosowang w prakty-
ce metode ratingdéw wewngetrznych.

Dane pochodzg z trzech zrodel: dokumentacji bankowej, Sadu Rejonowego
(Wydzial Gospodarczy) i serwisu bankier.pl. Dane podzielono na grupe¢ uczaca si¢
(75%) 1 testowa (25%). W metodzie IRB dane wejSciowe to 6 wskaznikoéw finanso-
wych — patrz tab. 1. W przypadku NN zastosowano dwie grupy danych wejscio-
wych: a) wskazniki, takie jak w metodzie IRB, b) wskazniki wybrane na podstawie
analizy wrazliwo$ci sieci neuronowej z og6lnej grupy 22 wskaznikow finansowych.

Badanie obejmuje lata 2014-2016. Wielko$¢ proby uwarunkowana jest liczbg pod-
miotow sklasyfikowanych jako ,,zly”” kredytobiorca, czyli w badanych latach ogtosit
bankructwo, zostal postawiony w stan upadtosci lub z innych przyczyn zaprzestat spta-
cania zobowigzan wobec banku. Takich podmiotow byto 694. Przedsigbiorstwa w pro-
bie pochodzity z roznych sektorow gospodarki, a ich dane sg zanonimizowane. Do
proby przedsigbiorstw ,,ztych” dobrano taka sama liczbe przedsigbiorstw ,,dobrych”.
Przedsigbiorstwa bylty dobierane pod wzgledem wielkosci sumy bilansowej, a takze
sektora gospodarki. Ostatecznie cata préba sktada si¢ z 1388 obiektow.

3.1. Metoda ratingéw wewnetrznych

Metoda ratingdw wewnetrznych, stosowana do podejmowania decyzji kredytowe;j
oraz pdzniejszego monitorowania indywidualnych kredytobiorcow, nosi znamiona
metody scoringowej (Scoring Method, SM). Badanych jest 6 wskaznikdéw finanso-
wych przedstawionych w tab. 1. Zestaw wskaznikow jest staty i niezmienny, nieza-
leznie od sektora, w ktorym dziata przedsigbiorstwo.

Tabela 1. Wskazniki finansowe przedsigbiorstw stosowane w metodzie IRB

Lp. Nazwa wskaznika
1 wskaznik ptynnosci biezacej
2 szybki wskaznik ptynnosci biezacej
3 dzwignia finansowa
4 wskaznik catkowitego zadluzenia
5 dug/EBITDA
6 EBITDA/koszty finansowe

Zrédto: dokumentacja wewnetrzna banku.
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Dla kazdego z tych wskaznikow bank ustala okreslone przedziaty identyfikujace
poszczegdlne grupy ratingowe. Wartosci wskaznikow, zawierajace si¢ w danym
przedziale, sg kwalifikowane do okreslonej grupy ratingowej. Jesli przynajmniej
cztery wskazniki przynaleza do tej samej grupy ratingowej, to przedsiebiorstwo
moze zosta¢ do niej zakwalifikowane ze znakiem ,,—”. Gdy trzy wskazniki nalezg do
wyzszej grupy ratingowej, a pozostale trzy — do nizszej, ostateczng decyzj¢ pozosta-
wia si¢ analitykowi, cho¢ zwykto si¢ kwalifikowa¢ podmiot do grupy nizszego ratin-
gu, ktora wigze si¢ z wyzszym kosztem kredytu lub odrzuceniem wniosku. Jesli
wskazniki sg rozrzucone po réznych grupach ratingowych, to decyzje, do ktorej gru-
py zakwalifikowa¢ dany podmiot, podejmuje analityk w sposob ekspercki. W pracy
rowniez postugiwano si¢ tymi zasadami. Decyzja analityka jest jedynie rekomenda-
cja. Ostateczng decyzje podejmuje Komitet Kredytowy.

W przypadku metody IRB badanie obejmuje catg probe (grupa walidacyjna)
z podziatem na lata badanego okresu! oraz ogoétem. Wynika to z faktu, ze w przeci-
wienstwie do badanej sieci neuronowej metoda IRB nie wymaga uczenia sig.

Jakos¢ klasyfikacji zbadano za pomocg bledow klasyfikacji I i II rodzaju (tab. 2),
ktore odpowiednio kwalifikujg ,,dobrego” kredytobiorce do grupy ,,ztych” podmio-
tow (btad I rodzaju) oraz ,,ztych” do ,,dobrych” (btad drugiego rodzaju). Zwyklo si¢
przyjmowac, ze blad Il rodzaju jest powazniejszy, gdyz pociaga za sobg wymierne
straty finansowe. Btad I rodzaju wigze si¢ z poj¢ciem utraconych korzysci, ktore sg
problematyczne do oszacowania.

Tabela 2. Btedy I i II rodzaju dla testowanej metody IRB (w %)

Btad 2014 2015 2016 Ogolem
I rodzaju 9,48 7,58 9,48 8,07
11 rodzaju 10,9 10,43 8,77 9,15

Zrodho: obliczenia wlasne.

Na podstawie wynikow stwierdzono, ze réznica miedzy btedem I i II rodzaju
(w warto$ci bezwzglednej) jest niewielka (odpowiednio dla badanych lat: 1,14; 2,85
10,71 p.p.), a catkowity blad klasyfikacji (suma btedow) zazwyczaj ksztaltuje si¢ na
poziomie nizszym niz 20%. Spadek w poziomie btedu II rodzaju moze by¢ uwazany
za pozytywny trend.

3.2. Sieci neuronowe — dane wej$ciowe z metody IRB

Wybdr sieci MLP jest podyktowany wczes$niejszymi badaniami. Zmiennymi wej-
sciowymi (independent variables) dla catego zbioru (75% proba uczaca sig, 25% —
testowa) jest sze$¢ zmiennych z metody IRB przedstawionych w tab. 1. Natomiast

' W poszczegodlnych latach proba ,,ztych” kredytobiorcow wynosita: 2014 r. — 211 podmiotow,
2015 -251,2016 —232.



Sieci neuronowe a podejscie oparte na ratingach wewngtrznych. Studium przypadku 255

zmienna wyjsciowa (dependent variable) jest definiowana jako ,,dobry” lub ,,zty”
kredytobiorca. Wyniki tego podejscia (MLP-SM — Multi-Layer Perceptron, podej-
Scie oparte na metodzie scoringowej) wraz z funkcja btedu i aktywacji w warstwie
ukrytej i na wyj$ciu przedstawiono w tab. 3.

Tabela 3. Wyniki jakosci klasyfikacji modelu MLP-SM dla grupy uczacej si¢ i testowej

Jakos¢ ) Jakos¢ ) ' Funkcjz'i Funkcja
Model klasyﬁkac ji . klasyﬁkaq 1 . Funkcja | aktywacyj ¥1a aktywacyjna
W grupie uczacej | w grupie testowej | bledu W warstwie o
si¢ (W %) (W %) ukrytej fa wyjsert
MLP-SM 6-11-1 87,67 85,01 entropia liniowa wyktadnicza
MLP-SM 6-12-1 85,33 84,33 Gauss liniowa Softmax
MLP-SM 6-9-1 83,10 80,97 Softmax | wyktadnicza Softmax

Zrodto: obliczenia wlasne.

W badaniu sie¢ przedstawiono w nastgpujacy sposob: MLP-SM X — liczba
zmiennych wejsciowych, Y — liczba neuronow w warstwie ukrytej, Z — liczba zmien-
nych na wyjsciu. Wyniki wskazuja, ze najlepsza jest sie¢ 6-11-1 — jakos¢ klasyfikacji
W grupie uczacej si¢ wynosi 87,67%, natomiast w grupie walidacyjnej — 85,01%, co
jest satysfakcjonujace. Srednia jako$é klasyfikacji dla trzech najlepszych sieci
wynosi 84,21%, natomiast w grupie walidacyjnej — 83,43%. Zatem $rednia jakos¢
klasyfikacji przedsigbiorstw w grupie walidacyjnej dla trzech najlepszych sieci
jest srednio nizsza tylko o 0,77% niz w grupie uczacej si¢. Gorsza jakos¢ klasyfikacji
w grupie walidacyjnej nie jest zaskakujgca i wynika z natury sieci. Pozytywne jest
to, ze roznica w klasyfikacji pomi¢dzy oboma zbiorami jest relatywnie nieznaczna.

3.3. Sieci neuronowe — dane wejSciowe wyodrebnione na podstawie
analizy wrazliwoSci

W przypadku drugiego podejscia do zbioru danych wejsciowych w sieciach neuro-
nowych w badaniu wykorzystano 22 wskazniki finansowe. Nastepnie iteracyjnie
usuwano ze zbioru wskazniki, ktore w analizie wrazliwoS$ci zostaty przez sie¢ wska-
zane jako zbedne.

Analiza wrazliwo$ci w data mining oraz modelach statystycznych odnosi si¢
gtéwnie do oceny zawartych w nich waznosci czynnikow predykcyjnych. Analiza ta
pozwala na odréznienie waznych zmiennych od tych, ktore niewiele wnosza do wy-
niku dziatania sieci. Analiza wrazliwo$ci wskazuje zmienne, ktore bez straty jakosci
sieci mogg by¢ pomini¢te i zmienne kluczowe, ktorych nigdy nie wolno pomijaé
(STATISTICA [https://www.statsoft.pl/textbook]). Jest to wazne, gdyz zmienne wej-
Sciowe z reguly nie sg niezalezne, a analiza wrazliwos$ci wykazuje stratg, jaka pono-
simy, odrzucajac konkretnag zmienng.
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Podstawowg miara wrazliwosci sieci jest iloraz btedu uzyskanego przy urucho-
mieniu sieci dla zbioru danych bez jednej zmiennej i bledu uzyskanego z kompletem
zmiennych. Im wigkszy btad po odrzuceniu zmiennej w stosunku do pierwotnego
btedu, tym bardziej wrazliwa jest sie¢ na brak tej zmienne;j.

Jezeli iloraz btedow wynosi 1 lub jest mniejszy, to usunigcie tej zmiennej nie ma
wplywu na jakos¢ sieci.

W wyniku zastosowania analizy wrazliwosci (w pakiecie SANN) uzyskano osta-
tecznie zestaw dziewigciu wskaznikdéw zaprezentowanych w tab. 4.

Tabela 4. Wskazniki finansowe uzyskane na podstawie analizy wrazliwos$ci

oy
s

Nazwa wskaznika

wskaznik ptynnosci biezacej

wskaznik szybkiej ptynnosci finansowej

dzwignia finansowa

wskaznik catkowitego zadtuzenia

wskaznik rentownosci aktywow

wskaznik rentownosci kapitatu wlasnego

wskaznik zyskownosci sprzedazy

wskaznik rotacji nalezno$ci

O |0 |Q[n|[n|h|[W|N|—

wskaznik zadtuzenia kapitalu wlasnego

Zrodto: obliczenia wlasne.

Eliminacj¢ wskaznikow zakonczono na etapie, w ktérym analiza wrazliwo$ci
nie wskazywata juz zadnego wskaznika, ktéory mozna bylo usunaé bez pogarszania
wynikow sieci. Wyniki dla trzech najlepszych sieci (MLP-SA — Multi-Layer Percep-
tron, podejscie oparte na analizie wrazliwo$ci) przedstawiono w tab. 5.

Tabela 5. Wyniki jakosci klasyfikacji modelu MLP-SA dla grupy uczacej si¢ i testowej

Y . Jakos¢ Funkcja .
Jakose lflasyﬁkac.] ' klasyfikacji Funkcja | aktywacyjna Funkej a
Model W grupie uczacej X . . aktywacyjna
sic (w %) w grupie testowej | bledu W warstwie na wyjéciu
(W %) ukrytej
MLP-SA 9-14-1 90,33 87,11 Softmax Tahn wykladnicza
MLP-SA 9-16-1 86,23 83,33 Softmax liniowa wykladnicza
MLP-SA 9-13-1 85,67 82,88 liniowa Tahn Softmax

Zrodto: obliczenia whasne.

Wyniki uzyskane dla sieci, w ktorych zbgdne dane wejsciowe zostaly wyelimi-
nowane na podstawie analizy wrazliwosci, sg lepsze niz w przypadku danych wej-
sciowych z metody IRB. Moze to by¢ zwiazane z faktem, Ze sie¢ na podstawie da-
nych w sposdb dynamiczny ksztaltuje dobor zmiennych, natomiast metoda IRB jest
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statyczna w zbiorze zmiennych wej$ciowych. Dynamizm sieci i jej relatywnie prosta
adaptacja do zmieniajacych si¢ warunkow oraz zbioru zmiennych jest ogromng za-
leta stosowania tej metody.

4. Zakonczenie

Podjecie ztej decyzji kredytowej moze ostatecznie prowadzi¢ do znaczacych strat
finansowych, a w skrajnych przypadkach — nawet do bankructwa banku. W zwigzku
z tym prawidlowa klasyfikacja potencjalnych kredytobiorcow banku jest tak wazng
kwestia. Do klasyfikacji podmiotow wykorzystywanych jest wiele metod, takich jak
metody eksperckie, metody scoringowe, drzewa decyzyjne, analiza dyskryminacyj-
na czy sieci neuronowe. Te ostatnie zyskuja coraz wigksza popularnos¢, gtownie ze
wzgledu na stosunkowa tatwosc¢ ich stosowania i elastycznosc.

W badaniu testowano metodg¢ ratingdéw wewnetrznych oraz popularng architek-
ture sieci perceptronu wielowarstwowego z dwoma réznymi zbiorami danych wej-
sciowych. Pierwszy zbior wskaznikéw pochodzit z metody IRB, a drugi byt dobrany
drogg eliminacji przy uzyciu analizy wrazliwosci.

Bazujac na otrzymanych wynikach, mozna wnioskowaé, ze sieci uzyskuja
lepsze wyniki jakosci klasyfikacji kredytobiorcow, jesli dobor zmiennych nastepuje
w sposob dynamiczny zalezny od sieci, a nie wtedy, kiedy narzucone dane wejscio-
we sg state 1 niezmienne.

Testowana metoda IRB rowniez uzyskuje dobre wyniki, jednak gorsze niz sieé
neuronowa. Moze to wynika¢ z doboru zmiennych w modelu i faktu, ze metoda ta
nie jest w petni jednoznaczna, tzn. nie zawsze wskazuje w sposob jednoznaczny, do
ktorej grupy nalezy danego kredytobiorce zakwalifikowaé. W przypadkach niejed-
noznacznych ostateczna decyzja opiera si¢ na doswiadczeniu analityka kredytowego
1 moze by¢ subiektywna.

Dalsze badania powinny i$¢ w dwoch rownolegtych kierunkach. Pierwszy z nich
powinien skupi¢ si¢ na podejsciu hybrydowym, tj. polaczeniu sieci neuronowych
z elementami metody IRB lub innej metody klasyfikacji kredytobiorcow. Drugie
podejscie w zarzadzaniu ryzykiem kredytowym powinno charakteryzowac si¢ im-
plementacja sieci o innej topologii i architekturze.
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