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Uvod

U prvom djelu rada se proucava linearna regresija, op¢i oblik, ali i jednostavni linearni
model. U drugom djelu se proucava povijest kreditnog skoringa, vaznost izgleda samog

obrasca koji klijent popunjava pri trazenju kredita, te vaznost kreditnih registra.

Sustina pozajmljivanja novca shvacena je od samog pocetka. Potrebno je uspostaviti tko
je potencijalni duznik i kakva je njegova spremnost na plac¢anje. Postoje zapisi 4000 godina
unazad o koristenju kredita. Postojala je odredena mistika o lukavom i izuzetnom bankaru
koji bi sa nepogreSivim sudom odredio ,,kvalitetu klijenta. Svaki bankar je trebao imati
duboko znanje o svojim klijentima i konkurenciji, §to mu je onda omogucavalo da odludi,
uz ¢isti instinkt i uz malo sreée, kome ¢e posuditi novac, koliko ¢e mu posuditi, koliko ¢e
to naplatiti 1 koje kolaterale moZe zahtijevati. No, tijekom posljednje polovice proslog
stoljea do danasnjeg dana, ova percepcija bankarstva prakticki je nestala. Tijekom
proteklih dvadeset i pet godina doslo je do radikalne promjene u nac¢inu na koji se rizik (u
opéem smislu) i kreditni rizik mjere i kako se njima upravlja. Do ovakve drasti¢ne
promjene u razmisljanju, doslo je zbog povecanja kompleksnosti na trzistu kredita, razvoja
tehnologije i financijskog znanja. Zbog toga su bile potrebne metode kojima ¢e se olaksati
i preciznije izraunati duznikova sposobnost otpla¢ivanja kredita. U tre¢em poglavlju rada
se proucavaju razne statisticke metode za izgradnju kreditnih bodovnih kartica. Postoje
razli¢ite metode i analize kojima se moze odrediti da li je osoba ,,dobar* ili ,,]o8* klijent,
odnosno da li ¢e mo¢i otplatiti kredit ili ne. U ovom diplomskog radu pokazati ¢u neke od

njih, sa velikim naglaskom na regresijske metode.






Poglavlje 1

1 Linearna regresija

1.1 Op¢i linearni model

Op¢i linearni model ukljucuje velik broj popularnih i korisnih modela koji se pojavljuju u
primijenjenoj statistici, ukljucuju¢i modele za visestruku regresiju i analizu varijance.

Osnovni model se moze ukratko napisati u obliku

Y=XB+¢ (1.1)
gdje je Y varijabla odziva (slu¢ajna varijabla) koja se opaza, t.d. Y E R™ ,aje X jen X p
matrica poznatih konstanti, 8 € RP je nepoznati parametar, te € sluc¢ajni vektor u R™. € se
interpretira kao slucajna greska ili Sum i1 ona se ne opaza. Inace pretpostavljamo da je

e= (&, &,..., &) slucajni uzorak iz N(0,c?), gdje je o2 nepoznati parametar, t.d.

e~N(0,02I). (1.2)
No neki od rezultata vrijede i za manje restriktivne uvjete, gdje je E[ ;] =0 zasve i =
12,...,n, Var[g] =c% zasve i = 1,2,...,n, te cov( &, &) = 0, za sve i # j. Ako to
napiSemo u matriénom obliku, vrijedi E[e] =0 i cov(e) = ¢?I. Sa normalnom
distribucijom za € iz (1.2), za Y vrijedi

Y~N(XB,a%I) (1.3)
Primjer 1. U kvadratnoj regresiji, varijabla odziva je modelirana kvadratnom funkcijom

neke eksplanatorne varijable x + sluc¢ajna greska. Slijedi

Y = Bi+ Boxi + Ba3xi® + g i=12,..,n
Ovdje su eksplanatorne varijable x;, x,,..., x, Konstante, f; f, i B3 su nepoznati
parametri, a &, &,,..., & SU nezavisno, jednako distribuirane slucajne varijable iz

N(0,0?). Ako definiramo matricu X kao *

1 Robert W. Keener: ,,Theoretical Statistics®, Debt. Statistics, Universit of Michigan, Ann Arbor, USA, 2010, str. 269
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e

2
x=[1 x xg)

1 x

ll Xn x(z)J

tadajeY = Xf + ¢, kaoiu (1.1).

Pretpostavimo da imamo nezavishi Slu¢ajni uzorak iz normalne populacije sa
zajedni¢kom varijancom o2, t.d.
N(By,0%), i=12,..,n
Y, = N(By,0%), i=ni+1,..,n+n,
N(Bz,0%), i=m+n,+1.,n+n+n;&n

Ako definiramo

Ju=y
e O e
(e)

0 0
00 1
tada je E[Y] = X, a model ima oblik (1.3).

U zahtjevima se Cesto pojavljuju parametri Sy, fB,..., B, pri formulaciji modela.
Posljedica toga je da ih se jednostavno moze interpretirati. No, zbog tehnickih razloga,
Cesto je prikladno gledati nepoznato o¢ekivanje od Y. Naime,

§&EY = XP
je nepoznati parametar iz R™. AKo su ¢, ¢,,..., ¢, stupci od X, tada vrijedi
E=XB= Pic1+ Prct...+ By,
Sto pokazuje da & mora biti linearna kombinacija stupaca od X. Stoga & mora biti iz
vektorskog prostora
w = span{ C1y Copenr) cp} ={XB: B € RP}.
Ako koristimo & umjesto B, vektor nepoznatih parametra je 8 = (&, 0) koje poprimaju

vrijednosti iz Q = w X (0, ).
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Buduéi da Y ima ocekivanje &, intuitivno je da podaci moraju pruzati informacije
koje razlikuju bilo koje dvije vrijednosti za ¢, buduéi da je distribucija od Y za dvije
razli¢ite vrijednosti £ mora biti razli¢ita. Da li to vrijedi i za  ovisi 0 rangu r od X. Kako
X ima p stupaca, tada je r moze najvise biti p. Ako je rang od X jednak p, tada je svaka
vrijednost ¢ € w slika jedinstvene vrijednosti § € RP.No, ako su stupci od X linearno
zavisni, tada ¢e netrivijalna linecarna kombinacija stupaca od X biti jednaka 0, stoga je
Xv = 0zaneke v # 0. No tada slijedi, X(8 + v) = XB + Xv = X[, a oba parametra, £ i
B* = B+ v, imaju isto ocekivanje ¢. Ovdje naSi podaci Y pruzaju informacije za
razlikovanje parametara 8 i 8*.

Pretpostavimo

(SR
—_o o
O O =

1 1
Ovdje su tri stupca matrice X linearno zavisna zato §to je prvi stupac suma drugog i tre¢eg

stupca i rang matrice X iznosi 2, r = 2 < p = 3. Primijetimo da obje vrijednosti parametra

-9

daju

1.2 Kanonski oblik

Mnogi rezultati o testiranju i procjeni u opéem linearnom modelu jednostavno slijede, kada
su podaci prikazani u kanonskom obliku. Neka je v4,..., v, ortonormirana baza za R",
odabrana tako da wv4,..., v, generira w. Ulazi u kanonskim podacima vektora Z su

koeficijenti koji izrazuju Y kao linearnu kombinaciju tih bazi¢nih vektora, tj.
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Y=Z,v+...+2Z,v, (1.4)
Algebarski, Z nam moze predstaviti n X n ortogonalnu matricu, 00 = 00 =1I,aY i Z su
povezani sa
Z=0Y ili 0Z.
Budu¢idajeY =&+ ¢, Z =0(E+ &) = O + O¢. Ako definiramon = O¢ i €* = O,
tada vrijedi Z =n + ¢*. Stoga je je E¢* = EOe = OEe =0 i cov(e*) = cov(O¢) =
Ocov(e)0 = 0(c?1)0 = 6200 = 0?1, e*~N(0,0%]) i £*4,¢&*,,...,€*, SU nezavisno,

jednako distribuirane iz N(0, 02). Buduéi daje Z = n + £*, vrijedi
Z~N(, a20). (1.5)

Nadalje, oznac¢imo ¢, cy,..., ¢, Kao stupce od matrice X. Tada je { = Xf =

p -
i=1 Bicil
P
, Bi vici
(21 14 ( =1 lw
n=0¢=|: o Bici = = :
v;L i=1 14 ,
- Bivn
=1
Budu¢i da ¢, ¢y,..., ¢y leZe u vektorskom prostoru w i vy4q,..., v, leze u w*, imamo

v, ¢; = 0 zak > r. Stoga vrijedi

Nr41 == 1Mp = 0. (1.6)

Kako je n = O¢, slijedi
TI'1

=0n=(v v N v
§=0n= ( 1 e n) ol|~ - Miv
X i=1

0
Te jednadzbe utemeljuju jedan-na-jedan odnos izmedu tocaka & € w i (14, ..., € R").
Buduéi da je Z~N(n,o?I), varijable Z,...,Z, su nezavisne sa distribucijom

Z;~N(n;,0?). Gustoéa od Z, uzimajuéi u obzir prednost koju nam daje (1.6), jednaka je
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1 1 X , 1o,
Wnexp —ﬁZ(zi—m) T 552 Z z;
To

i=1 i=r+1
1 n 1 T T n 2 n
= exp [_ﬁz z;? +;2 0z — ' 27;2 — Elog(Znaz)].
i=1 =1 =1

Ove gustoce formiraju puni rang (r + 1)-parametarsku eksponencijalnu familiju sa

kompletnom, dovoljnom statistikom

(zl, o Zy, Zn: zi2> (1.7)

1.3 Procjena parametra modela

Ako iskoristimo kanonski oblik, mnogi se parametri mogu lako procijeniti. Kako je EZ; =

ni, i =1,...,r, Z; je nepristran procjenitelj odn;,i = 1,...,r. Takoder, budu¢i da je § =

§= Z;Zivi (1.8)

je prirodni procjenitelj od &. Uo¢imo da vrijedi

;A:l ni vy, SIlJEdl

tj. £ je nepristran. Buduéi da je on funkcija kompletne, dovoljne statistike, on bi trebao biti
optimalan. Jedna mjera optimalnosti o¢ekivana kvadratna udaljenost od prave vrijednosti

&. Ako je & nepristrani procjenitelj. Tada vrijedi
- 2 n - 2 n -
ElE =" =), E(-6) =) vard). 19
]= j=

Buduc¢i da je éj nepristran za ¢;, te je funkcija kompletne, dovoljne statistike, tada je

Var(é;) < Var(¢)),j = 1,...,n. Stoga & minimizira svaki izraz u (1.9), pa slijedi
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. 2 - 2
1§ —¢lI” < El]§ - ¢
No, é minimizira i o¢ekivanje od bilo kojeg drugog nenegativnog kvadratnog oblika u

pogreski procjene, E (éc - ¢ )’A (€ — &), medu svim nepristranim procjeniteljima.

1z (1.4), mozemo zapisati Y na sljedeci nacin

n
Y = Z'Ul+z l:€+z Zivl-.
] i=r+1 i=r+1

U ovom izrazu, prvi pribrojnik, &, leZi u vektorskom prostoru w, a drugi pribrojnik,
Y —&=3" ,.Zv;, lezi u wt. Ova razlika Y — & se zove vektor reziduala, koji éemo
oznaciti sa e:
n
ey -¢= z Z;v; (110)
i=r+1

Budu¢i daje Y = & + e, po Pitagorinom teoremu, ako je € bilo koja to¢ka u w, tada je

Iy =& == E+e|” =€ & +llell,

jer je razlika § — & € w ortogonalna na e € wt. Iz ove jednadzbe, o&ito je da je &
jedinstvena toc¢ka u w najbliza podacima vektora Y. Ta najbliza tocka se zove projekcija

odY na w.

Vrijedi da je £ = PY, gdje je P n x n ortogonalna projekcijska matrica na w.

Buduéi da £ lezi u vektorskom prostoru w i PE = £, vrijedi
P2y = P(PY) = P§ = & = PY.
Kako Y poprima arbitrarne vrijednosti na R", slijedi P? = P.

Prisjetimo se dasu c¢;,i = 1,...,p stupci matrice X, koji leze u vektorskom prostoru w, a
e =Y — & lezi u w*. Tada moramo imati ¢;'e = 0, §to povlaéi &injenicu da je X'e = 0.

Buduéidaje Y = & + e, slijedi

XY =X(@E+e)=XE+Xe=XE=XXp (L11)
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Ako je X'X inverzna, tada ova jednadzba daje sljedece:
B — (X,X)_IX,Y (1.12)
Matrica X'X je inverzna ako je X punog ranga, tj. r = p. U ovom slucaju je X'X ¢ak

pozitivno definitna. Kako je X punog ranga, slijedi
PY ==X =X(X'X)"X'Y
Tada projekcijsku matricu P mozemo zapisati na sljedec¢i nacin:

P=XX'X)"1X' (1.13)

1.4 Gauss-Markovljev teorem

Ovdje ¢emo malo ublaziti pretpostavke iz op¢eg linearnog modela. Model jos uvijek ima
oblik Y = XB + ¢, ali sada ¢;,i =1,...,n ne moraju biti slu¢ajni uzorci iz N(0,c?).
Umjesto toga, pretpostavimo da ¢;,i = 1,...,n imaju varijance 0, E¢; = 0,i = 1,...,n,
zajednicku varijancu, Var(g;) = ¢2%,,i = 1,...,n, te cov(g;, &) = 0,0 # j. U matricnom
obliku, ove pretpostavke se mogu zapisati na sljede¢i nacin Ee = 0 i cov(e) = o?I. Tada
vrijedi

EY =XB =& iCov(Y) = o?l.

Bilo koji procjenitelj oblika a’'Y = a,Y;+...+a,Y,, gdje je a € R™ vektor konstanta, koji
zovemo linearni procjenitelj. Prisjetimo se daako je Y = f(X), gdje je X slu¢ajna varijabla
na vjerojatnosnom prostoru (g, B, P), gdje je B Borelov skup i P vjerojatnosna mjera, tada
je

EY = Ef(X) = J FdPy (1.14)

Sada koristeci (1.14) mozemo dobiti sljedece:

Var(a'Y) = Cov(a'Y) = a'Cov(Y)a = a’(¢’l)a = o’a’a = o*|lall®>,  (1.15)
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Budu¢i da je & nepristrani procjenitelj, a’é je nepristrani procjenitelj za a’&. Procjenitelj je
nepristrani procjenitelj sa najmanjom varijancom jer je ¢ funkcija kompletne, dovoljne
statistike. 1z (1.11) slijedi da je X'Y = X'&, stoga iz (1.12), ako je X matrica punog ranga,
slijedi
B=xx"x¢

Ova jednadzba pokazuje da je f; linearna funkcija od &, stoga je 3; nepristrani procjenitelj
od f; sa najmanjom varijancom.

Kako je EY = &, procjenitelj a’€ je nepristran za a’¢. Buduéidaje £ = PY,a’'§ = a'PY =

(Pa)'Y. Stoga iz (1.15) slijedi

Var(a'§) = o?||Pal|?, (1.16)
Opet iz (1.14) i ¢injenice da je P je simetri¢na, tj. vrijedi P? = P, slijedi

Cov(§) = Cov(PY) = PCov(Y)P = P(c%)P = o?P.
Kada X ima puni rang, mozemo izracunati procjenitelja temeljenog na metodu najmanjih

kvadrata 8 koriste¢i (1.14):

Cov(B) = Cov((X'X)™'X'Y) = (X'X)"'X'Cov(Y)X(X'X)™? (1.17)
=d*(X'X)™"

Teorem 1 (Gauss-Markov) Pretpostavimo da vrijedi
EY=XB=¢&iCov(Y) =0o?l.

Tada je procjenitelj temeljen na metodi najmanjih kvadrata a’é od a’¢ nepristran te ima

uniformno minimalnu varijancu medu svim linearnim nepristranim procjeniteljima.

Dokaz. Neka je § = b'Y nepristrani procjenitelj razli¢it od a’. 1z (1.15) i (1.16), varijance

od§ia'ésu
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Var(8) = o?||b||?iVar(a'é) = ?||Pall?.

Ako ¢ dolazi iz normalne distribucije, buduéi da su oba procjenitelja nepristrana i a’¢ je
nepristrani procjenitelj sa najmanjom uniformno varijancom (UMVU), tj. Var(a'é) <
Var(8) ili

o?|IPall* < o?||blI%.

No, formule za varijancu procjenitelja ne ovise i tome da li su procjenitelji normalno

distribuirani ili ne, stoga Var(a') < Var(6) vrijedi i opéenito. [1, str. 276] -

lako je a'é ,najbolji* linearni procjenitelj, u nekim primjerima nelinearni

procjenitelji mogu biti precizniji.

1.5 Jednostavna linearna regresija

Buduéi da je X neslucajna varijabla , od sada pa nadalje ¢emo je oznacavati sa x.
Pogledajmo sada kako izgleda linearni regresijski model. Jednostavni linearni regresijski
model opisuje odnos medu pojavama za koje je svojstveno da svakome jedini¢nom porastu
vrijednosti jedne varijable odgovara priblizno jednaka linearna promjena druge varijable.
Takav model izrazava vezu izmedu zavisne i jedne nezavisne varijable. Pretpostavljamo
da su varijable x i Y u srednjem linearno povezane, tj.

E[Y|x] = Bo + B1x, te Var[Y|x] = o2,

Kada su vrijednosti 8, B, i a2 poznate, tada je model kompletno opisan. No, vrijednosti
Bo, 1 i 02 su najéesce nepoznate. Preciznije to moZemo zapisati na sljedeéi naéin:

Y =0+ Pix +¢ (1.18)

gdje su B i B, nepoznate konstante, gdje B, ¢esto zovemo nagib regresijske jednadzbe,
poznate kao koeficijenti ili parametri modela , te je € slu¢ajna varijabla t.d. je E[e] = 0 i

ona se ne opaza. ¢ se interpretira kao slucajna greska ili Sum, a predstavlja razliku izmedu
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teorijske i eksperimentalne realizacije od Y. Pretpostavljamo da je € nezavisna i jednoliko
distribuirana slu¢ajna varijabla sa oéekivanjem 0 i konstantnom varijancom o2,

Da bi znali vrijednosti parametara f,, f; i ¢? promatramo
(1, 17), (x2,Y2),..., (xp, ¥Vy,) slucajni uzorak iz linearnog regresijskog modela. Te
opservacije zadovoljavaju jednostavni linearni regresijski model, stoga mozemo pisati

Y, = Bo + P1xi + &) i=12,..,n (1.19)

Kada bi odnos medu varijablama bio funkcionalan (veze se mogu predociti izrazima na
temelju kojih se to¢no utvrduje vrijednost jedne za danu vrijednost druge (drugih)
vrijednosti Y), svaka bi vrijednost varijable &; bila jednaka nuli — geometrijski, sve bi tocke
s koordinatama (x;,Y;),i = 1,2,...,n lezale na istom pravcu. Kako su odnosi medu
pojavama statisticki (jednoj vrijednosti jedne pojave odgovara vise vrijednosti druge
(drugih) pojava) trebamo odrediti kriterij prema kojem ée se izabrati jednadZba pravca ¥ =
Bo + P1x koja ¢e najbolje opisati 0dnos pojava na temelju njihovih opaZenih vrijednosti.

Postoje razliite metode za procjenu tih parametra. Jedna od tih metoda je
metodom najmanjih kvadrata (bazira se na uvjetu da zbroj kvadrata vertikalnih odstupanja

tocaka na dijagramu rasipanja od trazenog pravca regresije bude minimalan) .

y=ax+ b

(5 ) /

ax+b

X X o

Tablica 1.1 Vertikalna odstupanja od pravca regresije

Zelimo minimizirati sljedeéu funkciju:
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L(Bo, B1) = Z &% = Z(Yi — Bo - Pix))’, (1.20)

i=1
Odnosno zelimo minimizirati sumu kvadrata odstupanja Y; i Y, promatranih opazanih

Y;-a od njihovih predvidenih vrijednosti ¥, = B, + Bx;.

RjeSavanjem sustava

oL ., o i
a—ﬁo(ﬁo»ﬁﬂ =0, 6_,81(’80”81) =

dobijemo parametre S, i f;. RjeSenja te dvije jednadzbe zovu se direktni regresijski
procjenitelji od B, i B,. Parametar j3; zove se regresijski koeficijent. On pokazuje za koliko
se u prosjeku promijeni zavisna varijabla ako se nezavisna varijabla promijeni za jedan.
Parametar 3, pokazuje vrijednost zavisne varijable u slu¢aju kada je nezavisna varijabla
jednaka nuli. Pravac prilagoden metodom najmanjih kvadrata podacima

Y:BO +[)’1x+8je

P =By + fux, (1.21)
gdje su
Bi:= SLY Bo:= Y - pix (1.22)
Sxx’ )

te je srednje kvadratno odstupanje varijable x od x

n

n
St = Z(xl- — %)% = lez — nx?
i=1

=1

i uzro¢na kovarijanca

n

n
Syy:= Z(xi -0 —y) = in)’i — nxy
=1 '

=1
— 1 — 1 . oy . ..
X = ;2?:1 X, y= ;Z?ﬂ y; su aritmeti¢ke sredine varijable x;, 0dnosno y;.
Uocimo da su B, i B, linearne kombinacije od Y;, za i = 1,2, ..., n. Sada moZemo

izracunati koliko iznosi svako odstupanje teorijske Y; od eksperimentalne vrijednosti: é;: =
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Y; — ¥;. Razlike izmedu teorijskih vrijednosti Y; i eksperimentalnih vrijednosti ¥; zovu se

rezidualima. Slijedi da je mjera kvalitete modela (SSE) dana sljede¢om formulom

n n
SSE =) (V=8 = 0,x)" = ) &7 (1.23)
i=1 1

i=












Poglavlje 2

2 Praksa kreditnog skoringa

Sa razvojem srednje klase, 1800-tih, zajmodavci su uvidjeli da postoji brzo rastuce trziste
manjih kredita. To dovodi do stvaranja prvih komercijalnih banaka, posrednika u
zalagaonicama, pa ¢ak i poSte — sve kako bi sluzile potrosackom kreditu. Cijeli proces
krenuo je u 1920-tim s moguéno$éu velike vec¢ine gradana da kupi automobil. To je
medutim zahtijevalo radikalne promjene u nacinu poslovanja. Postojala je potreba za
standardizacijom proizvoda i sistematizacijom postupka odobravanja kredita i upravljanja.
U danasnje vrijeme, to je postalo imperativ. Budu¢i da je tipi¢ni duznik izgubljen u
anonimnosti velike mase pojedinaca koji duguju novac bankama ili drugim potrosackim
vjerovnicima, teSko je provesti procjenu rizika koji oni predstavljaju, na temelju intuicije
ili ¢istog iskustva. Stoga je neka vrsta automatske klasifikacije “kvalitete” duznika postala
nuznost. [2, str. 9-10]

Kreditni skoring je prvi formalni pristup problem procjene kreditnog rizika jednog
duZnika na znanstveni i automatiziran nacin, kao direktni odgovor na potrebu obrade
velikog broja zahtjeva za relativno male kredite[2, str.10]. Kreditni skoring je sistem
dodjeljivanja bodova zajmodavcu u cilju dobivanja numeric¢ke vrijednosti koja pokazuje
koliko je vjerojatno da zajmotrazitelj iskusi neki dogadaj odnosno izvede neku akciju kao
primjerice, kasni u otplati kredita [3, str. 6]. Odnosno, kreditni skoring je proces kojim se
odreduje koliko je vjerojatno da klijent kasni u otplatama rata kredita. Sustavi kreditnog
skoringa pomazu: pojednostavljenju postupka kreditiranja, poboljSanju ucinkovitosti
kreditnog sluzbenika, povecanju dosljednosti postupka ocjenjivanja, smanjivanju ljudske
pristranosti u odluci kreditiranja, omoguc¢avanju bankama da mijenjaju kreditnu politiku u
skladu s klasifikacijom rizika, kao $to je odobravanje ili pracenje nekih zajmova nizih
rizika bez poslovnih inspekcija na licu mjesta, boljem kvantificiranju ocekivanih gubitka

za razli€ite nivoe rizika zajmoprimaca, te smanjenju vremena provedenog na ,,zbirkama*.

16
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2.1 Uvod

Prvo ¢emo predstaviti osnovnu operaciju i ideje kreditnog skoringa, iz poslovne
perspektive 1 perspektive kreditiranja. Kao prvo, opisati ¢emo na koji nacin je bila vrSena
procjena kredita prije rasprostranjenosti koncepta kreditnog skoringa. Nakon toga, na
vi§im razinama smo ispitali $to je sustav kreditnog skoringa i na koji nacin se on uklapa u
cjelokupno poslovanje zajmodavca. Takoder, obratili smo paZnju na ¢injenicu koji su
podaci potrebni i kako njima upravljati. Takoder razmatramo druge ukljucene strane -

kreditne registre i kreditne konzultantske kuce.

2.2 Kreditna procjena prije skoringa

Ne tako davno - sigurno u 1970-ima u Velikoj Britaniji i SAD-u i mozda, za neke
zajmodavce, ¢ak i u kasnim 1990-ima — kreditni skoring nije bio koristen. Tradicionalna
kreditna procjena oslanjala se na "osje¢aj intuicije" i procjenu karaktera potencijalnog
duznika, sposobnosti otplate i kolaterala ili osiguranja. To je znacilo da potencijalni duznik
nije pristupio upravitelju banke ili upravitelju stambene Stedionice sve dok nije koristio
usluge Stednje i druge usluge istih institucija nekoliko godina prije samog zahtjeva za
kredit. Zatim, s odredenom dozom strepnje, bio bi zakazan sastanak i, noseci najbolje
nedjeljno odijelo, klijent bi trazio da pozajmi nesto novca. Upravitelj bi razmotrio prijedlog
1, unato¢ duzini odnosa banke sa potencijalnim duznikom, razmotrio vjerojatnost otplate 1
procijenio stabilnost, iskrenost pojedinca i njegov karakter. On - upravitelj je uvijek bio
muskarac - takoder bi procijenio predlozeno koriStenje dobivenih sredstava, a nakon toga
imao 1 moguénost zatraziti neovisno misljenje kroz vode zajednice u kojoj su zivjeli ili
poslodavca podnositelja zahtjeva. Nakon toga, dodatni sastanak bi bio dogovoren gdje bi
odluka bila donesena i kupac bi bio obavijeSten. Taj je proces bio spor i nedosljedan.
Potisnula je ponudu kredita jer potencijalni zajmoprimac bi imao odnos sa samo jednim

zajmodavcem.

Ti nedostaci su postojali dugo vremena. No tijekom 1980-ih u Velikoj Britaniji dogodile

su se mnoge promjene u okruzenju kreditnog zaduzivanja. Neke od tih promjena bile su
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sljedece: banke su znatno promijenile svoj trzi$ni polozaj i poc¢ele plasirati svoje proizvode
na trziSte. Zabiljezen je nevjerojatan rast kreditnih kartica. Ovlastenje za prodaju tog
proizvoda uvjetovalo je postojanje mehanizma za donoSenje vrlo brze odluke o posudbi.
Bankarska praksa promijenila je naglasak. Prije su se banke gotovo iskljucivo fokusirale
na velike zajmove i korporativne klijente. Sada, kreditiranje potroSaca je postalo vazan i
rastu¢i dio banke. I dalje je to bio manji dio gledaju¢i vrijednost, ali je postajao sve
znacajni. Banke nisu mogle kontrolirati kvalitetu preko mreze stotine ili tisu¢e poslovnica,
1 u¢injene su pogreske. Uzimajuci u obzir prirodu kreditiranje trgovackih drustava, cilj je
obi¢no bio izbje¢i bilo kakve gubitke. Medutim, banke su pocele shvacati da kod
potrosackog kreditiranja, cilj ne bi trebao biti izbjegavanje bilo kakvih gubitaka nego
povecanje profita. OdrZavanje gubitaka pod kontrolom je veliki dio toga, ali
maksimiziranje profita je moguce dobiti preuzimanjem male razine kontroliranih, loSih
dugova i tako prosiriti knjigu potroSackih kredita.

Bilo je i mnogo drugih razloga zbog kojih je kreditni skoring uveden u UK 1980-
ih, iako, kao $to smo rekli, neki zajmodavci i dalje ignoriraju skoring. Vecina njih su mali
zajmodavci koji ne mogu ili ne Zele kontrolirano prosiriti svoju knjigu zajmova, tako da
oni imaju luksuz kao dobro obuceni i iskusni menadzeri koji mogu donositi kriti¢ne odluke
o preuzimanju rizika. Za veliku vecinu trzista koristi se kreditni skoring u jednom ili
drugom obliku. U potroSackom kreditiranju, to se vjerojatno najviSe koristi u kreditnim
karticama, zbog volumena zahtjeva i 24-satnog pokrivanja usluge. Takoder, nakon §to je
donesena odluka da se odobri kreditna Kkartica, time proces kreditiranja ne zavrsava.
Odluke se mogu zahtijevati ne samo za odobrenja, nego i za kreditna ogranic¢enja klijenta
ili ¢ak o tome hoce li se ponovno izdati kartica ili ne i na koliko dugo. Za kredit na rate,
odluka o skoringu je malo jednostavnija. Osnovna odluka je odobriti zajam ili ne. U nekim
situacijama, odluka moze biti slozenija jer mogu postojati dodatni parametri za razmatranje
koji mogu utjecati na odluku. To moze uklju¢ivati kamatnu marzu ili kamatnu stopu za
naplatu ili osiguranja zahtjeva, ili rok na koji se novac posuduje. Za prekoracenja limita,
situacija je sli¢na onoj za kreditne kartice. Potrebna je odluka $to bi trebao biti limit
prekoracenja. Ako klijenti upravljaju svojim raunima unutar toga ograni¢enja, nema puno
toga za uCiniti. Medutim, ako je predocen Cek ili je napravljen zahtjev za elektronicko

placanje i racun bi presao trenutno prekoracenje limita, donosi se odluka o tome da li ¢e
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¢ek biti placen ili ¢e biti vracen nepla¢en. Ako kupac zatrazi povecanje limita prekoracenja,

zatrazena je odluka da li ¢e povecanje biti odobreno ili ne.

2.3 Kako se kreditni skoring uklapa u procjenu
zajmodavca?

Na visokoj razini, potencijalni zajmoprimac predstavlja zahtjev vjerovniku. Vjerovnik
razmatra zahtjev i procjenjuje vezani rizik. Prije su bankari imali odredeno znanje koje im
je omogucilo da ocijene je li rizik prihvatljivo niske razine. Kroz kreditni skoring,
zajmodavac primjenjuje formulu sa kljuénim elementima zaprimljenog zahtjeva, a kao
izlazni proizvod te formule je obi¢no numericka kvantifikacija rizika. Kako se kreditni
skoring uklapa u procjenu zajmodavca moze se malo razlikovati od proizvoda do
proizvoda. Razmotrimo, na primjer, zahtjev za osobni zajam. U danasnje vrijeme,
podnositelj zahtjeva popunjava obrazac zahtjeva. To moze biti popunjeno ru¢no ili
elektronski. Na kraju, podaci iz zahtjeva ¢e se bodovati. Ne koriste se svi podaci iz zahtjeva
u izra¢unu kreditne ocjene. Medutim, kao $to ¢emo vidjeti u nastavku, ostale informacije
su potrebne u razne svrhe, ukljucujuci identifikaciju, sigurnost i buducu ocjenu bodovne
kartice.

Izracun kreditnog skoringa moZe ukljucivati i neke informacije iz kreditnog
registra. U mnogim slucajevima i u mnogim sredinama rezultat procesa kreditnog skoringa
donosi preporuku ili odluku zaprimljenog zahtjeva. Uloga subjektivne ljudske procjene je
smanjena na mali postotak slucajeva u kojima postoji istinska moguc¢nost dodane
vrijednosti kroz ljudski faktor. Da bi stvari bile konkretnije, razmotrimo jednostavnu
operaciju kreditnog skoringa. Pretpostavimo da imamo bodovnu karticu s Cetiri varijable
(ili karakteristike): stambeni status, dob, svrha zajma i vrijednost presuda Zupanijskih

sudova (PzS); vidi Tablica 2.1.
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STAMBENI STATUS DOB

Vlasnik 36 | 18-25 22
Stanar 10 | 26-35 25
Zivi s roditeljima 14 | 36-43 34
Ostalo navedeno 20 | 44-52 39
Nema odgovora 16 | 53+ 49
Svrha kredita Vrijednost PZS
Novi auto 4110 32
Rabljeni automobil 33 | £1-£299 17
Uredenje doma 36 | £300-£599 9
Odmor 19 | £600-£1199 -2
drugo 25 | £1200+ -17

Tablica 2.1 Jednostavna bodovna kartica

Dvadesetogodisnjak, koji Zivi sa svojim roditeljima, koji Zeli posuditi novac za pomo¢ pri
kupnji rabljenog automobila i nikada nije imao PzS, ¢e posti¢i 101 (14 +22 +33 +32). S
druge strane, 55-godisnji vlasnik kuée, koji je imao £250 PzS i zeli posuditi novac za
vjencanje svoje kéeri, postigao bi 127 (36 + 49 + 25 + 17). Napominjemo da ne tvrdimo
da netko stariji od 53 godine ima 27 bodova vise od nekoga u dobi od 18 do 25 godina. Za
karakteristi¢nu dob, ova razlika od 27 tocaka je istinita. Medutim, kao §to se moze jasno
vidjeti, postoje korelacije. Na primjer, za nekog tko je stariji od 53 godine je vjerojatnije
da ¢e biti vlasnik kuc¢e nego neka osoba od 18 do 25 godina, dok je manje vjerojatnije naci
nekoga u dobi od 53+ koji Zivi s roditeljima. Dakle, ono $to bismo mogli naci je da netko
u starijoj starosnoj kategoriji moze postici prosjecno 40 ili 50 ili 60 bodova vise kada su
druge karakteristike uzete u obzir. Pri uspostavljanju sustava skoringa , donijet ¢e se odluka
o tome $to predstavlja prolaznu ocjenu. To je jednostavna stvar koju treba provesti, ali nije

nuzno jednostavna stvar za utvrditi. Pretpostavimo da je
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u gornjem primjeru, oznaka za prolazak 100. Dakle, svaki zahtjev koji bi imao minimum
100 ili viSe bodova, nosio bi preporuku za odobrenje. To bi bio slucaj bez obzira na
odgovor na Cetiri pitanja. Prema tome, to $to omogucuje skoring, je kompromis da se
slabost jednog faktora moze nadoknaditi snagom drugih ¢imbenika.. U procjeni zahtjeva
za kredit, zajmodavac prikuplja podatke o podnositelju zahtjeva. To moze biti iz razli¢itih
izvora, ukljucujuci samog podnositelja zahtjeva, kreditnog registra i dosjea zajmodavca o
ostalim ra¢unima podnositelja zahtjeva. Izvjestaji kreditnog registra obi¢no su dostupni
elektronski, ali papirna izvjeSc¢a su jos uvijek dostupna (i jos uvijek su prili¢no uobicajena
u poslovanju komercijalnog kreditiranja). Vjerovnik ¢e provijeriti 1 ispitati dostupne
informacije i izraCunati rezultat. Postoji mnogo nacina za koriStenje tog rezultata.

Neki zajmodavci rabe vrlo strogu politiku odredivanja granice odobrenja/odbijanja
zahtjeva. Ako je rezultat ve¢i ili jednak granici, zahtjev je odobren. Ako je nizi od granice,
zahtjev je odbijen. Neki zajmodavci upotrjebljuju jednostavniju verziju toga. U tom slucaju
kao posljedica stvara se referentni pojas ili tzv. sivo podrucje. To moze biti 5 ili 10 to¢aka
na jednoj ili obje strane granice odobrenja/odbijanja zahtjeva. Zahtjevi koji padaju u takvo
sivo podrucje zahtijevaju detaljniju analizu . Takva vrsta analize moze ukljucivati i neke
subjektivne vrste osiguravanja ili trazenje dodatnih informacija koje zahtijevaju objektivnu
procjenu.

Neki zajmodavci primjenjuju pravila koja prisiljavaju potencijalno prihvatljive
sluc¢ajeve u referentni pojas ili tzv. sivo podrucje. Na primjer, to moze biti slucaj gdje
zahtjev postize grani¢nu vrijednost, ali u podacima kreditnog registra postoji zabiljezba
Stetnog dogadaja, npr. stecaj. Drugim rijeima, ne bi bilo dopuSteno da snaga ili teZina
ostatka zahtjeva automatski kompenzira slabosti istog.

Neki zajmodavci primjenjuju neSto sto se naziva ,super-pass® i ,super-fail*
kategorije. Dolje u nastavku ¢emo diskutirati o ulozi kreditnog registra, ali je poznato da
¢e dobivanje izvjeS¢a kreditnog registra uzrokovati trosak. Dakle, svakako postoje
slucajevi kod kojih je rezultat toliko los da cak i izvjesca najboljeg kreditnog registra nece
podiéi rezultat na iznad granice odobrenja. To bi bilo klasificirano kao slu¢aj super-fail-a.

U drugoj krajnosti, mozda imamo slucajeve koji su toliko dobri da ¢ak i najgore izvjesce
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kreditnog registra, ne¢e smanjiti rezultat koji je ispod granice odobrenja. To je primjer
superpass-a.

U nacelu, takvi zajmodavci rade sa dva ili tri limita odobrenja/odbijanja zahtjeva:
jedan za definiranje superpass-a, jedan za definiranje superfail-a, i izmedu njih, limit koji
¢e se koristiti nakon $to se upotrijebe informacije dobivene od kreditnog registra.
Alternativno koristenje toga moze biti u slucaju gdje je cijena izvjesca kreditnog registra
niska u usporedbi sa dobivanjem informacija o podnositelja zahtjeva. To se moze dogoditi
kod zajmodavaca koje se baziraju na tele prodaji svojih proizvoda: izvjestaj kreditnog
registra mogao bi biti dobiven dovoljno rano, i ako je rezultat skoringa odredenog slucaja
slab, zahtjev bi mogao biti odbijen veoma brzo. Neki zajmodavci djeluju na odredivanju
cijena po principu procjene rizika ili diferencijalnih cijena. Ovdje, mozda vise nemamo
jednostavnu fiksnu cijenu. Umjesto toga, cijena se prilagodava prema riziku (ili potencijalu
profita) koji zahtjev nosi. Umjesto jednog limita za odobrenje/odbijanje zahtjeva,
vjerovnik ih moze imati nekoliko. Moze postojati visoki limit za definiranje najboljih
zahtjeva kojima bi mogli biti ponudeni nadogradeni proizvodi, limit za standardni proizvod
po nizoj kamatnoj stopi, tre¢i limit za standardni proizvod po standardnoj cijeni, i Cetvrti
limit za degradirani ili proizvod manje vrijednost. U komercijalnom kreditiranju, u
odredenoj mjeri, u procjenu cijene ulazi 1 procjena rizika, iako ¢e 1 druga pitanja, kao Sto

su konkurencija i odnosi s kupcima, imati utjecaja.

2.4 Uloga savjetovanja o bodovanju kreditnog rizika

Na svakom trziStu bilo je vrlo malo razvojnih inzenjera kreditnog skoringa, ali njihova
usluga je bila korisna. Oni su obi¢no imali rac¢unala velikih memorija koja su imala

dovoljno prostora za obavljanje ogromnih kalkulacija i izrac¢una.
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Svrha

Primjeri

Identificirati klijenta

Ime, adresa, datum rodenja

Mogu¢énost sklapanja ugovora

s kupcem

Ime, adresa, datum rodenja, iznos kredita,

raspored otplate

Obrada / ocjena zahtjeva

Znacajke bodovne kartice

Dobivanje izvjes¢a o

kreditnom uredu

Ime, adresa, datum rodenja, prethodna adresa

Procjena ucinkovitosti

marketinga

Sifra kampanje, datum primitka zahtjeva,

nacin primanja - posta, telefon, internet

Utjecaj na medubankovni

transfer novca

broj bankovnog racuna, pojedinosti poslovnice

banke

Razvitak bodovne kartice

Ostale informacije koje se legalno mogu
upotrijebiti sa bodovne kartice. (Zakon moze

varirati od zemlje do zemlje.)

Tablica 2.2 Razlozi za sakupljanje podataka

Stvari su se promijenile, ali ne u potpunosti. Jo§ uvijek postoje tvrtke za kreditni skoring

koje razvijaju nove modele skoringa. One takoder obavljaju savjetovanje o Strategijama i

implementacijama i pruzaju obuku ukoliko je potrebno. Prednosti prisutnosti vanjskog

razvojnog suradnika ostaju - to su veze kreditnih registra i ¢injenica da vanjski razvojni

model za mnoge zajmodavce ima priliku identificirati trendove u industriji ili vrsti

portfelja.

S druge strane, znacajniji zajmodavci na trziStu su sami izgradili vlastite interne

analiti¢ke timove koji mogu razviti bodovnu karticu za puno manji troSak. Rast u snazi

kompanije i smanjenje cijena racunala olaksali su taj unutarnji razvoj. Kao i korist koja

dolazi sa nizim troskovima, interni timovi mogu bolje razumjeti podatke i trebali bi biti

bolje pozicionirani unutar strukture da bi mogli predvidjeti izazove u provedbi.

Savjetovanja glede skoringa su se pojavila u svrhu da bi se premostio raskorak izmedu
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unutarnjeg i vanjskog razvoja. One same ne ucestvuju u samom razvoju, neg0 Savjetuju
interne razvojne timove i pokusavaju umanjiti pogreske, kako sa prakti¢ne tako i sa

analiti¢ke strane.

2.5 Zahtjevni obrazac

Jasno je da Sto viSe podataka trebamo dobiti od podnositelja zahtjeva, toliko ¢e duze
vremena trebati za izradu/popunu obrasca za prijavu. Sto je obrazac za prijavu duzi, to je
manja vjerojatnost za podnositelja zahtjeva ili da podnesete zahtjev ili da popuni sve
detalje. Stoga je Cesto prisutan pritisak kako bi postupak bio $to jednostavniji za
podnositelja zahtjeva. Jedan od naina da se to ucini je da Se obrazac zahtjeva stavi u
njegov najmanji / najjednostavniji mogucéi oblik. Nazalost, ovo ponekad oteZzava buduci
razvoj bodovnih Kartica.

Drugi nacin, je pronaéi alternativne izvore za iste ili priblizno ekvivalentne
informacije. Kreditni biro bi mogao biti u mogucnosti dostaviti informacije, radije nego ih
traziti od podnositelja zahtjeva. To je osobito slucaj s zajmodavcima koji dijele
informacije. U slu¢aju potvrde duljine boravka na adresi, moze se koristit informacija

koliko je netko registriran kao glasa¢ na istoj adresi kako bi se ustanovio boravak.

2.6 Uloga kreditnog registra

Kreditni registri (ili kreditne agencije) u SAD-u i Velikoj Britaniji su vrlo dobro afirmirani.
U drugim zemljama zapadne Europe i ostalim razvijenim zemljama, one su u razli¢itim
fazama razvoja. Isto¢na Europa, na primjer, tek je nedavno pocela se suocavati sa pitanjem
kako ih razviti. Tamo gdje su dobro uspostavljeni, oni su u drzavnom vlasnistvu ili je mali
broj vrlo velikih igraca na trzistu. U SAD-u trenutno postoje tri glavna registra, dok U.K.
ima dva. Najpoznatiji kreditni registar u Hrvatskoj poznat je pod nazivom HROK -

Hrvatski registar obveza po kreditima.
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HROK d.o.0. je tvrtka koju je osnovalo 20 banaka u Republici Hrvatskoj sa svrhom
obavljanja djelatnosti potpunog kreditnog registra. Te banke predstavljaju preko 97%
trziSta kredita u Republici Hrvatskoj, a o¢ekuje se pristupanje i ostalih banaka. Potpuni
kreditni registar je sustav za prikupljanje, obradu i razmjenu informacija o svim kreditnim
obvezama klijenata i urednosti njihovog podmirivanja. U registru se obraduju podaci o
svim kreditnim zaduzenjima klijenata bankama i stambenih Stedionica, bilo da se radi o
urednom otplac¢ivanju kredita ili neurednom.

Da bismo razumijeli ulogu kreditnih registra, treba pogledati kako su nastali. Prije
njihove §iroko rasprostranjene upotrebe, kada se razmatrao zahtjev za zajam, moguce je
bilo pisati poslodavcu ili banci za referencu. Svakako, u Velikoj Britaniji, te su reference
postale jo§ ¢uvanije i manje korisne. Nastavno, ako je Banka X, na primjer, postala svjesna
¢injenice da gospodin Brown aplicira kod Banke Y za kreditnu karticu ili hipoteku, prije
odgovora na referencu, Banka X bila je u moguénosti ponuditi jednu od svojih kreditnih
kartica ili hipotekarne pakete. Naravno, referenca od banke bi otkrila samo, u najboljem
slucaju, detalje prometa bankovnog racuna, generalno misljenje o karakteru potencijalnog
duznika i bilo kakve druge Stetne informacije o strane banke ili podruznice o gospodinu
Brown-u. Kao $to je raspolozivost kredita bila proSirenija, tako su se poceli pojavljivati
losi dugovi. Ono $to je bilo jako negativno bilo je to $to su se ti lo§i dugovi mogli lako
izbje¢i jer su indikacije da bi se mogli pojaviti problemi, bili dostupni u vrijeme podnoSenja
zahtjeva.

Prije samog opisa nacina na koji kreditni registri djeluju u UK i USA, trebamo
prepoznati vrlo razlicit polozaj USA i UK kreditnih registra. Osnovni dio zakona koji
regulira kreditne registre u Velikoj Britaniji jest Zakon o zastiti podataka. U SAD-u, jedan
od kljuénih zakona je Zakon o slobodi informiranja. Dakle, dva rezima pocinju sa
suprotnih krajeva spektra. Grubo re¢eno, u SAD-u informacije su dostupne, osim ako
postoji dobar razlog za njihovo ogranicavanje. Isto tako, grubo re¢eno, u Velikoj Britaniji,
informacije su ograni¢ene ili zastiCene, osim ako postoji dobar razlog za njihovu
dostupnost. Tako americ¢ki kreditni registri imaju vece bogatstvo informacija o
potrosac¢ima. U oba okruzenja, agencije za kreditne reference prve su pocele javno
akumulirati javno dostupne informacije i stavile ga u sredisnji fokus. Cak i u 1980-ima to

se moze posti¢i velikom sobom punom ormarica s karticama. Po primitku upita, agent bi
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stavio istrazitelja na ¢ekanje i tr¢ao gore-dolje po sobi i pristupao relevantnim karticama
po potrebi. O¢ito, tokom vremena to je postalo kompjuterizirano. To znaéi da se upit moze
izvrsiti 1 elektronicki, fizicki putem ljudskog operatera koji poziva sluzbu za upite ili,
¢esce, gdje dva racunala razgovaraju jedni s drugima. Ove javne informacije mogu sad
sadrzavati i podatke o bira¢im spiskovima i informacije o javnim dugovima nastalim kroz
sudske odluke . Koriste¢i snagu kompjuterizacije, registri takoder mogu povezati razlicite
adrese tako da, kada potroSac¢ promjeni adresu, dug i potrosac ostaju povezani.

Registri takoder djeluju kao agenti za zajmodavce. Zajmodavci doprinose
registrima u detaljima trenutno stanje racuna svojih zajmoprimaca. Ovi statusi mogu se
pregledavati i koristiti drugim zajmodavcima prilikom razmatranja zahtjeva za kredit.
Mogu se pregledavati i koristiti drugim zajmodavcima u marketingu, iako s nekim
povecanim ograni¢enjima u koristenju podataka.

Tri su glavne uloge registra. Prva je skupljanje podataka i tu je jasno da $to su
podaci potpuniji, to ¢e biti veca njihova vrijednost, jer ¢e se dobiti cjelokupna slika o
zaduZenosti svakog potroSaca. Druga uloga je odrzavanje tih podataka, Sto obuhvaca
azuriranje banke podataka kako pristiZzu novi zapisi, kao 1 provjeru podataka, te moguénost
ispravljanja eventualnih pogresaka. U tom postupku, mozemo re¢i da se "podaci”
pretvaraju u "informacije" jer se ukljucuju u postojece zapise o potroSacima i na taj nacin
se dobiva informacija o stanju zaduzenosti. Treca uloga je distribucija informacija u obliku
kakvog korisnici trebaju za u¢inkovito donoSenje odluka.

Daljnja usluga koju koriste mnogi zajmodavci je genericki rezultat. Ovaj se rezultat
izraCunava na temelju ocjene koju je izradio ured na temelju iskustva s milijunima
aplikacija 1 milijuna zapisa kreditne povijesti. To je osobito korisno u slu¢ajevima kada
zajmodavac nije dovoljno velik da bi sam razvio bodovne Kkartice za ocjenjivanje vlastitih
portfelja ili u prve dvije godine novog proizvoda. Takoder se koristi za dobivanje azurnog
pogleda na kreditnu poziciju duznika tako Sto ¢e ukljuciti nedavnu kreditnu povijest
duZnika sa svim davateljima kredita i bilo kakve upite koji su rezultirali kroz nove zahtjeve
za kreditiranje. Doista, neki zajmodavci, osobito u portfeljima kreditnih kartica, kupe
ocjenu za svakog od svojih vlasnika kartica svaki mjesec te ih upotrebljavaju za procjenu
nacina rjeSavanja slucajeva kod kasnog placanja ili prelaza ogranicenja, i kada 1 za koliko

povecati limit kreditne kartice.






Poglavlje 3

3 StatistiCke metode za izgradnju kreditnih
bodovnih kartica

3.1 Uvod

1950-ih i 1960-ih, kada je kreditni skoring prvi put razvijen, jedine koristene metode bile
su statisticka diskriminacija i metode klasifikacije. Cak i danas statisti¢ke metode su daleko
najkoriStenije metode za izgradnju kreditnih bodovnih kartica. Njihova je prednost da one
dopustaju koriStenje znanja o svojstvima procjenitelja uzoraka i alate o pouzdanim
intervalima 1 testiranje hipoteza u kontekstu kreditnog skoringa. Tako je moguce
komentirati vjerojatnu diskriminiraju¢u mo¢ gradnje kreditne bodovne kartice i relativnu
vaznost razli¢itih karakteristika (varijabli) koje ¢ine bodovnu karticu u njegovoj
diskriminaciji. Te statisticke tehnike zatim omogucuju utvrdivanje i uklanjanje nevaznih
karakteristika 1 osiguravaju da sve vazne karakteristike ostanu u bodovnoj kartici. Ta se
informacija moze koristiti i kada se gleda koje bi promjene mogle biti potrebne u pitanjima
vezanih za potencijalne zajmoprimce.

Iako su statisticke metode bile prve koje su se upotrebljavale za izgradnju sustava
skoringa i jo§ uvijek ostale najvaznije metode, doslo je do promjena u metodama koje su
se upotrebljavale tijekom 40 godina. U pocetku su se metode temeljile na metodama
diskriminacije koje je predlozio Fisher (1936) za opc¢e klasifikacijske probleme. To je
dovelo do linearne bodovne kartice na temelju Fisherove linearne diskriminantne funkcije.
Pretpostavke koje su bile potrebne kako bi se osiguralo da je to bio najbolji nacin za
diskriminaciju dobrih 1 loSih potencijalnih kupaca bile su iznimno restriktivne 1 jasno, nisu
bile odrzive u praksi, iako su produkti bodovne kartice bili vrlo snazni. Fisherov pristup
mogao bi se promatrati kao oblik linearne regresije i to je dovelo do istrage drugih oblika
regresije koji su imali manje restriktivne pretpostavke, kako bi se zajamcila njihova

optimalnost i koje bi jos uvijek dovele do linearnih pravila za skoring.

28
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Daleko najuspjesniji od njih je logisticka regresija, koja je preuzeta iz linearne regresije —
diskriminantan pristup analizi kao najc¢eSc¢a statisticka metoda. Drugi pristup koji je
pronasao naklonost tijekom posljednjih 20 godina je klasifikacijsko stablo ili rekurzivni
particionirani pristup. Takav pristup dijeli skup podnositelja zahtjeva u niz razli¢itih
podskupina, ovisno o njihovim atributima, a zatim se svaka podskupina klasificira kao
zadovoljavajuca ili nezadovoljavajuca. lako to ne daje tezinu svakom od atributa kao $to
daje linearna bodovna kartica, rezultat je isti — metoda za odlucivanje hoce li novi
podnositelj zahtjeva biti klasificiran kao zadovoljavajuci ili nezadovoljavajuéi. Sve ove
metode su koristene u praksi kako bi se osmislile bodovne kartice za komercijalne
organizacije, ali jo$ uvijek postoji dosta eksperimentiranja u koriStenju statistickih metoda.
Jedna od tih eksperimentalnih metoda je neparametarski pristup temeljen na najblizim
susjedima.

U ovom poglavlju preispitujemo svaku od tih metoda i statisti¢ku pozadinu koja
podupire te metode. Pocinjemo s diskriminantnom analizom. U sljede¢a tri odlomka
razmatra se na koji nacin je linearna diskriminantna funkcija klasificirana po tri razlicita
pristupa problemu. Prvi pristup je donoSenje odluka gdje se trazi pravilo koje minimizira
oc¢ekivani trosak prilikom odlu¢ivanja hoée li se prihvatiti novi kupac. Drugi pristup je
onaj koji je motivirao Fisherov izvorni rad, pokusavajuci pronaci funkciju koja se najbolje
razlikuje izmedu dviju skupina zadovoljavajucih (dobrih) i nezadovoljavajucih (lo$ih)
kupaca. Tre¢i pristup je razmotriti regresijsku jednadzbu, koja pokuSava pronaci najbolju
procjenu vjerojatnosti da klijent bude dobar. Svaki od tih pristupa dolazi do iste linearne
metode rezultata za odredivanje dobrih od losih klijenata. Kona¢no, postoji rasprava o
tome kako bi se neke od metoda mogle prosiriti, kako bi sustavi za kreditni skoring imali

mogucnost klasificirati klijente u viSe od dviju kategorija dobrih i loSih.

3.2 Diskriminantna analiza: pristup teoriji odluke

Postupak odobravanja kredita dovodi do izbora izmedu dviju radnji, dati novom

podnositelju zahtjeva kredit ili odbiti taj zahtjev. Kreditni skoring nastoji pomo¢i ovoj
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odluci pronalazenjem onoga Sto bi bilo najbolje pravilo za primjenu na uzorku ranijih
podnositelja zahtjeva. Prednost toga je to Sto znamo kako su ti podnositelji zahtjeva
naknadno provedeni. Ako postoje samo dva moguca djelovanja, prihvati ili odbaci, onda
nema prednosti u klasificiranju te izvedbe u vise od dvije klase, dobre i loSe. Dobro je bilo
koja izvedba koja je prihvatljiva organizaciji pozajmljivanja (organizaciji koja
pozajmljuje), dok je loSe, izvedba u kojoj zajmodavac odbacuje podnositelja zahtjeva. U
nekim organizacijama, za loSu izvedbu se uzima izvedba kod koje nedostaje odredeni broj
uzastopnih plac¢anja, dok je u drugima ukupan broj propustenih plac¢anja koji su vazni.

U tom pristupu postoji inherentna pristranost u tome da je uzorak uzet iz prethodnih
podnositelja zahtjeva kojima je odobren kredit, te ne postoje informacije o izvedbi o
podnositeljima zahtjeva koji su u proslosti bili odbijeni. Tako je uzorak reprezentativan za
one koji su prihvaceni u proslosti i nije reprezentativan za one koji su se primjenjivali u
proslosti. Na primjer, moze se odluciti zatraziti dodatne informacije o podnositelju
zahtjeva ili da kreditni analitiar razmotri zahtjev podnositelja. Medutim, te varijacije
imaju vise veze s nacinima na koje zajmodavac organizira donoSenje odluka, a konacna
odluka u svakom slucaju bit Ce, prihvatiti ili odbiti. Nije vrijedno pokuSavati klasificirati
koji ¢e podnositelji zahtjeva biti u odredenoj skupini, kada je odluka o tome jesu li u toj
skupini u potpunosti na zajmodavcu. Stoga je ¢ak i u tim viSestrukim akcijskim procesima
razumno klasificirati podnositelje zahtjeva u samo dvije skupine, dobre i loSe, budu¢i da
¢e konac¢na odluka rezultirati jednim od tih dviju mjera.

Neka je X = (X;,X3,...,X,) skup p nasumicnih varijabli koje opisuju informacije
dostupne o podnositelju zahtjeva za kredit iz obrasca zahtjeva i putem provjere kreditnog
referentnog registra. Naravno, danas mozda ne postoji fizicki oblik, veé se detalji mogu
sakupljati na zaslonu, putem interneta ili bi ih mogao zapisati ¢lan zajmodavca u
telefonskom pozivu. Koristimo rijeci varijabla i karakteristika naizmjeni¢no, da bi opisali
tipican X; kada Zelimo naglasiti nasumi¢nu prirodu ove informacije izmedu podnositelja
zahtjeva i potonjeg. Stvarna vrijednost varijabli za odredenog podnositelja zahtjeva
oznacena je sa X = (X1, Xy,...,Xp). U terminologiji kreditnog skoringa razli¢ite moguce

vrijednosti ili odgovori x;, na varijablu X;, nazivaju se atributi te karakteristike. Dakle,
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ako je tipicna karakteristika ,,boravisni status podnositelja“ , onda njegovi atributi mogu
biti ,,vlasnik*, ,,najam (nenamjesten), ,,najam (namjesten)®, ,,zivi s roditeljima®, ili drugi.
Razli¢iti zaymodavci mogu imati razli¢ite grupe atributa za iste karakteristike. Tako drugi
zajmodavac moze odluciti klasificirati stambeni status u ,,vlasnik bez hipoteke*, ,,vlasnik
s hipotekom®, ,iznajmljivanje nenamjeStene imovine“, ,iznajmljivanje namjeStene
imovine®, ,,zakup nekretnine®, ,,mobilna kuc¢a®, ,,pruzeni smjestaj*, ,,zivi s roditeljima®,
»Z1vi s drugim (osim roditelja)* ili drugi statusi. Nije neuobiCajeno da se atribut i
karakteristika mijeSaju. Jednostavan nacin za zapamtiti Sto je atribut, a Sto je karakteristika,
je taj da je atribut odgovor na pitanje obrasca zahtjeva i karakteristika je pitanje koje je
pitano.

Vratimo se na odluku koja mora biti donesena od strane organizacije koja daje
zajmove. Pretpostavimo da je A skup svih mogucih vrijednosti koje varijable zahtjeva X =
(X1, X3,...,X,) mogu poprimiti, tj. svi razliiti nacini na koji se obrazac zahtjeva moze
ispuniti. Cilj je pronaéi pravilo koje dijeli skup A u dvije podskupine, A; i Ag, kako bi se
minimizirao ocekivani troSak zajmodavca. Klasificiranje podnositelja zahtjeva, ¢iji su
odgovori u A; , kao "dobro" , zna¢i prihvacéanje, dok klasificiranje onih, ¢iji su odgovori
u Ap, kao "lose", znaci odbijanje. Dvije vrste troskova, odgovaraju dvjema vrstama
pogresaka koje se mogu dogoditi u ovoj odluci. Postoji moguénost odbacivanja osobe zbog
klasificiranja nekoga tko je ,,dobar, kao ,,lo$“. U tom slu¢aju izgubi se potencijalna zarada
od tog podnositelja zahtjeva. Pretpostavimo za sada da je o¢ekivani profit isti za svakog
podnositelja zahtjeva i ozna¢imo ga sa L. Druga pogreska je klasificirati nekoga tko je
,108“ kao ,,dobar* i tako prihvatiti podnositelja zahtjeva. U tom slucaju nastati ¢e dug kada
kupac ne ispuni svoje obveze prema kreditu.

Pretpostavljamo da je ocekivani dug koji je nastao, isti za sve kupce 1 ozna¢imo ga sa D.
Pretpostavimo da je p; udio podnositelja zahtjeva koji su ,,dobri‘. Isto tako, neka pg bude
udio podnositelja zahtjeva koji su ,,lo81.

Pretpostavimo da karakteristike zahtjeva imaju konacan broj diskretnih atributa,
tako da je A konacan i postoji samo konacan broj razlicitih atributa X. To je kao da se kaze

da postoji samo konafan broj nacina ispunjavanja obrasca zahtjeva. Neka je p(x|G)
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vjerojatnost da ¢e ,,dobar podnositelj imati atribute X. TO je uvjetna vjerojatnost i

predstavlja omjer:

p(x]G)
_ Vjerojatnost(podnositelj zahtjeva je "dobar" i ima atribute x)

Vjerojatnost(podnositelj zahtjeva je "dobar") (3.1)

Sli¢no, definirajmo p(x|B) kao vjerojatnost da ¢e ,,]J08 podnositelj imati atribute X. Ako

je q(G|x) definiran kao vjerojatnost da je netko s atributima x ,,dobar®, onda vrijedi

sljedece:
q(G|x)
_ Vjerojatnost(podnositelj zahtjeva ima atribute x i "dobar” je) (3.2)
B Vjerojatnost(podnositelj zahtjeva ima atribute x) '
| ako je p(x) = Vjerojatnost(podnositelj zahtjeva ima atribute x) , onda iz
(3.1) 1 (3.2) slijedi:
Vjerojatnost(podnositelj zahtjeva ima atribute x i "dobar" je)
= q(G|x)p(x) = p(x|G)pg 3.3)
Stoga, dolazimo do Bayes-ovog teorema, koji kaze
p(x|G)pg
Glx) = —— 3.4
Al =—3 (3.4)
Slican rezultat dobijemo i za q(B|x), vjerojatnost da je netko sa atributima x ,,lo§*. Naime,
p(x|B)ps
q(Blx) = ———~—
(B]x) () (3.5)

1Z (3.4) i (3.5) slijedi
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q(Glx) _ p(xIG)pe
q(Blx) p(x|B)pg

(3.6)

Ocekivani troSak po podnositelju zahtjeva, ako prihvaéamo podnositelje zahtjeva s

atributima u A, i odbacujemo one s atributima u Ag, je

L) p(&IGpg +D ) p(xIBIps

X€EAB X€EAp
=1 ) Gl +D Y q(BOPC) G0
XEAB XEAB

Pravilo koje minimizira ocekivani trosak je jednostavno. Razmotrimo koja su to
dva troSka ako kategoriziramo odredeni x = (xq,X3,...,%p) U Ag ili Ag. Ako se X
klasificira u Ag, onda postoji trosak samo ako je x ,,]o§* i u tom slu¢aju ocekivani trosak
je Dp(x|B)pg. Ako je x klasificiran u Ag, postoji trosak samo ako je X ,,dobar* i tada je
ocekivani trosak Lp(x|G)pe. Slijedi da se x klasificira u A; ako vrijedi Dp(x|B)pg <
Lp(x|G)ps. Stoga je pravilo odlu¢ivanja koje minimizira ocekivane troSkove dan

sljede¢om jednadzbom:

D G
Ag = {x|D - p(x|B)ps < L p(x|G)ps} = {’" L= mﬁ}
(2 < 961 -
- {xl L= q(BIX)}

gdje zadnja jednakost slijedi iz (3.6).

Jedna kritika gore navedenog kriterija je da ovisi o o¢ekivanim troSkovima D i L,
koji moZda nisu poznati. Dakle, umjesto minimiziranja o¢ekivanog troska moze se
nastojati minimizirati vjerojatnost da ¢e se pociniti jedna vrsta pogreske, dok se
vjerojatnost da ¢e se pociniti druga vrsta pogreske drzi na dogovorenom nivou. U kontekstu
odobravanja kredita ocita stvar za u€initi, jest minimizirati razinu neispunjavanja obveza,

dok se postotak prihvacenih podnositelja zahtjeva drzi na nekom dogovorenom nivou.
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Potonji zahtjev jednak je odrzavanju vjerojatnosti odbijenih ,,dobrih* podnositelja zahtjeva

na nekoj fiksnoj razini. Pretpostavimo da je stopa prihvac¢anja a. Onda A, mora zadovoljiti

. pIGR+ ) PPy = a

X€EAg XEAg (39)

gdje se istovremeno minimizira zadana stopa

Ako definiramo b(x) = p(x|B)pg, zasvaki x € A, tada zelimo naci skup A tako da se

> b = Z (pgxi) p(x)

XEAg

minimizira do

Z p(x)=a. (3.10)

XEAg

Koriste¢i Lagrange-ov mnozitelj, moze se vidjeti da to mora biti skup atributa X, gdje je

b(x) _
<cg,
p(x)
gdje je c izabran tako da je zbroj p(x), koji zadovoljava to ograni¢enje, jednako a. Stoga
vrijedi
b(x)

AG={|—) o} = (xla(Blx) < ) = {x1

p(xIG)pa} (3.11)

¢~ px|B)pg

gdje druga nejednadzba slijedi iz definicije p(x) i b(x).

Stoga je oblik pravila donoSenja odluka, prema ovim Kriterijima, jednak kao i kod (3.8)

prema Kriteriju o¢ekivanog troska za neke odgovarajuce izbore troSkova D i L.
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Cijela analiza mogla bi se ponoviti pod pretpostavkom da su karakteristike zahtjeva

neprekidne i nediskretne slucajne varijable. Jedina razlika bi bila da se uvjetne distribucije

funkcija p(x|G), p(x|B) zamjenjuju se funkcijama uvjetnih gustoca f(x|G), f(x|B) i

sume se zamjenjuju integralima. Dakle, o¢ekivani troSak, ako se set A podijeli u setove A

| Ag te prihvaca samo one u A, postaje

L f(x|G)psdx + D f(x|B)pg dx, (3.12)

X€EAp X€Ag

a pravilo odluke koje minimizira ovu jednadzbu jednako je (3.8). Naime,

Ag = (xIDF CxIBYPy < LF(xI6)pe) = {x]

bpy _ /1)

Lpe — f(xIB) (3.13)

3.2.1 Univarijatni normalni slucaj

Razmotrimo najjednostavniji moguc¢i slu¢aj u kojem postoji samo jedna neprekidna

varijabla X i njena distribucija medu ,,dobrim* f(x|G) je normalna sa o¢ekivanjem p i

varijancom o2, dok je distribucija medu ,Jlo$ima“ normalna sa o&ekivanjem pg i

varijancom o2

. Tada slijedi

—(x— .UG)2>

202

f(x|G) = (chﬂ)‘%exp(

pa pravilo (3.13) postaje

—(x — pe)?
f(x]|G) _ exp( 20?2 - ) = exp (—(x —Ue)? +—(x — .UB)Z> S Dpg
FEIB) o (Lga)z) 207 ~ Lpg
2o (3.14)
2 _ 2 D
= x(ug — ug) = % + o2log (th)

Stoga, pravilo postaje ,,prihvati ako je vrijednost x dovoljno velika®.
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3.2.2 Multivarijatni normalni slucaj s zajednicCkom kovarijancom

Jedan realisti¢niji primjer je kada imamo p karakteristika u zahtjevu sa informacijama te
ishodi medu ,dobrima“ i ,lo§ima“ tvore multivarijatnu normalnu distribuciju.
Pretpostavimo da je u.; o¢ekivanje medu ,,dobrima®, te ug ocekivanje medu ,,JoSima“, sa
zajednickom kovarijacijskom matricom 2. To znaci da je E(X;|G) = pg; , E(X;|B) = up;
| E(XX;|G) = E(X;X;|B) = 5.

Odgovarajuca funkcija gustoce u ovom slucaju je

(3.15)

—(x = pg) X (x — .UG)T>
> )

f(x|G) = <2n>‘§<det<2))‘%exp(

gdje je (x — ug) vektor sa jednim retkom i p stupaca, a (x — ug)T je transponirani (x —
Ug) sa istim brojevima reprezentiranim u vektoru sa p redaka i jednim stupcem. Prateci

izracun iz (3.14) dobijemo

fxIG) _ Dps
f(x[B) ~ Lpg (3.16)
E_l T _ E_l T D ’
= X271 (g — )T = Hc& "B _ U< "Hg +log (L_I)B)
G

Lijeva strana implikacije (3.16) je ponderirana suma vrijednosti varijabli izgleda :
xXwq + x;wo+... +x,w,. DOK je desna strana konstanta. Stoga, iz (3.16) slijedi pravilo

linearnog skoringa, poznato kao linearna diskriminantna funkcija.

Gornji primjer je pretpostavio da su o¢ekivanja i kovarijance iz distribucije koju
znamo. To je rijetko slucaj, te je normalnije da ih zamijenimo sa procjenama, gdje su
procijenjena o¢ekivanja mg | mg, a procijenjena kovarijacijska matrica je S. Pravilo

donosenje odluke (3.16) sada postaje
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+ log (%> (3.17)

3.2.3 Multivarijatni normalni slu¢aj s razlic¢itom kovarijacijskom
matricom

Jos jedna ocita restrikcija prethodnog slucaja jest da su kovarijacijske matrice jednake za
populaciju ,,dobrih* i ,,lo8ih*“. Pretpostavimo da je kovarijacijska matrica za populaciju

,dobrih“ X, a za populaciju ,,l08ih* je X5. U ovom sluc¢aju (3.16) postaje

F(I6) D vy
F1B) = Tpe
1
= exp =2 ((r = 16260 — )" = (= )25 Cx — )}
D -pg
= L pg (3.18)

= (e =2 )T 4+ 2x(Z e — 25 us")

- - D -pg
= (K62 1.UGT + uplp 1.UBT) + 2log (L P )
G

Lijeva strana je kvadratna u vrijednostima xq, x,, ..., x,,. Cini se da je to opéenitije
pravilo donoSenja odluka, pa se ofekuje da je bolje nego linearno pravilo donoSenja
odluka. Medutim, u praksi je potrebno procijeniti dvostruki broj parametra 25 i 2.

Dodatna nesigurnost povezana sa tim procjenama ¢ini ovo kvadratno pravilo
donoSenja odluka manje snaznim od linearnog pravila, te u vecini slucajeva se ne isplati

dobivanje malo bolje to¢nosti koja moze proizaci iz kvadratnog pravila.
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3.3 Diskriminantna analiza: Razdvajanje dviju skupina

U Fisher-ovom izvornom radu (1936),u kojem je obznanio linearnu diskriminantnu
funkeciju, cilj je bio prona¢i kombinaciju varijabli koja najbolje odvaja dvije skupine ¢ija
su obiljezja bila dostupna. U kontekstu ocjenjivanja kredita, dvije skupine su klasificirane
od strane zajmodavca kao ,,dobri* 1 ,,1081“, a karakteristike su detalji zahtjeva za prijavu 1
informacije iz kreditnog registra. Neka je Y = w;X; + w,X,+... +w, X, bilo koja linearna
kombinacija karakteristika X = (X;,X>,...,X,). Jedna ocita mjera razdvajanja je kako su
razlic¢ita oCekivanja od Y za dvije razli¢ite grupe ,,dobrih“ i ,lo§ih“ u uzorku. Dakle,
gledamo razliku izmedu E(Y|G) i E(Y|B), te biramo tezinu w; t.d. },;w; = 1, koja
maksimizira tu razliku. Medutim, ovo je malo naivno, jer to govori da su grupe na slici
(Slika 3.3.1) jednako udaljene. Ono §to taj primjer pokazuje jest da bi trebalo omoguditi i

koliko se svaka od dviju skupina blisko okuplja kada se raspravlja o njihovom odvojenosti.

BB BG ,BG B G B G GG
ocekivanje "losih" ocekivanje "dobrih"
BB B ,BB B G GG ;GG G
ocekivanje "losih" ocekivanje "dobrih"

Slika 3.3.1 Dva primjera kada su ocekivanja "dobrih" i "losih" jednaka

Fisher je predlozio da ako pretpostavimo da dvije grupe imaju zajednicku uzoracku
varijancu, onda je razumna mjera razdvajanja
_ Udaljenost izmedu procijenjenih oCekivanja uzoraka dviju grupa

- 1
(uzoracka varijanca svake grupe)?
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Kako bi mjerna skala bila neovisna, moze se cijeli izraz podijeliti sa korijenom uzoracke

varijance. Ako se promijeni varijabla Y u cY, tada se mjera M ne mijenja.

Pretpostavimo da su procijenjena o¢ekivanja dana sa mg i myg za ,,dobre® i ,,loSe*,
te je S zajednicka uzoracka varijanca. Ako je ¥ = wiX; + wpX,+...twp X, tada je

pridruZzena razdvajajuca udaljenost M dana sa

M=wl——7. (3.19)

Toslijediiz E(Y|G) = wmgT, E(Y|B) = wmgT i Var(Y) = wSwT. Deriviranjem po w i

izjednacavanjem te derivacije s 0, vidimo da je vrijednost M maksimalna kada

mg—mp _ (W-(mg—mp)'(Sw") _ 0

1 1
(wT-S-w)2 (wT-S-w)2 (3.20)

= (mg —mg)(w-S-w") = (Swh)(w- (mg —mgp)").

U stvari, sve to pokazuje da je to prekretnica, ali ¢injenica da drugi derivat od M po w

. .- . . v- . .. ,- . w-SwT
formira pozitivnu odredenu matricu jam¢i da je to minimum. Budu¢i da je o ——
' G—''B

skalar 4, to daje

wla (S t(mg —mp)"). (3.21)

Stoga su tezine iste kao i one dobivene u (3.17), iako ovaj put nije bilo pretpostavke o
normalnosti. To je samo najbolji separator ,,dobrih* i ,,lo8ih* pod ovim Kkriterijem, bez
obzira na njihovu distribuciju. Ovaj rezultat je dobar za sve distribucije, jer mjera
udaljenosti M ukljucuje samo ocekivanje i varijancu distribucija i tako daje iste rezultate
za sve distribucije s istim ocekivanjem i varijancom.

Slika 3.3.2 pokazuje graficki ono §to kartica bodovanja (3.21) nastoji u¢initi. S~*

pojam standardizira dvije grupe tako da imaju istu disperziju u svim smjerovima. w je tada
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smjer pridruzen ocekivanjima ,,dobrih* i ,,lo$ih* nakon S$to su bili standardizirani. Tada
crta okomita na ovu crtu spaja dva ocekivanja. Rezultat rezanja je sredina udaljenosti

izmedu ocekivanja standardiziranih grupa.

inverz od 5 se
preslikava u

Slika 3.3.2 Linija koja se podudara sa kreditnom bodovnom karticom

3.4 Diskriminantna analiza: Oblik linearne regresije

Jo§ jedan pristup kreditnom skoringu, koji takoder proizlazi iz linearne diskriminatne

funkcije, jest linearna regresija. Ovdje se pokusava naci najbolja linearna kombinacija

karakteristika wo + wy Xy + woXo+... +w, X, = w* - X*7, gdje je
w* = (Wo, Wy, Wa,..., Wp), X =(1,X0,Xz...,Xp)

Sto objasnjava vjerojatnost neispunjavanja obveza podnositelja. Ako je p; vjerojatnost da
podnositelj zahtjeva i uzorka nije ispunio obveze, Zelimo pronaé¢i w* Kkoji najbolje

aproksimira
Di = Wo + Xj1Wy + XjaWot. . X Wy, zasvakili . (3.22)

Pretpostavimo da je n; dio uzorka koji je ,,dobar. Zbog laksSe notacije pretpostavljamo da

su to prvi ng u uzorku. Stoga slijedi p; = 1zai = 1,...,n; . Ostalih
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ng uzorka i = n; + 1,...,ng + ng su ,losi“, stoga za njih vrijedi p; = 0 gdje je n; +

nB:n.

U linearnoj regresiji odabiremo koeficijent koji minimizira srednju kvadratnu

pogresku izmedu lijeve i desne strane jednadzbe (3.22). To odgovara minimizaciji

ng p 2 ng+ng [ p 2
i=1 j=0 ng+1 \j=0
Ako to zapiSemo kao vektore, (3.22) se moze zapisati na sljedeci nacin:
T X\ (Wo\ _ (1) T _ T
(1 XB)(W)_(O) ili YwT = b7, (3.24)

gdje je

X11 X1p
x'l’lgl xngp
je ng X p matrica,
an+11 an+1p
X, = ( : \ )
an+n31 an+an
je ng X p matrica, a
= (5)
0 )

gdje je 15(15) 1 X ng;(ng) vektor u kojem su sve stavke jedinice.

Pronalazenje koeficijenata linearne regresije odgovara, kao i u jednadzbi (3.23),

minimizaciji
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(YwT — bT)T(YwT — bT) . (3.25)

Deriviranjem po w, to je minimizirano kada je derivacija jednaka 0, t.d.

YT(yw?T —bT) =0 ili YTYyw? =YThT,

o= () )=o)

n NegMg + Ngmpg

r=(x, 1) )= )
“\x xs)\1 X5) T \ngmeT +npms” XoTXe + X5Txp) (3:26)

Ako u svrhu obrazlozenja ozna¢imo procijenjeno ocekivanje kao stvarno ocekivanje, tada

dobijemo
Xe'Xe + Xg' Xg = nE[X;X;] = nCov(X;, X;) + ngmemg” + ngmpmp”.
Ako je S uzoracka kovarijacijska matrica, dobijemo

X" Xe + X" X = nS + ngmgmg” + ngmpmp”. (3.27)

Koriste¢i (3.27), mozemo prosiriti (3.26) do

nwy + (ngmg + ngmp)w’ = ng,

(3.28)
s(ngmeT + ngmgDwy + (nS + ngmemg” + ngmpmpHw? = ngm,T.
Ako supstituiramo prvu jednakost iz (3.28) u drugu jednakost, dobijemo
((nGmGT +ngmp”)(ng — (ngmg + anB)WT)/n) (3.29)

+ (ngmemgT + ngmpmpgHwT + nSwT = ngm,T.

Stoga vrijedi sljedece:
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Ngnpg

(nG ;]

) (mg — mp)w? + nSwT = ( ) (mg —mp)T. (3.30)

Stoga je

Swl =c(mg —mp)T . (3.31)
(3.29) nam daje najbolji odabir w = (wq, w,, ..., wp) za koeficijente linearne regresije. To
je isti w kao i u (3.21) linearne diskriminante funkcije. Ovaj pristup pokazuje da mozemo
dobiti koeficijente linearne kreditne bodovne kartice manje-kvadratnim pristupom od

linearne regresije.

Imamo ocite lijeve strane u regresijskoj jednadzbi (3.22), gdje ,,dobri* poprimaju
vrijednost 1, a ,,]08i“ vrijednost 0. To nam daje skup konstanti koje ¢emo oznaciti sa
w(1,0)*. Ako uzmemo bilo koje druge vrijednosti, tako da ,,dobri* imaju lijevu stranu g,
a ,,lo8i“ imaju lijevu stranu b, tada se koeficijenti w(g, b)* u regresiji razlikuju samo u

konstanti wy, jer je

w(a, b)* = b + (g — b)w(1,0)". (3.32)

3.5 Logistic¢ka regresija

Regresijski pristup linearnoj diskriminaciji ima jednu ociglednu manu. U (3.22) desna
strana moze poprimiti bilo koju vrijednost od —co do +oo, ali lijeva strana je vjerojatnost.
Stoga poprima samo vrijednosti izmedu 0 1 1. Bilo bi bolje da je lijeva strana funkcija p;,
koja bi mogla poprimiti Siri raspon vrijednosti. Tada ne bi bio problem da sve tocke
podataka imaju vrlo sliéne vrijednosti zavisnih varijabli ili da regresijska jednadzba
predvida vjerojatnosti koje su manje od 0 ili vece od 1. Jedna takva funkcija je logaritam
vjerojatnosti . To dovodi do pristupa logistickoj regresiji, na kojem je Wiginton (1980) bio
jedan od prvih koji je objavio rezultate kreditnog skoringa. U logisti¢koj regresiji logaritam

vjerojatnosti se izjednacava sa linearnom kombinacijom karakteristika, t.d.

log (1 _lp ) = wp + wixg + woxp+.. Fwyx, = wx' (3.33)
i
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pPi
1-p;

Budu¢i da 1_L;_ poprima vrijednosti izmedu 0 i oo, tada log( ) poprima vrijednosti

izmedu —oo i +00. AKo eksponiramo obje strane u izrazu (3.31), dobijemo jednadzbu

ewx

T1gewr

p;

Ovo je pretpostavka logisticke regresije. Zanimljivo je napomenuti da ako
pretpostavljamo da je distribucija vrijednosti karakteristika ,,dobrih®“ 1 ,]loSih*
multivarijatna normalna, kao $to je predlozeno u dijelu 3.2, onda ovaj primjer zadovoljava
pretpostavku logisticke regresije. Opet pretpostavimo da su o¢ekivanja p; medu ,,dobrim*
i up medu ,,lo$im* sa zajedni¢kom kovarijskom matricom 2. To zna¢i da je E(X;|G) =

pei EXi|B) = up;, te E(X:X;1G) = E(X,X;|B) = ;.

Odgovarajuca funkcija gustoce u ovom slucaju (kao i u (4.15)) je

—(x—pe)Z M (x — MG)T>

Fx16) = ey Fdee(@) Fep :

(3.34)

gdje je (x — ug) vektor sa jednim retkom i p stupaca,a (x — ug)7 je transponirani (x —
Ug) sa istim brojevima reprezentiranim u vektoru sa p redaka i jednim stupcem.
Pretpostavimo da je p; udio podnositelja zahtjeva koji su ,,dobri‘. Isto tako, neka pg bude
udio podnositelja zahtjeva koji su ,,]08i“. Tada je logaritam vjerojatnosti za klijenta i koji

ima karakteristike x

b\ _ pef (x|G)
g <1 - pi) = log (psf(xIB)>
=x27"2(up — pe)" + (WZ ™ g + upZ " up") (3:35)

Pc
+ lo (—)
g PB

Budu¢i da je to linearna kombinacija od x;, jednadzba zadovoljava pretpostavku
logisticke regresije. Medutim, druge klase distribucija takoder zadovoljavaju pretpostavku
logisticke regresije, ukljuCujuci 1 one koje ne vode do linearne determinantne funkcije ako
se primjeni Bayes-ov pristup iz 3.2. Uzmimo npr. slu¢aj kada su sve karakteristike binarne

1 medusobno nezavisne. To zna¢i da
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P(X; = 1|6) = pg(i); P(X; = 0|G) =1 —pg(D);
P(X; =1[B) =pp(i);  P(X; =0|B) =1—pg(D).

Stoga vrijedi, ako su pg, pg prethodne vjerojatnosti ,,dobrih“ i ,,lo$ih* populacija

_PIG®)pe _ Tipe()*(1 - pg (i))l_xipc
P(Glx) =—F Ol 15 : (3.36)
tada je
P(G
log ( PEB:Q) = 5ix; (log(ps (1)) — log(pa (D))
+2,(1 = x7) (log (1 = pa() — log(1 — ps(D))
+ log (g—g) (3.37)

e pa(i)(l—ps(i))> | (1—19@(1')) Pe
- g (pB(o(l—pG(i)) 2dog (7= ) oo )

To je opet oblika (3.31), stoga zadovoljava pretpostavku logisticke regresije. Jedina
poteskoca s logistickom regresijom u odnosu na obi¢nu regresiju je da nije moguce koristiti
obi¢ni pristup metodom najmanjih kvadrata za izra¢un koeficijenata w. Umjesto toga, mora
se koristiti pristup maksimalne vjerojatnosti da bismo dobili procjene za te koeficijente.
To dovodi do iterativne Newton-Raphson metode za rjeSavanje jednadzbi koje se
pojavljuju. Uz mo¢ modernih ra¢unala to nije problem, ¢ak 1 za velike uzorke koji su Cesto

dostupni prilikom izgradnje kreditne bodovne Kartice.

Jedan od iznenadujucih rezultata je da, iako je teoretski logisticka regresija
optimalna, za mnogo Siru klasu distribucija od linearne regresije u svrhu klasifikacije, kada
se rade usporedbe na razvijenim bodovnim karticama, koriste¢i dvije razlicite metode na
istom skupu podataka, postoji vrlo mala razlika u njihovim klasifikacijama. Razlika je u
tome $to linearna regresija pokusava uklopiti vjerojatnost p (nemogucnosti ispunjavanja

obaveza) u linearnu kombinaciju atributa, dok logisticka regresija pokuSava
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Di
1-p;

uklopiti log( ) u linearnu kombinaciju atributa. Slika 3.5.1 pokazuje, ako mapiramo

linearni pomak od p i od log (%) tada su oni jako sliéni, sve dok p ne dode blizu 0 ili

blizu 1. U kontekstu kreditnog skoringa, znaci da su rezultati dobiveni tim dvjema
metodama jako sli¢ni, osim za one vjerojatnosti gdje je vjerojatnost da ¢e se ispuniti
obveza, vrlo niska ili vrlo visoka. To su podnositelji zahtjeva kod kojih bi trebalo biti
jednostavno predvidjeti njihovu nemogucnost ispunjavanja obveza. Na jo$
kompliciranijem mjestu vjerojatnosti neispunjavanja obveza, oko p = 0.5, krivulje su jako
sli¢ne. To moze objasniti zasto postoji manje varijacija kod metoda nego §to se moze

ocekivati.

P

o
0g - -==-p

Slika 3.5.1 Graf od log(p/(1-p)) i ap+b

3.6 Klasifikacijsko stablo (rekurzivni particionirani
pristup)

Potpuno drugaciji statisticki pristup klasifikaciji 1 diskriminaciji je ideja razvrstavanja
stabala, koji se ponekad naziva rekurzivni particionirani algoritam (RPA). ldeja je
podijeliti skup odgovora zahtjeva u razlicite podskupove, a zatim identificirati Svaki od tih

podskupova kao ,,dobar* ili ,,lo§*, ovisno o tome §to je veCina u tom skupu. Ideja je
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razvijena za opce klasifikacijske probleme neovisno od strane Breiman-a i Friedman-a u
1973, koji su opisali niz statisti¢kih zahtjeva (ali ne u kreditnom skoringu) u svojoj knjizi
(Breiman et al. 1984). Njegova uporaba u kredithom skoringu je brzo uslijedila (Makowski
1985, Coftman 1986). Ideja je takoder sakupljena u literaturu umjetne inteligencije. Sli¢ne
ideje koriStene su u problemima klasificiranja, a razvijen je koristan racunalni softver za
njegovu provedbu. Iako softver ima razli¢ita imena, CHAID i C5, osnovni koraci jednaki
su u obje literature (Safavian i Landgrebe 1991).

Skup podataka zahtjeva A prvo se dijeli na dvije podskupine. Stoga gledajuci
uzorak ranijih podnositelja zahtjeva, ta dva nova podskupa atributa zahtjeva su daleko
homogenija, u riziku neispunjavanja obveza od strane podnositelja zahtjeva, od izvornog
skupa. Svaki od tih skupova ponovno se dijeli na dva kako bi se proizvele jo§ homogenije
podskupine, te se proces ponavlja. Zato se pristup zove rekurzivno particioniranje. Proces
prestaje kada podskupine ispunjavaju zahtjeve terminalnih ¢vorova stabla. Svaki
terminalni ¢vor se zatim klasificira kao ¢lan A ili Ag i cijeli postupak se moze prikazati

graficki kao stablo, kao na slici (Slika 3.6.1).

cijeli
uzorak

Boravidni status

nije vlasnik

starost
starost < 26
starost

(=) (G=)  (Gew)

godine u
banci

starost > 26

manje od
dvije godine

vie od dvije
godine

broj djece

Boravi&ni status’

ostalo

Slika 3.6.1 Klasifikacijsko stablo

Tri odluke ¢ine proceduru klasifikacijskog stabla:

- koje pravilo koristiti za podjelu skupova na dva — pravilo podjele;

- kako odluciti da je skup terminalni ¢vor — pravilo zaustavljanja
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- kako dodijeliti terminalne ¢vorove u ,,dobre® i ,,lo8e* kategorije.

Dobra-losa odluka o dodjeli terminalnih ¢vorova je najlakSe napraviti. Normalno, ¢vor je
odreden kao ,,dobar ako su vecina uzoraka u tom ¢voru ,,dobri. Alternativa je da se
minimizira troSak pogreSne klasifikacije. Ako je D dug nastao pogresnom klasifikacijom
,l081h* kao ,,dobre” 1 L je izgubljena zarada uzrokovana pogreSnom klasifikacijom

,,dobrih* kao ,,]o8%, onda minimiziramo tro$ak ako razvrstavamo ¢vor kao ,,dobar*, kada
. ) .. . .. D
omjer ,,dobrih* naspram ,,lo§ih*“ u tom ¢voru u uzorku premasuje -

Najjednostavnija pravila razdvajanja su ona koja gledaju samo jedan korak
unaprijed na rezultat predloZzene podjele. To se radi pronalaZzenjem najbolje podjele za
svaku Kkarakteristiku pojedinac¢no, imajuc¢i na umu neke mjere o tome koliko je podjela
dobra. Tada se odlucuje koja je podjela karakteristika najbolja, uzimajuéi u obzir tu mjeru.
Za sve neprekidne karakteristiéne X;, promatramo podjele {x; < s}, {x; = s},za sve
vrijednosti s, te pronalazimo vrijednost s na mjestu gdje je mjera najbolja. Ako X; je
kategoric¢na varijabla, tada promatramo sve moguée podjele kategorija na dva podskupa i
provjeravamo mjeru u okviru tih razlicitih razdjelnih skupina.

Najcesca mjera za podjelu karakteristika je Kolmogorov-Smirnovljeva statistika.
No postoje jo§ barem Cetiri druge — jednostavni indeks necistoce, Ginijev indeks, indeks
entropije i polusuma kvadrata. Razmatrat ¢emo svaki od njih pojedina¢no, te ¢emo ih

koristiti kako bi dobili izracun najbolje podjele u jednostavnom primjeru 3.1.

Primjer 3.1 Stambeni status ima 3 atributa sa brojevima ,,dobrih* i ,,]Jo8ih* u svakom od
atributa u uzorku prethodnog klijenta, kao §to je prikazano u Tablica 3.1 . Ako podijelimo

stablo na njegove karakteristike, kako bi trebala izgledati ta podjela?

Stambeni status Vlasnik Zakupac Nadredeni
Broj “dobrih” 1000 400 80
Broj “losih” 200 200 120
Omjer dobro:loSe 5:1 2:1 0.67:1

Tablica 3.1
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3.6.1 Kolmogorov-Smirnovljeva statistika

Za neprekidnu karakteristiku X; , neka je F(s|G) je kumulativna funkcija distribucije od
X; medu ,,dobrima“ i F (s|B) kumulativna funkcija distribucije od X; medu ,,los§ima‘. Uzeéi
u obzir da ,,lo8i“ imaju vecu sklonost poprimanja nize vrijednosti karakteristika X;, nego
,,dobri®, te da su definicije troskova D i L definirane kao u proslom paragrafu, kratkovidno

pravilo bi bilo da se podjela vr$i na vrijednosti s, koja minimizira

LF(s|G)pg + D(1 — F(s|B))ps- (3.38)
Ako je
Lpg = Dps,

to je isto kao da odaberemo Kolmogorov-Smirnovljevu udaljenost izmedu dvije

distribucije, kao $to je prikazano na slici (Slika 3.6.2).

F(s|B)

vjerojatnost

F(s|G)

skor

Slika 3.6.2 Kolmogorov-Smirnovljeva udaljenost

Zelimo minimizirati F(s|G) — F(s|B) ili jo§ ocitije maksimizirati F(s|B) —

F(s|G). Ako npr. zamislimo dvije podgrupe, lijeva (1) i desna (d), to je isto kao da
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maksimiziramo razliku izmedu p(l|B) (ili F(s|B) u neprekidnom slucaju) , vjerojatnost
da se ,,lo8i“ pojave u lijevoj grupi, te p(l|G) (ili F(s|G)u neprekidnom slucaju),
vjerojatnost da se ,,dobri“ pojave u lijevoj grupi. Koriste¢i Bayesov teorem, mozemo

p(B|Dp (1)
p(B)

neprekidne varijable Kolmogorov-Smirnovljev (KS) kriterij postaje: pronadi lijevo-desni

p(l|B) zapisati kao , te nam je sada to lakSe izracunati. Stoga za kategori¢ne ili

prijelom koji maksimizira

p(BID p(GID
p(B)  p(G)

KS = Ip(l|B) - p(r|6)| = ‘ ‘p(l) . (3:39)

Ako pogledamo Primjer 3.1 ocito je iz omjera dobro:lose da najbolji prijelom mora
biti ili sa nadredenim u jednoj grupi i vlasnik + zakupac u drugoj grupi ili zakupac +

nadredeni u jednoj grupi i vlasnik u drugoj:
| = nadredeni, r = vlasnik + zakupac:

By =222 _ 0231 U6 = 22— 0.054, KS = 0177
pUlB) =575 =0231,  p(|6) = 1550 = 0.054, kS =0.177,

1 = nadredeni + zakupac, r = vlasnik:

(U1B) = 22 = 0615,  p(l|G) = o = 0.324, KS = 0291
pUIB) =555 = 0615 pUI6) = 7555 = 0324, KS=0.291.

Stoga je najbolja podjela nadredeni + zakupac u jednoj grupi i vlasnik u drugoj.

3.6.2 Jednostavni indeks necistoée i(v)

Postoji cijela klasa mjera indeksa necisto¢e kojima je cilj procijeniti koliko je necist svaki
¢vor stabla, gdje se Cistoa podudara sa time da su ¢vorovi u istoj klasi. Ako sada
podijelimo ¢vor na lijevi ¢vor (l) 1 desni ¢vor (d), gdje je proporcija koja ide u | p(0) i
proporcija koja ide u d p(d), tada mozemo izmjeriti promjenu u necisto¢i nastaloj

podjelom:
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[=i(w)—pDi() —p@)i(r) . (3.40)

Sto je veéa razlika, to je veéa promjena u neéistoéi, §to povlaéi da su &vorovi puno Giséi.
To je ono $to mi zelimo, stoga odabiremo podjelu koja maksimizira taj izraz. To je
ekvivalentno minimizaciji p(D)i(l) + p(r)i(r). Jasno je da ako ne postoji podjela sa
pozitivnom razlikom, tada se uopée ne radi podjela ¢vora.
Najjednostavniji indeks necistoce jest uzeti i(v) kao proporciju manje grupe u tom

¢voru tako da vrijedi:

i(v) =p(G|v) akop(Glv) <0.5,

i(v) =p(B|v) akop(B|v) <0.5.

Na Primjer 3.1, to nam daje sljedeci izraun za indekse kako bismo vidjeli koji od

(3.41)

njih je najbolji prijelom, gdje je v skup cijelih brojeva prije bilo kojeg prijeloma:

| = nadredeni, r = vlasnik + zakupac:

) = o2~ 026, p(l) = o = 0.1, i(l) = o = 0.4

W =5000 " 4 P %000 T MY T 200 T U
1800 _ o400
P(") = 3000 = 09 1) = 1500 = 022

I =0.26—0.1(0.4) — 0.9(0.22) = 0.02;

1 = nadredeni + zakupac, r = vlasnik:

'()—520—026 D=0 04 i)=2_04

W =5000 " °” P % %000 U MY T g0 T U
_ 1200 e iy =220 _ 0167
P(r) = 3000 = 06 (1) = 1350 = 0167,

I =0.26— 0.4(0.4) — 0.6(0.167) = 0.

To nam sugerira da je najbolja podjela, nadredeni u jednoj grupi, te vlasnik + zakupac u

drugo;j.
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lako to izgleda beskorisno, izgled moze varati. I je u drugoj podjeli jednak 0, zato $to su
,,1081° u manjini u sva tri ¢vora v, | i r. To ¢e se uvijek dogoditi ako su iste grupe u manjini
u sva tri ¢vora S§to je slucaj za mnoge kreditne situacije. Buduéi da sve podjele daju istu
razliku 0, taj kriterij je beskoristan za odlucivanje onoga koji je najbolji. Takoder, djelo
Brieman el.al (1984) je dalo primjer u kojemu je bilo 400 ,,dobrih* i 400 ,,lo$ih*“. Jedna
particija dijeli to na jednu klasu od 300 ,,dobrih*“ i 100 ,,lo$ih* i drugu klasu na 100 ,,dobrih*
1 300 ,,lo8ih*, dok druga particija dijeli na jednu klasu od 200 ,,dobrih* i drugu klasu od
200“dobrih* i 400 ,,losih*. Obje podjele imaju razliku indeksa i(v), ali ve¢ina ljudi bi
mislila da je druga particija, koja je u moguénosti identificirati cijelu grupu ,,dobrih*, bolja

podjela. Ono sto gledamo je indeks koji nagraduje ¢istije cvorove nego ova.

3.6.3 Ginijev koeficijent (indeks)

Umyjesto linearne proporcije vjerojatnosti necistoc¢a, Ginijev indeks je kvadratni, stoga daje

vecu tezinu na €iS¢e ¢vorove. On je definiran na sljedeci nacin:
i(v) = p(Gv)p(B|v),
pa slijedi

I'=i() —pDi() —p)i(r) . (3.42)

U Primjer 3.1 koji nas jako interesira, to nam daje

| = nadredeni, r = vlasnik + zakupac:

( )_<1480)<520)_01924
"W =12000/\2000) T 77"
5 = 200 — 01 il _(80)(120)_024
P() = 7500 = 0L 1D =350/ \300) = %24
_1800 _ _(400)(1400)_01728
P(") = 2000 = % 1) = {1500/ \T800) = %1728
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[ =0.1924 - 0.1(0.24) — 0.9(0.1728) = 0.01288;

1 = nadredeni + zakupac, r = vlasnik:

(v) = ( 520 ) (1480) _ 01924
" =1\2000/\2000) = 7"

1 = 800 04 il _(320)(480)_024
P() = 3000 = 0% 1D =500/ 800/ = %2%

_ 1200 0.6 i(r) = (200)(1000) — 0.1389
P(") = 3000 = % 1 = {1200/ \1200) = %1389

I = 0.1924 — 0.4(0.24) — 0.6(0.1389) = 0.01306;

Indeks sugerira da je najbolja podjela nadredeni + zakupac u jednom ¢voru i vlasnik u

drugom ¢voru.

3.6.4 Indeks entropije

Jos$ jedan nelinearni indeks je indeks entropije, gdje je

i(v) = —p(G|v)In(p(G|v)) — p(B|v)In(p(B|v)). (3.43)

Kao §to samo ime indeksa sugerira, to je povezano sa entropijom ili koli¢inom informacija
u podjeli izmedu ,,dobrih* i ,,Jo8ih* u ¢voru. On je mjera koja kaze na koliko razliitih
nac¢ina se moze doc¢i do podjela ,,dobrih® i ,,Jo8ih* u ¢voru. Koriste¢i tu mjeru, podjele u

Primjer 3.1 su izmjerene na sljedeci nacin:

1 = nadredeni, r = vlasnik + zakupac:

() = (520)1 (520) (1480)1 (1480)_0573
"= "2000/ ™\2000/ ~ \2000/ "*\2000/ T "7

1 = 200 — 01 (D) = (80)l (80) (120)1 (12())—0673
P =3500 = 01 1D =={300) "™ \200) ~ \200) " \200) = 0673
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_ 1800 ~09 i _ (400 )l (400 ) (1400>l (1400) — 0.530
P(M) = 3500 = %% 1M =~1800) ™ 1800/ ~ \1800) " \1800) = 3%
I = 0.573 — 0.1(0.673) — 0.9(0.530) = 0.0287;

1 = nadredeni + zakupac, r = vlasnik:

() = (520)1 (520) (1480)1 (1480)_0573
"= "2000/ ™\2000/ ~ \2000/ "*\2000/ T ">’

N = 800 04 i]) = (32())1 (320) (480)1 (480)_0673
P() =3000 = 0% 1D =~{500) " \50o) ~ \8oo) ™ \goo) = %673

_ 1200 0.6 i(r) = ( 200 )l ( 200 ) (1000)1 (1000) — 0451
P(") = 3000 = % 1) = ~\1200) " \1200) ~ \1200) " \1200) = 041
I = 0.573 — 0.4(0.673) — 0.6(0.451) = 0.0332;

Indeks takoder sugerira da je najbolja podjela nadredeni + zakupac u jednom c¢voru i

vlasnik u drugom ¢voru.

3.6.5 Maksimizirana polusuma kvadrata

Zadnja mjera koju promatramo nije indeks, ali dolazi iz y?testa, koji provjerava jesu li
proporcije ,,dobrih* iste u dva podévora na koja dijelimo. Ako je y? statistika velika, tada
kazemo da hipoteza nije istinita tj. dvije proporcije nisu iste. Sto je veéa vrijednost, to je
manje vjerojatno da su proporcije iste, no potonji se moze interpretirati ina sljede¢i nacin:
Sto je vrijednost veca, tada postoji veca razlika izmedu njih. To je ono Sto traZzimo od

podjele, stoga dolazimo do sljedeéeg testa.

Ako su n(l) i n(d) suma brojeva na lijevom i desnom ¢voru, tada maksimiziramo

(p@GID - p(GId))z_

Chi=nOn(d) == 0@

Ako primijenimo taj test na podatke iz Primjer 3.1 dobijemo:
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1 = nadredeni, r = vlasnik + zakupac:

80
n(l) =200, p(G|l) = 500 = 0.4,
1400
n(r) = 1800, p(G|r) = 1800 = 0.777,
stoga je Chi = 25.69;
1 = nadredeni + zakupac, r = vlasnik:
480
n(l) =800, p(G|l) = 800 = 0.6,

1000
n(r) = 1200, p(Glr) = 7555 = 0.833

stoga je Chi = 26.13;

Stoga je mjera maksimizirana kada su ,,sa nadredenim‘ klasa i ,,zakupac* klasa stavljeni

zajedno.

Postoje i druge metode podjele. Breiman et al. (1984) sugerira da bi bolji kriterij, od
gledanja sljedece podjele, bio uzeti u obzir koja je situacija poslije r novih generacija
podjele. Takav pristup uzima u obzir ne samo srednje poboljSanje prouzrokovano
trenutacnom podjelom, nego i dugoro¢nu strategijsku vaznost podjele. Radi se najéesée o
slucaju kada se podjela vrsi koristeci razlicite karakteristike na razli¢itim nivoima stabla,
te takoder razliCite karakteristike koje dolaze ispred razlicitih podskupova na istim nivoima
stabla, kao $to je ilustrirano na Slika 3.6.1. Na taj nacin stablo pronalazi nelinearne veze
izmedu karakteristika zahtjeva.

lako govorimo o tome kada prekidamo stablo i prepoznajemo ¢vor kao terminalni
¢vor, mozda je bolje govoriti o pravilu zaustavljanja 1 odrezivanja. To istice da o¢ekujemo
da je pocetno stablo preveliko i da ¢e biti potrebno srezati ga na stablo koje je snazno. Ako
imamo stablo kod kojeg svi terminalni ¢vorovi imaju samo jedan slucaj iz uzorka za
treniranje modela, tada je stablo savrSen diskriminator na uzorku za treniranje modela, ali

je jako los klasifikator na bilo kojem drugom skupu. Stoga, ¢vor postaje
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terminalni ¢vor iz dva razloga. Prvi razlog je toliko mala koli¢ina slu¢ajeva na ¢voru da
nema smisla dalje ga dijeliti. To je naj¢e$¢e kada ¢vor ima manje od 10 slucajeva. Drugi
je razlog da vrijednost mjere koja dijeli ¢vor na dva manja ¢vora, nema gotovo nikakve
razlike od vrijednosti mjere ako drzimo ¢vor onakvim kakav je. No, moramo jasno
definirati §to znaci ,,nema gotovo nikakve razlike* u kontekstu, a moze biti da je razlika u
mjeri niza od nekog propisanog nivoa f.

Sada kada smo dobili tako veliko stablo, mozemo ga smanjiti tako da maknemo
neke od podjela. Najbolji nacin da to napravimo je da koristimo ogledni uzorak, koji nije
koriSten u izgradnji stabla. Taj uzorak je koriSten pri empirijskoj procjeni ocekivanih
gubitaka za razliite moguénosti rezanja stabla. Koriste¢i ogledni uzorak i klasifikaciju
stabla T, definirat ¢cemo T (Tg) kao skup ¢vorova koji su klasificirani kao ,,dobri* (,,l08i).
Neka je r(t, B) proporcija oglednog uzorka koji je u ¢voru t, koji su klasificirani kao ,,l08i*,
te r(t, G) neka je proporcija oglednog uzorka koji je u ¢voru t, koji su Klasificirani kao

,»dobri“. Tada je procjena ocekivanog gubitka

r(T) = Z Dr(t,B) + Z Lr(t,G) (3.44)

teTg teTp

Ako je n(T) broj ¢vorova u stablu T, definirajmo c(T) = r(T) + dn(T) te
podrezemo stablo T* promatraju¢i sva podstabla od T* i odaberemo stablo T koje
minimizira c¢(T). Ako je d = 0, dolazimo do podetnog neodrezanog stabla. Sto se d
povecava, to se stablo sastoji samo od jednog ¢vora. Stoga odabir d nam daje pogled na to

koliko Zelimo da nam bude veliko stablo.

3.7 Metoda najblizeg susjeda

Metoda najblizeg susjeda je standardni neparametarski pristup klasifikaciji problema koji
je prvi predlozen od strane Fix-a i Hodges-a (1952). Prvi put je primijenjen u kontekstu

kreditnog skoringa od strane Chatterjee-a i Barcun -a (1970), a kasnije i od strane Henley-



3.7 METODA NAJBLIZEG SUSJEDA o7

a i1 Hand-a (1996). ldeja je odabrati metriku na prostoru podataka zahtjeva kako bi se
izmjerilo koliko su medusobno udaljena dva podnositelja zahtjeva. Zatim, s uzorkom
prijasnjih podnositelja zahtjeva kao reprezentativnog standarda, novi podnositelj zahtjeva
klasificira se kao ,,dobar” ili ,,]J08* ovisno o proporcijama ,,dobrih* i ,lo$ih* medu k
najblizih podnositelja zahtjeva iz reprezentativnog uzorka — najblizim susjedima
podnositelja zahtjeva.

Tri parametra potrebna za pokretanje ovog pristupa su metrika, koliko podnositelja
zahtjeva k ¢ine skup najblizih susjeda, a koje su dobre proporcije ta dva parametra tako da
podnositelj zahtjeva bude klasificiran kao ,,dobar”. Normalno, odgovor na ovo posljednje
pitanje je, da ako su veéina susjeda ,,dobri“, podnositelj zahtjeva je klasificiran kao
»dobar”, u suprotnom, podnositelj zahtjeva klasificiran je kao ,,l08“. Medutim, ako je kao
u dijelu 3.2, prosje¢ni zadani gubitak D i prosje¢ni izgubljeni profit nastao odbijanjem

»dobrog* jednak L, tada se novi podnositelj zahtjeva moze klasificirati kao ,,dobar*, samo
ako su barem —— najblizih susjeda ,.dobri. Ovaj kriterij minimizira ogekivani gubitak,
ako je vjerojatnost da je novi podnositelj zahtjev ,,dobar* proporcija susjeda koji su

,,dobri‘.

[zbor metrike je kljucan. Fukanaga 1 Flick (1984) uveli su op¢u metriku obrasca

d(x1,%2) = (01 — x2)A(x) (%1 — xz)T)%' (3.45)

gdje je A(x) p X p simetri¢na pozitivno definitna matrica. A(x) se zove lokalna metrika
ako ovisi 0 x, a globalna metrika ako ne ovisi o x. Problem lokalne metrike je to $to uzima
obiljezja skupa za treniranje modela koji nisu prikladni opéenito, stoga se veéina autora
koncentrira na globalnu metriku. Najdetaljnije ispitivanje pristupa najblizeg susjeda u
kontekstu kreditnog skoringa je bilo od strane Henley-a i Hand-a (1996), koji su se
koncentrirali na metrike koje su mjesavina euklidske udaljenosti i udaljenosti u smjeru
koja najbolje separira ,,dobre* 1 ,,lo8e*“. Jednu takvu udaljenost moZemo dobiti iz Fisherove
linearne diskriminantne funkcije iz odjeljka 3.3. Stoga, ako je w p-dimenzionalni vektor

koji definira taj smjer, dan u (3.21), Henley i Hand sugeriraju metriku oblika
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d(xq,%3) = {(x; — x,)TU + DwwT)(x; — xz)}%, (3.46)
gdje je I jedini¢na matrica. Oni rade veliki broj ispitivanja kako bi identificirali najbolji
odabir D. Odabiru k, idealan broj najblizih susjeda, eksperimentirajuéi s velikim brojem k-
ova. lako ne postoji veliki broj varijacija u rezultatu, najbolji izbor D je u intervalu od 1.4
do 1.8. I1zbor k ovisi o€ito o veli¢ini uzorka za treniranje modela, stoga u nekim slu¢ajevima
mijenjajuéi k za samo jedan, ¢ini veliku razliku. Medutim, kao $to Slika 3.7.1 sugerira, ako
pogledamo Siru sliku, ne postoji velika razlika u procjeni krivo klasificiranih ,,lo§ih* za
fiksiranu dopustenu procjenu, dok k varira u velikom intervali od 100 do 1000 (sa uzorkom
za treniranje modela od 3000). Kako bi izbjegli odabir lokalno lose vrijednosti k, mozemo
»izravnati“ k odabirom distribucije od k. Stoga za svaku to¢ku moze postojati razli¢iti broj

razli¢itih najblizih susjeda.

k-NNusingdnta set 1 and D = 0.00

0.46

——— kNN (design set)
e k-NN (test set)
=~ linear negnession

045

0.43

& o
L "~ o~

gg WUWMWMMV’ o~ \-MV""‘“\-WW P W
=

3

8

kS

®

042

Figure 4.6. Default (bad) rate in nearest-neighbor systems as k—size of neigh-
bourhood—varies.

Slika 3.7.1 Mjera kasnjenja placanja u sustavu najblizeg susjeda kada k-velicina

susjedstva varira

Pristupi najbliZzeg susjeda, iako nisu Siroko koristeni u kreditnom skoringu, kao $to

su linearna 1 logisticka regresija, imaju potencijalno atraktivna obiljeZja za stvarnu
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uporabu. Bilo bi jednostavno dinamicki modernizirati uzorak za treniranje modela, tako da
se dodaju novi sluc¢ajevi uzorku za treniranje modela ako znamo da su ti sluc¢ajevi ,,dobri‘
ili ,,lo81%, te da se izbace oni slucajevi koji se nalaze najduze u uzorku. To bi donekle
nadvladalo potrebu za redovnom modernizacijom skoring sustava, zbog promjena u
populaciji. Metrika d (kao u (3.46)) se takoder treba modernizirati , uzimajuci u obzir
promjene u populaciji, a to se ne moze napraviti dinamicki. Zabrinutost za to $to bi veliki
broj izracuna trebao biti dobar u oba slucaja (,,dobar* ili ,,lo$*), pronalaze¢i koji su k
najblizi susjedi u uzorku za treniranje modela, je nepotrebna , jer moderna ra¢unala mogu
raditi takve izracune u nekoliko sekundi. Pronalazak dobre metrike je skoro ekvivalentno
regresijskom pristupu za izgradnju bodovne kartice. Kao i u Kklasifikacijskom pristupu,
Cinjenica da pristup najblizeg susjeda nije u mogucnosti dati rezultat za svaku
karakteristiku podnositelja zahtjeva, uskraéuje korisnike uto¢istem koje im pomaze da

misle da razumiju kako sustav ustvari funkcionira.






Poglavlje 4

4 Prakti¢na pitanja razvoja rezultata
bodovne kartice

4.1 Odabir uzorka

Sve metodologije za kredit i bihevioralni skoring (Bihevioralni skoring gleda ponasanje
klijenata kako bi se poboljSao kreditni portfolijski menadZment. On pomaZe boljem
shvacanju klijenata, jer $to se bolje poznaje klijent to se bolje moZe odgovoriti na njegove
zahtjeve.) zahtijevaju uzorak prethodnih klijenata i njihove povijesti da bi se razvio sustav
skoringa. U odabiru takvog uzorka postoje dva proturje¢na cilja. Prvo, uzorak bi trebao
biti predstavnik onih ljudi kod kojih postoji veliki izgled da ¢e se prijaviti za kredit u
buduénosti. Drugo, trebalo bi obuhvacati dovoljnu koli¢inu razli¢itih vrsta ponaSanja
otplate (tj. ,,dobrih“ i ,lo$ih*) kako bi se omogucilo utvrdivanje koje karakteristike
odrazavaju to ponasanje U opc¢oj populaciji. Grupa koja mora biti najbliza ovoj populaciji
su prethodni podnositelji zahtjeva za taj proizvod pozajmljivanja. Sukob nastaje zbog toga
Sto da bi se priblizili §to je moguée blize budu¢oj populaciji, zelimo da uzorak grupa bude
Sto je moguce noviji. Medutim, za razlikovanje ,,dobro* i ,,Jo$e* ponaSanje otplate, trebamo
razumnu povijest otplate, stoga i razumno vrijeme u kojemu se skupina uzoraka
primjenjivala. To je posebno slucaj s bihevioralnim skoringom, gdje je takoder potrebno i
razumno razdoblje provodenja kako bi se identificirale transakcijske karakteristike, ali i
razdoblje ishoda. Dogovoreno kompromisno razdoblje ishoda je obi¢no period od 12
mjeseci za sustav za aplikacijski skoring. U bihevioralnom skoringu, obi¢no je potrebno
od 18 do 24 mjeseca povijesti i kada se to podijeli na dva razdoblja dobije se 9 do 12
mjeseci povijesti provodenja i 9 do 12 mjeseci razdoblja ishoda. Ta se razdoblja razlikuju

ovisno o proizvodu jer je za hipoteke za razdoblje ishoda mozda potrebno nekoliko godina.

61
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Sljedeca pitanja su koliko bi veliki uzorak trebao biti i koja bi podjela trebala biti
izmedu broja ,,dobrih* i broja ,,losih* u uzorku. Treba li biti jednak broj ,,dobrih* i ,,]lo8ih*
u uzorku, ili bi uzorak trebao odrazavati dobar : lo§ koeficijent u populaciji u cjelini? U
pravilu, potonji je tako snazno usmjeren na ,,dobre* (recimo, 20:1), da bi uzimajuci iste
koeficijente u uzorku znacilo da mozda nece biti dovoljno ,lose” podpopulacije za
utvrdivanje njihovih karakteristika. Iz tog razloga, uzorak ima tendenciju da bude ili 50:50
ili negdje izmedu 50:50 i pravog udjela populacije ,,dobrih“ naspram ,,lo8ih*“. Ako
distribucija ,,dobrih* i ,,Jo8ih* u uzorku nema jednaku distribuciju kao ona u populaciji u
cjelini, tada je potrebno prilagoditi rezultate dobivene uzorkom kako bi se to omogucilo.
U regresijskom pristupu, to se radi automatskim budu¢i da se vjerojatnost ,,dobrih* i
,,l08ih“ u pravoj populaciji, p; i pg, koristi u izraCunima. U drugim pristupima, to mora
biti u¢injeno naknadno, tako da ako klasifikacijsko stablo izgradeno na uzorku, u kojem su
,,dobri*“ 50% populacije (ali od prave populacije su 90%), ima ¢vor u kojem je dobar : lo§
omjer 3:1 ili 75% : 25%, tada su pravi koeficijenti

39
(koeficijenti u cvoru)(koeficijenti u pravoj populaciji) 1T
(koeficijenti u uzorku) 1 @y
1

=27:1.

Sto se tice broja u uzorku, Lewis (1992) je predlozio da 1,500 ,,dobrih* i 1,500
,,lo8ih*“ moze biti dovoljno. U praksi se koriste mnogo veci uzorci, iako je Makuch (1999)
iznio dobru ¢injenicu, da ako imamo 100,000 ,,dobrih*, nema potrebe za mnogo vise
informacija o ,,dobrima“. Tako bi tipi¢na situacija bila da uzmemo sve ,,lo8e* koje mozemo
uzeti u uzorak, te uzmemo 100,000+ ,,dobrih“. Ovaj uzorak se onda nasumi¢no podijeli na
dva. Jedan dio se koristi za razvoj skoring sustava, a drugi se koristi kao ogledni uzorak za
testiranje.

Ako je uzorak odabran nasumicno od postoje¢e populacije podnositelja zahtjeva,
moramo biti sigurni da je izbor stvarno slucajan. To nije pretesko ako postoji srediSnji

popis zahtjeva koji se ¢uva s podnositeljima zahtjeva koji su nalozeni s obzirom na vrijeme
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primjene. Odabir svakog desetog ,,dobrog* na popisu trebalo bi dati razumno slucajni
uzorak od 10% ,,dobrih*“. Ako, medutim, moramo i¢i na razinu grananja kako bi stvorili
popis, prvo moramo nasumi¢no odabrati grane kako bi se osigurala dobra mje$avina
urbanih i ruralnih grana i prikladno sirenje socioekonomskih uvjeta i geografije. Tek onda
se mora nasumicno odabrati na razini grananja. No, treba biti oprezan. Odluka, da se uzmu
svi kupci koji se prijavljuju u odredenom mjesecu, moze Se na povrsini Ciniti razumna, ali
ako je to mjesec kada pocinje semestar na sveucilistu, onda ¢e puno viSe studenata biti u
populaciji podnositelja zahtjeva nego u pravom slu¢ajnom uzorku. Ponekad je mozda
potrebno staviti takvu pristranost u uzorak jer na primjer, novi proizvod je vise za mlade
ljude, nego za one postojece i stoga Zelimo veci udio mladih ljudi u uzorku nego u izvornoj
populaciji. Cilj je uvijek dobiti uzorak koji ¢e najbolje reflektirati najvjerojatniju
populaciju koja je trenutano zainteresirana za novi proizvod. U stvari, to nije sasvim
to¢no; ono §to zelimo je uzorak populacije kroz vrata koja je trenuta¢no zainteresirani za
neki proizvod, koje ¢e zajmodavac uzeti u obzir za proces bodovanja. Stoga oni Koji ne bi
dobili kredite iz politickih razloga trebali bi biti uklonjeni iz uzorka, kao 1 oni koji bi ih
automatski dobili. Biv§i uzorak moze ukljucivati maloljetne podnositelje zahtjeva,
bankrote i one bez dosjea kreditnog registra. Potonje moze ukljucivati kupce s posebnim
Stednim proizvodima ili zaposlenicima zajmodavca.

Sav taj trud oko odabira uzorka pretpostavlja da znamo definirati ,,dobre® i ,,loSe*.
Stoga ¢emo u sljedecem poglavlju, promatrati koje bi to mogle biti definicije i Sto raditi s

njima u uzorku kada oni ne upadaju u taj uzorak ili u tu kategoriju.

4.2 Definicije ,,dobrih* i ,loSih*

Kao dio razvoja kreditnih bodovnih kartica, potrebno je odluciti kako definirati ,,dobro* i
»lose“. Definiranje ,,loSeg™ ne znaci nuzno da su svi ostali slucajevi ,,dobri. Cesto u
razvoju kreditnih bodovnih kartica, mogu se identificirati jo§ najmanje dvije vrste
slu¢ajeva. Prvi bi mogao biti nazvan ,,neodredeni®. To su slucajevi koji su izmedu tj. nisu

ni ,,dobri* ni ,,losi*. Drugi moze biti nazvan ,,nedovoljno iskusan®.
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U razvoju kreditnih bodovnih Kkartica za portfelj kreditnih kartica, uobicajena definicija
,loSeg* je slucaj kada je klijent u nekom trenutku tri placanja (rate) u zaostatku. To se ¢esto
naziva "ever 3 + Down" ili "worst 3 + down." Neodredeni slu¢ajevi mogu biti oni kod
kojih postoji dva plac¢anja u zaostatku. Takav slucaj moze izazvati neke probleme i neke
dodatne aktivnosti— mozda ako su bili na dva placanja u zaostatku u vise navrata — ali
nikada nisu postali tri placanja u zaostatku. Onda bismo te slu¢ajeve mogli identificirati
kao ,,nedovoljno iskusni®. Pretpostavimo da imamo neki prozor za razvoj uzorka od 12
mjeseci prijava, te promatra¢ku to¢ku godinu dana kasnije, tako da su slu¢ajevi izlozeni
12 do 24 mjeseca. Tada bismo mogli oznaciti ,,nedovoljno iskusne* one koji imaju tri ili
manje mjeseci kupnje ili aktivnosti podizanja gotovine ,0dnosno nov¢anog avansa. Drugim
rije¢ima, racun nije ,,l08", ali je bio koriSten prili¢no rijetko i stoga bi bilo prerano definirati
ga kao ,,dobrog*. Ostatak bi bio kategoriziran kao ,,dobar* ra¢un.

Ova Klasifikacija je samo primjer. Mogucée su mnoge varijacije. Mozemo definirati
klijenta kao ,,lo$eg* kada je tri placanja u zaostatku, tj. "ever 3 + Down" ili ,,twice 2 down*
. Tada bismo mogli oznaciti ,,nedovoljno iskusne* one koji su imali manje od Sest mjeseci
debitnih aktivnosti (dugovanja). Mozemo ukljuciti slucajeve koji su preskocili jedno
placanje u “neodredeno.

Na rate kredita, situacija bi mogla biti malo jasnija. Ovdje, moZemo definirati
,»lose® one klijente koji su u zaostatku od tri placanja ili one klijente koji su u zaostatku od
dva placanja ili nesto izmedu, kao $to je prethodno predlozeno. ,,Neodredeni bi mogli bile
oni slucajevi kod kojih je doslo do preskakanja jednog placanja ili kod kojih je doslo do
preskakanja jednog placanja nekoliko puta ili gdje je doslo do preskakanja dva placanja.
Ako smo odabrali ogledni prozor pazljivo, onda ne moze biti sluc¢ajeva s ,,nedovoljno
iskustva“. Medutim, ako netko isplati zajam, tj. otplati kredit u pausalnom iznosu, nakon
samo nekoliko mjeseci, mozemo klasificirati kredit u tu kategoriju, pogotovo ako odsjecen
kredit znaci da nismo stvorili profit ili smo napravili vrlo malu zaradu.

Kada se preselimo u osigurano kreditiranje, kao sto je hipoteka, nase se definicije
mogu znacajno promijeniti. Ovdje imamo neku sigurnost, stoga nasa definicija ,,dobrog* i
,loSeg* moze biti znacajno pogodena time da li je slucaj generirao gubitak. Dakle, ako
nismo ispunili svoje obveze nad hipotekom i imovina je ponovno preuzeta, te mi vratimo

sve nase kredite, nase naplate i troskove parnice, moze Se reci da to nije ,,Jo8“ racun. Neki
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bi zajmodavci klasificirati to kao ,,lose* u razvoju kreditnih bodovnih kartica, dok drugi
mogu smatrati ,,neodredeni prikladnom oznakom. Sli¢no kao i kredit za rate, ako je
hipoteka otplacena prilicno rano u svom zivotu, mozda ¢emo zeljeti to Kklasificirati kao
,heodreden* ili ,,nedovoljno iskusan®.

U slucaju tekucih ra¢una s prekoraCenjem, prema potrebi, ponovno se moraju
izmijeniti definicije. Ne postoji fiksna ocekivana mjesec¢na otplata, tako da nositelj racuna
ne mogu biti u zakaSnjenju. Stoga je potrebno uvesti potpuno drugaciji skup definicija.
Mogli bismo kategorizirati ,,Jo8“ rac¢un onaj u kojem postoji neovlasteno pozajmljivanje,
t]. posudivanje iznad dogovorenog ogranicenja prekoracenja, ako ograniCenje uopce
postoji.

Bez obzira koju definiciju odaberemo , ne postoji u¢inak na metodologiju kreditne
bodovne Kartice. (To pretpostavlja da definicije stvaraju particiju; tj. svi moguéi slucajevi
spadaju u to¢no jednu Kklasifikaciju.) Obi¢no bismo odbacili ,,neodredene” i one s
,hedovoljno iskustva“, te bi izgradili kreditnu bodovnu Karticu s ,,dobrim* i ,lo§im®.
Naravno, kako definiramo ,,dobre” i ,lose ¢e jasno imati ucinak na razvoj kreditne
bodovne kartice. Razli¢ite definicije mogu stvarati razli¢ite kreditne bodovne Kartice.
Medutim, to ne znaci da ¢e rezultati biti vrlo razliciti. Doista, razli¢ite definicije ,,dobrog*
I ,,JoSe* mogu generirati vrlo razli¢ite kreditne bodovne Kartice, ali jo$ uvijek rezultirati
velikom sli¢noséu u slucajevima koji su prihvaceni i odbijeni.

Opcenito, iako je vazno razviti dobre i razumne definicije ,,dobrog“ i ,,loseg*, to
moze uciniti samo marginalnu razliku u ucinkovitosti kreditne bodovne kartice koja se

zapravo razvija na temelju definicija.

4.3 Karakteristike kreditnog registra

Kreditne referentne agencije ili kreditni registri postoje u mnogim zemljama. Njihove

uloge nisu identi¢ne od zemlje do zemlje, a nisu ni zakonodavni okviri u kojima posluju.
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Stoga ne iznenaduje da se pohranjeni i dostupni podaci razlikuju od zemlje do zemlje, pa
¢ak 1 unutar zemalja.

U Velikoj Britaniji postoje dva glavna registra za informacije o potrosa¢ima —
Experian i Equifax. Informacijama se pristupa putem imena i adrese, iako postoje razli¢ite
razine tih podudaranja. Informacije koje imaju na raspolaganju o potro$ac¢ima dolaze u
nekoliko vrsta, a mi ¢emo se baviti svakim od njih pojedinacno -
javno dostupne informacije, prethodna pretrazivanja, zajednicki doprinijele informacije
(kroz zatvorene grupe korisnika, mnogi zajmodavci dijele informacije o uspjesnosti svojih
kupaca), zbirne informacije (na temelju prikupljenih podataka, kao $to su podaci na razini

postanskog broja) i dodana vrijednost registra.

4.3.1 Dostupne informacije

U Velikoj Britaniji, javno dostupne informacije o dvije vrste. Prvi je izborni popis ili
glasacki popis. Ovo je popis svih stanovnika koji su registrirani za glasovanje. U Velikoj
Britaniji, to nije kompletan popis svih odraslih osoba jer ne postoji obaveza glasovanje,
kao §to je u nekim drugim zemljama. Te informacije ukljucuju 1 godinu u kojoj je netko
bio registriran za glasovanje na adresi. To je korisna informacija jer se moze Koristiti za
provjeru vremena provedenog na adresi na kojoj je netko zivio. Na primjer, ako oni tvrde
da su Zivjeli na adresi tri godine, ali su tamo registrirani za glasovanje na dvanaest godina,
o¢ito je doslo do nepodudarnosti informacija.

U Velikoj Britaniji postoji rasprava izmedu Office of the Data Protection Register
(ODPRY) i regulatornih i industrijskih tijela. Ta je rasprava nastala jer ODPR Zeli da glasaci
mogu odlu¢iti hoce li njihova registracija biraca biti dostupna za upotrebu u kreditne ili
marketin$ke svrhe. Vjerojatno je da ¢e se provesti neka ograni¢enja. Medutim, iako se to
radi kako bi se potroSac¢ima pruzila veca zastita, moguce je da ¢e ucinak oslabiti sposobnost
zajmodavca da razlikuje prihvatljive i neprihvatljive kreditne rizike. Posljedica toga je da
potrosa¢ moze zapravo patiti ili zbog toga sto je odbijen ili je prisiljen platiti vise u

kamatnim stopama kako bi pokrio dodatne rizike.
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Na lokalnim vije¢ima ne postoji zakonska obveza pruzanja uredu izborni popis. Izborni
popis dostupan je, na papiru, politickim agentima u pogledu izbora i ¢esto je dostupan za
inspekciju u lokalnim bibliotekama ili registrima vije¢a. Medutim, u gotovo svim
slu¢ajevima, izborni popis isporucuje se registrima elektronski u zamjenu za znatnu
naknadu.

Druga vrsta javnih informacija je javna sudska informacija. To su detalji sudske
presude okruznog suda (CCJs). Jedna od opcija, kao dio postupka za naplatu duga, je otic¢i
na okruzni sud i podi¢i tuzbu na presudu okruznog suda. Time se uspostavlja dug i moze
se prisiliti duznika na djelovanje . Ako duznik zatim otplati dug i te se informacije prenose
u registar, presuda okruznog suda ne nestaje, ali ¢e biti pokazana kao zadovoljena. Sli¢no
tome, ako postoji spor koji se odnosi na presudu okruznog suda, koja je dokazana u korist
tuzitelja, presuda okruznog suda moze biti prikazana kao ispravljena. To se moze dogoditi
na primjer, ako je sudska tuzba podignuta za zajednicki dug kada su obveze jednog od
duznika rijesene. U takvom slucaju, ¢esto S muzem i zenom, jedan od duznika moze podici
ispravak kako bi pokazao da nepodmireni dug nije njihov, nego od njihovog partnera.

Presude okruznog suda su informacije u javnoj domeni. Neki zupanijski sudovi
mogu dostaviti informacije elektronickim putem, no u mnogim slu¢ajevima, informacije
¢e se unijeti iz papirnatih obavijesti i zapisa.

Vazna stvar za shvatiti o ovoj kategoriji informacija — i izbornih popis i presuda
okruznog suda- da je sve (ili gotovo sve) dostupno javnosti. Vrijednost koju registri dodaju
jest moguénost ucitavanja tih informacija elektronicki, jer time uvelike ubrzaju proces.
Stoga, umjesto da se obratite na nekoliko lokalnih mjesta, $sto moze potrajati nekoliko dana,

ako ne 1 tjednima, sada mozZete pristupiti informacijama u nekoliko sekundi.

4.3.2 Prethodna pretrazivanja

Kada zajmodavac istrazi kreditnu referentnu agenciju, ta se istraga biljezi u datoteku

potrosaca. Kada drugi zajmodavac napravi naknadnu istragu, zapis o prethodnim
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pretragama bit ¢e vidljiv. Prethodna pretrazivanja nose datum i pojedinosti o vrsti
organizacije koja ga je provela — banka, osiguravaju¢e drustvo, tvrtka kreditnih kartica,
komunalne usluge, postanski nalog itd.

Ono §to datoteka potrosaca ne otkriva je ishod istrage. Stoga potrosa¢ moze imati
osam pretraga zabiljezenih u periodu od dva tjedna od strane brojnih trgovackih drustava.
Ne mozemo re¢i koji od njih su povezani s ponudama od zajmodavaca i u kojim
slu¢ajevima je zajmodavac odbio zahtjev. Za one slucajeve u kojima je dana ponuda, ne
mozemo reci je li podnositelj zahtjeva prihvatio ponudu. Na primjer, potrosac bi mogao
jednostavno kupovati kod nekoliko zajmodavaca kako bi nasao najbolju ponudu, ali ¢e
uzeti samo jedan kredit. 1li postoji mogucnost da se potrosa¢ seli, a istrage sluze kao
podrska financiranja kupnje namjestaja, televizije, kuhinjskih jedinica itd. Daljnja
moguénost je da potrosacu ocajnicki nedostaje novca, stoga podnosi zahtjev za razne
kredite ili kreditne kartice i namjerava uzeti sve $to moze dobiti.

Stoga, iako broj i uzorak prethodnih pretrazivanja mogu biti od interesa, bilo zbog
subjektivne procjene ili u kreditnoj bodovnoj kartici, to zahtijeva paZljivo tumacenje. U
razvoju kreditne bodovne Kartice, karakteristike koje bi mogle biti ukljucene su broj
pretraga u posljednja 3 mjeseca, 6 mjeseci, 12 mjeseci i 24 mjeseca, kao i vrijeme od
zadnjeg upita.

4.3.3 Zajednicki doprinoSene informacije

Prije mnogo godina, zajmodavci i registri su shvatili da postoji vrijednost u razmjeni
informacija o ponasanju potro$aca na racunima. Stoga, na najjednostavniji na¢in, nekoliko
zajmodavaca moze doprinositi detaljima trenuta¢nog provodenja njihovih osobnih kredita.
Ako potrosa¢ podnese zahtjev za osobnu pozajmicu, a oni trenutno imaju ve¢ jednu s
jednim od suradnika, istraga u registru ¢e osigurati pojedinosti o tome je li njihov postojeci
kredit azuran ili je u zaostatku, te nekoliko kratkih detalja o povijesti placanja.

To je razvijeno na mnogo nacina, ali temeljne smjernice se nalaze u dokumentu na
koji se zajmodavci i registri ,,pretplate” — nacela reciprociteta. U osnovi, zajmodavci i

registri mogu vidjeti samo vrstu informacija koju i on sam doprinosi. Neki zajmodavci
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doprinose podatke samo o nekim njihovim proizvodima, stoga vide samo detalje drugih
zajmodavaca koji doprinose informacije za iste proizvode. Neki zajmodavci ne daju
pojedinosti 0o svim svojim racunima. Ti zajmodavci prilikom provodenja upita koji se
odnose na ovaj proizvod , moci ¢e vidjeti samo zadane informacije dostavljene od strane
drugih zajmodavaca. To je slucaj ¢ak i ako su i drugi zajmodavci takoder doprinijeli
pojedinostima svih njihovih ra¢una koji nisu u ozbiljnim nepovratima.

Kada zajmodavac provodi istragu, nece biti u moguénosti otkriti s kojom tvrtkom su vezani
postoje¢i objekti i proizvodi. Medutim, moze vidjeti pojedinosti o vrsti proizvoda —
revolving kredit, mail nalog, kreditna kartica, itd.

Nacela reciprociteta ne samo da diktira da smo u moguénosti vidjeti istu vrstu
informacija kao S§to doprinosimo. Takoder diktira ogranienja stavljena na pristup
informacijama ovisno o svrsi na koju ¢e se staviti. Kao gruba smjernica, ogranicenja su
najmanja kada se informacije koriste za upravljanje postoje¢im ra¢unom s postojecim
klijentom. Daljnja ograni¢enja uvode se kada se podaci upotrebljavaju za ciljanje
postojeéeg kupca na novi proizvod, tj., proizvod koji nemaju. Cak se i daljnja ogranienja

mogu staviti na koriStenje zajednickih podataka za marketinske proizvode nekupcima.

4.3.4 Agregirane (zbirne) informacije

Nakon §to su registri prikupili podatke iz izbornih popisa, te time pridonijeli zapisima od
mnogih zajmodavaca, registri su u povoljnom polozaju za stvaranje novih mjera koje bi
mogle biti od koristi u kreditnoj procjeni. S dubinom informacija koje isporucuju
zajmodavci, zajedno s izbornim popisima i zapisima postanskog registra, stvaraju varijable
na razini poStanskog broja. (Svaki pojedinacni postanski broj ima izmedu 15 i 25
dodijeljenih kuéa. U velikim blokovima stanova, moze biti jedan postanski broj dodijeljen
za svaki blok.) Stoga, ako se objedine te informacija, registri mogu stvoriti i izracunati
mjere kao §to su: postotak kuca na postanskom broju s CCJ-om, postotak racuna na

postanskom broju koji su azurirani, postotak racuna na postanskom broju koji
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su tri ili viSe placanja u zakaSnjenju, postotak racuna na postanskom broju koji su zapisani
u posljednjih 12 mjeseci.

Ocito, zajmodavac pojedina¢no ne moze vidjeti ove informacije u cijelosti jer je
pretrazivanje indeksirana adresom koja je unesena. Medutim, registri su u stanju stvoriti

takve mjere koje se, u nekim promjenama bodovanja, dokazuju kao vrijednima.

4.3.5 Dodana vrijednost registra

Kao $to se moze vidjeti iz gore navedene rasprave, kreditni registri pohranjuju ogromne
koli¢ine informacija. Koristeci to, oni su u mogucnosti stvoriti i izratunati mjere. Medutim,
oni takoder mogu razviti genericke kreditne bodovne Kartice. Postoji ogromna koli¢ina
podataka, stoga se uzima definicija ,,loseg. Ove kreditne bodovne kartice ne odnose se na
specifi¢no iskustvo zajmodavca. Oni se takoder ne odnose na specifi€ne proizvode.
Nadalje, losa definicija mozda nije prikladna za specifi¢nu situaciju. Medutim, oni mogu
biti iznimno korisni u najmanje tri okruzenja.

Prvo okruzenje je mjesto gdje je zajmodavac premalen da bi mogao izgraditi
vlastitu kreditnu bodovnu karticu. Kako bi se omoguc¢ila neka od prednosti skoringa,
zajmodavac kalibrira vlastito iskustvo protiv generi¢ke kreditne bodovne kartice. Drugo
okruzenje je kada postoji novi proizvod. U takvim slucajevima, genericka kreditna
bodovna kartica moze biti od Koristi ¢ak i za vece zajmodavce jer ne bi bilo dovoljno
informacija za izgradnju prilagodene kreditne bodovne kartice za taj proizvod. Treée
okruzenje je u opéem radu. lako zajmodavac moze imati kreditnu bodovnu karticu koja
snazno diskriminira ,,dobre“ i ,loSe” sluCajeve, genericka kreditna bodovna kartica
omogucuje zajmodavcu da ucini najmanje dvije stvari. Prva stvar je da je generi¢ka
kreditna bodovna kartica moze dodati na snagu zajmodavca vlastite kreditne bodovne
kartice kako bi genericka kreditna bodovna kartica bila u moguénosti otkriti ako
podnositelj zahtjeva ima poteskoc¢a s drugim zajmodavcima. Druga stvar je da se generi¢ka
kreditna bodovna kartica moze koristiti za kalibriranje kvalitete zahtjeva koje zajmodavac
prima. Na primjer, ako prosjecni genericki skor jedan mjesec je 5% manji nego u

prethodnom mjesecu, zajmodavac ima kvazi-neovisnu mjeru kreditne kvalitete nedavne
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serije zahtjeva. Zbog razlic¢itih ogranicenja postavljenih na koristenje zajednickih
podataka, svaki registar gradi razli¢ite genericke kreditne bodovne Kkartice koriste¢i
razli¢ite razine podataka.

Jos§ jedan primjer razvoja i upotrebe genericke kreditne bodovne kartice pojavljuje
se u Leonardu (2000). U ovom primjeru, kreditni registar je izgradio genericku kreditnu
bodovnu Karticu, ali je ukljuc¢io samo sluc¢ajeve koji su tri placanja u zaka$njenju. Racuni
su klasificirani kao ,,dobri* ako dode do isplate u iduc¢ih 90 dana. Ova genericka krditna
bodovna kartica hamijenjena je samo za diskriminaciju medu racunima kod kojih ve¢
postoji veé tri placanja u zaka$njenju. Ne smije se koristiti za ra¢une koji nisu u obra¢unu
niti za nove zahtjeve.

Jedan problem o kojem moramo raspraviti je podudaranje nivoa. Kada se provodi
kreditni referentni upit, zajmodavac podnosi ime i1 adresu. Medutim, u mnogim
slu¢ajevima, to se ne podudara to¢no s zapisom iz baze podataka zajmodavca. Na primjer,
podnositelj zahtjeva mozda je na obrascu za prijavu napisao "S. Jones", ali u zapisu je
spremljeno pod nazivom Steven Jones. Adresa moze biti napisana kao "The Old Mill, 63
High Street, London," ali zapis u bazi podataka je 63 High Street, London. Stoga, registri
moraju imati neki nadin za podudaranje slucajeva i vradanje sluCajeve koji imaju
podudaranje, ili skoro podudaranje, ili moguée podudaranje. Dakle, ili zajmodavac
odreduje razinu podudaranja ili registri mogu vratiti elemente upita s zastavom koja
detaljno opisuje razinu podudaranja koja je postignuta.

U Velikoj Britaniji, kreditni registri djeluju u okviru pravnog okvira. Na primjer,
svi potrosaci imaju pravo, na placanje male naknade, primiti ispis onoga sto se drzi od
njihovih datoteka u kreditnom registru. Podnositelj zahtjeva mora dati odobrenje za zahtjev
prije upita. Takoder, ako zajmodavac Zeli imati ovlast za ponavljanje upita tijekom drZanja
racuna, ovo odobrenje mora biti unaprijed dano. Ponovljeni upiti Cesto se rade u
upravljanju ograni¢enjima kreditnih kartica ili u procjeni odgovarajuc¢ih mjera koje treba
poduzeti kada kupac padne u zakasnjenje.

Registri izgraduju modele za procjenu kreditne sposobnosti poslovanja. To se ¢esto
naziva kao kreditni limit. Drugim rijec¢ima, ako poduzece ima kreditni limit od £10.000, to

je najveci iznos potreban kreditorima za proSirenje posla. Registar takoder
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moze procijeniti snagu poslovanja ne samo u smislu svoje financijske uspjesnosti, ali i u
pogledu trendova relevantne industrije i gospodarstva.

Za mala poduzeéa dostupne informacije sli¢ne onima za potrogace. Sto se vise
blizimo ve¢im tvrtkama, javni podaci postaju standardiziraniji u njihovom formatu i
sadrzaju. Za nacionalna i multinacionalna poduzeca, vrijednost koju registar moze dodati

se umanjuje, stoga drustva imaju tendenciju da uzmu ubrzani put do javnih informacija.
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Sazetak

Cilj ovog rada je bio upoznati se sa linearnom regresijom, te kako koristenjem
regresijskih modela mozemo odrediti klijentovu vjerojatnost otplacivanja obveze na
temelju prijasnjih podnositelja zahtjeva. Glavna pitanja su bila koliko bi trebao biti veliki
uzorak s kojim radimo i kako uopce treba izgledati podjela na ,,dobre* i ,,lose* klijente,
odnosno kako glasi definicija ,,dobrih® i ,,lo8ih* klijenata, te je bilo potrebno odrediti
razumnu povijest otplate. U radu smo spomenule neke od statistickih metoda za
izgradnju kreditne bodovne kartice. Zakljucak rada je da bez obzira koju definiciju
,,dobrih®, odnosno ,,lo§ih* odaberemo, ne postoji u¢inak na metodologiju kreditne

bodovne Kkartice jer se ona zapravo razvija na temelju definicija.












Summary

The aim of this work was to introduce the notion of linear regression, and explain how
one can, by using regression models, determine the probability of a customer to pay off
an obligation, based on behavior of previous applicants. The main questions were on how
large the sample for analysis should be, and how we should divide data into "good" and
"bad" clients, i.e. what does the definition of "good" and "bad" clients looks like, and it
was necessary to determine a reasonable history of repayment. In the thesis we
mentioned some of the statistical methods for building credit score cards. The conclusion
of the work is that no matter what definition of "good" or "bad" we choose, there is no
effect on the methodology of credit score cards because it actually develops on the basis

of definitions.
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