S\TAT/S

A7) Uniwersytet Studia Ekonomiczne. Zeszyty Naukowe
- 2] Ekonomiczny Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach
o a\p&o w Katowicach ISSN 2083-8611 Nr 364 - 2018

Jan B. Gajda

Panstwowa Wyzsza Szkota Zawodowa w Suwatkach
Wydzial Humanistyczno-Ekonomiczny

jan.b.gajda@wp.pl

KWALIFIKACJA WNIOSKOW KREDYTOWYCH -
POROWNANIE REGRESJI ORAZ SIECI
NEURONOWEJ

Streszczenie: W pracy badamy decyzje udzielenia badz odmowy udzielenia kredytu
konsumpcyjnego przeznaczonego na zakup samochodu osobowego na przyktadzie proby
ok. 200 klientow pewnego banku. Analiza sprowadza si¢ do poréwnania instrumentow
wspomagajacych podejmowanie decyzji — funkcji regresji oraz sieci neuronowej. Banki
badz przyznajg kredyty (zmienna wyjsciowa przybiera warto$¢ 1), badz ich odmawiaja
(na wyjsciu pojawia si¢ 0) na podstawie informacji o kliencie (tworzacej zbior zmien-
nych wejsciowych) zawartej] w wypelnianym przez niego kwestionariuszu. Ze wzgledu
na obowiazek zachowania tajemnicy banki strzega danych klientow, stad rzadko$¢ badan
wykorzystujacych informacje pochodzace z autentycznych wnioskow kredytowych.

Sieci neuronowe mogg okazaé si¢ przydatne do wstepnego rozpoznania istnienia
badz braku powigzan pomiedzy zmiennymi wejsciowymi a wyjsciowymi. Jesli dopaso-
wanie sieci jest wyraznie lepsze od dopasowania liniowego réwnania regresji — sugeruje
to nieliniowy charakter zwigzku pomigdzy tymi zmiennymi. W naszym przyktadzie
uzyteczno$¢ wlaczenia logarytmu zmiennej staz zdaje si¢ wskazywaé na przewage sieci
neuronowej. Jednakze — w odroznieniu od regresji — sieci neuronowe nie dajg szans
rozroéznienia zmiennych wejsciowych majacych istotny wptyw na zmienne wyjsciowe
od niemajacych takiego wptywu. Pozostawia to pole do dyskusji na temat podobienstw
i roznic w zakresach stosowalnosci sieci oraz modeli ekonometrycznych.

Stowa kluczowe: regresja, sieci neuronowe, klasyfikacja wnioskow kredytowych.

JEL Classification: C02, C45, C52, C58, G17.

Wprowadzenie

W sytuacji, gdy chcemy si¢ dowiedzie¢, czy i jakie zwigzki zachodza mig-
dzy zmienng zalezna a grupa zmiennych niezaleznych, wykorzystujemy dwa
gtéwne (cho¢ nie jedyne) instrumenty wstepnej eksploracji danych — regresje
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1 sie¢ neuronowa. Pierwsza jest dobrze opisana w literaturze i ma ponad 150-letnia
tradycje zastosowan, druga jest trudniejsza do zrozumienia, ale za to dostepna
w pakietach takich jak Statistica [STATISTICA Neural Networks™ PL, 2001]
i technicznie tatwa do zastosowania. W pracy probujemy zweryfikowac ich zale-
ty 1 wady jako instrumentoéw data mining.

Gtownym celem analizy jest porownanie zalet i wad instrumentéw podej-
mowania decyzji — funkcji regresji oraz sieci neuronowej. Sa to w jakims$ sensie
konkurujgce z sobg instrumenty badawcze. Roznig si¢ charakterem, sztywno$cia
zatozen — zwlaszcza dotyczacych postaci funkcyjnej regresji wptywajacych na
interpretowalno$¢, a takze sensownos$¢ rezultatow badan — oraz ilo$cig dostar-
czanej informacji. Sieci neuronowe wyrdzniajg si¢ elastycznos$cig, umiej¢tnoscia
identyfikacji zwigzkow zachodzacych migedzy zmiennymi objasniajgcymi a zmienng
objasniang, nawet jesli majg one nieliniowy, cho¢ nieznany badaczowi charak-
ter. Za te zalety sieci ptacimy utrata mozliwosci oceny wptywu poszczegdlnych
zmiennych objasniajacych na zmienng objasniang, jak rowniez jedynie posrednia
oceng jako$ci dopasowania wynikéw sieci do danych empirycznych (przez me-
chanizm podziatu proby na zbiory: uczacy, testujacy i ewentualnie weryfikujacy).

Materiatem empirycznym, na ktérym dokonujemy naszych poréwnan, sg
decyzje udzielenia badz odmowy udzielenia kredytu konsumpcyjnego przezna-
czonego na zakup samochodu osobowego na przyktadzie proby ok. 200 klientow
pewnego banku. Problem ten, ciekawy sam w sobie ze wzgledu na nieczesta
mozliwo$¢ korzystania z takiego materiatu empirycznego, jest w naszych rozwia-
zaniach materiatem ilustracyjnym, pozwalajagcym na skonkretyzowanie wskazo-
wek dla badaczy. Banki przyznajg kredyty na podstawie informacji o kliencie za-
wartej w wypelianym przez niego kwestionariuszu. Zazdro$nie strzega one
danych klientéw, motywujac to obowiazkiem zachowania tajemnicy bankowe;.
Stad rzadkos¢ badan wykorzystujacych informacje z autentycznych wnioskoéw
o kredyt bankowy.

1. Sie¢ neuronowa a ré6wnanie regresji
1.1. Regresja

Zastosowanie rownan regresji w modelowaniu i klasyfikacji zjawisk go-
spodarczych ma dluga tradycje, totez dla oszczednos$ci miejsca ograniczymy si¢
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jedynie do zarysowania podstaw analizy regresji'. Dla ustalenia uwagi rozwaz-
my najprostsze rOwnanie regresji liniowej:

VYm = blxlm + bzXZm + -+ beKm + Uy, M = 1, ...,M

gdzie:

Vi — m-ta obserwacja na zmiennej objasnianej;

Xpm — M-ta obserwacja na k-tej zmiennej objasniajacej;

b, — parametr zwigzany z k-ta zmienng objasniajaca;

u,, — m-te zaktocenie (po oszacowaniu parametrow — reszta rownania);

M — liczebnos$¢ proby.

Parametry b, roéwnania regresji szacujemy najczesciej Metoda Najmniejszych
Kwadratow, dobierajac je tak, aby zminimalizowa¢ sume¢ kwadratow reszt.

Za zalety regresji uznamy: mozliwo$¢ odréznienia zmiennych statystycznie
istotnie wplywajacych na zmienng zalezng od takich, ktérych wptywu nie da si¢
uzna¢ za statystycznie istotny (innymi stowy takich, ktorych wptyw nie daje si¢
precyzyjnie oszacowac), mozliwos$¢ rozpoznania kierunku wpltywu kazdej
zmiennej na zmienng objasniang (przy zatozeniu ceteris paribus, tj. po uwzgled-
nieniu i odliczeniu wplywu innych zmiennych objasniajacych), mozliwos¢ roz-
ro6znienia doktadnosci, z jaka oszacowano poszczegdlne parametry, od doktad-
nosci, z jaka cale rownanie objasnia zachowanie si¢ zmiennej zaleznej. Wreszcie
mamy tu mozliwo$¢ rozpoznania grozby, jaka dla doktadnosci szacunkow niesie
zjawisko wspotliniowosci, tj. niedostatecznej ilosci informacji zawartej w zmien-
nych objasniajacych, ilosci niewystarczajacej dla dostatecznie doktadnego osza-
cowania parametrow regresji, a nawet — przy Scistej wspotliniowosci — w ogole
niedajacej szansy na oszacowanie parametréw bez dodatkowych ograniczen
a priori. Ceng za to jest, ze regresja nie tylko wymaga wyrdznienia w probie
statystycznej zmiennej endogenicznej (objasnianej) oraz zespotu zmiennych
niezaleznych (objasniajacych), ale rowniez wskazania postaci regresji (liniowa,
jesli nieliniowa — to jaka jest to postaé: potggowa, potlogarytmiczna, logistyczna

Blizszy opis Czytelnik znajdzie w kazdym podreczniku ekonometrii, opis zwigzty w: [Gajda, 2004].
Zauwazmy, ze binarny charakter zmiennej objasnianej (1 — przyznaé¢ kredyt, 0 — odmowic)
sprawia, iz w badaniach ekonometrycznych rekomenduje si¢ stosowanie modeli dostosowanych
do ograniczonego zakresu zmiennos$ci zmiennej objasnianej, jak np. model logitowy (szerszy
przeglad modeli i metod estymacji por. Gruszczynski, red., 2010). Celem stworzenia mozliwosci
poréwnania regresji, traktowanej jako instrument shuzacy nie budowie modelu ekonometrycznego,
ale wstepnej eksploracji danych z sieciami neuronowymi traktowanymi jako instrument podpo-
rzadkowany temu samemu celowi, postawilismy zarowno przed regresja, jak i sieciami neuro-
nowymi to samo zadanie opisania wariantéw decyzji w postaci zer i jedynek. Oznacza to m.in.,
Ze moga one generowa¢ wartosci zmiennej endogenicznej wykraczajace poza przedziat [0,1].
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itd.), a takze jakim transformacjom nalezy podda¢ wystepujace w niej zmienne.
Podjecie wadliwej decyzji w tej kwestii moze sprawi¢, ze wnioski wyciagniete
z regresji beda nieprecyzyjne lub wrgcz wadliwe.

1.2. Sie¢ neuronowa

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) stanowig jeden z najnowszych instrumen-
tow prognozowania oraz klasyfikacji danych. Niedostatki wiedzy o postaci
funkcyjnej mechanizméw wigzacych badane zmienne sg zastgpowane uczeniem
skomplikowanej, wieloelementowej i czgsto wielopoziomowej struktury — sieci
neuronowe;j’.

Koncepcje SSN wywodzg si¢ z analizy procesow przetwarzania informacji
przez neurony istot zywych. Dyskutujac nad neuronami i ztozonymi z nich sie-
ciami, wyobrazamy je sobie jako obiekty fizyczne. W rzeczywisto$ci operujemy
wirtualnymi SSN, uruchamianymi na komputerze.

W [Masters, 1996, s. 20-21] czytamy, ze: ,tradycyjne modele szeregdw
czasowych do predykcji warto$ci przysztych, takie jak ARIMA i filtry Kalmana,
wymagaja $cisle okreslonych modeli. Jesli dane nie pasuja do modeli, to wyniki
obliczen beda bezuzyteczne”. Natomiast: ,,sieci neuronowe maja cudowne zdol-
nosci adaptacyjne”. W szczegdlnosci SSN moga okaza¢ si¢ lepsze od innych
metod, gdy:

— dane sa ,,rozmyte”, obarczone znacznymi bledami,

— mechanizmy wiazgce dane wejSciowe z wyjsciowymi sg ,,natury delikatnej
[lub] gteboko ukryte [...], tak niejasne, ze [...] niewykrywalne przez zmysty
naukowcow i przez tradycyjne metody statystyczne”,

— dane i zwigzane z nimi relacje wykazujg znaczng nieliniowos$¢.

Wypada podkresli¢, ze cho¢ sieci neuronowe zawierajace od kilku do kilku
tysiecy neurondéw sg prostymi, aby nie powiedzie¢ prymitywnymi analogonami
ludzkiego uktadu nerwowego liczacego dziesiatki miliardow neuronow, zaleca
si¢ oszczedne budowanie sieci tak, aby liczba wykorzystanych neurondéw byla
mozliwie jak najmniejsza. Wynika to z faktu, ze informacja zawarta w wykorzy-
stywanych przez nas danych jest w gruncie rzeczy nadzwyczaj skapa.

Do zalet sieci neuronowej zaliczymy to, ze nie wymaga ona wykorzystania
wiedzy a priori dotyczacej charakteru powigzan pomi¢dzy zmienng objasniang

2 Szerzej o sieciach: [Tadeusiewicz, 1998], zas w kontekscie zjawisk ekonomicznych por. np.
[Lula, 1999; Gajda, 2017].
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a zmiennymi objasniajacymi; w szczegolnosci wiedzy o tym, czy relacja jest
liniowa czy tez nieliniowa, zas w przypadku relacji nieliniowej nie jest koniecz-
ne specyfikowanie postaci zwigzku nieliniowego. Wystarczy dokonanie podzia-
Tu na zmienng obja$niang oraz zmienne objasniajace, podobnie jak w przypadku
regresji.

Do wad takiej sieci nalezy to, ze wymaga ona obfitej proby (dzielonej na
podzbiory: uczacy, testujacy oraz weryfikujacy). Ponadto sie¢ nie dostarcza
informacji o tym, czy poszczegélne zmienne objasniajace (wejscia) wywieraja
znaczacy czy marginalny wpltyw na zmienng objasniang (wyjscie), tudziez czy
wpltyw ten ma charakter stymulanty czy destymulanty. Jak zobaczymy, siec
neuronowa trenowana dwukrotnie na tym samym zbiorze danych i przy tych
samych parametrach moze da¢ rozne wyniki, zalezg one bowiem m.in. od wylo-
sowanych startowych wag, a takze od struktury sieci, zazwyczaj wybieranej
arbitralnie.

Podstawowym elementem, z ktorego buduje si¢ sieci neuronowe, jest
sztuczny neuron. Podobnie jak w roéwnaniu regresji — mamy K zmiennych —
wejs¢ x; oraz M obserwacji na tych zmiennych. Na wej$cie neuronu podawane
sa sygnaly wejsciowe — warto$ci zmiennych objas$niajacych; obserwacja za ob-
serwacja. Wartosci zmiennych wejsciowych wewnatrz sieci s3 mnozone przez
odpowiednie wagi w;, i = 1,..., powstale iloczyny sg nastepnie sumowane i prze-
twarzane w neuronie przez funkcje aktywacji ¢, zazwyczaj nieliniowa. Jezeli
funkcja aktywacji jest liniowa, to sygnal wyjSciowy y ma postac:

Je =hx* @
gdzie & jest pewnym wspotczynnikiem proporcjonalno$ci zwigzanym z wagami.

Neurony z liniowa funkcja aktywacji sg bliskimi krewnymi rownan regresji,
a wagi odpowiednikami parametrow regresji. Gtéwna roznica migdzy nimi po-
lega na tym, ze wspolczynniki rOwnania regresji sa szacowane przy jednocze-
snym wykorzystaniu wszystkich M obserwacji na K zmiennych objasniajacych
1 zmiennej objasnianej. Natomiast w neuronie wagi w; s poprawiane iteracyjnie:

warto$ci X, Xom, .., Xxkm pochodzace z m-tej obserwacji sg podawane na wejsécia
neuronu dla kolejnych okresow m = 1, ..., M, wyliczana jest reakcja neuronu ¥,

oraz btad (reszta) neuronu jako i, = ¥, — . Po wyczerpaniu dostepnych
obserwacji specjalny algorytm dzialajacy wstecz (backpropagation) wyznacza
takie poprawki wag, aby zmniejszy¢ sume kwadratow bledow (reszt); operacje
prezentacji neuronowi wszystkich M obserwacji, a nastepnie poprawiania wag sa
powtarzane wielokrotnie — juz nie setki, ale tysigce razy.
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Zauwazmy, ze oszacowanie wspotczynnikoéw réwnania regresji moze okazaé
si¢ niemozliwe wtedy, gdy zmienne objasniajace sg $cisle wspotliniowe (tj. nie
istnieje macierz odwrotna do macierzy X’X); istnieje zatem mechanizm ostrzega-
jacy o niewystarczajacej informacji zawartej w danych statystycznych. W przy-
padku ztozonej z neurondéw sieci mechanizmu takiego nie ma. Przeciwnie —
przed rozpoczgciem uczenia sieci arbitralnie ustalamy poczatkowe wartosci wag
(zwykle dobieramy je przez losowanie), wigc po zakonczeniu uczenia zawsze
otrzymamy jakie$, by¢ moze nienajlepsze, warto$ci wag, tudziez jakas$ siec.
W zwiazku z powyzszym przy uczeniu sieci neuronowej stosuje si¢ odmienne
podejscie. Obserwacje dzielone sg na roztagczne zbiory: zbidr uczacy i zbior te-
stujacy (czasem, gdy mamy wiele obserwacji, tworzymy zbior trzeci — weryfiku-
jacy sieC ostatecznie). Sie¢ neuronowa trenowana jest na zbiorze uczacym, na-
stepnie poddawana testowaniu na zbiorze testujacym, zawierajacym dane
niewykorzystywane wczesniej do uczenia (funkcjonalnie odpowiada to wyzna-
czeniu miar dopasowania roéwnania regresji do danych empirycznych wykracza-
jacych poza probe). Sie¢ neuronowa poprawnie wytrenowana potrafi uogoélnic
informacje otrzymang w wyniku treningu na zbiorze uczacym i przewidzieé
z zadowalajaca doktadnoscia wartosci ze zbioru weryfikujacego.

Analiza dopasowania sieci na zbiorze testujgcym petni funkcje podobna do
wyznaczania w analizie regresji takich miar, jak wariancja reszt, wspotczynnik
R? itd. W odréznieniu od analizy regresji miary te wyliczamy nie dla obserwacji
zawartych w probie uczacej, ale poza nig — dla obserwacji ze zbioru testujacego,
tj. dla prognoz ex post. W tej fazie sprawdzamy, czy nauczona sie¢ potrafi uo-
g6Ini¢ informacje otrzymang w procesie uczenia na nowe przypadki, dotychczas
jej nieznane. W sieciach majacych np. nadmiar wag w stosunku do iloci infor-
macji zawarte] w danych statystycznych (w analizie regresji analogiczna sytua-
cja nosi nazwe wspotliniowosci) mozna doprowadzi¢ do nadmiernego dopaso-
wania (przeuczenia) sieci i perfekcyjnego odtwarzania przez sie¢ szczegolow
obserwacji ze zbioru uczacego, ale zupetnie nie radzi¢ sobie na zbiorze testujg-
cym. W przypadku niezadowalajgcego wyniku testowania powtarzamy operacje¢
uczenia, po zakonczeniu ktérych ponownie poddajemy sie¢ testowaniu. Jesli
postepy w trenowaniu sieci daja zadowalajace rezultaty (np. suma kwadratow
reszt na zbiorze testujacym jest wystarczajaco mata), uznajemy ja za poprawnie
wytrenowang.

Jesli ilos¢ obserwacji pozwala na to — ostatecznego sprawdzenia jakosci
wyuczonej sieci dokonuje si¢, prezentujac sieci trzeci zbior — weryfikujacy.
Czynno$¢ ta odpowiada operacji prognozowania ex ante. W przypadku matlej
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liczby obserwacji mozna przyjaé, ze zbiory testujacy oraz weryfikujacy pokry-
wajg sig, a proces trenowania sieci przerywa si¢ po uzyskaniu zadowalajacego
poziomu wybranej miary bledu, np. sumy kwadratow reszt uzyskanej na zbiorze
testujgcym. W przypadku, gdy weryfikacja wypada negatywnie, nie powracamy
do operacji uczenia i testowania, usuwamy sie¢ jako bezuzyteczng, ponownie
losujemy wagi i przystepujemy do uczenia kolejnej sieci.

Istnieja dowody [por. Funahashi, 1989], ze sie¢ z jedng warstwa ukryta potra-
fi z zadowalajgca doktadno$cia nauczy¢ si¢ realizowania na rozsadnie zwartym
zbiorze dowolnej wielowymiarowej, ciggltej funkcji o warto$ciach rzeczywistych.

Nie wynika jednak stad zadna informacja co do tego, jak powinna wygladac¢
struktura takiej sieci. W szczeg6lnosci wiadomo tylko, ze ze wzrostem zadanej
doktadnosci, z jaka sie¢ ma przybliza¢ wartosci funkcji, winna rosnaé liczba
neuronéw w warstwie ukrytej. Totez: ,,dla przytlaczajacej wickszosci proble-
mow praktycznych nie ma zadnego powodu, aby uzywac wigcej niz jednej war-
stwy ukrytej [...] dodatkowa warstwa, przez ktorg btad musi by¢ propagowany
wstecz, zwigksza niestabilno$¢ gradientu. [...] Liczba falszywych minimow
ro$nie gwattownie [...], nadmiar neuronéw ukrytych moze spowodowac¢ wysta-
pienie tzw. nadmiernego dopasowania. Sie¢ bedzie miata tak duze zdolnosci
przetwarzania informacji, ze bedzie uczy¢ si¢ nieistotnych cech zbioru uczacego,
ktoére sa niewazne w populacji generalnej” [Masters, 1996, s. 61]. Autor zauwaza
tez: ,,W ogdlnosci sieci neuronowe, zawlaszcza za$ sieci wiclowarstwowe jed-
nokierunkowe, majg jedng mata, ale przykra wadg. Jest prawie niemozliwe okre-
Slenie wlasciwej architektury dla danego zadania. Musimy zrobi¢ to ekspery-
mentalnie. Po zakonczeniu uczenia sieci trudno zrozumie¢, jak ona dziata. Co
gorsze, zalozenie, ze bgdzie ona dziala¢ poprawnie dla dowolnego testu, jest
najczesciej przyjmowane na wiarg. [Ale za to — przyp. aut.] sieci te spisujg si¢
dobrze w praktyce. Niezwykle rzadko zdarza si¢, zeby sie¢ dobrze nauczona
1 zweryfikowana na podstawie rozsadnego zbioru testowego zawiodta w ruty-
nowej pracy. Po prostu w chwili obecnej trudno dowie$¢ poprawnosci jej dziata-
nia” [Masters, 1996, s. 87].

Rozumujac per analogiam z uczeniem mozgu ludzkiego zlozonego z mi-
liardow neurondéw, warto zauwazy¢, ze uczenie mozgu ludzkiego odbywa si¢
w drodze prezentacji olbrzymiej liczby obserwacji, w szczegdlno$ci w okresie
dziecinstwa, nieporéwnywalnej z ilo$cia informacji wykorzystywanej w naszych
badaniach. Jednakze zwigkszanie liczby warstw ukrytych badz tez liczby neuro-
ndéw moze okaza¢ si¢ uzyteczne, w miar¢ jak ros$nie stopien ztozonos$ci funkcji
modelowanej przez sie¢ oraz liczby obserwacji wykorzystywanych do uczenia
sieci.
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2. Material empiryczny

Kwestionariusz stosowany w omawianym banku zawiera ok. 20 pozycji,

z ktorych w badaniu wykorzystaliSmy nastgpujace informacje:

1.

Zmienna zalezna binama (0-1): decyzja informuje o przyznaniu kredytu (1 — tak,
0 — nie).

. Zmienne niezalezne binarne (0-1) koduja: stancyw — stan cywilny, plec — ple¢,

telefon — posiadanie telefonu stacjonarnego, telkomork — posiadanie telefonu
komorkowego, mieszkanie — posiadanie wlasnego mieszkania, nieruchomosc —
posiadanie nieruchomosci, samochod — posiadanie samochodu osobowego.

. Zmienne niezalezne ilosciowe: osobwrodz — liczba 0s6b w rodzinie, wiek — wiek

klienta, dochody — dochody klienta, dochmalzonka — dochody wspotmatzonka,
dochwspolny — dochody tacznie, staz — staz pracy, platnosci — ptatnosci mie-
sieczne klienta, kredytnazl — suma oczekiwanego kredytu, kredytnamiest —
liczba oczekiwanych miesiecy splaty kredytu.

. Rownanie regresji w klasyfikacji wnioskéw kredytowych

Ponizej pokazujemy wyniki szacowania parametrow regresji. Okazato sig,

ze wyniki dla wersji liniowej zawierajacej komplet wymienionych wczesniej
zmiennych objas$niajacych zawieraty tylko jedng zmienng z parametrem istotnie

réznym od zera oraz z R* wynoszacym ok. 0,11. W wyniku poszukiwan nieli-

niowych (logarytmicznych) transformacji zmiennych objasniajacych metoda
prob i bledow znalezliémy pokazang nizej wersje z R® nieco powyzej 0,17
z jednym elementem nieliniowym (obok zmiennej staz wystepuje jej logarytm
| staz).

. . . . . 2
Zauwazmy, ze co prawda w zbiorze uczacym sieci neuronowe miaty R

rzgdu 0,25-0,3, ale na zbiorze weryfikujacym spadat on do 0,1-0,12.

Tabela 1. Wyniki estymacji liniowego rownania regresji zmiennej decyzja wzgledem

zmiennych, ktorych parametry zostaty oszacowane z zadowalajaca doktadnoscia

Wspélezynnik Blad stand. t-Studenta warto$é p
1 2 3 4 5 6
const —73904,6 20240,8 —-3,6513 0,0003 ookl
wiek 0,00430257 0,0028942 1,4866 0,1388
stancyw —0,159574 0,118499 —1,3466 0,1797
osobwrodz —0,0450511 0,0310657 —1,4502 0,1486
telkomork 0,117371 0,0768075 1,5281 0,1281
dochody —1,57919¢-05 1,20271e-05 -1,3130 0,1907
staz —5,65257 1,54766 —3,6523 0,0003 ook
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cd. tabeli 1
1 2 3 4 5 6
kredytanazl —5,47253e-06 2,53034¢-06 —2,1628 0,0318 *k
1 staz 11210,6 3070,17 3,6515 0,0003 ookl
Sredn. aryt. zm. zaleznej 0,800995 Odch. stand. zm. zaleZnej 0,400249
Suma kwadratéw reszt 26,43724 Blad standardowy reszt 0,371071
Wsp. determ. R-kwadrat 0,174863 Skorygowany R-kwadrat 0,140482

Zrédto: Obliczenia w programie Gretl.

W podrecznikowym zapisie powyzsze rownanie regresji przedstawimy na-
stepujaco:
decyzja = -73904 + 0,043 * wiek - 0,16 * stancyw -0,045 *
osobwrodz + 0,117 * telkomork - 0,000016 * dochody -5,65 *
staz - 0,0000055 * kredytanazl + 11211 * 1 staz

W réwnaniu tym pomini¢to zmienne objasniajace wyraznie niemajgce sta-
tystycznie uchwytnego wpltywu na decyzje o udzieleniu kredytu (majace empi-
ryczny poziom istotnosci p powyzej 0,2, tj. odrzucajac hipotez¢ zerowa mowia-
ca, ze prawdziwa warto$¢ szacowanego parametru jest rOwna zeru — pomylimy
si¢ w co najmniej 20% przypadkdw — nie ma zatem wystarczajacych podstaw,
aby ja odrzucac). Z punktu widzenia empirycznych poziomdw istotnosci zwig-
zanych ze zmiennymi objasniajacymi obecnymi w tym réwnaniu wyrdéznimy
podgrupe takich zmiennych, ktorych wptyw na decyzje jest statystycznie wyraz-
nie uchwytny (staz, kredytnazl lub [_staz, tj. logarytm naturalny zmiennej staz) —
dla nich odrzucenie hipotezy zerowej, mdéwiacej, ze te zmienne nie majg istotne-
go wpltywu na decyzje, wigze si¢ z ryzykiem popetnienia zaledwie 3 bledow na
100 w przypadku zmiennej kredytanazl oraz zaledwie 3 btedow na 10 000
w przypadku pozostatych dwoch zmiennych — hipotezg zerowa mozna wigc
spokojnie odrzuci¢, ryzyko bledu jest niewielkie. Mozemy zatem rozdzieli¢
zmienne na: pomini¢te w rownaniu, ktorych wplyw najwyrazniej nie daje si¢
statystycznie uchwyci¢ (0,2 < p), zmienne — pozbawione gwiazdek — ktorych
wplyw (jesli istnieje) daje si¢ zmierzy¢ wysoce nieprecyzyjnie (0,2 > p > 0,05) oraz
zmienne wplywajacych na decyzje w statystycznie uchwytny sposob (p < 0,05).
W sieci neuronowej takie rozdzielenie nie jest mozliwe — wszystkie zmienne
wprowadzone do badania pozostaja w sieci bez rozpoznania ich znaczenia dla
objasnienia zachowania si¢ zmiennej objasniane;.

Dla utatwienia analizy wykresow wnioski uporzagdkowano w kolejnosci —
najpierw wnioski odrzucone, potem zaakceptowane przez bank, a reprezentujace
je punkty potaczono odcinkami prostej. Odpowiedzi zardwno regresji, jak i sieci
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nie majg charakteru zero-jedynkowego, przeciwnie — sg ciagle. Odpowiedzi plasu-
jace sig¢ ponizej 0,5 arbitralnie potraktowano jako zalecenie odrzucenia wniosku,
powyzej 0,5 — zalecenie jego przyjecia. Wykres dopasowania rozwigzan roéwna-
nia regresji do faktycznych decyzji plasuje si¢ pomi¢dzy wskazaniami sieci neu-
ronowych 1 i1 2 — dla pierwszych obserwacji (odrzucone wnioski) wykres nie
sugeruje odrzucenia wnioskow réwnie zdecydowanie jak sieci, dla obserwacji
powyzej 30 wykres biegnie nieco wyzej, ale z wahaniami. W grupie wnioskow
zaakceptowanych przez bank — regresja wskazuje na kilka wnioskéw watpli-
wych — sg to wnioski, dla ktorych warto$¢ funkcji regresji spada ponizej 0,5.

1,4

1,2 h
1 l A ] A I I |

0,8

0,6

0,4

0,2

0 20 40 60 80 100 120 140 160

decyzja empiryczna decyzja proponowana przez regresje

Rys. 1. Sugestie o przyje¢ciu/odrzuceniu wniosku wskazywane przez rOwnanie regresji

Zrédlo: Obliczenia w programie Gretl.

4. Sieci neuronowe w klasyfikacji wnioskow kredytowych

Na rysunku 2 pokazujemy, jak ksztattujg si¢ decyzje departamentu kredy-
tow banku w poréwnaniu z sugestiami dwoch najlepszych sieci neuronowych.
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Rys. 2. Sugestie dwoch sieci neuronowych w poréwnaniu z decyzjami
0 przyznaniu kredytow

Zrédto: Obliczenia w programie Gretl

Jak wida¢, sie¢1 zdecydowanie bardziej wskazuje wnioski, ktdre nalezy od-
rzuci¢ — wiele jej wartoSci w grupie pierwszych 36 wnioskéw odrzuconych
przez bank jest bardzo bliskie zera. Zarazem w wielu przypadkach sie¢l nie
zgadza si¢ z decyzjami urzednikow — liczne warto$ci siecil plasuja si¢ powyzej
0,85, sugerujac, ze niektére, dos¢ liczne wnioski sa wiarygodne. W przypadku
wnioskow od 37 do 140 sie¢l systematycznie generuje warto§ci w okolicach
0,84, w nielicznych przypadkach spadajac do okoto 0,7. Sie¢2 generuje wartosci
uktadajace si¢ odmiennie. Dla tych wnioskéw z grupy pierwszych 36, ktére na-
lezaloby jej zdaniem odrzuci¢, generuje wartosci w okolicach 0,4, dajac znacz-
nie stabszy sygnatl o tym, ze wnioski te wypadatoby odrzuci¢. Podobnie do sie-
cil szereg wnioskoOw z grupy pierwszych 36 sie¢2 uznaje za wiarygodne.
Natomiast dla pozostalych wnioskow sie¢2 generuje wartosci niepewne, gdy
whniosek jest dla niej akceptowalny — jej wartos$ci sg nieco wyzsze niz dla sieci 1,
natomiast znajdziemy ok. 10 wnioskéw zaakceptowanych przez bank oraz siecl,
ktére w sieci2 budza watpliwosci, co sie¢ sygnalizuje, generujac warto§ci w okoli-
cach 0,4. Przypomnijmy, Ze obie sieci byly trenowane na tych samych danych
empirycznych. Roznig si¢ odmiennymi, wygenerowanymi losowo, wartosciami
startowych wag w;.
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Podsumowanie

Z punktu widzenia meritum klasyfikacji wnioskow mozna zauwazy¢, ze
wnioski dostarczone przez regresj¢ i sieci sg do$¢ niejednoznaczne. Widac, ze
tylko w nielicznych przypadkach sie¢2 zdecydowanie wskazywala na celowos¢
odrzucenia, natomiast dla kilkudziesieciu wnioskow faktycznie zaakceptowa-
nych sie¢2 sugerowata odrzucenie. Sie¢l byla bardziej zdecydowana w suge-
stiach odrzucenia (generowata warto$ci bardzo bliskie zera) i nieco bardziej
wstrzemi¢zliwa od sieci2 zar6wno w uznaniu wnioskéw za akceptowalne (linia
kropkowana reprezentujaca sie¢l znajduje si¢ zwykle ponizej linii ciaglej repre-
zentujacej siec2), jak i tam, gdzie sie¢2 wykazywata gwattowny spadek, czasem
wrecz ponizej wartosci 0,5; sie¢l wykazywala znacznie mniejszy spadek, nigdy
ponizej 0,6. Generalnie sie¢1 dawala sugestie najbardziej zblizone do faktycz-
nych decyzji banku. Sugestie dostarczane przez regresje byly najmniej podobne
do faktycznych decyzji banku.

Z punktu widzenia celu badan, tj. poréwnania skuteczno$ci regresji ze sku-
teczno$cia sieciami neuronowymi, istotne znaczenie ma to, czy w materiale em-
pirycznym wystepuja relacje nieliniowe. Jesli relacji takich nie ma, powyzsze
rozwazania wskazuja na regresje jako pozwalajaca na zréznicowanie ocen do-
ktadnosci catego rownania, doktadno$ci szacunku jego parametrow, dajaca szan-
s¢ na pozyskanie informacji o §cistej lub przyblizonej wspotliniowosci. Sieci
neuronowe daja znacznie mniej takiej informacji, pozwalajg jednak uwzglednic
(W sposob niejawny) zwigzki nieliniowe wystepujace migdzy badanymi zmien-
nymi. Jesli dopasowanie sieci jest wyraznie lepsze od dopasowania regres;ji li-
niowej, trzeba to potraktowac jako podejrzenie istnienia nieliniowych powiazan
migdzy zmiennymi. W naszym przyktadzie uzyteczno$§¢ wiaczenia logarytmu
zmiennej staz potwierdza nieliniowos¢, zdajac si¢ wskazywac na przewagg sieci
neuronowej, zwlaszcza w $wietle znacznie lepszej zgodnosci wykresu siecil
z faktycznymi decyzjami banku. W takim przypadku modele i metody przezna-
czone dla cenzurowanej zmiennej objasnianej moga by¢ szczegélnie uzyteczne
[Gruszczynski, red., 2010]. Temat ten wykracza poza cele postawione niniejszej
pracy.

W uwagach koncowych wypada podkresli¢ ograniczenia badanych instru-
mentéw. Wnioskowanie z sieci w znacznym stopniu zalezy od parametréw tre-
nowania sieci neuronowej, w szczegolnosci od liczby warstw ukrytych, ilosci
neuronéw w warstwach ukrytych, liczebno$ci proby oraz ziarna (startowej war-
tosci generatora liczb losowych w sieci neuronowej). W naszych badaniach spo-
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srod ok. 1000 wytrenowanych sieci zaledwie dwie najlepsze pokazalismy na
poprzednim wykresie, a i tu sieci te zachowywaly si¢ odmiennie. Pozostate miaty
gorsze, czesto duzo gorsze dopasowanie w zbiorze uczacym, czasem wykazywa-
ly wyrazne pogorszenie doktadno$ci w zbiorze weryfikujacym w pordéwnaniu
z uczacym, a zdarzaty si¢ i takie, ktore na zbiorze uczacym miaty wspoétczynnik
korelacji wzorcow (empirycznych wartosci zmiennej decyzja) z odpowiedziami
sieci wrecz ujemny, podczas gdy w zbiorze weryfikujacym wspolczynnik ten
wzrastat do 0,5 (!).

Na zakonczenie wypada podkresli¢, ze prognozy ex post dostarczane przez
rownanie regresji okazywaly si¢ nieco doktadniejsze od prognoz z sieci, ponadto
roOwnanie takie pozwalato na rozroznienie zmiennych objasniajacych decyzje
kredytowa istotnych od mato istotnych. Pozostawia to pole do dyskusji na temat
podobienstw i réznic w zakresach stosowalnosci sieci oraz modeli ekonome-
trycznych. Jesli jednak z powodu matej liczby obserwacji w poréwnaniu z da-
nymi wejsciowymi i wyjsciowymi sie¢ traci zdolno$¢ uogolniania, to stosowanie
sieci neuronowych do prognozowania i klasyfikacji ztozonych zjawisk ekono-
micznych staje si¢ mato uzyteczne. Stad tez wynika ogromna popularnos$¢ zasto-
sowan SSN do prognoz gietdowych czy kursow walut — zmiennych, dla ktérych
fatwo uzyska¢ wiele obserwacji. W licznych badaniach prowadzonych przez
autora na takim materiale nie udato si¢ znalez¢ wyrazistego przypadku, w kto-
rym sie¢ neuronowa dawataby wyraznie lepsze wyniki od regresji liniowej lub
podwdjnie logarytmiczne;.

Zauwazmy, ze o sukcesie sieci decyduja jej struktura oraz (a moze nawet
zwlaszcza) dobor i transformacja danych (np. usunigcie trendow z szeregdéw
czasowych; Azoff, 1994; Refenes, 1995; Gately, 1999) wykorzystanych do
uczenia. Jednakze szereg rozwigzan SSN traktowanych jako odkrycia jest chro-
niony patentami. Sieci takie sa kodowane i sprzedawane w postaci uktadow
scalonych, z punktu widzenia uzytkownika sg wigc czarnymi skrzynkami, bo-
wiem ma on jedynie dostep do informacji o tym, czego nalezy dostarczy¢ na
wejsciu i jak zinterpretowa¢ wartosci na wyjsciu sieci.

Literatura

Azoff EM. (1994), Neural Networks Time Series Forecasting of Financial Markets,
John Wiley & Sons, New York.

Funahashi K.I. (1989), On the Approximate Realization of Continuous Mappings by
Neural Networks, “Neural Networks”, Vol. 2(3), s. 183-192.



Kwalifikacja wnioskow kredytowych — porownanie regresji... 71

Gajda J.B. (2004), Ekonometria, Wydawnictwo C.H.Beck, Warszawa.

Gajda J.B. (2017), Prognozowanie i symulacje w ekonomii i zarzgdzaniu, Wydawnictwo
C.H.Beck, Warszawa.

Gately E. (1999), Sieci neuronowe, prognozowanie finansowe, WIG PRESS, Warszawa.
Gruszczynski M., red. (2010), Mikroekonometria, Wolters Kluwer, Warszawa.

Lula P. (1999), Jednokierunkowe sieci neuronowe w modelowaniu zjawisk ekonomicz-
nych, Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej, Krakow.

Masters T. (1996), Sieci neuronowe w praktyce, WNT, Warszawa.

STATISTICA Neural Networks™ PL (2001), Wprowadzenie do sieci neuronowych,
Poradnik uzytkownika, Poradnik problemowy, StatSoft®, Krakow.

Refenes A. (1995), Neural Networks in the Capital Markets, John Wiley & Sons, Chichester.

Tadeusiewicz R. (1998), Elementarne wprowadzenie do techniki sieci neuronowych
z przyktadowymi programami, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa.

EVALUATION OF LOAN APPLICATIONS — A COMPARISON OF
REGRESSIONS AND NEURAL NETWORKS

Summary: The paper analyses bank’s decisions to accept or reject applications for loan.
We compare suggestions given on one hand side by regressions, on the other hand by
neural networks, both based on input variables presented in applications and binary out-
put variables (1 if the application is accepted, O if the application has been rejected).
Banks usually keep their clients data secret, thus our empirical information is based on
applications of only 200 clients.

Neural networks, working as a data mining instrument, may help to identify rela-
tionships between input and output variables, linear or nonlinear ones. If the fit of
a network is better than the fit of a regression, both based on the same data set, one may
conclude that the relation has nonlinear character. In our work the fact, that regression’s
fit improved when a nonlinear variable /n_stage was included as an explanatory one
supports such interpretation. On the other hand neural networks — as opposed to regres-
sion — are not capable to differentiate between input variables influencing the output
significantly from variables with non-significant influence. This gives a room for discus-
sion on similarities and differences of application neural networks and regressions.

Keywords: regression, neural network, classification of loan applications.





