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Analiza dotyczaca mozliwosci budowy modelu ryzyka
kredytowego

Wstep

FinAi przeprowadzito projekt budowy innowacyjnego modelu ryzyka
kredytowego w oparciu o dane alternatywne takie jak dane z portali
spotecznosciowych (Facebook, Linkedin), czy dane z telefonéw komér-
kowych. Projekt ten byt wspotfinansowany ze srodkéw Europejskiego
Funduszu Rozwoju Regionalnego w ramach umowy o dofinansowanie
zawartej przez FinAi S.A. z Narodowym Centrum Badan i Rozwoju z sie-
dzibg w Warszawie, pt.: ,Modelowanie ryzyka kredytowego w oparciu
o dane dostepne w kanatach cyfrowych z wykorzystaniem zaawansowa-
nych rozwigzan teorio-grafowych zwigzanych z sieciami spotecznoscio-
wymi”. Pierwszym etap projektu polegat na zebraniu danych i wykorzy-
staniu ich do budowy grafu powigzan pomiedzy klientami. Dodatkowo
na podstawie danych z BIK i danych zarzadzanych przez FinAi zbudo-
wano flagi majace na celu nauczenie pod ich nadzorem modelu predyk-
cyjnego wykorzystujace struktury grafowe. Zbudowany w taki sposéb
model miat charakteryzowac sie wiekszag moca predykcyjng niz standar-
dowe modele stosowane w branzy.?

Niniejszy artykut dotyczy dwéch kwestii: mozliwosci budowy modelu
ryzyka kredytowego w oparciu o pozyskane dane zgodnego z powyz-
szymi zatozeniami oraz oceny jakosci danych pochodzacych ze Zrédet
alternatywnych. W ramach procesu pobrano dane na temat ryzyka kre-
dytowego od ok 14 tysiecy klientéw. Znaczaco odbiega to od deklaro-
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Analiza dotyczaca mozliwosci budowy modelu ryzyka kredytowego 169

wanego celu 100 000 rekordéw, nie zostat rowniez osiggniety obnizo-
ny cel zebrania 20 000 rekordéw. Taka liczebnos$¢ préby w przypadku
wysokiej jakos¢ zebranych danych, nadal potencjalnie umozliwitaby
zbudowanie stabilnego modelu ryzyka kredytowego. Niestety analiza
zbioru zawierajgcego dane na temat ryzyka kredytowego wskazuje na
jego niereprezentatywnoscé.

Badajac naptywajace zagregowane dane BIK o ryzyku kredytowym,
zauwazylismy, ze srednia ocena kredytowa dla klientéw dla ktérych ze-
brane byty dane w ramach procesu (420) znaczaco odbiega od sredniej
dla catej populacji (ok 520, srednia wyliczona i zaraportowana przez
BIK). Ponadto, w zaleznosci od metodologii banku, punkt odciecia, poni-
zej ktérego klient nie ma mozliwosci ubiegania sie o kredyt konsumencki,
zawiera sie w przedziale od 450 do 500 punktéw BIK. Jednoznacznie
wskazuje to na niereprezentatywnosc¢ zebranej préby na potrzeby bu-
dowy modelu ryzyka. Tak duza rozbieznos¢ uniemozliwia odpowiednig
kalibracje modelu. Model ryzyka zbudowany w oparciu o takie dane
mogtby dziataé poprawnie jedynie w zakresie klientéw o niskim score,
czyli wysokim ryzyku kredytowym. Zbudowany model bytby zatem ob-
cigzony niereprezentatywnoscia préby, co przektadatoby sie na nada-
wanie z zasady niskiego scoringu. Stad tez nie mozna oczekiwac od ta-
kiego model wysokiej mocy predykcyjnej dla klientdéw bez oceny ryzyka
kredytowego.

Ponizej przedstawiamy histogram rozktadu ryzyka kredytowego (score).

Histogram rozktadu ryzyka kredytowego
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Wykres nie wskazuje na to, zeby dane byty zaburzone. Histogram dos¢
wyraznie koncentruje sie wokoét Sredniej, wokot ktorej jest symetryczny.
Oznacza to, ze dane zebrane w ramach projektu w sposéb systematyczny
pochodzity od niereprezentatywnej populacji, klientéw o wysokim ryzy-
ku kredytowym, co jak opisano wyzej utrudnia budowe wiarygodnego
modelu.

Ponizej prezentujemy wykres rozktadu score w czasie. Jest on wy-
raznie stabilny, co wzmacnia teze o systematycznym pobieraniu da-
nych gtéwnie dla klientéw o wysokim ryzyku kredytowym
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Ponizsza tabela przedstawia procentowy udziat klientéw w stanie de-
fault w kolejnych miesigcach. Jak wida¢ udziat ten utrzymuje sie na po-
ziomie 10% lub wyzszym przez caty okres zbierania danych. Ponownie
wskazuje to na nadreprezentatywnos¢ klientow o wyzszym ryzyku kre-
dytowym.

rok miesiac % default
2018 6 8,7%
2018 7 17,0%
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rok miesiac % default
2018 8 12,9%
2018 9 12,1%
2018 10 9,3%
2018 11 11,2%
2018 12 17,4%
2019 1 18,7%
2019 2 9,9%
2019 3 7.4%
2019 4 13,2%
2019 5 12,7%
2019 6 15,3%
2019 7 13,6%
2019 8 7,6%
2019 9 7,2%

Dla czesci uzytkownikéw niedostepne byty dane dotyczace ryzy-
ka kredytowego ponizsza tabela przedstawia miesieczne zestawienie
wszystkich klientéw i klientow bez scoringu.

rok miesiac null_count count
2018 4 2 18
2018 5 2 19
2018 6 9 115
2018 7 103 595
2018 8 133 728
2018 9 125 605
2018 10 230 986
2018 11 120 749
2018 12 166 759
2019 1 129 668
2019 2 165 746
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rok miesiac null_count count
2019 3 167 880
2019 4 347 1835
2019 5 462 2518
2019 6 443 1891
2019 7 533 2907
2019 8 95 726
2019 9 27 278
2019 10 0 2

Zré6dta danych

Pozostate Zzrédta danych obejmowaty w poczatkowej fazie projektu,
dane z Facebooka (jedynie imie, nazwisko i adres e-mail, ktore byty od-
powiednio hashowane), dane z portalu LinkedIn (réwniez podstawowe
informacje o profilu), liste potgczen i smsow, odczyty GPS?, dane doty-
czace zatrudnienia. Niestety w poczatkowej fazie projektu Google ogra-
niczyt dostep do listy potaczen i smséw. Literatura wskazuje, ze dane
takie maja duzy potencjat do budowy graféow, ktére zawieratyby infor-
macje istotne ze wzgledu na modelowanie ryzyka kredytowego. W natu-
ralny sposoéb grafy te zawieratyby komponente czasows, umozliwiajgca
wykorzystanie graféw dynamicznych w analizie danych.

Ponizej przedstawiamy licznosci uzytkownikoéw, dla ktérych zebrane
zostaty dane w pierwszej fazie konkursu.

Rok | Facebook |Pracodawca| Potaczenia | Kontakty SMS GPS Score | LinkedIn
2018 4108 1813 164 174 144 185 501 45
2019 4012 1803 187 205 176 215 505 25
Suma 8120 3616 351 379 320 400 | 1006 70

Jak wida¢, ze wzgledu na niskg konwersje uzytkownikéw (niewielki
odsetek klientow udostepniat dane na temat potaczen, SMS i GPS) ze-

8 5. Zamore, L.A. Beisland, R. Mersland, Geographic diversification and credit risk in

microfinance, ,Journal of Banking & Finance” 2019, Vol. 109.
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brano niewystarczajaca liczbe rekordéw do tego, aby méc skorzystac
z tych informacji do budowy graféw.

W kolejnej fazie zbierano dane w ramach procesu kredytowego FinAi,
poniewaz dane z Facebooka oraz dane na temat potaczen nie byty do-
stepne, nie zbierano ich, zakres danych zostat natomiast poszerzony
o dane zbierane w ramach wniosku kredytowego oraz wyciaggu z kon-
ta bankowego. Odpowiednie licznosci sg zaprezentowane w ponizszej
tabeli. Dane zawierajg rowniez rok 2018, poniewaz zdecydowano sie
skorzystac¢ ze wszystkich danych zebranych w ramach dziatalnosci FinAi.

Rok Whiosek Wyciag Score Kontakty GPS
2018 11227 2937 3721 0 0
2019 34786 9088 9615 3798 1220
Suma koricowa 46 013 12 025 13336 3798 1220

Z catg pewnoscig dane pochodzace z wniosku i wyciagu bankowe-
g0 niosg istotng informacje o ryzyku kredytowym klienta i mozna na
ich podstawie zbudowac predykcyjny model. Jednakze dane te s3 stan-
dardowo wykorzystywane przez banki oraz inne instytucje finanso-
we w ocenie ryzyka kredytowego. W zwigzku z tym model budowany
wytacznie w oparciu o te dane nie bytby innowacyjny, nie mégtby tez
konkurowac¢ z modelami dziatajgcymi w bankach, ktére posiadajg duzo
wieksze zbiory danych, oraz posiadajg doktadniejszg informacje na te-
mat ryzyka kredytowego swoich klientéw. W zwiazku z taka strukturg
pozyskanego zbioru danych, jedyna mozliwoscig budowy innowacyjnego
modelu ryzyka kredytowego w oparciu o teorie graféow, byta budowa
grafow na podstawie ksigzki adresowej z telefonu (Kontakty) oraz ewen-
tualne wykorzystanie danych na temat lokalizacji i danych adresowych.
Poniewaz dane z GPS dostepne sg dla niewielkiego odsetka klientéw, nie
pozwalaja na wykorzystanie ich w budowie modelu. Aby zbadaé mozli-
wos¢ budowy innowacyjnego modelu ryzyka kredytowego, ponizej zba-
dany zostat graf zbudowany na podstawie kontaktéw z ksigzki adresowej
oraz mozliwosé wykorzystania danych o adresie zamieszkania.
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Budowa grafu i zmiennych grafowych

Jedng z gtéwnych innowacyjnych cech niniejszego projektu jest wyko-
rzystanie graféw dynamicznych* (zmiennych w czasie) oraz zmiennych
opartych o strukture graféw spotecznosciowych do modelowania ryzy-
ka kredytowego. Gtéwna hipoteza badawcza postawiona na poczatku
projektu brzmiata nastepujgco: istniejg grafy dynamiczne oparte o sieci
spotecznosciowe, odzwierciedlajace ryzyko kredytowe.

Hipoteza taka pojawia sie obecnie w literaturze statystycznej i eko-
nomicznej (10)° i wigze sie z coraz bardziej powszechnym przekonaniem
o wartosci danych z alternatywnych Zrédet w modelowaniu ryzyka kre-
dytowego, szczegdlnie dla klientéw detalicznych. Celem projektu jest
identyfikacja takich graféw z mozliwie szerokiego spektrum réznych sieci
powigzan. Pozyskanie odpowiedniego zbioru danych okazato sie duzo
trudniejsze niz pierwotnie zaktadano (zaprzestanie udostepniania da-
nych przez Facebooka i Google w zwigzku z aferg Cambridge Analytica,
niechec klientéw do udostepniania swoich danych), mozliwosci budowy
potencjalnie warto$ciowych grafow okazaty sie istotnie ograniczone.
W szczegolnosci: nie byta mozliwa budowa graféw znajomosci w opar-
ciu o0 znajomos¢ w serwisach spotecznosciowych; oraz nie byta mozliwa
budowa graféw opartych o tzw. homofilie, czyli podobieristwo na pod-
stawie np. zainteresowan/polubien.

Whyniki literaturowe wskazuja, ze potencjalnie duzg warto$¢ informa-
cyjna moze niesc¢ graf zbudowany na podstawie potaczen telefonicznych
oraz SMS, jednak w trakcie trwania projektu takie dane réwniez przesta-
ty by¢ udostepniane na systemie Android.

4 ). Leskovec, L. Backstrom, R. Kumar, A. Tomkins, Microscopic evolution of social net-
works, [w:] In Proceedings of the 14" ACM SIGKDD international conference on Knowledge
discovery and data mining (KDD ‘08), 2008, s. 462-470; R. Mufioz-Cancino, C. Bravo, S.A.
Rios, M. Grafa, On the dynamics of credit history and social interaction features, and their
impact on creditworthiness assessment performance, ,Expert Systems with Applications”
2023, Vol. 218.

5 M. Oskarsdéttir et al., The value of big data for credit scoring: Enhancing financial
inclusion using mobile phone data and social network analytics, ,Applied Soft Computing”
2019.
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W celu oceny mozliwosci wykorzystania oraz uzytecznosci zmiennych
grafowych zbudowanych na podstawie dostepnych danych, na potrzeby
niniejszego Raportu zbudowano graf nieskierowany na podstawie da-
nych o kontaktach z ksigzek adresowych. Doktadniej: wierzchotki repre-
zentujg osoby, ktore udostepnity dane z ksigzki adresowej, a krawedz
pomiedzy wierzchotkami (osobami) jest obecna wtedy i tylko wtedy, gdy
istnieje wspdlny kontakt w ich ksigzkach adresowych.

W celu ograniczenia wystepowania krawedzi wynikajacych np. z faktu
posiadania numeru skrzynki pocztowej lub numeru call center operatora
w kontaktach, zdecydowano sie usungé z ksigzek adresowych wszystkie
numery telefonéw, ktérych liczba wystgpien przekraczata liczbe 10 (war-
tos¢ ustalona ekspercko). W ocenie autoréw raportu jest to jedyny graf
ktérego wykorzystanie jest uzasadnione merytorycznie, ktéry moze byc¢
utworzony na podstawie dostepnego zbioru danych.

Pierwotnie rozpatrywano graf, w ktérym krawedz pomiedzy dwo-
ma wierzchotkami/osobami byta obecne tylko w przypadku, gdy jedna
z tych oséb posiadata druga w swojej ksigzce adresowej. Tak skonstru-
owany graf zawierat jednak zbyt mato krawedzi (kilkaset krawedzi przy
kilku tysigcach wierzchotkoéw) by przeprowadzona na jego podstawie
analiza mogta mie¢ warto$¢ merytoryczna.

Utworzono graf w trzech konfiguracjach:

- G1 - zbiér wierzchotkéw zawierat wszystkie osoby, ktore udostep-

nity dane z ksigzki adresowej,

- G2 - graf indukowany (ograniczony) przez wierzchotki/osoby, dla
ktérych jest dostepna informacja o ryzyku kredytowym,

- G383 - podgraf grafu G1, w ktérym zachowane s3 tylko krawedzie,
dla ktérych u co najmniej jednego z wierzchotkdw sasiadujacych
dostepna jest informacja o ryzyku kredytowym, a wierzchotki izo-
lowane bez danych kredytowych s usuniete.

Tak skonstruowane grafy niestety nie posiadajg wymiaru czasowego,
nie sg wiec grafami dynamicznymi. Wymiar ten mogtby by¢ uwzglednio-
ny np. poprzez wykorzystanie daty dodania kontaktu do ksigzki adreso-
wej, jednak informacja ta nie jest dostepna w systemie Android. Dodat-
kowo w naszej ocenie, data dodania kontaktu nie jest zmienng niosaca
istotna informacje.
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Ponizej przedstawione sg definicje statystyk grafow oraz ich wartosci
dla graféw G1, G2 i G3.

wierzchotkami w grafie,

zek pomiedzy wierzchotkami w grafie,

nego wierzchotka,

kéw w grafie,

Srednica grafu - najwieksza dtugo$¢ najkrétszej sciezki pomiedzy
Srednia odlegto$¢ w grafie - $rednia z dtugosci najkrétszych $cie-
Stopien wierzchotka grafu - liczba krawedzi wychodzacych z da-
Sredni stopien w grafie - $rednia ze stopni wszystkich wierzchot-

Sktadowa grafu - (spdjny) podgraf wyjsciowego grafu, w ktérym

istnieje sciezka pomiedzy kazdg parg wierzchotkéw.

jedna duza zawierajaca
3755 wierzchotkéow
oraz 13 sktadowych
dwuwierzchotkowych.

Graf G1 G2 G3
Liczba wierzchotkéw 3781 864 3191
Liczba krawedzi 21452 2254 11519
Srednica grafu 9 11 10
Srednia odlegtosc¢
w grafie 3,68 4,03 3,95
Sredni stopien
w grafie 11,35 5,22 7,22
Sktadowe grafu 14 sktadowych, z czego |26 sktadowych, z czego |8 sktadowych, z czego

jedna duza zawierajaca
806 wierzchotkéw oraz
25 sktadowych dwu

- lub trzy-wierzchot-
kowych

jedna duza zawierajaca
3176 wierzchotki oraz
7 sktadowych dwu - lub
trzy-wierzchotkowych

Wszystkie skonstruowane grafy mozna uznaé za niemalze spdjne. Po
ograniczeniu sie do wierzchotkéw z informacjg kredytowg, rozmiar grafu
istotnie sie zmniejsza, przy czym zdecydowana wiekszos¢ wierzchotkéw
bez informacji kredytowej jest potagczona z co najmniej jednym z wierz-
chotkéw zawierajacych taka informacje. Powyzszych statystyki $wiadczg
o tym, ze udato sie uzyskac pewnga ztozong strukture grafowa. Nie ma
podstaw do twierdzenia, ze tak otrzymane grafy nie moga by¢ wykorzy-
stane do budowy modelu ryzyka kredytowego.

W celu oceny hipotezy, ze tak otrzymany graf ma wartos¢ informacyj-
na w problemie oceny ryzyka kredytowego, tzn. czy niesie ze sobg infor-
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macje o korelacji ryzyka kredytowego, przeprowadzono analize regresji
liniowej® , gdzie jest stanowi Score wierzchotka, a jest srednig ze scoréow
wszystkich jego sasiadéw. Jesli wspotczynnik bedzie statystycznie rézny
od zera, bedzie to przestanka za hipoteza, ze graf ten niesie wazne infor-
macje na temat ryzyka kredytowego. Na potrzeby analizy ograniczono
sie do podgrafu grafu G2, z ktérego usunieto wierzchotki znajdujace sie
w stanie niewyptacalnosci (default). Dla wierzchotkdw w stanie niewy-
ptacalno$ci zostata przeprowadzona osobna analiza opisana w dalszej
czesci raportu.

Ponizej prezentujemy wykres , na ktérym ciezko doszukac sie istotnej
zaleznosci.

Score ~avg_nb(Score)
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D.C. Montgomery, E.A. Peck, G.G. Vining, Introduction to linear regression analysis,
2021.
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Wyniki regresji liniowej:

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 35.79666 2.36646 15.127 < 2e-16 ***
AvgScore 0.16917 0.05325 3.177 0.00156 **

Residual standard error: 8.859 on 684 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.01454, Adjusted R-squared: 0.0131
F-statistic: 10.09 on 1 and 684 DF, p-value: 0.001555

Otrzymano réwnanie regresji Y = 0.16917 * X + 35.79666 oraz oba
wspotczynniki sg istotne statystycznie. Jednak z uwagi na charakter wy-
kresu, bardzo niski wspotczynnik korelacji (R?) oraz niewielki wspotczynnik
(patrz powyzej), hipoteze jakoby graf zbudowany w oparciu o dane z ksigz-
ki adresowej posiadat informacje o ryzyku kredytowym nalezy odrzucic.

Wykonano réwniez podobng analize, gdzie zmienng wyznaczono jako
default rate dla danego wierzchotka, czyli jako % sgsiadujacych wierz-
chotkéw, dla ktérych stwierdzono przestanke niewywigzania sie z zobo-
wigzania. Na potrzeby tej analizy wykorzystano petny graf G2. Otrzyma-
ny wykres (patrz ponizej) ponownie wskazuje na brak realnej zaleznosci.
Potwierdza to réwniez wartosé wspodtczynnika korelaciji.

Score ~DR_nb
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Wyniki regresji rowniez jednoznacznie wskazujg na konieczno$¢ od-
rzucenia stawianej hipotezy.

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 36.3978 0.7402 49.174 <2e-16 ***
DR -2.1726 2.4612 - 0.883 0.378

Residual standard error: 17.95 on 862 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.0009032, Adjusted R-squared: - 0.0002559
F-statistic: 0.7792 on 1 and 862 DF, p-value: 0.3776

Dane geolokalizacyjne

W ponizszej tabeli przedstawiony zostat rozktad ocen kredytowych
w rozbiciu na poszczegélne okregi geograficzne. Rozbicia dokonano
W oparciu o pierwszg cyfre kodu pocztowego, ktory kazdy klient byt
zobowigzany podac przy aplikowaniu o kredyt przez platforme FinAi.

Pierwsza cyfra Okrag Liczba Sredni DefaultRate Procent
kodu pocztowego obserwacji | FinAiRiskScore rekordéw
bez oceny
Brak informacji 499 42,3 15,2% 21,6%
0 warszawski 1970 43,3 12,1% 17.2%
1 olsztynski 893 42,1 11,6% 21,4%
2 lubelski 1179 42,0 9,0% 23,6%
3 krakowski 1534 424 11,0% 20,1%
4 katowicki 2755 41,5 13,1% 18,3%
5 wroctawski 1657 41,7 14,8% 20,6%
6 poznanski 2336 41,2 14,4% 15,5%
7 szczecinski 1162 41,3 13,1% 20,3%
8 gdanski 2066 42,0 13,3% 20,0%
9 todzki 974 42,1 11,4% 18,2%
Razem 17 025 41,9 12,8% 19,1%
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Mozna zauwazyé, ze sredni score przyjmuje poréwnywalne wartosci
we wszystkich okregach. Mozna na tej podstawie wnioskowac, ze nadre-
prezentatywno$¢ niskich ocen jest podobna dla wszystkich obszarow.
Ponadto, wskazuje to tez, ze hipoteza méwiaca, ze dane geo dyskrymi-
nuja klientéw pod wzgledem ryzyka kredytowego powinna zosta¢ od-
rzucona (przynajmniej na poziomie powyzszych agregatow).

Powyzsza informacja oraz informacja o miejscu zarejestrowania
pracodawcy, sg jedynymi danymi geograficznymi w dostepnym zbio-
rze. W ramach konkursu, oraz pdzniej w procesie, zbierano informacje
o miejscach logowania sie telefonu komérkowego w trakcie korzystania
z aplikacji FinAi. Takie dane niostyby potencjalnie duzo wiecej informa-
cji o zachowaniu klienta. Zgoda na udostepnienie tych danych nie byta
jednak obligatoryjna, a dostepne sg dane od zaledwie 10% wszystkich
klientéw (patrz poprzedni rozdziat). Ze wzgledu na niski odsetek klien-
tow, dla ktorych dane o GPS z telefondw komodrkowych sg dostepne,
wykorzystanie ich nie spowodowatoby znacznego wzrostu predykcyjno-
$ci modelu. Nalezy tez tutaj podkresli¢, ze niezagregowane dane geolo-
kalizacyjne (np. GPS) charakteryzuja sie wielowymiarowoscig/duza liczba
stopni swobody. Budowa modeli w oparciu o niewielkie zbiory takich
danych moze skutkowaé przeuczeniem modelu i w konsekwencji bted-
nymi wnioskami. Na podstawie modelu segmentacji geograficznej Polski,
do kazdego odczytu GPS mozemy przypisac jego atrybuty (co do zasady,
wektor dtugosci ok 1000 liczb) wyznaczone w oparciu m.in. o blisko$¢
tzw. POI (Point Of Interest), $rednie zarobki czy stopien bezrobocia. Tak
duze zbiory zmiennych wymagaja jednak wielokrotnie wiekszej préby do
modelowania niz jest obecnie dostepna.

Podsumowanie

Z uwagi na niewielki zakres informacji typu grafowego, w ocenie au-
toréw raportu jedynym mozliwym do wykorzystania grafem jest graf
zbudowany w oparciu o dane z ksigzki adresowej. Tak otrzymany graf
wydaje sie mie¢ dobre wtasnosci, jest dostatecznie gesty oraz zrézni-
cowany. Jednakze, gtebsza analiza statystyczna wskazuje na brak real-
nej zaleznosci/korelacji pomiedzy ryzykiem kredytowym sasiadujacych
wierzchotkéw. Oznacza to, ze zbudowany graf nie powinien by¢ wyko-
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rzystany przy budowie modelu ryzyka. Literatura wskazuje jednak na
inne grafy (np. zbudowane w oparciu o potaczenia telefoniczne), ktére
niosa za sobg istotng informacje.” Budowa takich, merytorycznie uza-
sadnionych grafow niestety nie jest mozliwa w oparciu o dostepne dane.

Najwazniejsze wnioski z analizy

1) Dane dot. ryzyka kredytowego sg niereprezentatywne dla popu-
lacji. Sredni score BIK w pozyskanym zbiorze danych jest istotnie
nizszy niz w populacji. Nadreprezentatywnos¢ danych od klientéw
z wysokim ryzykiem kredytowym istotnie utrudnitaby budowe
wiarygodnego modelu oraz zmniejszyta jego predykcyjnos$¢. Ponad
50% klientow od ktorych pozyskano dane posiada score BIK poni-
zej punktow odciecia dla kredytowania standardowo stosowanych
w bankach.

2) Alternatywne zrédta danych sg wypetnione dla niewielkiego odset-
ka populacji, dodatkowo jakosc¢ tych danych jest niezadowalajaca.
Co do zasady, dane z alternatywnych zrédet (big data) wymagaja
duzo wiekszych zbioréw, by odkry¢ w nich ukryte zaleznosci.

3) Zebrane dane nie pozwalaja skonstruowac graféw czasowych lub
chociazby graféw, ktére niostyby za sobg istotne informacje o ko-
relacjach ryzyka kredytowego.

4) Wielkos¢ zbioru nie jest wystarczajagca do budowy wiarygodnego
modelu ryzyka kredytowego oraz zdecydowanie odbiega od ocze-
kiwanego rozmiaru danych dla modeli big data. W szczegdlnosci
budowa graféw wymaga duzego zbioru danych, tak aby powstaty
graf odzwierciedlat w sposéb wiarygodny prawdziwg sie¢ spotecz-
noéciowa. Dla poréwnania, w ramach pracy nad artykutem Oskar-
sdottir et al., The value of big data for credit scoring: Enhancing finan-
cial inclusion using mobile phone data and social network analytics,
Applied Soft Computing (2019) cytowanego we wczesniej czesci
artykutu, zbiér danych bedacy podstawg analiz ryzyka kredytowe-
go sktadat sie z 2 milionéw wyciggdédw bankowych o 1,5 rocznej
historii oraz prawie 90 milionéw unikalnych numeréw telefonéw
o 5 miesiecznej aktywnosci telefonicznej.

7" P. Giudici, B. Hadji-Misheva, A. Spelta, Network based credit risk models, ,Quality
Engineering” 2020, nr 32(2), s. 199-211.
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5) Brak mozliwosci osiggniecia przewagi w stosunku do modeli funk-
cjonujacych w bankach. FinAi dysponuje wyciggami z kont banko-
wych, o ktérych wiadomo, ze niosg istotne informacje dot. ryzyka
kredytowego klienta. Takie same dane s3 jednak wykorzystywa-
ne w bankach, co nie pozwala oczekiwac¢ by model zbudowany
w oparciu o dane FinAi miatby istotnie wieksza predykcyjnosé lub
zeby byt innowacyjny w stosunku do istniejgcych modeli.
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Abstrakt

FinAi przeprowadzito projekt budowy innowacyjnego modelu ryzyka kredyto-
wego w oparciu o dane alternatywne takie jak dane z portali spotecznoscio-
wych (Facebook, Linkedin), czy dane z telefonéw komérkowych. Projekt ten byt
wspoétfinansowany ze srodkéw Europejskiego Funduszu Rozwoju Regionalnego
w ramach umowy o dofinansowanie zawartej przez FinAi S.A. z Narodowym
Centrum Badan i Rozwoju z siedzibg w Warszawie. Pierwszym etap projektu
polegat na zebraniu danych i wykorzystaniu ich do budowy grafu powigzan
pomiedzy klientami. Dodatkowo, na podstawie danych zewnetrznych i danych
zarzadzanych przez FinAi, zbudowano flagi majgce na celu nauczenie pod ich
nadzorem modelu predykcyjnego wykorzystujace struktury grafowe.

Zbudowany w taki sposéb model miat charakteryzowa¢ sie wieksza moca
predykcyjng niz standardowe modele stosowane w branzy. Badano mozliwosci
budowy modelu ryzyka kredytowego w oparciu o pozyskane dane oraz jako$¢
danych pochodzacych ze zrédet alternatywnych. Wykazano m.in., ze alterna-
tywne Zrédta danych sg wypetnione dla niewielkiego odsetka populacji, a ich
jakos¢ jest niezadowalajaca. Wielko$¢ zbioru okazata sie niewystarczajagca do
budowy wiarygodnego modelu ryzyka kredytowego czy osiagniecia przewagi
w stosunku do modeli funkcjonujacych w bankach.

Stowa kluczowe: kredyt, ryzyko, dane, modele, wykresy, finanse
Analysis of the possibility of building a credit risk model

Abstract

FinAi has undertaken a project focused on the development of an innovative
credit risk model utilizing alternative data sources, such as data from social me-
dia platforms (Facebook, LinkedIn) and mobile phone records. This project was
co-financed through the European Regional Development Fund under a funding
agreement between FinAi S.A. and the National Centre for Research and De-
velopment (NCBIR), headquartered in Warsaw. The initial phase of the project
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involved the collection of data and their utilization in constructing a network
graph of customer relationships. Furthermore, leveraging external data as well
as data managed by FinAli, specific indicators were formulated. These indicators
were employed under the supervision of experts to train a predictive model that
incorporated graph structures.

The model thus constructed was to exhibit a higher predictive capability
compared to conventional models commonly employed within the industry.
The study explored the feasibility of creating a credit risk model based on the
acquired data and assessed the quality of data originating from alternative
sources. It was demonstrated that alternative data sources were populated for
a small fraction of the population, and their quality has proven unsatisfactory.
The scale of the dataset proved inadequate for establishing a robust credit
risk model or attaining a competitive advantage over the models in use within
banking institutions.

Keywords: credit, risk, data, models, graphs, finance



