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Вступ. Станом на березень 2009 року згідно котировок CDS (Credit Default Swaps) Україна – перша країна-кандидат на дефолт у світі. Однією з причин такого низького рейтингу є слабкий рівень впровадження та використання скорингових систем в банківській сфері, що обумовило велику кількість проблемних кредитів. За деякими продуктами (наприклад, споживчі кредити на купівлю товарів) об’єми втрат складають близько 15%. За даними рейтингової компанії Standard and Poor's (станом на початок 2009 року) кожний третій виданий в Україні кредит є проблемним. Standard and Poor's відносить банківську систему України до останньої, самої слабкої, групи 10. Окрім України, у цю групу входять Венесуела, Ямайка та Болівія. Для порівняння, Білорусія входить в 9-у групу, а Росія в 7-у.
Постановка задачі. Ставиться задача побудови скорингових моделей оцінювання кредитоспроможності фізичних осіб найбільш відомими методами інтелектуального аналізу даних (ІАД) – кластерного аналізу; дерев рішень, штучних нейронних мереж (ШНМ), регресійних моделей дискретного вибору та байєсівських мереж (БМ) та порівняння отриманих результатів.

Опис вхідних даних. Для побудови скорингових моделей використана база даних клієнтів першої філії Ві Єй Бі банка (VAB). Навчальна вибірка даних складалась з 3247 записів про клієнтів, а для визначення якості прогнозування використано 100 записів, що не приймали участі при побудові скорингової моделі. 

В якості змінних процесу обрані наступні десять атрибутів: 
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результат (кредитоспроможний чи ні).

Статистичні критерії визначення якості скорингової моделі. 

Для оцінювання побудованих моделей використані такі критерії:

1. Загальна точність моделі (CA – common accuracy), обчислюється як відношення вірно спрогнозованих значень по відношенню до загальної кількості значень – 
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2. Похибки першого та другого роду, наведені в табл. 1. Похибки першого роду – прямі втрати банку, а другого – нереалізований дохід.
Таблиця 1.

	Факт
	Прогноз: нормальний (клієнт поверне кредит)
	Прогноз: дефолт (некредитоспроможний)

	Нормальний
	Вірна класифікація
	Похибка 2 роду

	Дефолт
	Похибка 1 роду
	Вірна класифікація



[image: image13]
Рис. 1 Система кредитного скорингу у вигляді дерева рішень, побудованого за методом QUEST

Дерева рішень. У простому вигляді дерево рішень – це спосіб подання правил в ієрархічній, послідовній структурі. Основа такої структури – відповіді “Так” або “Ні” на ряд запитань. Типовий алгоритм побудови топології (структури) дерев рішень складається з двох етапів: “побудова” або “створення” дерева (tree building) та “скорочення” дерева (tree pruning). До найбільш розповсюджених відносяться методи CHAID, CART та QUEST [1].

На рис. 1 наведено приклад дерева рішень побудованого за методом Quest в системі SPSS 16. Наведене дерево рішень є скоринговою моделлю, задача якої полягає у тому, щоб дати відповідь на запитання: “Чи видавати кредит?”  
Кластерний аналіз. На відміну від задачі класифікації, кластерний аналіз не вимагає апріорних припущень стосовно даних. Задачу кластеризації об'єктів можна розглядати як процес виявлення у багатовимірній матриці даних істотного порядку, завдяки чому стає можливим виділення кластерів – "щільних" скупчень об'єктів, що досліджуються. На сьогодні кластерний аналіз містить більше 100 різноманітних алгоритмів [2]. Для розв’язання задачі побудови скорингових моделей використано 49  методів кластерного аналізу: 

– ієрархічні: 1 – зв'язку між групами; 2 – зв'язку всередині груп; 3 – ближнього сусіда; 4 – віддалених сусідів; 5 – зважений центроїдний; 6 – медіан; 7 – Варда. 

– ітераційні: 1 – л-середніх; 2 – k-медіан; 3 – двокроковий алгоритм BІRCH.

За критерій міри відстані між кластерами серед наведених методів використані такі міри: 1 – квадратична Евклідова; 2 – проста Евклідова; 3 – коефіцієнт кореляції Персона; 4 – Чебишева; 5 – Мінковича. 

Для скорочення кількості змінних в задачі кластеризації клієнтів банку застосовано найбільш популярний метод факторного аналізу – метод головних компонентів. При цьому для розв’язання задачі обернення факторів застосовано метод варімаксу. В табл. 2 наведені отримані значення оберненої матриці. 
Таблиця 2

	
	Фактор

	
	1
	2
	3

	Стать
	-0.538
	0.085
	-0.223

	Вік
	0.811
	0.171
	-0.036

	Сімейний стан
	0.577
	0.566
	-0.024

	Кількість дітей
	-0.153
	0.769
	-0.033

	Чоловік (дружина)  працює
	0.093
	0.697
	-0.014

	Освіта
	-0.158
	-0.075
	0.537

	Тип трудозайнятості
	0.543
	-0.266
	-0.369

	Поручитель
	0.121
	-0.141
	0.529

	Сума кредиту
	0.085
	0.181
	0.626


Штучні нейронні мережі. Одним з широковідомих методів ІАД є штучні нейронні мережі (ШНМ). Незважаючи на велику розмаїтість варіантів існуючих нейромереж, всі вони мають загальні риси. Для побудови скорингових моделей використані такі методи: 1 – зворотного розповсюдження [3] та 2 – resilient propagation [4]. Серед моделей, побудованих у вигляді ШНМ, кращими виявилися наведені в табл. 3  Інші,  складніші архітектури, за наявною навчальною виборкою клієнтів банку навчалися погано або зовсім не навчалися. Для алгоритму Resilient propagation було задано 2000 епох навчання. Для моделювання використана аналітична платформа Deductor.
Таблиця 3

	Назва алгоритму побудови ШНМ
	Кількість нейронів слою
	Точність моделі
	Процент похибок при класифікації

	
	Вхідних
	Скритих 
	Вихідних 
	
	

	Back propagation
	9
	3
	1
	0,9
	20%

	Back propagation
	9
	5
	1
	0,91
	15%

	Resilient propagation
	9
	3
	1
	0,91
	15%

	Resilient propagation
	9
	5
	1
	0,9
	15%


Бінарні регресійні моделі дискретного вибору. Моделі дискретного вибору призначені для пояснення дискретного вибору результату. Для задачі оцінювання кредитоспроможності позичальника моделями дискретного вибору це означає, що 
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 (дефолт) в інших випадках. Коефіцієнти наведених нижче рівнянь обчислені із використанням системи Eviews 5.
Лінійна ймовірнісна модель (ЛІМ)  – це різновид множинної регресії, загальне призначення якої полягає у аналізі зв'язку між декількома незалежними змінними (регресорами або предикторами) і залежною змінною: 
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Логіт модель запропонував у 1838 році бельгійський математик Верхулст: 
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Пробіт модель запропонована в 1935 році біологом Бліссом.
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Таблиця 4

	Назва методу
	Похибка
	Точність моделі
	Процент похибок при класифікації

	
	1-го роду
	2-го роду
	Загальна
	
	

	ЛІМ
	175
	0
	175
	0,947
	15%

	Логіт модель
	163
	6
	169
	0,949
	13%

	Пробіт модель
	168
	2
	170
	0,948
	14%


Байєсівські мережі (БМ) з’явилися в 1985 році на перетині теорії ймовірностей і теорії графів завдяки Джуді Перлу. Ідея впровадження БМ полягає у представленні причинно-наслідкових зв’язків процесу у вигляді графа, в якому кожна змінна (фактор, атрибут) процесу – вершина, а існуючі причинно-наслідкові зв'язок між змінними процесу – спрямовані дуги, що з'єднують відповідні вершини.

На рис. 2 показана скорингова модель у вигляді БМ, побудована за ітераційним евристичним методом, що грунтується на використанні оцінки взаємної інформації між вершинами та функції опису мінімальної довжиною [5].

[image: image22]
                                         Рис. 3 Система кредитного скорингу у вигляді БМ
Класифікація клієнтів за вибіркою, що використовувалася для навчання, дала такі результати: (1) похибки 1-го роду дорівнюють 3,5% – прямі втрати банку; тобто використовуючи дану модель банк класифікував цих клієнтів як надійних, але вони виявилися некредитоспроможними; (2)  похибки 2-го роду дорівнюють 4,8 % – нереалізований дохід банку; тобто  використовуючи дану модель банк класифікував цих клієнтів як ненадійних, але вони виявилися кредитоспроможними; (3) загальна похибка складає 8,3%.

Аналіз результатів моделювання. В табл. 3-5 наведені статистичні та прогнозні характеристики, отримані при використанні відповідних методів ІАД для побудови скорингових моделей оцінювання кредитоспроможності фізичних осіб. При класифікації розглядалося значення порогу в 90%, тобто якщо ймовірність повернення кредиту нижча 90%, то клієнт класифікується як некредитоспроможний. 

Найкращі результати показали метод дерев рішень CHAІD та кластерного аналізу к-середніх. Для цих методів відсоток похибок при класифікації дорівнює 10, а це означає, що із 100 виданих кредитів 10 були класифіковані некоректно. Більшість скорингових систем, отриманих за іншими методами ІАД, дали похибку класифікації в 15-20%. За критерієм загальної точності моделі найкращий результат із значенням 0,949 отримано за логіт модель, а серед методів кластерного аналізу – ближнього сусіда з попередньою факторизацією.
Таблиця 4

	Назва методу
	Похибка
	Точність моделі
	Процент похибок при класифікації

	
	1-го роду
	2-го роду
	Загальна
	
	

	За умови 90% ймовірності повернення кредиту

	CHAID 
	76
	275
	351
	0.895
	10%

	CART
	68
	299
	367
	0.891
	20%

	QUEST
	47
	546
	593
	0.823
	15%

	Кращі ієрархічні методи кластеризації з використанням квадратичної міри Евкліда

	Зважений центроїдний
	174
	93
	267
	0.92
	15%

	Варда
	146
	296
	442
	0.868
	15%

	Кращі ієрархічні методи кластеризації з використанням коефіцієнта Пірсона

	Зв'язок між групами
	177
	26
	203
	0.939
	20%

	Зв'язок всередині груп
	171
	370
	541
	0.838
	20%

	Віддалених сусідів
	177
	71
	248
	0.926
	20%

	Медіан
	177
	26
	203
	0.939
	15%

	Неієрархічні методи кластеризації

	К-середніх для ітерацій та класифікації
	116
	564
	680
	0.797
	10%

	К-середніх тільки для класифікації
	172
	119
	291
	0.914
	15%

	Двокроковий
	78
	1245
	1323
	0.605
	45%

	Кращий ієрархічний метод з попередньою факторизацією

	Ближнього сусіда
	178
	1
	179
	0.947
	15%

	Байєсівська мережа
	115
	157
	272
	0,918
	15%


Висновки. Побудова математичних моделей оцінювання ризиків та показників фінансово-економічної діяльності методами ІАД – один із перспективних напрямів системного аналізу. Серед методів ІАД, що були використані для побудови скорингових моделей, найкращі результати показали дерева рішень за методом Chaid та метод кластерного аналізу k-середніх. Таким чином підтверджена висока ефективність використання методів ІАД для аналізу та моделювання економетричних показників, як необхідний крок розв‘язання важливої проблеми ​– забезпечення стійкості функціонування та фінансової безпеки банківської системи України.

В подальших дослідженнях планується дослідити можливості покращення точності моделей та впровадити механізм прогнозу ймовірностей дефолтів на основі скорингових моделей.
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