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Streszczenie

Celem rozprawy jest opracowanie metod wspomagania decyzji regulatoréw rynku
kredytoéw konsumenckich w zakresie tworzenia oraz bankow w zakresie wdrazania przepiséw
rownosciowych w obszarze modeli oceny zdolnosci kredytowej konsumentéw. Opracowane
metody stanowiag metodyke dla bankéw w zakresie konstrukeji modeli oceny zdolnosci
kredytowej redukujacych problem ich stronniczosci algorytmicznej oraz metodyke dla
regulatorow rynku kredytéw konsumenckich w zakresie oceny konsekwencji spotecznych
wprowadzania regulacji rownosciowych.

Modele oceny zdolnosci kredytowej sa wykorzystywane przez banki do automatyzacji
procesu podejmowania decyzji kredytowych zwigzanych z aplikacjami konsumentow.
Decyzje kredytowe podejmowane przy wykorzystaniu modeli oceny zdolnosci kredytowej,
z racji wplywu na sytuacje zyciowa os6b fizycznych, np. sytuacje finansows lub
mieszkaniowa, moga by¢ dyskryminujace dla okreslonej grupy ludzi; modele oceny
zdolnosci kredytowej stosowane przez banki mogag charakteryzowacé sie problemem
stronniczosci algorytmicznej. Stronniczosé algorytmiczna wystepuje wtedy, gdy decyzja
podjeta za pomoca modelu systematycznie stawia w niekorzystnej, gorszej sytuacji
wybrang grupe spoleczna okreslona przez ceche prawnie chroniona (w zaleznosci od

regulacji, np. ple¢, pochodzenie etniczne lub wyznanie).

Regulatorzy rynkéow kredytow konsumenckich, majac na wzgledzie mozliwe dziatanie
modelu decyzyjnego, ktore prowadzi do dyskryminacji lub naruszenia norm spotecznych
w zakresie rownosci — stronniczos¢ algorytmiczna — wprowadzajg przepisy rownosciowe
zakazujace tej dyskryminacji. Perspektywa decyzyjna requlatora jest zwigzana
z projektowaniem regulacji réwnosciowej, np. wyboér miary wykorzystywanej do
identyfikacji problemu stronniczosci algorytmicznej.

Banki wdrazaja zapisy regulacji réwnosciowych przez konstrukcje modeli oceny
zdolnosci  kredytowej, uwzgledniajacych konieczno$é redukcji ich stronniczosci
algorytmicznej. Wybor optymalnego ekonomicznie podejécia do redukcji problemu
stronniczosci algorytmicznej, pod warunkiem ograniczen zadanych przez regulacje
rownosciowe, jest problemem decyzyjnym banku.

Model oceny zdolnosci kredytowej, opracowany przez bank, zgodnie z regulacjami
rownosciowymi zdefiniowanymi przez regulatora, jest nastepnie wykorzystywany do oceny

zdolnosci kredytowej kredytobiorcow. Skutki wcezesniejszych decyzji regulatora rynku



kredytow konsumenckich oraz banku sa odzwierciedlone w procesie kredytowym
wspieranym przez model oceny zdolnosci kredytowej, a kredytobiorcy (spoteczenstwo) sa
finalnym biorcg decyzji kredytowych. Wraz ze zmiang stosowanego podejscia,
np. wprowadzenie nowych lub zmiana obowiazujacych regulacji réwnosciowych, powstaja
konsekwencje spoteczne decyzji regulatora i banku.

Cel badawczy zweryfikowano szescioma hipotezami, z ktérych kazda dotyczy innego
aspektu badanego problemu. Po pierwsze, zbadano czy metoda stosowana obecnie przez
banki, tzw. sprawiedliwosci przez nieswiadomos$é, polegajaca na odrzuceniu informacji
o wartosci zmiennej prawnie chronionej z modelu oceny zdolnosci kredytowej jest
efektywna ekonomicznie (np. zmienna pleé nie jest wykorzystywana ani na etapie budowy,
ani na etapie wykorzystania modelu oceny zdolnosci kredytowej). Po drugie, przebadano
czy w zaleznosci od przyjetej miary stronniczodci algorytmicznej, inne metody redukcji
stronniczosci algorytmicznej beda efektywne ekonomicznie. Po trzecie, oceniono mozliwosé
opracowania procedury redukujacej stronniczos¢ algorytmiczng modelu oceny zdolnosci
kredytowej maksymalizujacej zysk banku. Po czwarte, weryfikacji poddano mozliwosé
opracowania metodyki oceny dlugookresowych konsekwencji wprowadzania regulacji
rownosciowych zwigzanych z modelami oceny zdolnosci kredytowej. Po piate, przebadano
zasadnos¢ zastosowania okresu dostosowawczego po wprowadzeniu regulacji réwnosciowe;j,
wynikajacego z mozliwej krotkookresowej niestabilnosci rozktadu wydawanych decyzji
kredytowych banku. Po szoste, oceniono w jaki sposob wprowadzenie regulacji
rownosciowych prowadzi do kosztu ekonomicznego zwigzanego ze zmiang populacji osé6b
otrzymujacych pozytywne decyzje kredytowe.

Wyniki badania potwierdzaja, ze obecnie wykorzystywane przez banki podejscie
sprawiedliwo$ci przez nieswiadomosé nie jest efektywne i istniejg lepsze, z perspektywy
rachunku ekonomicznego banku oraz zakazu dyskryminacji, metody redukcji stronniczosci
algorytmicznej. W rozprawie wykazano, ze w zaleznosci od dokonanego przez regulatora
wyboru dotyczacego miary stronniczosci algorytmicznej, inne metody redukcji
stronniczosci algorytmicznej bedg, z perspektywy banku, efektywniejsze. Majac na
wzgledzie rézne podejscia do redukeji stronniczodci algorytmicznej, bank moze wybraé to,
ktore maksymalizuje zysk. W rozprawie opracowano i wykorzystano metodyke oceny
dtugookresowych konsekwencji wprowadzania regulacji réwnosciowych zwiazanych
z modelami oceny zdolnosci kredytowej. Przy wykorzystaniu tej metodyki wykazano,
ze wprowadzenie regulacji rownosciowych moze powodowaé krotkookresowsa niestabilnosé
rozktadu decyzji kredytowych. Dodatkowym wynikiem rozprawy jest wskazanie,
ze wprowadzenie regulacji rownosciowych prowadzi do kosztu ekonomicznego zwiazanego
ze zmiang populacji oséb otrzymujacych pozytywne decyzje kredytowe, wynikajacego ze
zmiany jako$ci portfela kredytowego lub zmiany poziomoéw akceptacji wnioskow

kredytowych.



Abstract

The dissertation’s objective is to develop methods to support the decisions of consumer
credit regulatory entities in creating, and banks in implementing equality regulations in
consumer credit scoring models. The developed methods constitute a methodology for
banks to construct credit scoring models that reduce algorithmic bias and a methodology
for consumer credit regulatory entities to assess the consequences of introducing equality
regulations.

Banks use credit scoring models to automate consumer credit—granting decisions.
Impacting individuals’ life situations, such as financial or housing conditions, these
regulations can be discriminatory toward specific groups of people. Specifically, banks’
credit scoring models may exhibit algorithmic bias, which occurs when a model’s decision
or prediction systematically disadvantages a selected social group defined by a legally
protected characteristic (depending on regulations, such as gender, ethnic origin, or
religion).

Consumer credit regulatory entities, aware of the risk that decision models entail,
leading to discrimination or violating social norms regarding equality — algorithmic bias —
introduce equality regulations prohibiting such discrimination. The regulator’s decision—
making perspective involves designing equality regulations, including the choice of the
metric used to identify algorithmic bias.

Banks implement equality regulations by constructing credit scoring models that take
into account the necessity of reducing algorithmic bias. The selection of the optimal
approach to reduce algorithmic bias, given the constraints imposed by equality regulations,
constitutes the bank’s decision—making problem.

The credit scoring model, developed by the bank following the equality regulations
defined by the regulator, is then used to assess borrowers’ creditworthiness. The credit
scoring model reflects the effects of prior decisions made by the consumer credit regulatory
entity and the bank. Borrowers (society) are the ultimate recipients of these credit decisions.
Social consequences of the regulators’ and banks’ decisions emerge with changes in credit
scoring — either by introducing new or modifying existing equality regulations.

The research objective has been divided into six hypotheses concerning different aspects
of the research problem. Firstly, the fairness through unawareness method currently used

by banks is verified in terms of its economic efficiency. The method excludes legally



protected attributes from the credit scoring model (e.g., gender is used neither at the
model construction stage nor during the utilization of the model). Secondly, it was examined
whether different methods of reducing algorithmic bias would be economically efficient
depending on the chosen measure of algorithmic bias. Thirdly, the possibility of developing
a procedure that reduces algorithmic bias in the credit scoring model while maximizing
the bank’s profit is assessed. Fourthly, the development of a methodology for assessing
the long—term consequences of introducing equality regulations related to credit scoring
models is investigated. Fifthly, the justification for applying an adjustment period after
introducing the equality regulations was examined, considering the potential short-term
instability in the distribution of credit decisions made by the bank. Sixthly, the economic
cost associated with the changes in the population of individuals receiving positive credit
decisions due to the introduction of equality regulations is assessed.

The dissertation results confirm that fairness through unawareness approach currently
used by banks is not economically efficient and that, considering the perspective of
the bank’s economics, there are more optimal methods for reducing algorithmic bias.
The dissertation demonstrates that depending on the regulator’s choice of algorithmic
bias metric, different methods of reducing algorithmic bias are more efficient from the
bank’s perspective. Given various approaches to reducing algorithmic bias, the bank can
select the one that maximizes its profit. The dissertation presents the developed and
applied methodology for assessing the long—term consequences of introducing equality
regulations related to credit scoring models. Based on this methodology, it is proved that
the introduction of equality regulations may cause short—term instability in the distribution
of credit decisions. An additional finding of the dissertation is that the introduction of
equality regulations leads to economic costs associated with changes in the population of
individuals receiving positive credit decisions, affecting the quality of the credit portfolio

or altering levels of credit application acceptance.
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Wprowadzenie

Celem rozprawy jest opracowanie metod wspomagania decyzji regulatoréow rynku
kredytow konsumenckich w zakresie tworzenia oraz bankéw w zakresie wdrazania
przepiséw rownosciowych w obszarze modeli oceny zdolnosci kredytowej konsumentow!.
Wypracowane metody stanowia metodyke dla bankéw w zakresie konstrukeji modeli oceny
zdolnosci kredytowej redukujacych problem stronniczosci algorytmicznej tych modeli,
a takze metodyke dla regulatoréw rynku kredytow konsumenckich w zakresie oceny
konsekwencji spotecznych wprowadzania regulacji rownosciowych.

Wprowadzanie przepisow réwnosciowych jest zwiazane z wystepujacym w modelach
oceny zdolnosci kredytowej problemem stronniczosci algorytmicznej, tj. takim dzialaniem
modelu decyzyjnego, ktore prowadzi do dyskryminacji lub naruszenia norm spotecznych
w zakresie rownosci ludzi?. Decyzje o prawnym zakresie definicji dyskryminacji podejmuje
podmiot regulujacy rynek kredytéow konsumenckich — regulator. Problem stronniczosci
algorytmicznej wystepuje wtedy, gdy wyniki dzialania modelu decyzyjnego prowadza do
szkodliwych konsekwencji dla niektérych oséb lub grupy spotecznej bez uzasadnionego
powodu takiej nier6wnosci (Friis i Riley 2023; Kordzadeh i Ghasemaghaei 2022).

Modele oceny zdolnosci kredytowej wykorzystywane sa do automatyzacji procesu
podejmowania decyzji kredytowych zwigzanych z aplikacjami kredytowymi konsumentéw
(ustawa Prawo Bankowe, art. 105a). Z racji ich oddzialywania na sytuacje zyciowa osob
fizycznych, np. sytuacje finansowa, mieszkaniowa oraz mozliwe wystepowanie
dyskryminacyjnego dziatania, modele oceny zdolnosci kredytowej sa narazone na
zagadnienie stronniczosci algorytmicznej (Kozodoi i Lessmann 2022; Hurlin, Pérignon
i Saurin 2022; Bono, Croxson i Giles 2021; Hurley i Adebayo 2016)

Definicja stronniczosci algorytmicznej jest zwiazana z negatywnymi konsekwencjami
dziatania modeli decyzyjnych na ludzi; w literaturze przedmiotu wskazano na liczne
sposoby pomiaru wystepowania problemu stronniczosci algorytmicznej, tzw. miary

stronniczoSci  algorytmicznej (Barocas, Hardt i Narayanan  2023; Kim, Chen

1 Zgodnie z art. 22% ustawy 1964/04 /23, konsumentem jest ,|. . .| osoba fizyczna dokonujaca z przedsiebiorca
czynnosci prawnej niezwigzanej bezposrednio z jej dziatalnoscia gospodarcza lub zawodowsa”.
»otronniczosé algorytmiczna ma miejsce, gdy algorytmy podejmuja decyzje, ktoére systematycznie
stawiaja w niekorzystnej sytuacji okreslone grupy ludzi.” [t}. wi.], (Friis i Riley 2023).

»(Stronniczo$¢ algorytmiczna ma dop. aut.) miejsce, gdy wyniki algorytmu przynosza korzys$é lub
niekorzy$é pewnym osobom lub grupom bardziej niz innym, bez uzasadnionego powodu takich nieré6wnych
skutkow.” [t1. wl.], (Kordzadeh i Ghasemaghaei 2022).
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i Talwalkar 2020). Decyzja regulatora zwigzana z wyborem miary wykorzystywanej do

identyfikacji problemu stronniczosci algorytmicznej bedzie sie wiazaé z:

e ksztaltem projektowanej regulacji prawnej, np. wyboér definicji dyskryminacji jako

dyskryminacyi bezposredniej lub dyskryminacji posredniey;
e rachunkiem ekonomicznym banku zwigzanym z realizowanym procesem kredytowym;

e konsekwencjami spotecznymi wynikajacymi ze zmiany rozktadu wydawanych decyzji

kredytow, tj. przed i po wprowadzeniu regulacji rownosciowe;.

Decyzja zwigzana z projektowaniem regulacji réwnosciowych dotyczy perspektywy
decyzyjnej requlatora rynku kredytow konsumenckich.

Standardowym i obecnie najczesciej wykorzystywanym w praktyce podejsciem do
zapewniania, ze model oceny zdolnosci kredytowej nie dyskryminuje wybranej grupy
spolecznej zdefiniowanej na podstawie cechy prawnie chronionej? jest odrzucenie informacji
o tej cesze z procedury budowy modelu (Barocas, Hardt i Narayanan 2023; Dwork
iin. 2012). Oznacza to, Ze ani na etapie transformacji zbioru treningowego, ani na etapie
trenowania modelu, ani w prognozie z modelu i jej wykorzystaniu informacja o zmiennej
prawnie chronionej nie jest wykorzystywana; podejscie to nazywane jest podejsciem
sprawiedliwosci przez nieswiadomosé i odnosi sie do definicji dyskryminacji bezposredniej,
zwigzanej z odmiennym traktowaniem oséb fizycznych ze wzgledu na atrybut prawnie
chroniony. Budowa modeli oceny zdolnosci kredytowej zgodnie z podejsciem sprawiedliwosci
przez nieSwiadomosé jest, w wiekszosci jurysdykeji na §wiecie, obecnie prawnie wymagana
(EDPS; ECOA-B), co ma swoje odzwierciedlenie w krajowej i miedzynarodowej praktyce
bankow.

Wspolczesnie rozwaza sie réwniez alternatywne podejécia do rozwiazywania, reduke;ji,
problemu stronniczosci algorytmicznej w modelach oceny zdolnosci kredytowej. Zmiana
wykorzystywanego podejscia ze wskazanej wczesniej sprawiedliwosci przez nieswiadomosé
moze sie wigza¢ ze zmiang jakosci prognostycznej konstruowanych modeli oceny zdolnosci
kredytowej, a tym samym inng jako$cia samego procesu decyzji kredytowej, co
w konsekwencji prowadzi¢ bedzie do innego wyniku finansowego uzyskiwanego przez bank
(Barocas, Hardt i Narayanan 2023; Kozodoi i Lessmann 2022). Wybér optymalnego
podejscia do redukceji problemu stronniczosci algorytmicznej, pod warunkiem zadanych
regulacji roéwnosciowych, jest problemem decyzyjnym banku.

Model oceny zdolnosci kredytowej, opracowany przez bank zgodnie z regulacjami

réwnosciowymi zdefiniowanymi przez regulatora, jest nastepnie wykorzystywany do oceny

3 Cecha prawnie chroniona to cecha o0s6b fizycznych, na podstawie ktérej normatywnie zabronionym jest

roznicowanie sytuacji tych osob (RPO 2020). Dyskryminacja jest roznicowanie sytuacji podmiotow
znajdujacych sie w podobnej sytuacji oparte na ich cechach prawnie chronionych. Do katalogu cech
prawnie chronionych zalicza si¢ m.in.: pleé, rase, pochodzenie etniczne, narodowos¢, religie, wyznanie,
Swiatopoglad, niepelnosprawnosé¢, wiek lub orientacja seksualna (ustawa 2010/12/03). W rozprawie
przyjmuje sie rowniez zamiennie okreslenia: zmienna prawnie chroniona lub atrybut prawnie chroniony.
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zdolnosci kredytowej kredytobiorcow. Skutki wceze$niejszych decyzji regulatora rynku
kredytow konsumenckich oraz banku sa odzwierciedlone w procesie kredytowym
wspieranym przez model oceny zdolnosci kredytowej; kredytobiorcy (spoteczeristwo) sa
finalnym biorca decyzji kredytowych. Wraz ze zmiana stosowanego podejscia,
np. wprowadzenie nowych lub zmiana obowiazujacych regulacji réwnosciowych, powstaja

konsekwencje spoteczne decyzji regulatora i banku.

Geneza celu badawczego

Decyzje kredytowe podejmowane przez banki zwiazane z konsumentami sa wspierane
przez modele oceny zdolnosci kredytowej od ok. lat 60. XX w. (Yu i Dunn 2016;
FICO 1998). Przed okresem wykorzystania modeli oceny zdolnosci kredytowych banki
podejmowaly decyzje kredytowe opierajac sie na ocenie eksperckiej: analitycy kredytowi
(eksperci) wykorzystujac wiedze, doswiadczenie oraz znajomos$¢é osobista klienta
dokonywali takiej oceny i podejmowali decyzje o udzieleniu kredytu (Marques, Garcia
i Sanchez 2013).

Metody oceny zdolnosci kredytowej

Ekspercka ocena zdolnosci kredytowej byta oceng subiektywna, zaleznag od
indywidualnej wiedzy i do$wiadczenia danego analityka kredytowego. Byta narazona na
naduzycia zwiazane z indywidualnymi preferencjami lub animozjami danego analityka
kredytowego (Uzoamaka, Gerald i Jude 2016). Tak realizowany proces oceny zdolnosci

kredytowej byt:

e malo wydajny, tj. czas od ztozenia aplikacji kredytowej do decyzji kredytowej byt dtugi,

liczony nawet w tygodniach oraz wzglednie kosztowny (obstugiwany przez cztowieka);

e nisko skalowany, tj. ograniczona liczba wydawanych decyzji kredytowych wynikajaca

z dostepnodci i obciazenia czasowego analitykow kredytowych;

e zalezny od indywidualnej wiedzy i doswiadczenia analityka kredytowego, w tym podatny

na indywidualne animozje lub uprzedzenia analityka kredytowego.

Wraz z rozwojem technologii informatycznych, zaawansowaniem metod analitycznych
oraz wystepujacymi zachowaniami dyskryminacyjnymi wybranych grup spotecznych,
podmioty regulujace rynek dostepu do kredytéw konsumenckich zaczety prawnie wymagaé
automatyzacji procesu oceny zdolnosci kredytowej konsumentéow. Ze wzgledu na wzrost
wydajnosci, skalowalnosci oraz obiektywnosci procesu oceny zdolnosci kredytowej
realizowanego przez modele oceny zdolnosci kredytowej, banki byty sktonne wprowadzaé

automatyzacje procesu oceny zdolnosci kredytowej przez wykorzystanie do tego modeli tej
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oceny. W konsekwencji prowadzito to do upowszechnienia sie wykorzystania modeli oceny
zdolnosci kredytowej i1 zastapienie nimi wcze$niej prowadzonej oceny eksperckiej
(Yu i Dunn 2016; Marques, Garcia i Sanchez 2013; Abdou 2009).

Obecnie wykorzystanie modeli oceny zdolnosci kredytowej w procesie decyzji kredytowe;
konsumenta jest prawnie wymagane (ustawa Prawo Bankowe, art. 105a). Modele te sa
klasyfikatorami, tj. zmienna celu przyjmuje dyskretne wartosci. W rozprawie przyjeto,
ze zmienng celu modelu oceny zdolnosci kredytowej bedzie informacja o sptacie, badz
nie, zobowiazania kredytowego (Kaszynski, Kaminski i Szapiro 2020); zmienna celu
jest zatem zmienna binarna przyjmujaca odmienne wartosci dla sptaconych kredytow
oraz stanow, w ktorych klient stracit zdolnosé kredytowg* i nie splacil zaciggnietego
zobowiazania. Modele uczenia nadzorowanego sa to modele, w ktorych uczenie (nazywane

inaczej trenowaniem) odbywa sie przy znanych wartosciach zmiennej celu.

Uczenie modelu oceny zdolnosci kredytowej, oparte na o binarnej zmiennej celu, odbywa
sie przy wykorzystaniu historycznych danych, tj. historycznie udzielonych kredytow,
obejmujacych (Przanowski 2014):

e zmienne aplikacyjne (np. poziom miesiecznego wynagrodzenia i wydatkow) lub zmienne
behawioralne (np. terminowosé¢ sptat dotychczasowych zobowigzan) stanowiace zbior

zmiennych objasniajacych modelu;

e informacje o historycznych sptatach kredytéw stanowigca modelowang zmienng celu.

Bank dysponujacy danymi o historycznych kohortach swoich klientéw (tj. kredytobiorcy,
ktorzy w przesztosci otrzymali pozytywna decyzje kredytowa), jest w stanie oszacowaé
model klasyfikacyjny, w ktérym uczenie odbywa sie w sposéb nadzorowany, a wskazane

dane historyczne sa wykorzystywane do jego trenowania.

Adekwatnosé¢ ekonomiczna i sprawiedliwos¢ podejmowanych decyzji kredytowych,
w rezimie oceny eksperckiej, wynikaly z osadéw i ewaluacji procesu oceny zdolnosci
kredytowej realizowanego przez analityka kredytowego. Wraz 2z przejSciem na
wystandaryzowane, automatyczne modele oceny zdolnosci kredytowej, ocena adekwatnosci
ekonomicznej i sprawiedliwodci ich dziatania jest symetrycznie przeniesiona na poziom
dzialania wykorzystywanego modelu. Coraz powszechniejsze wykorzystanie modeli oceny
zdolnosci kredytowej przyczynilo sie rownoczesnie do intensyfikacji potrzeb zwigzanych
z analiza wymiaru spotecznego tych modeli, tj. sprawiedliwoscia ich dziatania rozumiang

jako rownoscia w dostepie do kredytu (Hurlin, Pérignon i Saurin 2022).

4 Przez zdolno$é kredytowa rozumie sie zdolnoéé do splaty zaciagnietego kredytu wraz z odsetkami
w terminach okreslonych w umowie. Kredytobiorca jest obowiazany przedlozyé na zadanie banku
dokumenty i informacje niezbedne do dokonania oceny tej zdolnosci.” (ustawa Prawo Bankowe, art. 70).
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Stronniczo$¢ algorytmiczna

Indywidualnie ludzie moga posiada¢ odmienne opinie na temat definicji
sprawiedliwo$ci, w tym rownosci dziatania algorytméw decyzyjnych; w rozprawie stosuje
sic wyktadnie sprawiedliwosci definiowang przez regulatora, tj. prawne zapisy dot.
rownosci. W pracy badanymi beda konsekwencje podejmowanych przez regulatoréw
decyzji w zakresie definicji réwnosci oraz wptywu tych decyzji na adekwatnosé stosowania
podejs¢ do redukcji stronniczo$ci algorytmicznej, ktore moga wykorzysta¢ banki
w przypadku modeli oceny zdolnosci kredytowej. Definicja sprawiedliwos$ci dziatania

algorytmow decyzyjnych wymaga odpowiedzi na nastepujace pytania:
e W jaki sposob mozna stwierdzié¢, ze algorytm, model decyzyjny jest sprawiedliwy?

e Wzgledem jakich cech, atrybutéw mozna stwierdzi¢, ze algorytm/model decyzyjny jest

sprawiedliwy?

W ramach rozprawy wykorzystano wyniki przedstawiane w literaturze przedmiotu,
zakresem obejmujace wskazane pytania.

Dyskryminacyjny, nierowny charakter prognoz generowanych przez modele decyzyjne,
w tym modele oceny zdolnosci kredytowej, jest nazywany stronniczo$ciq algorytmiczng
lub skrzywieniem algorytmicznym (Warchot 2023). Stronniczosé algorytmiczna jest
negatywna cecha modeli decyzyjnych odpowiadajaca definicji dyskryminacji wystepujacej
w decyzjach podejmowanych opartych na tych modelach; stronniczos¢ algorytmiczna moze
byé dalej kategoryzowana na: odmienny wptyw na osoby o réznej wartosci cechy
chronionej (np. kobiety i mezczyzni) lub odmienne traktowanie danej grupy spotecznej,
definiowanej przez ceche prawnie chroniong. Ponizej omoéwiono dwa wymiary
dyskryminacji: odmienny wplyw oraz odmienne traktowanie, ktére moga wystepowac
w modelach oceny zdolnoéci kredytowej®.

Odmienny wptyw (ang. disparate impact) modelu oceny zdolnosci kredytowej jest
przypadkiem tzw. dyskryminacji posredniej. Pojecie dyskryminacji posredniej funkcjonuje
w prawie i odnosi sie do sytuacji ,...| w ktorej dla osoby fizycznej ze wzgledu na pleé,
rase, pochodzenie etniczne, narodowosé¢, religie, wyznanie, §wiatopoglad,
niepetnosprawno$é, wiek lub orientacje seksualna na skutek pozornie neutralnego
postanowienia, zastosowanego kryterium lub podjetego dziatania wystepuja lub mogltyby
wystapi¢ niekorzystne dysproporcje lub szczegélnie niekorzystna dla niej sytuacja |.. . |”
(ustawa 2010/12/03). Odmienny wplyw to przyktad dyskryminacji, w ktorej osoby sa
traktowane jednakowo w ramach okreslonego zestawu zasad lub procedur (tj. model oceny
zdolnosci kredytowej), ale te zasady lub procedury daja przewage jednej z grup; model

jest stosowany w réwnym stopniu wobec wszystkich, ale wplyw jego dziatania jest

5 W rozprawie pominieto inne wymiary definicji dyskryminacji, tj. molestowanie Iub molestowanie
seksualne (ustawa 2010/12/03).
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nieproporcjonalnie niekorzystny dla wnioskodawcéw z grupy nieuprzywilejowanej. Model
stronniczy algorytmicznie w rozumieniu odmiennego wptywu bedzie charakteryzowat sie
statystycznie r6zng, dla grup spotecznych wyréznionych przez wartosci cechy prawnie
chronionej, wartodcia wskaznika zatwierdzen kredytow. Regulator zastrzegl jednak, ze
odmienny wplyw moze byé¢ dopuszczalny, gdy: ,|...| postanowienie, kryterium lub
dziatanie jest obiektywnie uzasadnione ze wzgledu na zgodny z prawem cel, ktéry ma byé
osiagniety, a $rodki stuzace osiagnieciu tego celu sa wlasciwe i konieczne” (ustawa
2010/12/03).

Przyjmijmy przykladowo, ze w danym okresie, np. styczen 2022 r., bank przyjat
okreslong liczbe aplikacji kredytowych n (np. n = 500), ktore bylty w ilosci ny,—o od
mezezyzn (np. ny,—o = 400) oraz nx,—; od kobiet (np. nx,—; = 100)%. Przyjmijmy,
roOwniez, ze bank, opierajac si¢ na wynikach modelu oceny zdolnosci kredytowej, udzielit
kredyt dla: n} _, mezczyzn (np. nk, _, = 200) oraz n} _; kobiet (np. nk _, = 20).

Wtedy odmienny wptyw modelu oceny zdolnosci kredytowej odnosi¢ sie bedzie do réznicy
+

Nxa=0 Nx,=1

w proporcjach wskaznika zatwierdzen kredytéw dla mezcezyzn i kobiet, tj. . oraz -e=

(w przykladzie: 20 = 50% dla mezczyzn oraz £ = 20% dla kobiet).

Odmienne traktowanie (ang. disparate treatment) przez model oceny zdolnosci
kredytowej jest przypadkiem tzw. dyskryminacji bezposredniej. Pojecie to odnosi sie do
sytuacji . ..| w ktorej osoba fizyczna ze wzgledu na pleé, rase, pochodzenie etniczne,
narodowo$¢, religie, wyznanie, $wiatopoglad, niepelnosprawnosé, wiek lub orientacje
seksualng jest traktowana mniej korzystnie niz jest, byta lub bytaby traktowana inna
osoba w poréownywalnej sytuacji” (ustawa 2010/12/03). W przypadku odmiennego
traktowania, model moze posiada¢ taki sam wpltyw na grupy spoleczne, réznicowane przez
warto$é¢ cechy prawnie chronionej — obie grupy spoteczne posiadaja taki sam poziom
wskaznika zatwierdzen kredytéw — ale sama procedura traktuje jedng z grup spotecznych
w sposob mniej korzystny (grupa nieuprzywilejowana). Jako przyktad literatury podaje
sie zjawisko tzw. lenistwa modelu (ang. model laziness), tj. sytuacji, w ktorej model dla
jednej grupy (tzw. grupy uprzywilejowanej) posiada wysoka jakos¢ prognostyczna
(tj. niewielki blad klasyfikacji), a dla drugiej grupy bardzo niska jako$¢ prognostyczna
(tj. wysoki btad klasyfikacji). W skrajnym scenariuszu mozna wskaza¢ jako przyktad
model, ktéry np. dla mezczyzn wykorzystuje model idealny (tj. o zerowym btedzie
klasyfikacji), a dla kobiet model losowy (Makhlouf, Zhioua i Palamidessi 2021).

Przyktadowe scenariusze wystepowania problemu stronniczosci algorytmicznej,
wyrazone jako dyskryminacja posrednia (odmienny wplyw) oraz dyskryminacja
bezposrednia (odmienne traktowanie) w kontekscie oceny zdolnosci kredytowej, zostaty
przedstawione na rysunku 1.

Wskazane wymiary dyskryminacji — odmienny wplyw oraz odmienne traktowanie —

6 Przyjeto, ze wartosé zmiennej X, = 0 oznacza mezczyzne, a X, = 1 oznacza kobiete.
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Dyskryminacja posrednia  Dyskryminacja bezposrednia

odmienny wptyw modelu odmienne traktowanie przez model
| Akceptacja | Kredyty |
kredytowa splacone

= Kredyty
| oo

Populacja Populacja Populacja Populacja
mezczyzn kobiet mezczyzn kobiet

Rysunek 1: Przyklad dyskryminacji po$redniej i bezposredniej w ocenie zdolnosci kredytowej

Uwaga: Na wykresie lewym przedstawiono scenariusz banku, ktéry w danym okresie posiadal rdzny
wskaznik zatwierdzen kredytow miedzy mezczyznami (lewa kolumna) i kobietami (prawa kolumna);
scenariusz ten przedstawia odmienny wplyw modelu oceny zdolnosci kredytowej (niekorzystnie
nizszy wskaznik zatwierdzeni dla kobiet). Na wykresie prawym przedstawiono scenariusz banku,
ktory w danym okresie posiadal réwny wskaznik zatwierdzen kredytéw dla mezczyzn i kobiet,
przy czym dla kobiet model charakteryzowal sie wyzszym btedem klasyfikacji (tj. dla populacji
udzielonych kredytow, wiecej bylo tych, ktore nie zostaly sptacone).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

w pracy beda omawiane w kontekscie atrybutéw, cech konsumentoéw, ktore regulator
chroni, tzw. cech prawnie chronionych. Prawna ochrona zmiennych odbywa sie na poziomie
regulacji antydyskryminacyjnych zwigzanych z kredytami dla oséb fizycznych; regulacje te
nie wskazuja jednak wprost na wymiar dyskryminacji, ktory nalezy stosowaé. Przyktadowe
przepisy prawne, krajowe i zagraniczne, zawierajace zapisy regulacyjne przeciwdziatajace

dyskryminacji, zamieszczono w:’

7 Obok przepiséw bezposrednio lub posrednio odnoszacych sie do obszaru modeli oceny zdolnosci
kredytowej, warto wskaza¢ réwniez inne akty prawne, ktére wskazuja na ogoélne ramy zasad
rownosciowych. Sa to:

e Dyrektywa 2004/113/WE Parlamentu Europejskiego i Rady z dnia 13 grudnia 2004 r. w sprawie
wprowadzenia w zycie zasady réwnego traktowania mezczyzn i kobiet w zakresie dostepu do towarow
i uslug oraz dostarczania towaréw i ustug.

e Dyrektywa Rady 79/7/EWG z dnia 19 grudnia 1978 r. w sprawie stopniowego wprowadzania w zycie
zasady rownego traktowania kobiet i mezczyzn w dziedzinie zabezpieczenia spotecznego.

e Pub. L. No. 91-508, 84 Stat. 1114; 15 U.S.C. § 1681 et seq., Fair Credit Reporting Act.

e Miedzynarodowy Pakt Praw Obywatelskich i Politycznych, przyjety przez Zgromadzenie Ogolne
ONZ w rezolucji 2200A (XXI) z dnia 16 grudnia 1966 r., czesé¢ 11, art. 2 i 3.

e Pub. L. No. 88-352, 78 Stat. 241; Civil Rights Act of 1964.

e Powszechna Deklaracja Praw Cztowieka, przyjeta przez Zgromadzenie Ogdlne ONZ w rezolucji 217
A (III) z dnia 10 grudnia 1948 r., art. 2.
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e Rozporzadzeniu Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2016/679 z dnia 27 kwietnia
2016 r. w sprawie ochrony os6b fizycznych w zwigzku z przetwarzaniem danych
osobowych i w sprawie swobodnego przeptywu takich danych oraz uchylenia dyrektywy
95/46/WE (RODO). Pomimo ze samo RODO nie zawiera przepisoéw odnoszacych sie
do dziatania modeli oceny zdolnosci kredytowej, to jest ono wykorzystywane posrednio
przez kolejne przepisy i opinie prawne jako wykltadnia w zakresie definicji cech prawnie
chronionych (w szczegdlnosci art. 9 RODO dotyczacy przetwarzania szczegdlnych

kategorii danych osobowych) dla obszaru modeli oceny zdolnosci kredytowej (EDPS).

e Ustawie z dnia 3 grudnia 2010 r. o wdrozeniu niektoérych przepisoéw Unii Europejskiej
w zakresie rownego traktowania (ustawa 2010/12/03), ktora zawiera zapisy zwiazane
z definicjami dyskryminacji i jej mozliwymi formami oraz uwzglednia kwestie procesowe

ulatwiajace postepowanie o naruszenie zasady rownego traktowania.

e Cal. Civ. Code §§ 1798.100 et seq., California Consumer Privacy Act of 2018
(CPPA); kalifornijska ustawa o ochronie prywatnosci konsumentéow zawiera regulacje
obejmujace kwestie zarzadzania danymi osobowymi konsumentéw gromadzonymi przez
firmy oraz prawa do dysponowaniem tymi danymi, tzw. prawo do wiedzy, prawo do
usuniecia danych, prawo do rezygnacji z udostepniania danych, prawo do

niedyskryminacji.

e Pub. L. 93-495, 88 Stat. 1521; 15 U.S.C. § 1691, Equal Credit Opportunity Act
(ECOA); ustawa jest rozszerzeniem ustawy Consumer Credit Protection Act
CCPA w zakresie zapewnienia rownosci szans w dostepie do produktéw kredytowych,
zawierajacym zapisy zakazujace praktyk dyskryminujacych na podstawie rasy, koloru
skory, pochodzenia narodowego, religii, plci, stanu cywilnego, wieku lub informacji
o tym czy kredytobiorca korzystat z programéw pomocy publicznej. Ustawa ECOA
uwzglednia wymogi w zakresie rownego traktowania konsumentéw przez instytucje

finansowe.

e Pub. L. 90284, 82 Stat. 73; 42 U.S.C. § 3601, Fair Housing Act (FHA). Celem
ustawy jest zapobieganie dyskryminacji na rynku mieszkaniowym. Zakaz dyskryminacji
okreslony w FHA obejmuje: rase, kolor skory, religie oraz narodowosé. Zapisy prawne
FHA obejmuja czynnosci prawne zwigzane z wynajem i sprzedaza, udzielaniem kredytow

hipotecznych oraz oceng nieruchomogci.

Podsumowanie wybranych przepiséw prawa w zakresie atrybutow wskazanych jako
cechy prawnie chronione przedstawiono w tabeli 1.

W literaturze przedmiotu wskazano na liczne przyktady danych bankowych, w ktorych
cechy prawnie chronione sg zmiennymi statystycznie istotnymi w oszacowanych modelach

zdolnosci kredytowej: pteé¢ (Andreeva i Matuszyk 2019; Agarwal i in. 2018; Henderson
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Tabela 1: Zakres cech prawnie chronionych zgodnie z wybranymi przepisami prawa

Regulacja
ustawa
Cecha konsumenta ~ RODO 2010/12/03 CCPA FHA ECOA
pleé + + + + +
rasa / pochodzenie etniczne + + + + +
wyznanie + + + + +
kolor skory - - + + +
narodowo$¢ - + - + +
niesprawnosé + + - + -
tozsamo$é plciowa + - + + -
dane dot. zdrowia + - + - -
poglady polityczne + + - - -
przynalezno$é¢ do zwiazkéw zaw. + - + - -

wiek - + - - +

adres email - =

dane genetyczne - -

korzystanie z pomocy publicznej - - - - +
lokalizacja - - + - -

sktad gospodarstwa domowego - - - + -
stan cywilny - - - - +

Uwaga: + oznacza ceche prawnie chroniona w ramach wskazanej regulacji; - oznacza, ze dana cecha nie
jest wskazana w regulacji jako zmienna prawnie chroniona. Skrétowe nazwy aktow prawnych
przedstawiono w wykazie skrotéw aktéw prawnych.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

iin. 2015; Coin 2013; Do i Pakey 2013; D’espallier, Guérin i Mersland 2011; Muravyev,
Talavera i Schifer 2009), pochodzenie etniczne (Butler, Mayer i Weston 2023;
Asiedu Freeman i Nti-Addae 2012; Havard 2010) lub wiek konsumenta (Dumitrescu
iin. 2022; Okesola i in. 2017; Lee i in. 2002).

Na problem dyskryminacji posredniej modeli oceny zdolnosci kredytowej zwrécono
uwage m.in. podczas przestuchania przed Izba Reprezentantow Stanéw Zjednoczonych
(U.S. House of Representatives 2010, s. 57): ,|...] wykorzystanie ocen kredytowych ma
tendencje do niekorzystnego wpltywu na mniejszosci etniczne, kobiety oraz inne grupy,
ktorych wyniki kredytowe sa czesto nizsze niz wyniki biatych pozyczkobiorcow. Moze
to by¢ spowodowane ograniczonym dostepem tych grup do gtéwnych zZrédet kredytu, co
skutkuje ich zaleznoscig od zrédet kredytu negatywnie wptywajacych na wyniki kredytowe,

takich jak firmy pozyczkowe i pozyczkodawcy oferujacy chwilowki.” [tt. wl.].

Sprawiedliwo$é przez nieSwiadomosé

Problem dyskryminacji moze wystepowaé, gdy w modelu oceny zdolnosci kredytowe;j
wykorzystywana jest cecha prawnie chroniona jako jedna ze zmiennych egzogenicznych, bez

szczegblnego uwzglednienia tej zmiennej; dalej takie podejscie bedzie nazywane podejsciem
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nieograniczonym (ang. unmitigated). W przypadku podejscia nieograniczonego cecha
prawnie chroniona, jezeli jest statystycznie istotna w oszacowanym modelu, uzyskuje
parametr wrazliwosci, ktory bezposrednio mozna interpretowac jako poziom dyskryminacji:
dwie osoby rézniace sie miedzy soba wartoscig cechy prawnie chronionej ceteris paribus,
uzyskuja dwa rézne oszacowania z modelu oceny zdolnosci kredytowej. Tym samym
model ma odmienny wplyw na osoby rézniagce sie wartoscia zmiennej prawnie chronionej
(dyskryminacja posrednia).

Banki i regulatorzy, majac $wiadomos¢ wskazanego problemu z nieograniczonym
podejsciem bezposrednio wykorzystujacym zmienng chroniona w celu redukeji problemu
stronniczosci algorytmicznej modelu oceny zdolnosci kredytowej, stosuja podejscie
zwigzane z odrzuceniem informacji o wartosci atrybutéw chronionych®. Podejécie to,
sprawiedliwosci przez nieswiadomosé (ang. fairness through unawareness, fairness through
blindness), jest obecnie najcze$ciej wykorzystywana metoda redukcji stronniczosci
algorytmicznej, a jego zasadnos¢ wykazuje sie na podstawie tego, ze model nie moze
dyskryminowaé¢ danej grupy spotecznej, jezeli nie posiada informacji o wartosci zmiennej
chronionej ani zmiennych istotnie z nia skorelowanych (Chen 2018).

Metoda sprawiedliwosci przez nieswiadomo$é jedynie powierzchownie rozwiazuje
problem stronniczosci algorytmicznej (Knight 2019; Andreeva i Matuszyk 2019).
Dane socjodemograficzne charakteryzuja sie korelacjami i interakcjami miedzy zmiennymi;
nieuwzglednienie tych dwoch efektéw w modelu, w ktérym istotna zmienna predyktywna
zostanie wylaczona, np. wyltaczenie zmiennej pte¢ ze zbioru treningowego, prowadzié¢
bedzie do powstania tzw. problemu zmiennej pominiete;.

W przypadku modeli parametrycznych, bezposrednim efektem problemu zmiennej
pominietej bedzie obciazenie estymatoréw pozostalych parametrow modelu: pozostale
parametry zmiennych beda systematycznie zawyzane lub zanizane wzgledem ich
prawdziwej wartosci (tj. Srednia z szeregu estymacji bedzie systematycznie roznié sie od
prawdziwej warto$ci parametru z populacji). Efekt ten moze byé¢ na tyle silny, ze
parametry poszczegblnych zmiennych moga zmienié¢ swoj znak, co, w przypadku modeli
oceny zdolnoéci kredytowej, prowadzié¢ bedzie do nieuzasadnianych ekonomicznie decyzji
kredytowych, tj. przydzielanie wyzszej oceny zdolnosci kredytowej osobom o nizszych
zarobkach lub osobom o wyzszym zadtuzeniu — przyjmujac, ze ekonomicznie zasadnym
bytaby odwrotna zaleznos¢ (Wilms i in. 2021).

Dodatkowym efektem wykluczenia ze zbioru zmiennych predyktywnej zmiennej
egzogenicznej jest pogorszenie jakosci prognostycznej modelu oceny zdolnosci kredytowe;j

(Kozodoi i Lessmann 2022). Bank, wykluczajac zmienna, ktora jest statystycznie istotna

- - -] wyrazne zakazanie wykorzystywania jakichkolwiek specjalnych kategorii danych osobowych na

mocy art. 9 RODO [...].” [tt. wl.] (EDPS).
wKredytodawca nie moze zadawaé pytan o rase, kolor skory, religie, pochodzenie narodowe lub ple¢
wnioskodawcy lub jakiejkolwiek innej osoby w zwiazku z transakcjg kredytowa [. . .].” [t1. wl.], (ECOA-B).
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w oszacowanym modelu oceny zdolnosci kredytowej, narazony jest na spadek jakosci
generowanych decyzji kredytowych. Tym samym, bank bedzie udzielaé¢ wiecej kredytow
klientom o nizszej zdolnosci kredytowej lub mniej kredytow klientom o wysokiej zdolnosci
kredytowej.

Przykladem sytuacji, w ktorej wykluczenie zmiennej chronionej nie jest efektywna
strategia jest budowa modelu oceny zdolnosci kredytowej (np. model oparty na danych
aplikacyjnych), w ktorym obok wielu innych zmiennych egzogenicznych wystepuja zmienne:
pochodzenie etniczne oraz kod pocztowy (Chen 2018). Zmienna pochodzenie etniczne
jest zmienng prawnie chroniong (nie tylko w polskim i europejskim ustawodawstwie, ale
rowniez np. w krajach Ameryki Péinocnej), stad banki wykluczaja ja z zakresu zmiennych,
ktore sa wykorzystywane w trakcie budowy i prognozy z modelu, tj. przedstawione wczesniej
podejscie sprawiedliwosci przez nieswiadomosé. Wykluczajac wytacznie zmienna prawnie
chroniong — pochodzenie etniczne — a pozostawiajac inne zmienne (np. kod pocztowy)
bank naraza sie na powstanie problemu zmiennej pominietej: czesto pod danym kodem
pocztowym zamieszkuje jeden typ grupy etnicznej. Wykluczajac zmienna pochodzenie
etniczne, nowo oszacowany model bedzie wciaz kodowat zmiennosé tej zmiennej chronione;j

w pozostatych zmiennych modelu, np. w zmiennej kod pocztowy.

Miary stronniczosci algorytmicznej

W kontekécie modeli oceny zdolnosci kredytowej, badajac jakosé prognostyczna
modelu wykorzystuje sie macierz pomytek (wiecej o ocenie modeli oceny zdolnosci
kredytowej w podrozdziale 2.2). Standardowa macierz pomytek w wierszach posiada
realizacje zmiennej celu (tj. informacje 0 — 1 o braku lub sptacie kredytu), a w kolumnach
prognoze wartosci zmiennej celu (tj. prognoze wartosci 0 — 1)°. Do wyznaczenia miar
stronniczosci algorytmicznej wykorzystuje sie ogélne podejscie Fair Aware Confussion
Table — FACT, w ramach ktorego dla grup uprzywilejowanych i nieuprzywilejowanych
(roznicowanych przez wartos¢é atrybutu prawnie chronionego) definiuje sie osobne
macierze pomyltek, a warto$ci miar stronniczosci algorytmicznej wyznaczane sa jako
funkcje poszczegdlnych elementéw tych macierzy pomytek (Kim, Chen i Talwalkar 2020).

Jednym ze sposobéw identyfikacji wystepowania stronniczo$ci algorytmicznej
zwiazane] z definicjg dyskryminacji posredniej jest tzw. warunek parytetu demograficznego
(ang. demographic parity, statistical parity lub independence). Warunek parytetu
demograficznego zwiazany jest z kryterium niezaleznosci, tj. zalozeniem, ze poszczegdlne
kategorie zmiennej chronionej nie powinny réznicowaé czestotliwo$ci wystepowania
poszczegblnych prognoz z modelu (pozytywna lub negatywna decyzja kredytowa).
Spekienie warunku parytetu demograficznego oznacza réwna czestotliwo$é¢ uzyskiwania

pozytywnej decyzji kredytowej w kazdej z grup cechy prawnie chronione;j.

9 Konwencje zapisu macierzy pomylek przyjeto za Fawcett (2006). W literaturze macierz pomytek
definiowana jest rowniez jako transpozycja przyjetej macierzy, bez utraty poprawnosci dalszego wywodu.
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Innym sposobem identyfikacji stronniczosci algorytmicznej zwiazanej z definicja
dyskryminacji bezposredniej (odmienne traktowanie) jest warunek wyréwnanych szans
(ang. equalized odds condition lub separation). Warunek wyréwnanych szans odwotuje sie
do tzw. kryterium separacji, tj. zalozenia ze zmienna celu (tj. informacja o tym czy klient
splacil zobowigzanie, czy nie)'? stanowi jeden z mozliwych podzialéw (separacji) populacji
na warstwy o rownych prawdopodobienstwach uzyskania akceptacji wniosku kredytowego,
bez wzgledu na wartos¢ zmiennej prawnie chronione;j.

Ostatnim z omawianych sposobow identyfikacji stronniczosci algorytmicznej,
odnoszacym sie rowniez do definicji dyskryminacji bezposredniej (odmienne traktowanie),
jest warunek parytetu kalibracji (ang. sufficiency). Warunek parytetu kalibracji, nazywany
rOwniez kryterium dostatecznodci, jest zwiazany z cecha modelu oceny zdolnosci
kredytowej zakladajaca, ze model ten posiada taka sama jakosé kalibracji'' dla kazdej
z grup definiowanych przez ceche prawnie chroniona (Barocas, Hardt i Narayanan 2023).
W wersji stabszej warunku parytetu kalibracji przyjmuje si¢ rowno$é wartosé predykcyjna
dodatnia (ang. positive predictive value, PPV).

Przypisanie prawnych definicji dyskryminacji do poszczegélnych miar stronniczosci
algorytmicznej, tj. w sytuacji, gdy dana definicja dyskryminacji zwigzana jest z dziataniem

modelu decyzyjnego, zaprezentowano w tabeli 2.

Tabela 2: Mapowanie definicji dyskryminacji na miary stronniczo$ci algorytmicznej

Prawna definicja dyskryminacji Miara stronniczosci algorytmicznej

dyskryminacja posrednia warunek parytetu demograficznego

o ) warunek wyréwnanych szans
dyskryminacja bezposrednia
warunek parytetu kalibracji

Uwaga: Przypisanie prawnych definicji dyskryminacji ustawa 2010/12/03) do miar stronniczosci
algorytmiczne;j.
Zrodlo: opracowanie wlasne.

Wspotistnienie kilku sposobéw pomiaru wystepowania problemu stronniczosci

algorytmicznej, zwigzanych z dyskryminacja posrednig lub bezposrednia, stanowi

107 racji na fakt, ze informacja ta jest znana wylacznie dla historycznie udzielonych kredytéw, technicznie
kryterium separacji ewaluowane moze byé na podstawie znanych warto$ci zmiennej celu na zbiorze
testowym w ramach prognozy ex post.

11 Jakosé kalibracji modelu klasyfikacyjnego opisuje poprawnosé oszacowan prawdopodobienstwa
przynaleznosci do poszczegoélnych klas zmiennej celu. W kontekscie oceny zdolnosci kredytowej jest
to oszacowanie prawdopodobietistwa, ze klient splaci zobowiazanie kredytowe. Jakosé kalibracji jest
pojeciem wezszym od pojecia jakosci prognostycznej modelu, ktore dotyczy mocy dyskryminacyjnej
modelu, tj. mozliwosci odrozniania klientéw sptacajacych kredyt, od tych, ktérzy kredytu nie sptaca
(wiecej o jakosci kalibracji w podrozdziale 2.2.2). Mozliwym jest, ze model posiada wysoka moc
dyskryminacyjna — tj. opierajac sie na prognozach modelu mozliwym jest odréznianie klientow
splacajacych kredyty — przy jednoczesnej niskiej jakosci kalibracji (tj. model niepoprawnie przypisuje
prawdopodobieristwa splaty kredytow).
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perspektywe decyzying regulatora rynku kredytéw konsumenckich w zakresie tworzenia
przepisow rownosciowych w obszarze modeli oceny zdolnosci kredytowej konsumentow:

wybor definicji i miary stronniczosci algorytmiczne;j.

Sprawiedliwo$é przez swiadomosé

Majac na wzgledzie wczesniej wskazane wady podejscia sprawiedliwosci przez
nieswiadomo$¢ rozpoczeto prowadzenie badan w zakresie innych, alternatywnych
rozwigzan wykorzystywanych do redukeji problemu stronniczosci algorytmicznej (Kozodoi
i Lessmann 2022; Hurlin, Pérignon i Saurin 2022). Metodami poréwnawczymi, skrajnymi
wzgledem siebie sa opisane wczesniej podejscie sprawiedliwosci przez nie$wiadomosé
(tj. catkowite odrzucenie informacji o zmiennej prawnie chronionej) lub podejscie
nieograniczone (tj. pelne wtaczenie zmiennej chronionej do budowanego modelu oceny
zdolnosci kredytowej). Pozadanymi cechami konstruowanych metod redukeji stronniczosci
algorytmicznej sa stosunkowo niewielka (idealnie zerowa) utrata jakosci prognostycznej
modelu oraz mozliwos¢ redukcji stronniczosci algorytmicznej.

7 perspektywy zdefiniowanej regulacji réwnosciowej oraz zwiazanej z nig miary
stronniczosci algorytmicznej, bank stoi przed decyzja w zakresie wyboru optymalnej
metody redukcji stronniczosci algorytmicznej, w ktorej kryterium optymalizacji jest zysk
banku. W literaturze przedmiotu wyrézniono trzy klasy podej$é zwiazanych z redukcja
stronniczosci algorytmicznej: w zaleznosci od umiejscowienia w procesie budowy modelu,

w ktorym dana metoda jest wykorzystywana. Metody te dzieli sie na:

e metody przedtreningowe (ang. pre-training), czyli metody redukcji stronniczosci
algorytmicznej zwiazane ze wstepnym etapem przetwarzania danych zbioru uczacego;
motywacja jest wskazanie, ze przyczyna dyskryminacji sa dane zbioru treningowego
(Friedler i in. 2019);

e metody treningowe (ang. in—processing), czyli metody redukcji stronniczosci
algorytmicznej zwiazane z modyfikacja algorytmu uczacego, np. przez uwzglednienie
dodatkowych ograniczen w procesie estymacji parametrow; obecnie najbardziej

popularne podejscie do zapewnienia sprawiedliwosci (Friedler i in. 2019);

e metody potreningowe (ang. post—processing) zwiazane z wprowadzeniem
sprawiedliwosci przez modyfikacje wynikéw dziatania modelu (Friedler i in. 2019);
jedna z metod potreningowych modyfikuje rozktad prognoz punktowych modelu oceny

zdolnosci kredytowej (Kozodoi i Lessmann 2022).

Wybér optymalnego podejécia do redukeji problemu stronniczosci algorytmicznej, pod

warunkiem zadanych regulacji rownosciowych, jest problemem decyzyjnym banku.
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Wplyw stronniczo$ci algorytmicznej na ocene zdolnosci kredytowej

Wyrézni¢ mozna co najmniej trzy obszary wplywu problemu stronniczosci
algorytmicznej na ocene zdolnosci kredytowej. Zaleznosci miedzy wskazanymi obszarami

przedstawiono na rysunku 2.

Regulator Bank @

PO NG
> @ |

e
| ™| | ™|

T Konsument
040 ©
ReEal

Rysunek 2: Relacje miedzy regulatorem, bankiem i konsumentem

Uwaga: Strzalka 1 oznacza regulacje rownosciowe tworzone przez regulatora, bedace
wymaganiami nakladanymi na banki. Strzatka 2 oznacza proces tworzenia i wdrazania
modelu oceny zdolnosci kredytowej przez bank zgodnie z obowiazujacymi regulacjami.
Strzalka 3 oznacza oddzialywanie modelu oceny zdolnosci kredytowej na konsumentow
(tj. ocena aplikacji kredytowych). Strzatka przerywana oznacza cel dzialania regulatora,
tj. ochrona konsumentéw przez tworzone regulacje.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Dziatanie podmiotu regulujacego rynek kredytow konsumenckich jest zwigzane ze
sprawowaniem ochrony konsumenta na rynku ustug finansowych (strzalka przerywana na
rysunku 2). Perspektywa decyzyjna regulatora jest zwiazana z decydentem projektujacym
regulacje réwnosciowe, tj. wymagania naktadane na banki, obejmujace modele oceny
zdolnosci kredytowej (strzatka 1 na rysunku 2). Proces analizy decyzji w tym zakresie
dotyczy wpltywu projektowanej regulacji (np. definicja miary stronniczosci algorytmicznej,
przedzial wartosci dopuszczalnych tej miary, okres przejsSciowy wdrozenia regulacji, inne
wytyczne w zakresie wykorzystania zmiennej chronionej) na populacje kredytobiorcow.
Regulator wprowadzajac regulacje rownosciowe dazy do zrozumienia konsekwencji dla
spoteczenstwa i dla systemu bankowego projektowanej regulacji.

Podmiotem bezposrednio odpowiedzialnym za wdrozenie regulacji tworzonych przez
regulatora rynku jest bank, ktorego obowigzkiem jest wdrozenie regulacji réwnosciowych
w ramach wykorzystywanego modelu oceny zdolnosci kredytowej (strzatka 2 na
rysunku 2). Perspektywa decyzyjna banku jest zwiazana z analiza wplywu przyjetej
i obowigzujacej regulacji rownosciowej na rentowno$¢ procesu kredytowego, w tym poziom

wspotezynnika zatwierdzen kredytow, jakosé portfela kredytowego oraz poziom zysku.
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Decyzja w tym zakresie bedzie wybor podejscia do redukeji stronniczosci algorytmicznej,
ktore optymalnie (uwzgledniajac wplyw na rachunek ekonomiczny) obnizy poziom
wystepowania stronniczosci algorytmicznej wyrazony miarg tej stronniczosci okreslong
przez regulatora.

Perspektywa spotecznego odbiorcy decyzji jest zwiazana z populacja konsumentow,
ktorzy sktadajac aplikacje kredytowe sa oceniani przez model oceny zdolnosci kredytowe;j;
wraz ze zmiang wykorzystywanego modelu, np. ze wzgledu na wprowadzenie regulacji
rownosciowych i dostosowaniem modelu oceny zdolnosci kredytowej, powstaja konsekwencje
spoteczne (strzatka 3 na rysunku 2). Perspektywa ta wiaze sie rowniez z dtugookresowymi
konsekwencjami spolecznymi, ktére wystapia ze wzgledu na wprowadzenie okreslonych
regulacji rownosciowych, a ktore beda zaimplementowane w modelu oceny zdolnosci

kredytowej.

Hipotezy badawcze

W rozprawie zostanie zbadanych szesé nastepujacych hipotez badawczych:
Hipoteza 1: O nieefektywnosci ekonomicznej metody sprawiedliwosci przez nieswiadomosé.
Metoda redukcji stronniczosci algorytmicznej: sprawiedliwo$é przez nieSwiadomosé nie jest
ekonomicznie efektywna. Istnieja efektywniejsze metody redukcji stronniczosci
algorytmicznej klasy sprawiedliwosci przez swiadomosé, ktore pozwalaja na redukcje
stronniczosci algorytmicznej przy jednoczesnej mniejszej utracie zysku z realizowanego
procesu kredytowego w poréwnaniu do podejscia sprawiedliwosci przez nieSwiadomosé.
Hipoteza 2: O skutecznos$ci redukcyi stronniczo$ci algorytmiczne] w zalezno$ci od miary.
W zaleznosci od przyjetej miary stronniczosci algorytmicznej, inne metody redukcji
stronniczosci algorytmicznej beda efektywne ekonomicznie. Projektujac regulacje
rownosciowe, przeciwdziatajace dyskryminacji w procesie oceny zdolnosci kredytowe;j
konsumentow, regulator stoi przed wyborem miary opisujacej wystepowanie problemu
stronniczosci algorytmicznej. W zaleznosci od dokonanego przez regulatora wyboru, inne
metody redukcji stronniczosci algorytmicznej beda efektywne ekonomicznie z perspektywy
dziatalnosci kredytowej realizowanej przez bank.
Hipoteza 3: O procedurze redukcji stronniczosci algorytmicznej maksymalizujgcej zysk
banku.
Mozliwym jest opracowanie procedury redukujacej stronniczo$¢ algorytmiczng modelu
oceny zdolnosci kredytowej maksymalizujacej zysk banku. W zakresie podej$¢ do redukeji
stronniczosci algorytmicznej (metody przedtreningowe, metody treningowe oraz metody
potreningowe), mozliwym jest opracowanie metodyki pomiaru efektywnosci stosowania
metod redukcji stronniczosci algorytmicznej; opierajac sie na tej metodyce, mozliwym

jest opracowanie procedury redukeji stronniczosci algorytmicznej modelu oceny zdolnosci

25



kredytowej, ktora maksymalizuje zysk banku z realizowanego procesu kredytowego.
Hipoteza 4: O metodyce oceny dtugookresowych konsekwencyi requlacyi rownos$ciowych.
Mozliwym jest opracowanie metodyki oceny dtugookresowych konsekwencji wprowadzania
regulacji rownos$ciowych zwigzanych z modelami oceny zdolnosci kredytowej przy
wykorzystaniu techniki symulacyjnej. W przypadku funkcjonujacych obecnie bankéw
wykorzystywana metoda redukeji stronniczosci algorytmicznej jest sprawiedliwos$é przez
nieSwiadomosé. Oznacza to, ze podejscie do oceny konsekwencji wprowadzenia regulacji
rownosciowej (przy zdefiniowanej mierze tej stronniczosci algorytmicznej), uwzglednié
powinno poréwnanie z metoda dotychczas wykorzystywana; w pracy weryfikacji podlegaé
bedzie mozliwosé opracowania metodyki oceny wptywu przejscia z metody sprawiedliwosci
przez nieSwiadomos¢ na metode sprawiedliwosci przez §wiadomosc.

Hipoteza 5: O okresie dostosowawczym wystepujgcym po wprowadzeniu regulacyi.
Wprowadzenie regulacji réwnosciowych moze powodowaé krotkookresowsa niestabilno$é
rozktadu decyzji kredytowych. Projektujac i wdrazajac roéwnosciowe rozwiagzania
regulacyjne zwiagzane z modelami oceny zdolnosci kredytowej, regulator rynku kredytow
konsumenckich powinien uwzglednié¢ okresowa niestabilnos¢ w okresie dostosowawczym.
Hipoteza 6: O koszcie ekonomicznym requlacyi rowno$ciowych.

Wprowadzenie regulacji rownosciowych prowadzi do kosztu ekonomicznego zwiazanego ze
zmiang populacji osoéb otrzymujacych pozytywne decyzje kredytowe. Koszty ekonomiczne

zwiazane sa z:
e jakoscig portfela kredytowego, tj. wiecej niesptaconych kredytow;

e zmiang poziomu akcji kredytowej, tj. inny wspolczynnik akceptacji wnioskow

kredytowych;

e kombinacjg zmiany jakosci portfela kredytowego i poziomu akcji kredytowej (tj. dwa

powyzsze czynniki).

Zmiany wynikajace z wprowadzenia przepisow réwnosciowych rowniez beda sie wigzac
z konsekwencjami spotecznymi wynikajacymi ze zmiany populacji oséb otrzymujacych

pozytywne decyzje kredytowe.

Metody badawcze

Modele oceny zdolnosci kredytowej konsumentow réznig sie istotnie od sposobow oceny
aplikacji kredytowych przedktadanych przez klientow korporacyjnych: zakres informacji
wykorzystywanych przez banki w ocenie zdolnosci kredytowej, sposoby uwzgledniania
zabezpieczen w kredytach badz rodzaje dostepnych kredytéw, w przypadku konsumenta
oraz klienta korporacyjnego sg istotnie rozne (Zawadzka 1996). Uwzgledniajac fakt, ze
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problem badawczy rozprawy dotyczy konsumentéw, w dalszej czesci bedzie rozpatrywana
ocena, zdolnoéci kredytowej konsumentow!2.

W rozprawie wykorzystano krytyczny przeglad literatury oraz podejscie symulacyjne
jako gléwne metody badawcze. Celem przeprowadzenia krytycznego przegladu literatury

byto:

e opracowanie specyfikacji danych syntetycznych wykorzystanych w eksperymentach

numerycznych;

e wybor architektury modeli klasyfikacyjnych, na podstawie ktorych zostana opracowane
Yy y Yy yjnych, p y a3 Op

modele oceny zdolnosci kredytowej;
e specyfikacja miar stronniczosci algorytmiczne;j;

e wybor metod redukcji stronniczosci algorytmicznej, ktore beda w dalszej kolejnosci

wykorzystane w eksperymentach numerycznych.

Na podstawie przeprowadzonego krytycznego przegladu literatury przygotowano
symulacje polegajace na implementacji modeli oceny zdolnosci kredytowej wraz
z wybranymi metodami redukcji stronniczosci algorytmicznej, przygotowaniu danych
(syntetycznych oraz rzeczywistych), na podstawie ktorych zrealizowano symulacje Monte
Carlo oraz utworzeniu modeli oceny skutkéw wprowadzania regulacji réwnosciowych
mierzacych wplyw w ujeciu statycznym (model statyczny jest opisany w rozdziale 4) oraz
dynamicznym (model dynamiczny jest opisany w rozdziale 5).

Celem utworzenia modelu statycznego bylta ocena jakosci dziatlania modelu oceny
zdolnosci kredytowej przy wykorzystaniu réznych sposobéw redukeji stronniczodci
algorytmicznej, np. podej$cie nieograniczone (wykorzystujace zmiennag prawnie
chroniong), podejscie sprawiedliwosci przez nieswiadomosé (wylaczenie zmiennej
chronionej ze zbioru uczacego), modele przedtreningowej, treningowej oraz potreningowej
redukcji stronniczosci algorytmicznej. Model analizy statycznej byt inspirowany
podejsciem przedstawionym przez Kozodoi i Lessmann (2022), w ktorym poszczegolne
podejscia redukcji stronniczosci algorytmicznej zostaly zweryfikowane na podstawie
pelnego zbioru danych, tj. z wylaczeniem problemu braku mozliwoséci obserwacji zmiennej
celu dla kredytéw odrzuconych. Podejscie przedstawione w literaturze zostato rozwinigte
zarOwno w zakresie oszacowania przedzialéw ufnosci uzyskiwanych wynikéw, jak rowniez
przez opracowanie drugiego modelu, tzw. modelu dynamicznego.

Celem utworzenia modelu dynamicznego byta analiza dtugoterminowych konsekwencji
wprowadzania regulacji rownosciowych. Podejscia prezentowane w literaturze przedmiotu

przez Kozodoi i Lessmann (2022) przedstawiaja poziom zysku generowanego przez model

12 7e wzgledu na podobne potrzeby kredytowe, jak réwniez wykorzystywane produkty kredytowe, praktyka
w wielu bankach jest traktowanie jednoosobowej dzialalnosci gospodarczej lub malych firm jako
konsumenta.
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oceny zdolnosci kredytowej z perspektywy banku, przy réznych podejsciach do redukcji
stronniczosci algorytmicznej. Model dynamiczny umozliwi odtworzenie: procesu akceptacji
wnioskow kredytowych, obserwacji sptacalnosci kredytéow u kohort klientow, ktorym
udzielono kredytu oraz budowy kolejnych instancji modelu oceny zdolnosci kredytowej,
opartego na danych klientoéw, ktorzy wcze$niej uzyskali pozytywna decyzje kredytowa
(tj. bank nie obserwuje zachowania klientow, ktorzy nie otrzymali kredytu). Model o takie;
konstrukeji umozliwi ocene konsekwencji ekonomicznych i spotecznych zastosowania podejsé
do redukcji stronniczo$é¢ algorytmiczna modeli oceny zdolnosci kredytowej konsumenta.
Symulacje Monte Carlo przeprowadzono, opierajac sie na modelu statycznym i modelu
dynamicznym, w celu uzyskania oszacowanie $Sredniej i jej przedzialéw ufnodci.
W rozprawie postuzono sie zaréwno danymi syntetycznymi, jak i danymi rzeczywistymi.
Wykorzystanie danych syntetycznych w ocenie procedur zwigzanych z tworzeniem modeli
oceny zdolnosci kredytowej jest inspirowane istniejacag literatura przedmiotu: Przanowski
(2014); Kennedy, Delany i Namee (2011); za zasadnoscia rozszerzenia analiz
prowadzonych na podstawie danych rzeczywistych o dane syntetyczne wskazuja: brak
historycznych obserwacji bankowych (np. pandemia Covid-19), powolna dynamika

rzeczywistych procesow bankowych lub brak publicznie dostepnych danych kredytowych.

Struktura rozprawy

Rozprawa sktada sie ze wstepu, b rozdzialéw, podsumowania i aneksu zawierajacego
specyfikacje danych wykorzystanych w modelu statycznym oraz dynamicznym.

W rozdziale 1 wprowadzono podstawowe pojecia wykorzystywane w rozprawie: kredyt
oraz proces kredytowy, ktore przedstawiono w kontekscie zmian historycznych, wskazujac na
ewolucje procedur i zasad zwiazanych z udzielaniem kredytéw konsumentom. Przedstawiono
rowniez przebieg procesu kredytowego wraz z danymi wykorzystywanymi przez bank
w ramach tego procesu.

W rozdziale 2 opisano ewolucje historyczna i obecnie wykorzystywane praktyki
bankéw w zakresie oceny zdolnosci kredytowej, tj. przejécie z oceny eksperckiej na modele
oceny zdolnosci kredytowej. W zakresie podejs¢ wspolczesnie wykorzystywanych,
tj. modeli oceny zdolnosci kredytowej, zaprezentowano podstawowe podejscia do oceny
jakosci dzialania takich modeli, tj. ocene mocy dyskryminacyjnej oraz ocene jakosci
kalibracji. Rozdzial zakoriczono uzasadnieniem istotnos$ci poprawnego dziatania modeli
oceny zdolnosci kredytowej, wskazujac przy tym zaréwno na aspekty makroekonomiczne
jak réwniez mikroekonomiczne: zysk banku oraz poziom ryzyka udzielonych kredytow.

Rozdzial 3 poswiecono problematyce stronniczosci algorytmicznej. Uwzgledniono
analize prawnych wytycznych dotyczacych modeli decyzyjnych, jak réwniez aspektow

stronniczosci algorytmicznej w modelach oceny zdolnosci kredytowej. W podrozdziale 3.1
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omdéwiono pojecie stronniczosci algorytmicznej, wskazujac na odmienny wptyw modelu
(dyskryminacja posrednia) lub odmienne traktowanie przez model decyzyjny
(dyskryminacja bezposrednia); uwage skierowano réwniez na gtowne zrodla skrzywienia
algorytmicznego oraz nawigzano do historycznych teorii ekonomicznych traktujacych
o sprawiedliwosci podejmowania decyzji. W podrozdziale 3.2 podano wspoélczesnie
funkcjonujace przepisy prawne zabraniajace dyskryminacji, w tym dyskryminacji
w modelach oceny zdolnosci kredytowej. W podrozdziale 3.3 ujeto sposoby identyfikacji
stronniczosci algorytmicznej w modelach decyzyjnych. W podrozdziale 3.4 przedstawiono
podejscia do redukcji wystepujacego problemu stronniczosci algorytmiczne;j.

W rozdziale 4 przedstawiono autorski model statyczny umozliwiajacy badanie wplywu
zastosowania poszczegélnych metod redukcji stronniczo$ci algorytmicznej na wynik
ekonomiczny realizowanego procesu kredytowego. Przeanalizowano ten wplyw opierajac
sic na danych symulacyjnych i danych rzeczywistych. Celem zastosowania danych
symulacyjnych byla duza dowolnos¢ parametryzacji procesu generujacego dane,
np. uwzglednienie  wspoétliniowosci  zmiennych  oraz  dokladna  znajomo$é
prawdopodobienstwa splat kredytow.

W rozdziale 5 skupiono uwage na autorskim modelu dynamicznym umozliwiajacym
odtworzenie procesu kredytowego w horyzoncie wielu okresow. W modelu dynamicznym
przyjmuje sie, ze populacja kredytobiorcow, ktora otrzymata kredyt, bedzie w kolejnych
iteracjach symulacji wykorzystywana do trenowania nastepnych instancji modelu oceny
zdolnosci kredytowej. Wykorzystujac model dynamiczny mozliwym jest obserwowanie
zmienno$ci w czasie §rednich wartosci atrybutéw klientow, ktorzy otrzymuja pozytywne
decyzje kredytowe. Celem =zastosowania takiego mechanizmu symulacyjnego jest
umozliwienie zbadania wplywu zastosowania metody redukcji stronniczosci
algorytmicznej, przy zalozeniu, ze bank zachowuje ciagtos¢ dziatania, tj. przechodzi

z dotychczas wykorzystywanej metody na metode redukujaca stronniczo$é algorytmiczna.
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Rozdzial 1

Kredyt i proces kredytowy

Celem niniejszego rozdziatu jest oméwienie pojeé¢ kredytu oraz procesu kredytowego.
Dodatkowo w ramach rozdzialu przedstawiono rodzaje danych wykorzystywanych przez
banki w ramach procesu kredytowego. W celu prezentacji genezy pojecia procesu
kredytowego, z uwzglednieniem wewnetrznych praktyk bankowych i zewnetrznych
uwarunkowan wymogow regulacyjnych, pojecie kredytu osadzono w kontekscie
historycznym.

Majac na wzgledzie wskazany cel, przyjeto nastepujaca strukture dalszej czesci
rozdzialu: w podrozdziale 1.1 przedstawiono historyczny zarys instytucji kredytu;
w podrozdziale 1.2. zaprezentowano ramy procesu kredytowego, wraz z ocena zdolnosci
kredytowej; w podrozdziale 1.3 wskazano na zrédta danych, ktore sa wykorzystywane
w procesie kredytowym do oceny zdolnosci kredytowej. Wskazane pojecia kredytu,
procesu kredytowego oraz oceny zdolnosci kredytowej beda dalej wykorzystywane

w kolejnych rozdziatach rozprawy.

1.1 Historia kredytu

Pod pojeciem kredytu wspotczesnie rozumie sie kwote pieniezna, ktora zostata
dostarczona przez bank na okreSlony czas i zgodnie z warunkami zdefiniowanymi
w pisemnej umowie — tzw. umowie kredytowej (Iwanicz-Drozdowska i in. 2017)!3.
Kredyt ma na celu zaspokojenie potrzeb finansowych kredytobiorcy, np. zakup

nieruchomosci (tzw. kredyt hipoteczny), wydatki biezace (tzw. kredyt konsumpcyjny) lub

13 Istotnymi cechami kredytu sa: $cile pieniezny charakter oraz to, ze kredyty moga byé¢ udzielane
wylacznie przez banki. Instytucja kredytu w Polsce jest regulowana przez ustawe Prawo Bankowe. Nalezy
jednoczes$nie wskazaé, ze pojecie pozyczki jest pojeciem réznym wzgledem kredytu: pozyczka jest czynnosé
zwiazana z udzieleniem przez jedna ze stron (osoba fizyczna lub instytucja) okreslonej sumy pienieznej
lub okreslonego przedmiotu pozyczkobiorcy. Istotnym warunkiem jest jednak fakt, ze przedmiot pozyczki
jest wlasnoscig pozyczkodawcy (Wojcicka 2015a). Instytucje pozyczki reguluje ustawa 1964,/04/23,
ktora precyzuje przedmiot pozyczki nastepujaco: ,,Przez umowe pozyczki dajacy pozyczke zobowigzuje
sie przenie$¢ na wlasnosé bioracego okreslong ilosé pieniedzy albo rzeczy oznaczonych tylko co do
gatunku, a bioracy zobowiazuje sie zwrocié te sama ilogé”.



konsolidacja biezacych kredytow (tzw. kredyt konsolidacyjny). Wspolczesnie udzielanie
kredytow klientom indywidualnym i niedetalicznym lezy u podstaw funkcjonowania
bankéow uniwersalnych (Baesens, Roesch i Scheule 2016; Zawadzka 1996).

Stowo kredyt historycznie pochodzi od tacinskiego creditum ‘rzecz powierzona komus
innemu, zaufanie do kogos’. Ludzko$é¢ od zarania wykorzystywata instytucje kredytu
jako sposobu finansowania wydatkow konsumpcyjnych lub inwestycji (Online Etymology
Dictionary 2022). Sposéb udzielania kredytow, tacznie z warunkami umowy kredytowej
regulowanej prawnie lub spolecznie, ulegaly na przestrzeni wiekéw przeksztalceniom
i zmianom. Ponizej przedstawiono zestawienie wybranych okreséw historycznych wskazujac

na stan zaawansowania instytucji kredytu.

1.1.1 Starozytnos$é, Sumerowie, 3500 lat p.n.e.

Pierwsze odnotowane doniesienia o wykorzystaniu kredytu w celach finansowania
przedsiewzie¢ agrarnych (w szczegblnosci zakupu nasion) lub finansowanie wypraw
eksploracyjnych, pochodza z okreséw cywilizacji sumeryjskiej zamieszkujacej 6wczesny
obszar potudniowej Mezopotamii'* (Goetzmann 2017). Historyczne doniesienia wskazuja,
ze poziom odsetek od takich kredytow siegal okoto 1,5-2,0% w skali miesigca: koszt
kredytu byl wyznaczany na poziomie ok. 1 szekel (tj. 8,41 g srebra) za kazda mine
(tj. 505 g srebra) wartosci pozyczonego kapitatu.

Wtadcy sumeryjscy okresowo wydawali tzw. dekrety czystej karty (ang. clean slate
decrees), ktore znosily kredyty agrarne, tym samym uwalniajac kredytobiorcow od
koniecznosci sptaty zobowiazan. Takie dziatania byty prowadzone najczesciej
w pierwszych latach panowania lub w czasach konfliktéw zbrojnych lub nieurodzaju.
Dodatkowo celem tych dekretéw bylo zapobieganie narastaniu dlugéw do stopnia,
w ktorym moglyby one zagrozi¢ bezpieczenstwu paristwa, jesli chtopi z powodu dlugéw

straciliby swoja ziemie (Hudson i Mieroop 2002).

1.1.2 Starozytnos$é¢, Babilon, 1800 lat p.n.e.

Nowe panstwo Babilon, powstate w wyniku naptywu i podboju ludnos$ci Amorytow,
rozbudowalo instytucje kredytu o pierwsze spisane prawo obejmujace zasady udzielania
kredytow. Prawo to obecnie nazwane jest prawem Hammurabiego.

Zapisy prawa Hammurabiego wskazywaly na maksymalne dopuszczalne odsetki od
udzielanych kredytow: do 33,3% rocznie za kredyty na ziarno lub 20,0% na kredyty
udzielane na zakup srebra do celow handlowych (Desjardins 2018). Obok powyzszych

zapisoOw, ktore wyznaczaly techniczne normy dopuszczalnego oprocentowania kredytow,

14 Obecnie Irak; cywilizacja ta zajmowala tereny miedzy rzekami Tygrysem i Eufratem, ktére cyklicznie
wylewajac, nawadnialy i uzyznialy glebe, co w efekcie prowadzito do wysoko efektywnego rolnictwa,
ktore sprzyjato rozwojowi instytucji kredytu.
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prawo to obejmowalo réwniez pierwsze zasady tadu procesu udzielania kredytow: kredyty
musiaty by¢ udzielane przy urzednikach publicznych i spisywane w formie kontraktow.
Wskazujac przyklad cywilizacji babilonskiej mozna uwypukli¢é wspoélistnienie dwoch
wymiarow opisujacych uwarunkowania  udzielania  kredytow: tlosciowe,
m.in. oprocentowanie, horyzont czasu pozyczki, liczba rat w roku oraz jako$ciowe,
m.in. spos6b spisania umowy, kluczowe punkty umowne, wymogi poswiadczen

urzedniczych lub uwarunkowania udzielania kredytéw (Hermann i Johns 1910)'.

1.1.3 Starozytnosé, Grecja, 1500 lat p.n.e.

Mieszkancy starozytnej Grecji dokonywali transakcji finansowych wykorzystujac do
tego instytucje tworzone wokédt greckich swiatyn, co umozliwiato transfer srodkow bez
koniecznosci ich fizycznego transportowania i sktadowania. Doniesienia historyczne
wskazuja, ze srodki deponowane w tych $wiatyniach mogty byé¢ wydatkowane (np. na
zakup nasion) bez koniecznosci fizycznego wykorzystywania monet. Swiatynie Artemidy,
Hery oraz Apolla, oprocz pelnienia funkcji miejsc sakralnych swiadczyly ushtugi
deponowania srodkéw finansowych oraz innych bardziej zlozonych ustug finansowych,
w tym wymiane obcych walut, weryfikacje autentycznos$ci monet, ale rowniez udzielanie
pozyczek (Cohen 2011).

1.1.4 Starozytnos$é¢, Cesarstwo Rzymskie, 50 lat p.n.e.

Ekspansja obszarowa Republiki Rzymskiej przyniosta réwnoczesne innowacje
w obszarze udzielania kredytéw oraz transferéw pienieznych. Przesyl duzych sum
pienieznych miedzy poszczeg6lnymi dominiami Republiki Rzymu byt mozliwy wytacznie
dzieki wspolistniejacym siatkom instytucji publicznych, kredytowych. W momencie
ekspansji Rzymu na tereny Grecji, Polnocnej Afryki, Azji i dzisiejszej Hiszpanii, logistyka
transferu pieniedzy pomiedzy poszczegélnymi obszarami (m.in. w celu finansowania
przedsiewzieg¢ na mnowo zdobytych obszarach) wymagala istotnych innowac;jil®.
Kredytowanie i finansowanie daleko potozonych obszarow, z ktoérym wiazal sie przesyt
pieniedzy byl mozliwy za sprawa tzw. permutatio, tj. transferu srodkéw za pomocy
transakcji papierowej (Harris 2008; Barlow 1978). Nowo zdobyte terytoria czesto

podlegaty opodatkowaniu zbieranemu przez prywatne podmioty, niejednokrotnie

15 Ich akt zgody zostal spisany w $wiatyni przez notariusza i potwierdzony przysiega — na boga i krola.”
[t} wi.]

16 Dla przykladu, zapiski historyczne wskazuja na transakcje zakupu nieruchomogci przez Cycerona
na wzgorzu Palatyn za kwote 3,5 miliona srebrnych sestercjuszy (srebrna moneta o wadze 1,13 g);
zaplata takiej kwoty w fizycznych momentach oznaczalaby koniecznos¢ przewiezienia prawie 4 ton
monet; wskazana transakcja zakupu nieruchomosci nie bylta najwieksza w tym okresie (Harris 2008).
Z technicznego punktu widzenia, zakup tej nieruchomosci wigzaloby sie z duzymi kosztami
transakcyjnymi (m.in. zgromadzenia takiej sumy monet, pakowanie monet, przewoz i ochrona transportu)
zaréwno dla kupujacego nieruchomoéé, jak réwniez dla sprzedajacego.
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poszczegblne osoby. Jednostki te mogly kumulowaé znaczne srodki finansowe pochodzace
z opodatkowania; za sprawg istnienia rozbudowanej sieci filii takich podmiotéow w réznych
dominiach, jak réwniez w samym Rzymie, podmioty zbierajace podatek mogty swiadczy¢
ushugi przesyltania srodkéw finansowych. Transakcje papierowe odbywaly sie poprzez
wplate okreslonych srodkéw np. w filii w Rzymie z mozliwoscia rozdysponowania tych

srodkéw w odleglym dominium Republiki Rzymskiej (Desjardins 2018; Barlow 1978)!7.

1.1.5 Sredniowiecze, Europa, 800 rok n.e.

W okresie po upadku Zachodniego Cesarstwa Rzymskiego Kosciot chrzescijanski
zabronil praktykowania lichwy, czyli pobierania oprocentowania za pozyczane srodki. Pod
rzadami Karola Wielkiego (768-814 lata n.e.) chrzescijanie nie mogli nalicza¢ odsetek od
udzielanych pozyczek. Zakazy te spowolnity, lecz nie zatrzymaly rozwoju gospodarczego
i prowadzonych inwestycji. Przyktad wskazanego zakazu z poéZzniejszego okresu mozna
odnalez¢ w Sumie Teologicznej $w. Tomasza z Akwinu ,,Pozyczajacy pienigdze przenosi
posiadanie ich na tego, kto od niego pozycza; ten przeto, ktéremu pienigdze pozyczono,
posiada je na wtlasne ryzyko i obowigzany jest oddac¢ je w calosci: stad wniosek, ze nie
wolno wierzycielowi zada¢ wiecej, niz pozyczyl.” (Suma Teologiczna, IT, 11, q. 78, a. 1.)!8.

Historyczne doniesienia wskazuja, ze pod koniec $redniowiecza naliczanie
oprocentowania za udzielanie kredytow stato sie akceptowalne, a lichwg zaczeto okreslaé
wytacznie kredyty obarczone wyzszym niz srednio stosowane poziomy oprocentowania.
Spoteczenistwo korzystato z instytucji kredytu, pozyczajac pienigdze od wyznawcow
innych religii. Chrzescijanie mogli konkurowaé¢ z wyznawcami innych wiar w nisko
oprocentowanym pozyczaniu pieniedzy; jednoczesnie z racji na chrzedcijanski zakaz lichwy,
wyznawcy innych wiar uzyskali monopol na pozyczki wysokiego ryzyka, ktore wymagalty
wysokich oprocentowari je rekompensujacych (Wilson 2016).

Konczacy sie okres sredniowiecza pozostawil wiele duzych domoéw bankowych,
np. bankowy rod Medyceuszy lub dziatajacy od 1472 r. do czaséw wspotczesnych Banca
Monte dei Paschi di Siena.

17Podobne systemy, tj. nieformalne systemy transferu wartosci znane sa réwniez wspoéltczesnie jako
bankowosé podziemna lub bankowos$é rownolegta i sa spotykane np. w dzialalnosci siatek terrorystycznych
lub w krajach o niesko rozwinietym sektorze bankowym (Filipkowski 2006).

18 Sw. Tomasz wyrdzniat dwa rodzaje pozyczek (Bednarski 1970): pozyczenie trwalych dobr gospodarczych
(np. ziemia, budynki, naczynia) oraz pozyczenie débr, ktore ulegaja zniszczeniu wraz z uzyciem
(np. pokarm, pieniadze). Pozyczka trwalych dobr gospodarczych pozbawiala wlasciciela pewnych
korzysci, np. zuzycie przedmiotu, brak mozliwoéci wykorzystania gospodarczego; wierzyciel ma praw,
zgodnie z koncepcja sw. Tomasza, zadaé¢ wynagrodzenia za pozyczanie trwalych dobr gospodarczych,
poniewaz ich natura, w razie pozyczenia, naraza go na utrate pewnych korzysci. W przypadku pozyczania
dobr, ktoére ulegaja zniszczeniu, wtasciciel, jezeli przedmiot zostanie zwrdcony w takiej samej ilosci
i jakosci, nie ponosi straty; warto$é¢ pozyczonych rzeczy pozostaje niezmieniona, a wiec wierzyciel nie
powinien otrzymacé z tego tytulu wynagrodzenia.
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1.1.6 Nowozytnos$é, Europa, 1500 r. n.e.

W okresie nowozytnosci nastapit istotny wzrost zapotrzebowania na kapital: kolejne
misje i wyprawy morskie wymagaly istotnych naktadéw finansowych. W celach
dywersyfikacji ryzyka uksztaltowano instytucje spotek handlowych, ktore organizowalty
finansowanie takich wypraw. Powstanie spotek handlowych ustrukturyzowato relacje
taczace wielu handlarzy: mogli oni wystepowaé o kredyt na wyprawe, wystepujac tacznie
jako spotka.

Jednym z pierwszych wspolczesnych panstw europejskich, ktore ustanowito prawne
limity na poziom oprocentowania od kredytéw byta Anglia za czasow Henryka VIII (1509
1547 r. n.e.): warto$¢ ta wynosita 10% rocznie; wyzsze oprocentowanie byto traktowane
jako lichwa (Munro 2011; Desjardins 2018). W po6zniejszych okresach, w celu wspierania
handlu, limit oprocentowania od kredytow ulegal redukeji: do 8% w 1624 r., p6zniej do
6% w 1651 r. az do 5% w 1713 r. Wartos$¢ limitu oprocentowania zostata uchylona wraz ze

zniesieniem przepisow dotyczacych lichwy w 1854 r. (Munro 2011).

1.1.7 Epoka XIX w., kredyt konsumencki

Dynamiczny wzrost liczby udzielanych kredytow z okresu nowozytnosci byt
kontynuowany réwniez w XIX w. Coraz czesciej pojawialy si¢ argumenty przeciw
narzucaniu odgérnych limitéw na poziom odsetek od kredytow, ktore miaty powodowaé
hamowanie wzrostu gospodarczego (Bentham 1816). Wskazywano jednoczesnie, ze cele
i potrzeby kredytowe sa heterogeniczne: w przypadku bardziej ryzykownych przedsiewziec,
kompensacja ryzyka odbywa sie za sprawa zwickszenia poziomu odsetek od kapitatu.

W XIX w. powstato wiele instrumentéw i proceséw kredytowych, ktore stanowity baze
rozwigzan instytucjonalnych, ktore znane sa we wspolczesnym procesie kredytowym;
w XIX w. angielskie grupy zrzeszajacych sie handlarzy zaczely wymienia¢ sie
informacjami o klientach, ktérzy mieli trudnosci lub zatory finansowe. Mechanizmy te
stanowity pierwowzor dzisiejszych biur informacyi kredytowej, ktore dysponowaly
szczegOtowymi informacjami o sptatach i zadluzeniach poszczegélnych oséb w réznych
bankach. Przeplyw informacji o kredytobiorcach miedzy poszczegdlnymi kredytodawcami
— bankami lub handlarzami oferujacymi towar na termin — sprzyjal obnizaniu poziomoéw
oprocentowan kredytow oraz dalszemu zwickszeniu akcji kredytowes: liczby udzielanych
kredytow. Raportowanie informacji o kredytobiorcach przynosito na tyle dobre skutki, ze
w 1826 r. powotano organizacjc The Manchester Guardian Society, publikujaca co
miesiac informacje o osobach, ktoére nie byly w stanie sptaca¢ swoich zobowiazan.
Podobny charakter mialy rowniez The Mercantile Agency, ktora rozpoczeta swoja
dziatalno$é w 1841 r. w Nowym Jorku, oraz The Retail Credit Company, otwarta

w Atlancie i dziatajaca od 1899 r. do czaséw wspodlczesnych — jedno z najstarszych biur
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kredytowych na $wiecie (Norris 1978).

Wraz z rozwojem sektora motoryzacyjnego (przede wszystkim firma Ford), pojawiata
sie potrzeba na udzielanie kredytow konsumenckich dla oséb, ktorych nie byto staé na zakup
wlasnego samochodu. Popyt na kredyt byt tak duzy, ze spotka General Motors powotata
podmiot General Motors Acceptance Corporation, ktory oferowat klientem plany
finansowania samochodow, przy zalozeniu 35% ptatnosci wstepnej. Kredyt konsumencki na
zakup samochodu byl na tyle popularny, ze ok. 70% wszystkich kupowanych samochodow
byta kredytowana (Farber 2002).

1.1.8 Okres powojenny, Stany Zjednoczone

W latach 50 XX w. wprowadzono pierwsze karty kredytowe, ktore staly sie
akceptowalnym $§rodkiem ptatniczym w rosnacej liczbie podmiotéow gospodarczych:
poczatkowo byly to restauracje. Firmy takie jak BankAmericard lub Mastercard
rozpoczely emisje uniwersalnych kart kredytowych, ktore stawaly sie powszechnym
srodkiem platniczym (Durkin 2000).

Biura informacji kredytowej zbieraly i przechowywaly informacje o sptacalnosci kart
kredytowych, ktore dodatkowo wzbogacano danymi pochodzacymi z zewnetrznych
rejestrow: lokalnych gazet, raportéw policji lub notyfikacji sadowych. Powszechnie zaczeto
wykorzystywaé raporty kredytowe przygotowywane przez biura informacji kredytowej:
w latach 60 XX w. amerykariskie biura informacji kredytowej emitowaly $rednio ponad
50 milionéw raportéw kredytowych w kazdym roku.

W latach 70 XX w. wprowadzono rowniez pierwsze, obowiazujace do dzis, regulacje
prawne dotyczace udzielania i obstugi kredytéw. Definiujg one obecnie wymogi prawne

zwiazane z udzielaniem kredytow konsumenckich. Sa to:

e Pub. L. 90-284, 82 Stat. 73; 42 U.S.C. § 3601, Fair Housing Act (FHA). Ustawa
majaca na celu zapobieganie dyskryminacji na rynku mieszkaniowym. Zakaz
dyskryminacji obejmowal cechy: rase, kolor skory, religie oraz narodowosé. Prawo
obejmowalto czynnosci prawne zwiazane z wynajmem i sprzedaza, udzielaniem

kredytow hipotecznych oraz oceng nieruchomosci.

e Pub. L. 90-321, 82 Stat. 146; 15 U.S.C. § 1601, Consumer Credit Protection Act
(CCPA). Ustawa majaca na celu ochrone konsumentéow przed nieuczciwymi praktykami
kredytowymi. Ustawa CCPA zawiera wiele przepisow w zakresie kredytow

konsumenckich:

— Truth in Lending Act — wymogi od kredytodawcow w zakresie ujawniania
kluczowych warunkéw kredytu i kosztéw konsumentom przed zawarciem umowy

kredytowej;
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— Fair Credit Reporting Act — wymogi w zakresie zbierania, dostepu i uzywania

informacji kredytowych konsumentéw przez biura informacji kredytowe;j;

— Equal Credit Opportunity Act — wymogi zakazujace dyskryminacji podstawie
rasy, koloru skory, religii, narodowosci, ptci, wieku, stanu cywilnego lub z powodu

korzystania z programéw pomocy publicznej w procesie kredytowym;

— Fair Debt Collection Practices Act — regulacje dot. praktyk agencji

windykacyjnych w celu ochrony konsumentéw przed naduzyciami.

e Pub. L. 91-508, 84 Stat. 1114; 31 U.S.C. § 5311-5330, Bank Secrecy Act (BSA). Celem
ustawy BSA byla walka z procederami prania pieniedzy, finansowania terroryzmu oraz
innymi nielegalnymi aktywnosciami finansowymi. Ustawa BSA nakltada na instytucje
finansowe wymogi w zakresie monitorowania, utrzymywania historii rekordéw transakcji

oraz zglaszania podejrzanych transakcji.

e Pub. L. 91-508, 84 Stat. 1127; 15 U.S.C. § 1681, Fair Credit Reporting Act
(FCRA). Ustawa jest rozszerzeniem ustawy CCPA, a jej celem jest dazenie do
doktadnosci i prywatnosci danych zbieranych przez biura informacji kredytowej.
Ustawa FCRA wprowadzita wymogi dla biur informacji kredytowej, uzytkownikéw tych
danych (np. banki, pracodawcéw) oraz zewnetrznych dostawcow danych. Zapisy ustawy
FCRA wskazuja na wymogi w zakresie informacji osobistych i finansowych
konsumentow, ktére moga byé wykorzystywane w procesach kredytowych;
m.in. w ustawie okreslono zakres informacji, ktoére moga byé gromadzone
i wykorzystywane przez biura informacji kredytowych oraz prawa dostepu do
informacji przez konsumentow (tj. jeden bezplatny raport kredytowy co 12 miesiecy
oraz po odrzuceniu wniosku kredytowego z powodu informacji zawartych w raporcie

kredytowym).

e Pub. L. 93495, 88 Stat. 1500; 15 U.S.C. § 1666, Fair Credit Billing Act (FCBA).
Ustawa FCBA jest rozwinieciem ustawy CCPA, w szczegélnosci zasady Truth in
Lending Act, a jej wprowadzenie mialo na celu ochrone¢ konsumentéw przed
nieuczciwymi praktykami rozliczeniowymi w odniesieniu do otwartych kont
kredytowych, takich jak karty kredytowe i linie kredytowe. Zapisy ustawy FCBA
zawieraja definicje mechanizméw zapewnienia konsumentom §rodkéw do
kwestionowania i rozstrzygania btedéw w rozliczeniach na ich kontach kredytowych.
Dodatkowo zawarto w niej zapisy wskazujace na prawa konsumentéw do
kwestionowania blednych optat, takich jak nieautoryzowane transakcje lub btedne

kwoty transakcji, optat za towary albo ustugi.

e Pub. L. 93-495, 88 Stat. 1521; 15 U.S.C. § 1691, Equal Credit Opportunity Act

(ECOA). Ustawa jest rozszerzeniem ustawy CCPA w zakresie zapewnienia rownosci
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szans w dostepie do produktéw kredytowych, zakazujac jednoczesnie praktyk
dyskryminujacych na podstawie rasy, koloru skory, pochodzenia narodowego, religii,
plci, stanu cywilnego, wieku lub informacji o tym czy kredytobiorca korzystat
z programéw pomocy publicznej. W zapisach ustawy ECOA okreslono wymogi

w zakresie rownego traktowania konsumentéw przez instytucje finansowe.

e 12 CFR Part 1002, Regulacja B, implementujaca Equal Credit Opportunity
Act (ECOA-B). Rozporzadzenie wykonawcze ECOA-B jest implementacja przepisow
okreslonych w ustawie ECOA i zawiera zasady, ktére majg na celu ochrone konsumentow
przed zachowaniami dyskryminujacymi w procesie kredytowym. W ramach Regulacji
B okreslono w jaki sposob banki powinny postepowaé przy rozpatrywaniu wnioskow

kredytowych, aby zapewni¢ rowny dostep do kredytu.

e Pub. L. 100-430, 102 Stat. 1619; 42 U.S.C. § 3601 et seq., Fair Housing
Amendments Act (FHAA). Zapisy ustawy FHAA rozszerzaja ustawe FHA
w zakresie zakazu dyskryminacji osoéb niepelnosprawnych oraz rodzin i dzieci.
Dodatkowo ustawa FHAA zawiera zapisy wzmacniajace mechanizmy egzekwowania

prawa, np. wieksze uprawnienia lub bardziej rygorystyczne mechanizmy.

Decyzje kredytowe do lat 60 XX w. byly podejmowane na podstawie oceny
eksperckiej: analitycy kredytowi (eksperci) wykorzystujac wiedze, doswiadczenie oraz
znajomo$¢ osobistg klienta dokonywali takiej oceny i podejmowali decyzje o udzieleniu
kredytu (Marques, Garcia i Sanchez 2013). Ekspercka ocena zdolnosci kredytowej byta
oceng subiektywna, zalezna od indywidualnej wiedzy i do§wiadczenia danego analityka
kredytowego. Ocena taka byla narazona na naduzycia zwiazane z indywidualnymi
preferencjami lub animozjami danego analityka kredytowego (Uzoamaka, Gerald
i Jude 2016).

W latach 60 XX w. banki zaczely wykorzystywaé¢ w procesie kredytowym — do
wydawania decyzji kredytowych — modele oceny zdolnosci kredytowej (Yu i Dunn 2016;
FICO 1998). Jedna z innowacji tamtego okresu, opracowana przez spotke analityczna
Fair, Isaac and Company, byt wystandaryzowany, analityczny model oceny zdolnosci

kredytowej, tzw. FICO score.

1.1.9 Czasy wspoélczesne, Polska

Rynek kredytow oraz proces kredytowy w Polsce jest regulowany prawnie przez

nastepujace akty prawne:

e Ustawa z dnia 29 sierpnia 1997 r. — Prawo bankowe jest dokumentem prawnym
regulujacym rynek bankowy w Polsce; jej zapisy okreslaja zasady funkcjonowania

bankéw, w tym: tworzenia, funkcjonowania, nadzoru i likwidacji. Celem jej
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wprowadzenia bylo zapewnienie stabilnosci i bezpieczenstwa sektora finansowego oraz

ochrona intereséw konsumentow.

Ustawa z dnia 12 maja 2011 r. o kredycie konsumenckim (ustawa 2011/05/12) zawiera
zasady udzielania kredytoéw konsumenckich w Polsce, w tym: warunki przy zawieraniu
uméw kredytowych, prawa konsumenta (odstapienie od umowy kredytowej lub

wezesniejsza splata kredytu).

Ustawa z dnia 21 lipca 2006 r. o nadzorze nad rynkiem finansowym (ustawa
2006/07/21) zawiera zasady sprawowania nadzoru nad rynkiem finansowym (w tym
bankowym) w Polsce. Celem jej wprowadzenia bylo zapewnienie stabilnego
i prawidtowego funkcjonowania rynku finansowego oraz przejrzystosci i ochrony
interesow uczestnikow tego rynku. Zapisy ustawy powotuja Komisje Nadzoru

Finansowego na organ nadzorujacy rynek finansowy.

Ustawa z dnia 23 marca 2017 r. o kredycie hipotecznym oraz o nadzorze nad posrednikami
kredytu hipotecznego i agentami (ustawa 2017/03/23) zawiera zasady prawne zwiazane
z kredytami hipotecznymi (prawa i obowiazki stron), a takze zasady nadzoru nad

posrednikami i agentami oferujacymi kredyty hipoteczne.

Rekomendacja S Komisji Nadzoru Finansowego dotyczaca dobrych praktyk w zakresie
zarzadzania ekspozycjami kredytowymi zabezpieczonymi hipotecznie zawiera zbior
dobrych praktyk w zakresie kredytow zabezpieczonych hipotecznie. Zawarto w niej
zasady procesu przyznawania kredytéow hipotecznych, m.in. maksymalny 25-letni okres
sptacalnosci kredytu do wyznaczania oceny zdolnosci kredytowej lub konieczno$é

zestawienia ryzyka kredytow walutowych w poréwnaniu z kredytami ztotéwkowymi.

Ustawa z dnia 6 pazdziernika 2022 r. o zmianie ustaw w celu przeciwdzialania lichwie
(ustawa 2022/10/06 ), (w szczegolnosci naduzy¢ firm pozyczkowych) zawiera zapisy
regulujace rynek pozyczek konsumenckich. Okreslono w niej maksymalne koszty
pozaodsetkowe dla pozyczek, redukcje kosztéw pozaodsetkowych dla kredytow
konsumenckich, sposoby zapobiegania rolowaniu kredytéw (zaciaganiu kolejnych
kredytow w celu sptacania poprzednich), koniecznosé kazdorazowej oceny zdolnosci

kredytowej oraz wiekszy nadzor KNF nad instytucjami pozyczkowymi.

Rozwé6j instytucji kredytu, postrzegany przez pryzmat poziomu akcji kredytowe;j

bankéw, réowniez nastapit we wspotezesnej Polsce. Zgodnie z danymi Komisji Nadzoru

Finansowego na koniec 2023 r. gospodarstwa domowe posiadaly naleznosci na kwote
725 mld PLN w produktach kredytach, a przedsiebiorstwa 413 mld PLN (KNF 2023).

Zestawienie poziomu udzielonych kredytow przez banki w Polsce, w podziale na podmioty

kredytowane, przedstawiono na rysunku 3.
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Rysunek 3: Wielkos$¢ rynku kredytoéw sektora niefinansowego w Polsce

Uwaga: Ze wzgledu na duze zréznicowanie skali sumy udzielonych kredytéw, oS lewa odnosi sie
do gospodarstw domowych oraz przedsiebiorstw, a o$ prawa do instytucji niekomercyjnych.
Na rysunku wyrézniono trzy momenty w czasie: 1 stycznia 2018 r. rozpoczecie obowiazywania
Miedzynarodowego Standardu Sprawozdawczosci Finansowej 9 (MSSF 9), 1 marca 2020 r. umowna
data wybuch pandemii COVID-19 w Polsce oraz 24 lutego 2022 r. data inwazji Rosji na Ukraine
(,specjalna operacja wojskowa”). Wszystkie wskazane wydarzenia mialy wplyw na raportowany
poziom kredytow dla przedsiebiorstw.

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych KNF (2023).

Klientom indywidualnym — konsumentom — udzielane sa obecnie nastepujace rodzaje
kredytow (BIK 2021):

e hipoteczny — nazywany rowniez kredytem mieszkaniowym jest diugoterminowym
kredytem udzielanym na zakup nieruchomosci (tj. mieszkania, domu lub dziatki
budowlanej) lub kredytem udzielanym na budowe; zabezpieczeniem takiego kredytu

jest wpis hipoteki nieruchomosci na rzecz banku do ksiegi wieczystej;

e konsumpcyjny — udzielany na biezace wydatki, np. zakup sprzetu, remont mieszkania,
zakup samochodu; dzieli sie go na kredyty gotowkowe (udzielane bez zabezpieczen
na dowolny cel), kredyty w rachunku biezacym, karty kredytowe!?, kredyty ratalne,

kredyty samochodowe;

e inwestycyjny — przeznaczony na realizacje przedsiewziecia skutkujacego powickszeniem

majatku kredytobiorcy (np. zakup papieréw wartosciowych);

e konsolidacyjny — zaciagany w celu sptaty innych zobowiazan finansowych, najczesciej
stanowi zamiane kilku mniejszych zobowigzan finansowych na jedno o wiekszym kapitale

do sptaty i standardowo dtuzszym okresie sptaty.

19 Karta kredytowa jest instrumentem platniczym umozliwiajacym zdalny dostep do $rodkéw finansowych
(KNF 2023); karta platnicza umozliwia dokonywanie tzw. platnosci bezgotdwkowych (tj. zaplata za
towary 1 ustugi) oraz transakcji bankomatowych. Wraz z karta kredytowa jest powiazany dostepny dla
klienta limit kredytowy (Wéjcicka 2015b).
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Glownymi typami kredytéw udzielanych przez banki dla klientéw indywidualnych
sa kredyty hipoteczne i kredyty konsumpcyjne, a dla przedsiebiorstw sa to kredyty
operacyjne i inwestycyjne. Poziomy udzielonych kredytéow réznym typom klientéw oraz

linie produktowe oferowane przez banki przedstawiono na rysunku 4.
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Rysunek 4: Wielkos¢ rynku kredytéw w Polsce w podziale na klienta

Uwaga: Kredyty dla klientow indywidualnych (lewy wykres) zostaly zaprezentowane w rozbiciu na trzy
klasy: kredyty hipoteczne, konsumpcyjne oraz pozostate. Szczyt poziomu udzielonych kredytow
w 2022 r. oraz pdzniejszy spadek wielkosci udzielonych kredytéw na hipotecznych zwiazany byt
z wysokim poziomem stop procentowych w tamtym okresie.

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie danych KNF (2023).

7, perspektywy zarzadzania ryzykiem, kredytami najbezpieczniejszymi sa kredyty
hipoteczne, dla ktorych kwota jest zabezpieczona zakupowana nieruchomoscia,
a sklonno$¢ do splaty zobowigzania hipotecznego jest z reguly najwieksza
(Przanowski 2014). Prawidlowos$¢ ta mozna zaobserwowaé w rzeczywistych réznicach
oprocentowania kredytow hipotecznych i konsumpcyjnych. Dla zobrazowania réznic
miedzy poszczegdlnymi kategoriami kredytow, jak réowniez klientéw, na rysunku 5
przedstawiono zestawienie historycznych stép oprocentowania kredytow dla gospodarstw
domowych oraz przedsiebiorstw w rozbiciu na poszczegolne kategorie kredytow.

Maksymalne oprocentowanie kredytu konsumpcyjnego, zgodnie z ustawa o kredycie
konsumenckim z 12 maja 2011 r. nie moze by¢ wieksze niz dwukrotnosé odsetek ustawowych,
tj. suma stopy referencyjnej NBP i stawki marzy na poziomie 3,5% (ustawa 2011/05/12)%.

Instytucja kredytu ewoluowala; zmiany te dotyczyly wspoélistniejacych dwoch
wymiaréw opisujacych uwarunkowania  udzielania  kredytow: tlosciowe,

m.in. oprocentowanie, horyzont czasu pozyczki, liczba rat w roku, oraz jakoSciowe,

20Dla przykladu: 7 pazdziernika 2023 r. stopa referencyjna NBP wynosi 5,75%, co daje maksymalne
oprocentowanie kredytu konsumpcyjnego na poziomie 2 x (5,75% + 3,50%) = 18,50%. Wartos¢ ta miedzy
2021 r. a 2023 r. ulegla wzrostowi: 7 pazdziernika 2021 r. stopa referencyjna NBP wynosita 0,50%, co
przeklada sie na maksymalne oprocentowanie na poziomie 2 x (0,50% + 3,50%) = 8,00%.
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Rysunek 5: Sredni poziom stop procentowych kredytow w Polsce

Uwaga: Dla gospodarstw domowych $rednie historyczne poziomy oprocentowanie kredytow
konsumpcyjnych sa na poziomach zdecydowanie wyzszych niz kredytéw hipotecznych — fakt ten
jest bezposrednio zwiazany z réznica w poziomie ryzyka, ktére zwiazane jest z kazdym z tych
rodzajow kredytow. W przypadku przedsiebiorstwa, poziomy oprocentowania sg zblizone do
kredytéw hipotecznych udzielanych gospodarstwom domowym.

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie danych NBP (2024).

m.in. sposoOb spisania umowy, kluczowe punkty umowne, wymogi poswiadczen
urzedniczych lub uwarunkowania udzielania kredytéw. Standaryzacja i popularyzacja
wsrod konsumentow instytucji kredytu z czasem prowadzita do uksztattowania sie procesu

udzielania i obstugi kredytow — tzw. procesu kredytowego.

1.2 Proces kredytowy

Proces udzielania oraz ewentualnej pozniejszej obstugi kredytu nazywa sie procesem
kredytowym (Klimontowicz 2017). Na przestrzeni lat zmienial sie i ewoluowal wraz
z instytucja kredytu, z procedury opartej na recznej pracy analityka—eksperta, do obecnie
procesu podlegajacego duzej automatyzacji. Gtowna jego funkcja jest standaryzacja obstugi
kredytobiorcow: od momentu pierwszej interakcji, tj. od ztozenia wniosku kredytowego do
zamkniecia kredytu (sptaty zobowiazania albo windykacji naleznosci banku).

Standardowy proces kredytowy funkcjonujacy w polskich bankach, przy zatozeniu,
ze jest on inicjowany przez potencjalnego kredytobiorce przedstawiono na rysunku 6.
Proces ten dotyczy aplikacji kredytobiorcy (proces kredytowy jest inicjowany aplikacja

kredytowa), tj. klient samodzielnie rozpoczat ciezke starania si¢ o kredyt?!.

2LWyroznia sie dwa typy sprzedazy kredytow: dla nowych klientéw oraz do klientéw biezacych. Podejécia
te roznicowane sg przede wszystkim w zakresie poziomu dostepnej informacji o kliencie: w przypadku
kredytow dla nowych klientéw, bank dysponuje mniejsza liczba informacji umozliwiajaca ocene zdolnosci
kredytowej takiego klienta. W przypadku klientow biezacych, bank posiada dodatkowe informacje
behawioralne danego klienta: np. poziom wplywéw na rachunek ROR, jakosé sptaty wezesniejszych
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Rysunek 6: Etapy procesu kredytowego w banku
Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie Klimontowicz (2017).

Ogolne ramy etapéw procesu kredytowego w banku moga by¢ takie same dla réznych
typow klientow, tj. konsumentow oraz klientéw korporacyjnych; wystepuja jednak istotne
roznice miedzy szczegdélowymi zasadami realizacji tych etapow ze wzgledu na typ klienta.
Zakres informacji wykorzystywanych przez banki, sposoby uwzgledniania zabezpieczen,
badz rodzaje dostepnych kredytow, w przypadku konsumenta oraz klienta korporacyjnego
sa istotnie rozne (Zawadzka 1996). Przykladowo: dla ekspozycji detalicznych uwzgledniane
sa cechy konsumenta, np. stan majatkowy, zawod, wyksztalcenie, uzyskiwany dochod lub
stan cywilny; dla ekspozycji niedetalicznych uwzglednia si¢ m.in. sytuacje finansowa spotki,

strukture kapitatowa lub kwalifikacje kierownictwa firmy.

zobowiazan, poziom $érednich miesiecznych wydatkow.
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W przypadku gdy kredyt jest oferowany obecnemu klientowi, ma miejsce behawioralna
ocena zdolnosci kredytowej, a caly proces kredytowy jest uproszczony: ocena zdolnosci
kredytowej moze by¢ prowadzona jeszcze przed przyjeciem formalnego wniosku kredytowego
i rozmowg z klientem (Kaszynski, Kaminski i Szapiro 2020).

Sposrod etapéw procesu kredytowego w dalszej czesci rozprawy bedzie rozwazany etap
oceny zdolnosci kredytowej. Z racji na temat rozprawy dotyczacy problemu stronniczosci
algorytmicznej w modelach oceny zdolnosci kredytowej, w dalszej czesci tekstu skupiono
uwage na procesie kredytowym dotyczacym konsumentéw. Jako segment analizowanych
klientéow kredytowych wybrano najbardziej liczny, tj. gospodarstwa domowe, dalej
przedstawiane réwniez jako klient indywidualny. 7 perspektywy produktowej w rozprawie
przede wszystkim beda rozpatrywane kredyty konsumpcyjne, ktore stanowia duza
sktadowsa ekspozycji bankéw oraz posiadaja stosunkowo wyzsze poziomy oprocentowania.
Jak wskazal Przanowski (2014), kredyty ratalne (np. hipoteczne) sa kredytami
niskomarzowymi, wykorzystywanymi przez banki w gléwnej mierze do akwizycji nowych
klientow i budowy z nimi stabilnej relacji; kredyty konsumpcyjne (na potrzeby rozprawy
przyjeto, ze sa to kredyty gotowkowe) sa kredytami, na ktorych bank wypracowuje

znaczng cze$é zysku z dziatalnodei kredytowej?.

1.3 Dane wykorzystywane w procesie kredytowym

W poprzedniej czesci rozdziatu zaprezentowano historie zmian zwigzanych z instytucja
kredytu do czaséw wspolczesnych wraz 2z ich uwarunkowaniami regulacyjnymi
i praktykami bankéw. Dodatkowo przedstawiono ramy wspotczesnego procesu
kredytowego wraz z umiejscowieniem oceny zdolnosci kredytowej w tym procesie.
W niniejszym podrozdziale przedstawiono zakres danych, ktére wspoétczesne banki
wykorzystuja w procesie kredytowym; nalezy wskazaé¢, ze ich zakres jest zréznicowany ze
wzgledu na segment klienta oraz cel kredytowy (Kaszyriski, Kamiriski i Szapiro 2020).
W zaleznosci od relacji klienta wnioskujacego o kredyt z bankiem, tj. czy jest to kredyt
dla nowego, czy dotychczasowego klienta, wyrdznia sie odpowiednio dane aplikacyjne oraz
dane behawioralne. Dane aplikacyjne (pozyskane z aplikacji-wniosku kredytowego) oraz
dane behawioralne (dane zwiazane z obserwacja zachowania klienta w relacji z bankiem)
stanowig wewnetrzne Zrodla danych banku o kliencie indywidualnym. Dodatkowo bank
moze pozyskiwaé¢ dane ze zZrodet zewnetrznych, tj. dane pozyskiwane z biur informacji

kredytowych lub dane pochodzace z tzw. alternatywnych zrédet.

22 Kredyt ratalny [przyp. wt.: np. kredyt hipoteczny]| jako akwizycja jest oferowany klientom, by pozyskaé
ich dla banku i zwiazane jest to najczesciej z niskimi marzami dla banku. Klient musi odnie$¢ wrazenie,
ze mu sie oplaca korzysta¢ z ustug naszego banku. Dopiero na kredycie gotéwkowym bank jest w stanie
zarobié na tyle duzo, by pokry¢ strate z kredytu ratalnego.” (Przanowski 2014).
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1.3.1 Dane aplikacyjne

Standardowy proces kredytowy, w przypadku nowych klientéw jest uruchamiany
przez tzw. wniosek kredytowy, ktory klient indywidualny sktada w banku. Wniosek ten
obejmuje dane zwiazane z celem wnioskowanego kredytu i kredytobiorca; zatacznikami do
takiego wniosku niejednokrotnie sg informacje poswiadczajace poziom dochodéw klienta.
Dane pozyskiwane w ramach tego procesu zawarte sg w aplikacji o kredyt, stad dane te
nazywa sie danymi aplikacyjnymi, i obejmuja swoim zakresem m.in. (Kaszynski, Kamirski
i Szapiro 2020):

e dane osobowe kredytobiorcy, tj. podstawowe informacje dotyczace kredytobiorcy, w tym

dane osobowe, dane o stanie cywilnym, liczbie cztonkéw rodziny na utrzymaniu;

e deklaracje poziomu dochodéw i wydatkéow, obejmujaca informacje o dochodach

kredytobiorcy (w tym czy sa to dochody stale, czy zmienne) i wydatkach, ktore ponosi;

e cel i wielkos¢ wnioskowanego kredytu, tj. podstawowe informacje o celu i wielkosci

wnioskowanego kredytu;

e informacje o innych zobowiagzaniach kredytobiorcy, tj. dane dotyczace zobowigzan

finansowych kredytobiorcy w stosunku do innych bankéw.

Dane aplikacyjne stanowia podstawowe zZrodto informacji o nowym konsumencie.

1.3.2 Dane behawioralne

W przypadku klientéw, ktérzy posiadaja badz posiadali zobowigzanie w banku, bank
ten posiada dodatkowe informacje o wspotpracy z tym klientem. Dane te odnosza sie do
przeszlego zachowania klienta (stad nazwa — dane behawioralne) zwiazanego z platnosciami
za zobowiazania, informacjami o wptywach i wydatkach. Dane behawioralne, z racji ich

wewnetrznej genezy, naleza do danych wewnetrznych banku i obejmuja m.in. dane o:

e sptacie poprzednich zobowigzan, tj. informacja o wystepowaniu i wielko$ci przesztych

kredytéw, informacja o opdznieniach w sptatach historycznych zobowiazan;

e poziomie obecnego zadtuzenia, tj. poziom obecnego zadtuzenia klienta w banku, w tym

wskaznik poziomu wartosci zadtuzenia do wartosci (ang. loan—to—value, LTV).

Dane aplikacyjne i dane behawioralne stanowia wewnetrzny zaséb danych, ktérym
dysponuje bank; pochodza one z aplikacji kredytowej oraz obserwacji historycznego
zachowania klienta. Zestaw tych danych moze byé wzbogacany o dodatkowe zmienne

pochodzgce z zewnetrznych Zrodet, np. dane biur informacji kredytowe;j.

45



1.3.3 Dane biur informacji kredytowej

Biura informacji kredytowej powstaly w XIX w. (podrozdzial 1.1.7). Informacje
o klientach, ktorymi dysponuja poszczegdlne banki moga by¢ niepelne i fragmentaryczne;
w przypadku klientéw indywidualnych, ktorzy posiadajg aktywne rachunki kredytowe
w réznych bankach, wystepuje potrzeba i zasadno$¢ wymiany informacji miedzy bankami
zainteresowanymi. Celem funkcjonowania biur informacji kredytowej jest gromadzenie
i udostepnianie danych o sptaconych i aktywnych zobowiazaniach kredytowych innym
bankom.

Potrzeba istnienia biur informacji kredytowej wiaze sie z wystepujaca na rynku kredytow
asymetrig informacyi, tj. sytuacja w ktorej kredytobiorca—konsument posiada wicksza
wiedze o swojej zdolnosci kredytowej niz bank udzielajacy kredytu (Varian 2007). Dziatanie
biur informacji kredytowych zmniejsza asymetrie informacyjna, jaka wystepuje miedzy
kredytobiorca a kredytodawca. Z perspektywy klienta, informacje o istniejgcych w innych
bankach zobowigzaniach kredytowych obnizaja biezaca zdolno$é kredytowa tego klienta;
moze mie¢ on zatem przestanki do utajniania informacji o juz zaciagnietych zobowiazaniach
kredytowych.

Dane udostepniane przez biura informacji kredytowej moga byé¢ wykorzystywane
w procesie kredytowym w ocenie zdolnosci kredytowej, poniewaz uwzgledniaja informacje
raportowane przez inne banki. Dodatkowo umozliwiaja ograniczania wytudzen kredytow,
jak rowniez monitorowania pozioméw zadluzenia konsumenta. Zakres danych, ktore sg

udostepniane przez biura informacji kredytowej obejmuje, m.in.:

e wskazniki biezacego regulowania zobowigzan, tj. informacja o tym, czy dany klient

obecnie posiada jakiekolwiek opodznienia w innych bankach;

e historie kredytowa konsumenta, w tym dane dotyczace splat przesztych kredytow

w innych bankach;

e historie sktadanych przez danego klienta zapytan kredytowych, w tym dane wskazujace
czy w ostatnim okresie konsument sktadatl wnioski kredytowe i jakie uzyskiwaly one

decyzje kredytowe;

e ocene zdolnosci kredytowej wykonanag przez biuro informacji kredytowej; biura informacji
kredytowej posiadaja duze zasoby danych o klientach z réznych bankéw i moga w oparciu

o te zasoby danych budowaé¢ wtasne modele oceny zdolnosci kredytowej.

1.3.4 Dane alternatywne

Wspoblezesnym trendem badawczym w zakresie modeli oceny zdolnosci kredytowej jest

analiza zasadno$ci wykorzystania alternatywnych zrodet danych o konsumencie. Wskazany
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trend obejmuje dwa wymiary: prawnag mozliwo$¢ wykorzystania tych danych oraz wpltyw
ich wlaczenia na jakos¢ predykcyjng opracowywanych modeli oceny zdolnosci kredytowe;.

Alternatywne Zrodla danych o konsumentach powinny obejmowaé informacje—atrybuty
do tej pory niedostepne bankom, a jednocze$nie charakteryzujace sie wysokim poziomem
mocy predykeyjnej (Klein 2019). Dodatkowo, wykorzystywanie alternatywnych zrodet
danych powinno umozliwi¢ ocene zdolnosci kredytowej osob, ktére do tej pory bytly
wykluczone (Berg i in. 2020; Klein 2019; Biuro Wykonawcze Prezydenta USA 2016;
Brevoort, Grimm i Kambara 2015)?3. Trend ten jest na tyle silny, Ze moze juz obejmowac
ponad potowe wszystkich instytucji udzielajacych kredytow; zgodnie z danymi agencji
Experian, warto$¢ ta moze nawet wynosi¢ 65% (Experian 2019).

Dane alternatywne nie sg bezposrednio zwigzane z zachowaniami kredytowymi klientow
(podrozdziat 1.3.2). Dane z alternatywnych Zrodel sa uzyskiwane za pomoca, np. sieci
spoteczno$ciowych, aktywnosci konsumenta w sieci, informacji o ptatnosciach za ustugi nie
bankowe lub rachunkéw za wynajem nieruchomogci.

W literaturze przedmiotu wskazano na roézne zréodla danych alternatywnych, ktére moga
zosta¢ wykorzystane w procesie kredytowym, w szczegolnosci na etapie oceny zdolnosci
kredytowej (ale rowniez na etapie monitoringu kredytu). Zakres tych danych obejmuje

m.in.:

e aktywnosé¢ klientéow w Internecie — dane obejmujace informacje o korzystaniu z sieci

spotecznosciowych, ustug sektora e-commerce, informacje z przegladarki internetowej;

e rachunki za $wiadczone ustugi — informacje o ptatnosciach rachunkéw telefonicznych,

za media;

e dane transakcyjne — dane o transakcjach wykonywanych przez danego klienta (m.in. czy

wykonuje duzo zakupéw internetowych, z jakiego rodzaju ustug korzysta);

e informacje z publicznych rejestrow — dane obejmujace mi.in. rejestry sadowe, rejestry
policyjne, dane o zajmowanych stanowiskach, posiadanych akcjach lub udziatach

w spotkach, informacje o przyznanych dofinansowaniach lub grantach.

W niniejszym rozdziale przedstawiono historyczny zarys instytucji kredytu oraz
wskazano ramy procesowe — proces kredytowy — wykorzystywane do udzielania kredytow
konsumentom; opisano réowniez zrodta danych wykorzystywanych przez wspotczesne banki

w procesie kredytowym do realizacji tzw. oceny zdolnosci kredytowe;.

23 Takie osoby nazywa sie kredytowo niewidzialnymi (ang. credit invisible), (Brevoort, Grimm
i Kambara 2015).
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Instytucja kredytu zmieniata sie w czasie; zmiany te dotyczyty kwestii ilosciowych
(np. poziom oprocentowania, horyzont czasu pozyczki) oraz zagadnien jakoSciowych
(np. warunki sporzadzania umowy kredytowej). Standaryzacja i popularyzacja instytucji
kredytu z czasem prowadzita do uksztaltowania sie procesu kredytowego.

Jednym z etapow procesu kredytowego jest ocena zdolnosci kredytowej. Z racji na
podjeta w rozprawie tematyke — stronniczodci algorytmiczng w modelach oceny zdolnosci
kredytowej — w dalszej czeSci tekstu skupiono uwage na kredytach udzielanych
konsumentom.

Wprowadzone do wywodu pojecia kredytu, procesu kredytowego oraz danych
wykorzystywanych w procesie kredytowym postuza w kolejnych rozdziatach do
zdefiniowania procesu oceny zdolnosci kredytowej, ktory jest narazony na problem

dyskryminacji, tj. stronniczosé¢ algorytmiczng.
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Rozdzial 2

Ocena zdolnos$ci kredytowej konsumenta

Celem niniejszego rozdziatu jest przedstawienie oraz omoéwienie oceny zdolnosci
kredytowej oraz modelu oceny zdolnosci kredytowej. Oba te pojecia z perspektywy
rozprawy sa pojeciami podstawowymi: zagadnienie stronniczosci algorytmicznej,
w kolejnych rozdziatach bedzie rozwazane w kontekScie modeli decyzyjnych

wykorzystywanych do oceny zdolnosci kredytowe;.

W przypadku udzielania kredytéw banki sa prawnie zobligowane do przeprowadzenia
oceny zdolnosci kredytowej (ustawa 2011/05/12; ustawa Prawo Bankowe). W przypadku
kredytow udzielanych konsumentom banki ,moga w celu oceny zdolnosci kredytowe;j
i analizy ryzyka kredytowego podejmowaé¢ decyzje, opierajac sie wylacznie na
zautomatyzowanym przetwarzaniu” (ustawa Prawo Bankowe, art. 105a), ktore to
zautomatyzowane przetwarzanie w dalszej czesci rozprawy bedzie nazywane modelem

oceny zdolnosci kredytowe;j.

Niniejszy rozdzial posiada nastepujaca strukture: w podrozdziale 2.1 wprowadzono
pojecie oceny zdolnosci kredytowej, wskazujac na ewolucje tego procesu: przejscie
z eksperckiej oceny realizowanej przez analityka kredytowego, na proces zautomatyzowany
wykorzystujacy oszacowany model oceny zdolnosci kredytowej. W podrozdziale 2.2
przedstawiono sposoby oceny jakosci dziatania modeli oceny zdolnosci kredytowej,
tj. procedure walidacji takiego modelu; w rozprawie rozwazanym wymiarem prowadzonej

walidacji bedzie ocena mocy dyskryminacyjnej modelu?*.

24W tym miejscu nalezy wskazaé¢ na zbiezno$é pojeé: ,ocena mocy dyskryminacyjnej modelu”,
a ,stronniczo$¢ algorytmiczna” tj. dyskryminacja przy wykorzystaniu modelu oceny zdolnosci kredytowej.
W rozprawie ocena mocy dyskryminacyjnej modelu rozumiana jest jako zdolno$é modelu do sortowania
klientow wzgledem ich poziomu zdolnosci kredytowej; nie jest zatem zwiazana z powszechnie
przyjmowang definicja dyskryminacji, ale jest sposobem weryfikacji jakosci prognostycznej modelu oceny
zdolnosci kredytowej. Ocena mocy dyskryminacyjnej modelu nie odnosi sie do pojecia dyskryminacji
w rozumieniu mniej korzystnego traktowania danej osoby ze wzgledu na warto$¢ cechy prawnie chronionej
(tak w rozprawie bedzie rozumiane pojecie stronniczosci algorytmicznej).



2.1 Ocena zdolnosci kredytowej

W ramach prowadzonej dziatalnosci kredytowej bank ocenia wnioski-aplikacje
kredytowe przedtozone przez konsumentéw; ocena ta obejmuje: ocene zdolnosci prawnej
i ocene zdolnosci kredytowej (Zawadzka 1996)%.

Ocena zdolno$ci prawnej roéwniez jest nazywana oceng zdolnosci formalnoprawnej
i dotyczy oceny konsumenta w zakresie mozliwo$ci podejmowania przedmiotowych
czynnosci prawnych, tj. do zawierania umowy kredytowej. Przeprowadzenie oceny
zdolnosci formalnoprawnej umozliwia odpowiedz na pytanie czy bank moze udzieli¢
kredytu danemu konsumentowi (Zawadzka 1996). W dalszej czesci rozprawy przyjeto, ze
konsumenci sktadajacy wnioski kredytowe moga zawiera¢ umowy kredytowe.

Po pozytywnej weryfikacji oceny zdolnosci prawnej bank przystepuje do badania
zdolnosci kredytowej konsumenta i proby odpowiedzi na pytanie, czy bank powinien dany

kredyt udzieli¢. Zdolnosé kredytowa rozumiana jest jako (ustawa Prawo Bankowe, art. 70):

LArt. 70. [Zdolnosé kredytowal

1. Bank uzaleznia przyznanie kredytu od zdolnosci kredytowej kredytobiorcy.
Przez zdolnosé kredytowa rozumie si¢ zdolno$é do sptaty zaciagnictego kredytu
wraz z odsetkami w terminach okreslonych w umowie. Kredytobiorca jest
obowiazany przedtozy¢ na zadanie banku dokumenty i informacje niezbedne

do dokonania oceny tej zdolnosci.”

Zdolno$¢ kredytowa konsumenta jest badana na potrzeby procesu kredytowego;
w kolejnych podrozdziatach przedstawiono podejscia do oceny zdolnosci kredytowe;j:
historyczne podejscie eksperckiej oceny zdolnosci kredytowej oraz wspolezesnie

wykorzystywanych modeli oceny zdolnosci kredytowe;j.

2.1.1 Ekspercka oceny zdolnosci kredytowej

Zanim pierwsze modele oceny zdolnosci kredytowej zostaly opracowane, tj. do lat
60 XX w., banki podejmowaly decyzje kredytowa opierajac sie na ocenie eksperckiej.
Ekspercka ocena zdolnosci kredytowej polegata na tym, ze analitycy bankowi pracujacy
na lokalnym rynku, czesto znajacy osobiscie kredytobiorce, okreslali mozliwosci sptaty
wnioskowanego zobowiazania kredytowego (Marques, Garcia i Sanchez 2013).

W efekcie kryzysu ekonomicznego, ktory miat miejsce w 1837 1.25 powstata agencja

handlowa The Mercantile Agency, ktorej zadaniem byto gromadzenie informacji

25W literaturze, obok pojecia oceny zdolnosci kredytowej wyrdznia sie pojecie oceny wiarygodnosci
kredytowej (Zawadzka 1996); w rozprawie oba pojecia beda traktowane jako synonimy.

26 Obecnie kryzys ten jest nazywany ,,Panika w Stanach Zjednoczonych z roku 1837”. Wéréd 850 bankéw,
ktore istnialty w tamtym okresie w Stanach Zjednoczonych ponad 340 zostalo zamknietych, a ponad
60 podlegata czesciowemu wstrzymaniu dziatania operacyjnego (Morawski 2003).
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o majatkach dtuznikow bankowych (podrozdzial 1.1.7); dane zbierane w bazach tego
podmiotu byly wykorzystywane przez banki do oceny zdolno$ci kredytowej w ramach
eksperckiej oceny zdolnosci kredytowej. Przy takiej ocenie analityk bankowy bazowat
wylacznie na swojej wiedzy (Thomas, Crook i Edelman 2017). Nierzadko w tak prowadzonej
ocenie kwestie pochodzenia etnicznego lub wyznania odgrywaty istotna role (Cohen 2012).

Wskazane agencje handlowe stawaly sie biurami informacji kredytowej, ktore
wspieraly banki w realizacji oceny eksperckiej, uzupelniajgc informacje o konsumencie
o zewnetrzne, wzgledem zasoboéw banku, Zrodta danych. Pierwsze takie biura dziatajace
w Stanach Zjednoczonych Ameryki Poétnocnej byly lokalnymi jednostkami, ktorych
funkcjonowanie opieralo sie na prowadzeniu analiz publicznie dostepnych dokumentéw
i informacji, miejscowych gazet Ilub rejestrow, w poszukiwaniu informacji,
m.in. o zawiadomieniach o aresztowaniach, malzenistwach, zgonach, dziatalnosci
politycznej, awansach. Bazujac na tych informacjach analityk kredytowy wiedziat np. czy
potencjalny klient nie posiada historii kryminalnej lub czy informacje, ktore podal na
etapie rozmowy sa prawdziwe. Ekspercka ocena zdolnosci kredytowej wykorzystujaca
informacje z biur informacji kredytowych posiadata jednak ograniczenia zwigzane
z poziomem szczegOlowosci zbieranych danych, np. brak byto informacji o skali
zacigganych w innych instytucjach zobowiazaniach finansowych lub poziomem-istotnoscia
przewinien lub przestepstw danego konsumenta (Thomas, Crook i Edelman 2017).

Ekspercka ocena zdolnosci kredytowej byta oceng subiektywna, zalezng od
indywidualnej wiedzy i do$wiadczenia danego analityka kredytowego. Byta narazona na
naduzycia zwiazane z indywidualnymi preferencjami lub animozjami danego analityka
kredytowego (Uzoamaka, Gerald i Jude 2016). Tak realizowany proces oceny zdolnosci
kredytowej byt (Thomas, Crook i Edelman 2017):

e malo wydajny, tj. czas od ztozenia aplikacji kredytowej do decyzji kredytowej byt dtugi,

liczony nawet w tygodniach oraz wzglednie kosztowny (obstugiwany przez cztowieka);

e nisko skalowany, tj. ograniczona liczba wydawanych decyzji kredytowych wynikajaca

z dostepnodci i obciazenia czasowego analitykow kredytowych;

e zalezny od indywidualnej wiedzy i do§wiadczenia analityka kredytowego, w tym podatny
na indywidualne animozje lub uprzedzenia analityka kredytowego; z racji na brak
wypracowanych standardéow jako$é¢ decyzji kredytowej byta zalezna w duzej mierze od

analityka kredytowego.

Wraz z rozwojem technologii informatycznych, zaawansowaniem metod analitycznych
oraz wystepujacymi zachowaniami dyskryminacyjnymi wybranych grup spotecznych,
podmioty regulujace rynek dostepu do kredytéw konsumenckich zaczely prawnie wymagaé
automatyzacji procesu oceny zdolnosci kredytowej konsumentoéw. Ze wzgledu na wzrost

wydajnosci, skalowalnosci oraz obiektywnosci procesu oceny zdolnosci kredytowej
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realizowanego przez modele oceny zdolnosci kredytowej, banki byty sktonne wprowadzaé
automatyzacje procesu oceny zdolnosci kredytowej wykorzystujac do tego modele.
W konsekwencji prowadzito to do upowszechnienia sie wykorzystania modeli oceny
zdolnosci kredytowej 1 zastapienie nimi wczesniej prowadzonej oceny eksperckiej
(Yu i Dunn 2016; Marques, Garcia i Sanchez 2013; Abdou 2009; ustawa Prawo Bankowe).

2.1.2 Modele oceny zdolnosci kredytowej

Zmiany w podejsciu do oceny zdolnosci kredytowej zaczely zachodzi¢ w latach 50. i 60.
XX w. wraz z opracowaniem pierwszego powszechnie stosowanego modelu przewidywania
prawdopodobienstwa niewyptacalnosci pozyczkobiorcow. Cechami konsumentéw, ktore
byly wykorzystywane przez model byt np. fakt posiadania telefonu, dtugo$é¢ zamieszkania
pod tym samym adresem, dtugosé¢ stazu pracy w jednym zaktadzie, badz sam wiek
wnioskodawcy. Opierajac sie na takim podejsciu do realizacji oceny zdolnosci kredytowej
zatozona zostata firma Fair, Isaac and Company, ktora oferowata ustugi w postaci
karty skoringowej, zawierajacej informacje, w jaki sposob wczesniej wskazane cechy
wnioskodawcy zwiazane byty z prawdopodobienstwem sptaty zobowiazania kredytowego
(The Economist 2019).

W 1989 r. trzy biura informacji kredytowej: Equifax, Experian i TransUnion,
opracowaly pierwsza metodyke wyznaczania punktowej oceny zdolnosci kredytowe;.
Punktowa ocena zdolnosci kredytowej wskazywala na wartos¢ z zakresu miedzy 300 (niska
zdolnosé kredytowa), a 850 (wysoka zdolnosé kredytowa), i stata sie standardem wérod
amerykanskich pozyczkodawcoéw. Pierwszy model punktowej oceny zdolnosci kredytowej
uwzglednial pie¢ podstawowych cech klienta zwigzanych z informacjami finansowymi,
wraz z odpowiednim rozkladem wag?’.

Wraz z dynamicznym wzrostem zapotrzebowania na kredyty konsumpcyjne zwigzane
z pojawieniem sie m.in. kart kredytowych lub masowa produkcja samochodow
(podrozdzial 1.1.8), banki zaczely wykorzystywaé coraz czeSciej automatycznie
wyznaczane wartosci punktowe (stad angielska nazwa: credit scoring), do podejmowania
decyzji kredytowych (Thomas, Crook i Edelman 2017). Banki stosujace modele oceny
zdolnodci kredytowej odnotowywaly wzrost wydajnosci, skalowalnosci, obiektywnosci
realizowanego procesu, przy jednoczesnej poprawie jakosci portfeli kredytowych (Thomas,
Crook i Edelman 2017)2.

27 Dokladna formula nie jest upubliczniona, ale wykorzystywanymi zmiennymi byty: historia ptatnosci
(ok. 35% wagi), poziom obecnych zobowiazan kredytowych klienta (ok. 30%), dtugosei historii kredytowe;
(ok. 15%), poziom ekspozycji w otwartych liniach kredytowych lub kredytach hipotecznych (ok. 10%)
oraz wnioski o nowe ekspozycje kredytowe (ok. 10%).

28 W poczatkowej fazie wprowadzenia automatycznych modeli oceny zdolnoéci kredytowej zaobserwowano
poprawe wskaznikow jakosci portfeli kredytowych: ,(dop. aut.: stosujac automatyczne modele oceny
zdolnosci kredytowej mozna byto) wyeliminowaé okoto 6% strat bankow bez utraty wolumenu dobrych
transakcji; mozna by wyeliminowaé okolo 24% strat poswiecajac 3% procent wolumenu dobrych
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W konsekwencji wykorzystanie przez banki automatycznych modeli oceny zdolnosci
kredytowej upowszechnilo sie i zastgpito wczesniej realizowana ocene ekspercka
(Yui Dunn 2016; Marques, Garcia i Sanchez 2013; Abdou 2009; FICO 1998)%.

Obecnie wykorzystanie modeli oceny zdolnosci kredytowej jest prawnie wymagane
w procesie podejmowania decyzji kredytowych zwigzanych z aplikacjami kredytowymi
konsumentow (ustawa Prawo Bankowe, art. 105a). Z racji na oddziatywanie tych modeli
na sytuacje zyciowa osob fizycznych, np. sytuacje finansowg, mieszkaniowa oraz mozliwe
wystepowanie dyskryminacyjnego dziatania, modele oceny zdolnosci kredytowej sa narazone
na zagadnienie stronniczosci algorytmicznej (Kozodoi i Lessmann 2022; Hurlin, Pérignon
i Saurin 2022; Bono, Croxson i Giles 2021; Hurley i Adebayo 2016).

Modele oceny zdolnosci kredytowej sg konstruowane jako modele klasyfikacyjne uczenia
nadzorowanego, w ktorych zmienna celu przyjmuje dyskretne wartosci. W rozprawie
przyjeto, ze zmienng celu modelu oceny zdolnosci kredytowej bedzie informacja o sptacie,
badZz nie, zobowiazania kredytowego (Kaszynski, Kaminski i Szapiro 2020;
Przanowski 2014); zmienng celu jest zatem zmienna binarna przyjmujaca odmienne
wartosci dla sptaconych kredytow oraz stanéw, w ktorych klient stracit zdolnosé kredytowq
i nie splacit zaciagnictego zobowiazania. Modele uczenia nadzorowanego sa to modele,
w ktorych uczenie modelu (nazywane inaczej trenowaniem) odbywa sie przy znanych
warto$ciach zmiennej celu.

Obecnie wiekszos¢ bankéw w ramach oceny zdolnosci kredytowej wykorzystuje model
oparty na regresji logistycznej. Binarna zmienna celu tworzona jest na
podstawie historycznych kohort klientéw, ktorzy splacali zobowigzania kredytowe®.

Standardowo w ocenie zdolnos$ci kredytowej dla ekspozycji detalicznych uwzgledniane
sa cechy kredytobiorcy, tj. stan majatkowy, zawod, wyksztalcenie, uzyskiwany dochod lub
stan cywilny; dla ekspozycji niedetalicznych dotychczasowa i perspektywiczna sytuacja

finansowa, w tym m.in. struktura kapitalowa, poziomy aktywdéw obrotowych, wskazniki

kredytow; a okolo 50% strat wynikajacych z ryzyka kredytowego mozna bylo unikna¢ kosztem zaledwie
7% wolumenu dobrych kredytéw. Inne badanie przeprowadzone dla dealera samochodowego wykazato,
ze okoto 20% strat kredytowych mozna bylo wyeliminowa¢ kosztem zaledwie 1% wolumenu dobrych
kredytow.” [t1. wl.| (Myers i Forgy 1963).

29 Rozwo6j modeli oceny zdolnosci kredytowej zainicjowal réwniez prace nad rozszerzaniem systemu oceny
na inne obszary zycia spolecznego, tzw. modelu oceny kredytu spotecznego. Jest to zunifikowana ewidencja
0s6b fizycznych i przedsiebiorstw, w ktorej jednostki sa biezaco monitorowane—§ledzone, i w oparciu
o ich zachowania spoleczne uzyskuja ocene; obecnie modele tej klasy obejmuja swoim zasiegiem 325 mln
obywateli Chin, co stanowi ok. 25% ogotu mieszkaricow tego regionu (Chandler 2019). Wykorzystanie
tego typu systemow kredytu spolecznego jest obecnie zakazane w Europie (Al Act, art. 5 ust. 1).

30W literaturze przedmiotu wskazuje sie na tzw. dobrego oraz na ztego klienta: pojecia te odwoluja
sie odpowiednio do klientéw, ktérzy historycznie splacili oraz nie splacili zobowiazania kredytowego
(Przanowski 2014). Kryterium splaty kredytu nie jest jedynym: banki w ramach oceny klientéw
wykorzystuja np. miare liczby dni opéznienia w splacie (ang. days—post—due, DPD): dobrzy klienci sa
definiowani jako tacy, u ktorych nie wystapito opdznienie w splacie przewyzszajace 30 lub 90 DPD.
Regulatorzy rynku kredytéw, zaréwno na szczeblu Polski jak i Europejskim, przedstawiaja swoje
rekomendacje i zalecenia w zakresie wykorzystywanych definicji dobrego i ztego klienta; przyktadem
takiego dziatania moga byé¢ wytyczne Europejskiego Nadzoru Bankowego z 2013 r. wprowadzajace
tzw. nowa definicje default (EBA).
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finansowe lub kwalifikacje kierownictwa firmy (Zawadzka 1996). Zakres stosowania
poszczegdlnych cech, zaréwno dla portfeli detalicznych, jak i niedetalicznych jest
zroznicowany i zalezy od stosowanej przez bank polityki w tym zakresie3!.

W zakresie metod i technik ekonometrycznych wykorzystywanych do budowy modeli
oceny zdolnosci kredytowej w literaturze przedmiotu wyréznia sie m.in. nastepujace klasy
rozwiazan (Louzada, Ara i Fernandes 2016; Kaszyniski, Kaminski i Szapiro 2020): regresja
logistyczna, regresja liniowa, drzewa klasyfikacyjne, analiza dyskryminacyjna, metoda
wektorow nosnych, metody baggingowe i boostingowe, sieci neuronowe, sieci bayesowskie,
algorytm genetyczny, modele logiki rozmyte;j.

Wspoblczesne metody uczenia maszynowego, w tym m.in. sieci neuronowe, metody

baggingowe i boostingowe, drzewa klasyfikacyjne, sieci bayesowskie, wykorzystywane

w ocenie zdolnosci kredytowej charakteryzuja sie (Zhou i in. 2021):

e clastyczna specyfikacja modelu zwigzang z faktem, ze w wiekszosci metody uczenia
maszynowego sa podejsciami nieparametrycznymi, co w rezultacie skutkuje relatywnie

lepszym dopasowaniem do danych, a w konsekwencji nizszymi btedami klasyfikacji;

e automatyzacja rutynowych czynnosci modelowania ekonometrycznego, ktore
wykonywane byly przez analitykéw tworzacych modele, w tym np. dyskretyzacja
zmiennych, tworzenie interakcji miedzy zmiennymi, uzupelnianie wartosci

brakujacych3?.

Poziom obecnego wykorzystania wyzej wskazanych klas modeli w polskich bankach nie
jest znany; w artykule MamStartup (2023) przywotano nastepujaca statystyke: ,Obecnie
ponad 80% decyzji kredytowych podejmowanych jest z wykorzystywaniem algorytmow
machine learning (dop. aut.: uczenia maszynowego). Na podstawie olbrzymiej ilosci
informacji pochodzacych z réznych zrodel jestesmy (dop. aut.: bank PKO BP) w stanie
tworzy¢ coraz bardziej zaawansowane modele do oceny ryzyka, prognozowania réznych
zjawisk 1 zachowan klienta.” (MamStartup 2023). Nalezy jednak wskazaé, ze bank jest
zobowigzany do zlozenia, w formie pisemnej wyjasnienia dotyczacego dokonanej przez
siebie oceny zdolnosci kredytowej wnioskujacego; wyjasnienie to powinno obejmowaé
informacje ,,[...| na temat czynnikow, w tym danych osobowych wnioskujacego, ktore

mialy wplyw na dokonana ocene zdolnosci kredytowej” (ustawa Prawo Bankowe, art.

31'W szczegdlnosci ma to znaczenie przy réznych strategiach bankéw w zakresie docelowej struktury
ekspozycji; cze$¢ bankéw specjalizuje sie w klientach korporacyjnych, inne za$ prowadza zbilansowana
polityke struktury klienckiej. W przypadku klientéw niedetalicznych, podmioty te sa z reguly
niejednorodne, réznia si¢ wielkoscia, rodzajem dzialalnosci, struktura kapitalowsa i wlasnosciowa, gtéwny
region dziatania — takie uwarunkowania skutkuja réznicami zakresu stosowanych cech w modelach oceny
kredytowe]j poszczegolnych bankow.

32Klasyczne podejscia w tym zakresie zakladaly budowe tzw. ABT (ang. analytical base table),
tj. wielokolumnowych macierzy obserwacji zawierajacych transformacje na danych wejsciowych,
np. binaryzacja lub interakcje miedzy zmiennymi (Kaszynski, Kaminski i Szapiro  2020;
Przanowski 2014).
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70a). W przypadku modeli uczenia maszynowego wystepuje koniecznosé wykorzystania
dodatkowej warstwy tzw. explainable artificial intelligence (XAI), aby bank mogl taka
informacje wyda¢ (Kaszyniski, Kamiriski i Szapiro 2020).

W kolejnym podrozdziale opisano gtéwne miary wykorzystywane do oceny dzialania
modelu analitycznego z uwzglednieniem specyfiki modeli oceny zdolnosci kredytowej,

tj. faktu, ze sg to klasyfikatory binarne.

2.2 Ocena jako$ci modeli oceny zdolnosci kredytowej

Bez wzgledu na to, czy opracowywany przez bank model oceny zdolnosci kredytowej jest
zbudowany na podstawie podejscia klasycznego (regresja logistyczna) czy wspotezesnych
metodach uczenia maszynowego (np. metody baggingowe lub boostingowe), kazdy model
oceny zdolnosci kredytowej jest poddawany ocenie jakosci predykecyjnej. Wymogi tej oceny
sg zdefiniowane zaréwno regulacyjnie, jak réwniez wewnetrznie przez bank. W zaleznosci
od konkretnego momentu przeprowadzania analizy, tj. czy analiza jest prowadzona na
powstajacym modelu, czy modelu juz funkcjonujacym w srodowisku produkcyjnym banku,

jej zakres jest zroznicowany (Kaszynski, Kaminski i Szapiro 2020).

2.2.1 Walidacja modeli oceny zdolnosci kredytowej

Ocena zdolnosci predykcyjnej modeli oceny zdolno$ci kredytowej jest elementem
szerszego procesu walidacji 1 przegladu tych modeli (Kaszynski, Kamiriski
i Szapiro 2020). Celem przeprowadzania okresowej walidacji modelu oceny zdolnosci
kredytowej jest weryfikacja, czy model spetnia zalozenia przyjete na etapie budowy tego
modelu, czy jakos¢ prognostyczna tego modelu jest wystarczajaca oraz czy procesy
zwigzane z rozwojem i utrzymaniem tego modelu sa prowadzone w sposéb odpowiedni.
Przeglgdem natomiast nazywa sie zakresowo wezszy proces oceny dziatania modelu oceny
zdolnodci kredytowej, wykonywanej z reguty czesciej niz walidacja.

Wskazuje sie, ze walidacja modelu powinna zaklada¢ przeprowadzenie analizy co
najmniej w zakresie (Kaszynski, Kaminski i Szapiro 2020):

e oceny jakosci danych wejsciowych — dane wykorzystywane w modelu oceny zdolnosci

kredytowej musza obejmowaé¢ odpowiedni zakres informacji i mie¢ odpowiednia jakosé;

e ilosciowej oceny jakosci prognostycznej modelu — model oceniany jest z perspektywy
ilo$ciowych miar ewaluacji zdolnosci predykcyjnej oceny zdolnosci kredytowej, tj. moc

dyskryminacyjna oraz jakos¢ kalibracji;

e jakosciowej oceny modelu — jakos¢ modelu oceniana z perspektywy jakosciowych
aspektow wykorzystywania modelu, np. jako$¢ dokumentacji modelu, odpowiednio

zdefiniowane role i odpowiedzialnosci zwigzane z modelem,;
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e oceny wplywu zmian wprowadzonych w modelu — w przypadku zmian w modelu
koniecznym jest ocena ich wptywu na jako$¢ modelu, np. zmiana specyfikacji modelu

z modeli o architekturze drzew decyzyjnych, na modele sztucznych sieci neuronowych.

Walidacja modelu oceny zdolnosci kredytowej jest dziataniem obligatoryjnym
w przypadku nowo powstalych modeli; w przypadku modeli juz dziatajacych
w Srodowisku docelowym wymaga sie przeprowadzenia cyklicznej walidacji,
tzw. monitoring modelu oceny zdolnosci kredytowej (KNF 2015).

Kluczowym wymaganiem z perspektywy modeli oceny zdolnosci kredytowych jest
wymaganie, aby walidacja byla przeprowadzona w sposob niezalezny (Kaszyniski,
Kaminski i Szapiro  2020). W przypadku polskich bankéw wymogi regulacyjne
Rekomendacji W Komisji Nadzoru Finansowego zaktadaja, ze departament walidacji
powinien byé¢ niezaleznym od departamentu budowy modeli i zarzadzania ryzykiem.
W rozprawie przyjmuje sie, ze walidacja modelu bedzie prowadzona wytacznie w oparciu
o ilosciowa ocene jakosci prognostycznej modelu, tj. ocene mocy dyskryminacyjnej oraz
ocene jakosci kalibracji. Z powoddéw ograniczen technicznych — brak niezaleznosci autora
rozprawy — nie przeprowadzono pelnej walidacji modeli oceny zdolnosci kredytowej

przedstawianych w rozprawie w rozdziatach 4 i 5.

2.2.2 Ocena mocy dyskryminacyjnej modelu

Niech PD,; oznacza nieobserwowalne, rzeczywiste prawdopodobieristwo niewykonania
zobowiazania przez konsumenta w okresie ¢, np. w ramach kalkulacji wymogéw kapitatowych
w rezimie podejscia Internal Ratings-Based approach, IRB (Basel), parametr PD;; jest
modelowany w oknie jednego roku; niech s;; oznacza wynik punktowej oceny zdolnosci
kredytowej przyznany i—temu klientowi w okresie t. Niech P/’T)Lt oznacza oszacowane
przez model oceny zdolno$ci kredytowej prawdopodobieristwo wejscia w stan niewykonania
zobowiazania i—tego klienta (bankructwo klienta, zty klient) w okresie do ¢ (Kaszyniski,
Kaminski i Szapiro 2020).

Ocena mocy dyskryminacyjnej modelu jest zwiazana z oceng mozliwosci rozréznienia
dobrych i ztych klientow przez model. Model w pelni poprawnie (idealnie) rozréznia te
grupy, jesli dla PDy; > PDyy > --- > PD,; uzyskane z modelu punkty scoringowe
spelniaja zaleznoSci s1; < Sgp < -+ < 8,45,

Jak wskazano powyzej, wartosci PD,, nie sa obserwowalne; obserwowanym jest fakt
wejécia w stan upadtosci konsumenckiej. Warto podkreslié¢, ze ocena mocy dyskryminacyjnej
modelu nie bierze pod uwage rozktadu PD; 4, tj. badanie mocy dyskryminacyjnej nie daje

odpowiedzi na pytanie, czy model posiada dobra kalibracje prawdopodobienistwa, czyli czy

33 Funkcjonuja rozne konwencje przejscia miedzy ocena punktowa s;;, a ocena prawdopodobieristwem
bankructwa i upadlosci konsumenckiej PD; ;; na potrzeby niniejszego wywodu przyjeto, ze czym wyzsze
wartosci s; ¢, tym nizsze jest PD, ;.
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prognoza prawdopodobienstwa wejscia w stan upadlos$ci konsumenckiej spetnia warunek
PD;, = PDj,.

Sposobem weryfikacji oceny mocy dyskryminacyjnej modelu jest macierz pomytek,
ktora zestawia prognozy splacalnosci kredytu wraz z ich realizacjami (Fawcett 2006).
W przypadku, gdy model oceny zdolnosci kredytowej zwraca wartosci ciagle (prognoze
prawdopodobienstwa sptaty kredytu lub punktowa ocene zdolnosci kredytowej), w celu
uzyskania binarnej zmiennej prognozowanej, wykorzystywany jest prog odciecia decyzji
kredytowej (np. punktowa ocena zdolnosci kredytowej s;; > 7 oznacza pozytywna decyzje
kredytowa). Oznacza to, ze prog odciecia decyzji kredytowej jest zmienna kontrolowana
przez bank, majaca przetozenie na polityke prowadzonej akcji kredytowej (tj. nizsze wartosci
progu odciecia decyzji kredytowej 7 beda oznaczaé¢ wiecej zaakceptowanych kredytow).

Technicznie macierz pomytek jest macierza o wymiarach N x N, gdzie N oznacza
liczbe mozliwych standéw prognozowanej zmiennej; w przypadku modeli oceny zdolnosci
kredytowej konsumenta rozwazanych w rozprawie prognozowana zmienna jest binarna
(informacja o sptaconym, badz nie, kredycie), a wiec N = 2. W przypadku wykonywane;

prognozy zmiennej binarnej moze zajs¢ jedna z czterech sytuacji:

e Prognoza sptaty kredytu jest zgodna z realizacja, tj. klient sptacilt kredyt. Sytuacji tej
odpowiadaja obserwacje prawdziwie pozytywnych prognoz (ang. true positive — TP)34.
W przypadku obserwacji, dla ktorych prognozy bylty prawdziwie pozytywne, bank na
podstawie prognozy z modelu oceny zdolnosci kredytowej wskazujacej na sptate kredytu
wyda pozytywna decyzje kredytowa dla konsumenta, ktéry w rzeczywistosci sptaci
kredyt; z perspektywy banku obserwacje te oznaczaja zysk banku wynikajacy z marzy

kredytowej.

e Prognoza sptaty kredytu nie jest zgodna z realizacja, tj. klient nie sptacit kredytu.
Sytuacji tej odpowiadaja obserwacje falszywie pozytywnych prognoz (ang. false positive
— FP). W przypadku scenariusza fatszywie pozytywnych prognoz, bank w oparciu
o model oceny zdolnosci kredytowej wydal pozytywna decyzje kredytowa klientowi,
ktory nie splacil zobowiazania kredytowego (nie mial, badz stracit zdolnosé kredytowa);
przypadek ten oznacza konieczno$é utworzenia odpisu na kredyt, tj. realna strate
kredytowa banku oraz konieczno$¢ uruchomienia proceséw windykacyjnych; sytuacja ta
jest rowniez negatywna z perspektywy konsumenta: konsument nieposiadajacy zdolnosci

kredytowej otrzymal kredyt, ktorego nie byl w stanie sptacié.

e Prognoza braku sptaty kredytu jest zgodna z realizacja, tj. klient nie sptacitby kredytu.
Sytuacji tej odpowiadaja obserwacje o prawdziwie negatywnych prognoz (ang. true

negative — TN). Obserwacje otrzymujace prognozy prawdziwie negatywne odnosza sie

34 W rozprawie przyjeto anglojezyczne skroty miar pochodzacych z macierzy pomylek.
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do klientow, ktorzy nie posiadaja zdolnosci kredytowej, i otrzymali od banku odmowe

udzielenia kredytu; scenariusz ten odnosi si¢ do sytuacji, w ktorej bank uniknat straty.

Prognoza braku sptaty kredytu nie jest zgodna z realizacja, tj. klient bytby w stanie
sptaci¢ kredyt. Sytuacji tej odpowiadajg obserwacje fatszywie negatywnych prognoz
(ang. false negative — FN). W przypadku obserwacji o prognozach falszywie negatywnych,
bank nie udzielit kredytu klientom, ktorzy posiadali zdolno$é¢ do jego splaty; scenariusz
prognoz falszywie negatywnych bank ponosi koszt utraconych korzysci, tj. w przypadku

udzielenia takiego kredytu bank uzyskatby marze.

Pogladowa macierz pomytek przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3: Pogladowa struktura macierzy pomytek.

Prognoza modelu

Pozytywna Negatywna
d. kredytowa d. kredytowa
Sptlata frie positive false negative
. kredytu P (blad TI-rodzaju)
Realizacja —
Brak sptaty false positive frue neeative
kredytu (btad I-rodzaju) &

Uwaga: Bez utraty ogoélnosci, przyjeto konwencje definicji kolumn i wierszy
zgodnie z Fawcett (2006).
Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie uzyskanej macierzy pomytek, ktorej poszczegolne komorki oznaczaja

liczby obserwacyi danego wariantu prognozy modelu i realizacji, mozliwym jest wyznaczenie

miar jakosci modelu. Sa to m.in.:

o8

czuto$é (ang. sensitivity, true positive rate, TPR), zdolnos¢ klasyfikatora do

TP

prawidlowego identyfikowania klasy pozytywnej, TPR = 7575

swoisto$é (ang. specificity, true negative rate, TNR), zdolnos¢ klasyfikatora do

TN

prawidlowego identyfikowania klasy negatywnej, TN R = 73-"5p;

wskaznik falszywie dodatnich (ang. fall-out, false positive rate, FPR), czym blizszy zeru
tym udzial falszywie pozytywnych obserwacji FPR rowniez powinien byé jak najblizszy

wartosci 0. Wskaznik ten wskazuje, jaki jest udziat falszywie pozytywnych przypadkow

P

wsrod wszystkich przypadkow w rzeczywistosci negatywnych FPR = 77-75;

wskaznik fatszywie negatywnych (ang. miss rate, false negative rate, FNR) czestos¢

N

btednej klasyfikacji do klasy negatywnej, FNR = FNATE

doktadnosé (ang. accuracy, ACC), wskazujaca na sprawnos¢ klasyfikatora zwiazana

z czestoscia poprawnosci klasyfikacji obserwacji o zmiennej klasyfikowanej zaréwno

TP+TN .
TP+TN+FP+FN?

pozytywnej jak i negatywnej, ACC =



e precyzja (ang. precision, positive predictive value, PPV) wskazujaca na czestotliwosé

prawidtowo prognozowanych pozytywnych wartosci do sumy wszystkich pozytywnych

TP

prognoz, PPV = TP+FP"

Powyzsze miary umozliwiajace ocene mocy dyskryminacyjnej modelu sa wyznaczane
dla pojedynczego poziomu progu odciecia decyzji kredytowej 7: zmieniajac poziom tego
progu, zmianie podlega¢ bedzie rowniez rozktad wartosci w macierzy pomytek. Istnieja
réwniez metody oceny dziatania modelu uwzgledniajace wszystkie mozliwe wartosci progéw
odciecia decyzji kredytowej 7.

Jednym z takich podejs¢ jest krzywa ROC (ang. Receiver Operating Characteristic)
wskazujaca na kompromis miedzy wartosciami czutosé¢ klasyfikatora oraz wartosciami
wskaznika fatszywie dodatnich obserwacji, dla poszczegdlnych progéow odciecia (Kaszyniski,
Kaminski i Szapiro 2020). Krzywa ta wskazuje na jako$¢ opracowywanego modelu na
zbiorze testowym, agregujac wszystkie mozliwe progi odciecia klasyfikacji. Nachylenie
krzywej wskazuje na stosunek czutosci (true positive rate) do swoistosci (false positive
rate) klasyfikatora przy réznych progach decyzyjnych, a ewentualna wypuklos¢ wskazuje
na klasyfikator gorszy niz przypadek klasyfikatora losowego (moze oznacza¢ np. blad
popelniony na etapie przygotowywania danych).

Inna miarag oceny mocy dyskryminacyjnej modelu oceny zdolnosci kredytowej jest
pole powierzchni pod krzywg ROC (ang. Area Under the ROC Curve, AUC). Wartosci te
mieszczg sie w przedziale od 0 do 1, przy czym wartosci ponizej 0,5 wskazuja na model
o mocy dyskryminacyjnej nizszej niz model losowo przyporzadkowujacy prognoze. Miarg
stosowang w praktyce modeli oceny zdolnosci kredytowej jest miara wyznaczana w oparciu
o wartos¢ AUC, tj. indeks Giniego, ktory jest wyznaczano jako 2 x AUC — 1 (Schechtman
i Schechtman 2019). Indeks Giniego przyjmuje wartosci w przedziale od —1 do 1; model
charakteryzujacy sie moca dyskryminacyjna mierzong indeksem Giniego rownym 1 jest
modelem idealnie réznicujacym dobrych i ztych klientéw; warto$é 0 indeksu Giniego
odnosi sie do modelu, ktory losowo sortuje klientéw dobrych i ztych; model o wartosci
indeksu Giniego ponizej wartosci 0 moze oznacza¢ model, w ktérym zmienne w zbiorze
treningowym i testowym maja odmiennie kodowana zmienng celu — taki model posiada
moc dyskryminacji nizsza niz losowe sortowanie (tj. niepoprawny kierunek sortowania

klientow).

2.2.3 Ocena jakosci kalibracji modelu

W przypadku, gdy model posiada moc dyskryminacyjna, tj. na podstawie prognoz
oceny punktowej mozna posortowaé klientow na sptacajacych kredyty, i tych ktorzy nie
sptacaja, kolejnym krokiem walidacji jest ocena jakosci kalibracji prawdopodobienstwa.
Kalibracja modeli bedacych klasyfikatorami binarnymi — np. model oceny zdolnosci

kredytowej — polega na dostosowaniu wynikowych ocen punktowych modelu do
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rzeczywistych prawdopodobienstw wystapienia zdarzenia braku sptlaty kredytu.
Mechanizm kalibracji polega na przeksztatceniu ocen punktowych modelu w wartosci
prawdopodobienistwa splaty kredytu (opierajac sie na czestosci tej splaty obserwowanej).

Oszacowany model oceny zdolnosci kredytowej nalezy poddaé¢ testowi statystycznemu,
ktory weryfikuje czy oszacowane prawdopodobieristwo splaty kredytu (lub braku tej sptaty),
jest réwne obserwowanej czestosci. Technicznie, ocena jakosci kalibracji modelu moze byé
wykonana np. za pomoca statystyki Brier (Brier 1950) lub testu Hosmera—Lemeshowa
(Hosmer i Lemeshow 2013). Dla przyktadu: test Hosmera—Lemeshowa polega na podziale
na G grup posortowanego rozktadu ocen punktowych z modelu oceny zdolnosci kredytowe;j.
Grupowanie moze odbywac¢ sie na podstawie kwantyli rozktadu oceny punktowej z modelu
lub dla zadanego statego kroku oszacowanego prawdopodobienstwa. Statystyka testowa

jest zadana przez:

(O1g — Eng)” 1y
= ZNng 1—7grg) (G -2)

gdzie: Oy, to liczba obserwacji rzeczywistych, dla ktorych zmienna celu przyjeta wartosé
rowna 1, Fy, to oczekiwana (z modelu) liczba obserwacji dla ktorych prognoza wartosci
zmiennej celu z modelu wyniosta 1, IV, to liczba obserwacji w przedziale g, 7, to empiryczna
czestotliwo$é zdarzenia default w grupie g.

W przypadku, gdy statystyka testu wskazuje na odrzucenie Hj, koniecznym jest
przeprowadzenie kalibracji modelu. Istnieje kilka technik, ktére mozna wykorzystaé¢ do
kalibracji modelu klasyfikatora binarnego, tj. kalibracja funkcjami sklejanymi
(Lucena 2018), regresja izotoniczna (Niculescu-Mizil i Caruana 2005) lub kalibracja
Platta (Platt 1999).

2.3 Ekonomiczne aspekty oceny zdolno$ci kredytowe;j

Ocena zdolnosci kredytowej stanowi istotny element dziatalnosci operacyjnej banku
zwiazanej z realizacja procesu kredytowego. Warto réwniez wskazaé, ze jakosé
realizowanego procesu kredytowego, w tym ocena zdolnosci kredytowej przektadaja sie na
sytuacje makroekonomiczng gospodarek. W niniejszym podrozdziale przedstawiono

makroekonomiczny i mikroekonomiczny wpltyw oceny zdolnosci kredytowe;.
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2.3.1 Makroekonomiczny wplyw oceny zdolnosci kredytowej

7 perspektywy gospodarki przyktadem oddzialywania regulacji prawnych na procesy
oceny zdolnosci kredytowej, a w konsekwencji na gospodarke danego kraju, byla sytuacja
Meksyku w 2012 r. Pomimo wysokiej dynamiki wzrostowej populacji mieszkaricow
(zgodnie z danymi za 2012 r. ok. 115 milionéw ludzi — wzrost ok. 1,4% r/r), zadluzenie
prywatne w tym kraju wynosito tylko ok. 20% PKB. Wartos$¢ ta byta jedna z nizszych
wskaznikow na $wiecie®®. Tylko jedna trzecia wszystkich meksykariskich firm miala dostep
do pozyczek bankow komercyjnych; wérod mniejszych firm odsetek ten byt jeszcze nizszy
(The Economist 2012). Zgodnie z raportem The Global Competitiveness Report
2010-2011 wydanym przez Swiatowe Forum Ekonomiczne, dostep do kredytow byt
trzecia najwicksza bariera rozwojowa Meksyku, zaraz po nieefektywnosci biurokracji
rzadowej oraz problemie korupcji (Schwab 2010).

Sytuacja Meksyku po czesci jest zwiazana z panujacym tam bardzo rygorystycznym
systemem oceny kredytowej obstugiwanym przez dwie prywatne agencje bedace wlasnoscia
bankow. Zamiast standardowej oceny zdolnosci kredytowej, zwiazanej z przydzieleniem
punktacji kredytowej, potencjalni kredytobiorcy sa tam klasyfikowani do jednej z dwoch
grup: zdolnych do sptaty lub nie. Taki system oceny zdolnosci kredytowej nie réznicuje dalej
klientow, bez wzgledu na stosowana strategie banku, apetyt instytucji na ryzyko kredytowe,
badz przyczyne odrzucenia aplikacji kredytowej. W praktyce oznacza to, ze brak optacenia
jednego rachunku telefonicznego (np. na kwote 500 pesos — w przeliczeniu ok. 100 z1) moze
skutkowa¢ odmowsa udzielenia kredytu np. na samochod, co przyniostoby ok. 10 tys. pesos
przychodu dla panstwa w formie podatku VAT — ok. 2 tys. PLN (The Economist 2012).

2.3.2 Mikroekonomiczny wplyw oceny zdolnosci kredytowej

7 perspektywy przedsiebiorstwa — banku udzielajacego kredytu — ocena zdolnosci
kredytowej jest mechanizmem filtracji konsumentoéw, ktoérzy maja relatywnie nizsze
prawdopodobienstwo sptaty. Kredyty obarczone wysokim prawdopodobienistwem straty
posiadaja stosunkowo wyzszy koszt ryzyka, tj. przewidywalna strata banku zwigzana
z brakiem sptaty kredytu jest wyzsza. Koszt ryzyka jest jedna ze sktadowych kosztow
banku zwiazanych z powadzona dziatalnoscia gospodarcza.

W zakresie czynnikow, ktore banki biorg pod uwage przy ocenie ryzyka kredytowego

transakcji sa:

e rodzaj kredytu, np. udzielanie finansowania instytucjom publicznym jest wzglednie

bezpiecznym kredytowaniem:;

35 Dla poréwnania: dtug prywatny w krajach Unii Europejskiej zgodnie z danymi za 2012 r. wynosil
odpowiednio od: 62,5% na Litwie, 72,9%w Rumunii lub 73,1% na Stowacji, do 317,4%w Luksemburgu,
306,4%w Irlandii lub 299,2% na Cyprze; Polska odnotowala wartosé¢ 74,7%.
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e wysoko$¢ udzielanego finansowania, tj. przy duzych zobowigzaniach kredytowych

powstaje tzw. ryzyko koncentrac;ji®¢;

e przeznaczenie kredytu, np. finansowanie biezacych potrzeb konsumpcyjnych jest

obarczone wiekszym ryzykiem kredytowym;

e terminu zapadalnosci kredytu, tj. im krétszy termin sptaty, tym mniej ryzykowne
ekspozycje (Matuszyk 1996; Zawadzka 1996).

Proces akceptacji wnioskéw kredytowych oparty na modelu oceny zdolnosci
kredytowej charakteryzujacy si¢ wyzsza moca rozrézniania klientow z niskim i wysokim
prawdopodobieristwem sptaty umozliwia obnizenie kosztu ryzyka banku przy tym samym
poziomie akceptacji wnioskow kredytowych (Myers i Forgy 1963). Model taki ma
przelozenie na wynik finansowy banku — bank mogac lepiej odroznia¢ klientow dobrych
i ztych — obnizy koszt ryzyka, a tym samym osiagnie wyzszy zysk finansowy.

Przyktad poziomu zyskownosci banku w zaleznosci od mocy dyskryminacyjnej dziatania
modelu oceny zdolnosci kredytowej, mierzonej indeksem Giniego (podrozdzial 2.2.2), zostal
przedstawiony na rysunku 7. W ramach przyktadu zestawiono wartosci srednie dla pieciu
modeli oceny zdolnosci kredytowej; poszczegdlne krzywe przedstawiaja Srednie zaleznosci
poziomu akceptacji wnioskéw kredytowych od teoretycznego zysku banku. Ciggla krzywa
(opisana jako Gini: 98% + / — 2%) przedstawia zaleznos$¢ poziomu akceptacji wnioskow
kredytowych oraz teoretycznego zysku dla modelu o najwyzszej mocy dyskryminacyjnej;
krzywa przerywana jasna (opisana jako Gini: 20%+ / —2%) przedstawia model o najnizszej
mocy dyskryminacyjnej.

Wraz z rosnaca moca dyskryminacyjna modelu oceny zdolnosci kredytowej bank dla
zadanego poziomu akceptacji wnioskoéw kredytowych posiada wyzszy poziom teoretycznego
zysku. Bank posiadajacy model oceny zdolnosci kredytowej o wyzszym poziomie mocy
dyskryminacyjnej moze podnosié¢ poziom akceptacji wnioskéw kredytowych — dodatkowo
zwiekszajac tym samym poziom zysku generowanego przez akcje kredytowa. Relacja ta
ma ksztalt odwroconej paraboli: za punktem optymalnego progu akceptacji (zaznaczony
czarnym punktem), bank zwiekszajac poziom akceptacji wnioskow kredytowych, bedzie

uzyskiwal gorsze wyniki ekonomiczne.

36 Ryzyko koncentracji wiaze sie z ekspozycjami, ktére moga powstaé¢ w jednej lub w réznych kategoriach
ryzyka przy uwzglednieniu calej instytucji, ktore moga: generowaé straty na tyle istotne, by narazié
kondycje finansowa instytucji lub wplywaé na zmiane biezacego profilu ryzyka instytucji (EUNB 2010).
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Teoretyczny zysk/strata
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Poziom akceptacji wnioskéw kredytowych (w %)
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Rysunek 7: Pogladowa zaleznosé zysku banku i poziomu akceptacji kredytowej w zaleznosci od
jakosci modelu oceny zdolnoéci kredytowe;j.

Uwaga: W ramach przykladu wykorzystano symulacje splacalnosci kredytéow konsumentéw;
prawdopodobienistwo splaty kredytu przez konsumenta jest zadane rozkladem logistycznym
pi(x) = W gdzie parametry 8y = —2, 1 = 7, a cecha klienta z;1 jest zmienna
losowa ze standardowego rozktadu normalnego. Przyjeto ze strata wynikajaca z udzielenia kredytu,
ktory nie zostanie sptacony to —1 j.p., a przychéd wynikajac z udzielenia kredytu sptaconego
to 0,2 j.p. Przyjeto réwniez wielkos¢ populacji kredytobiorcow réwna 10 000. Miara jakosci
prognostycznej modelu oceny zdolnosci kredytowej jest indeks Giniego (podrozdzial 2.2.2), ktory
jest tym wyzszy, im wyzsza moc dyskryminacyjng model oceny zdolnosci kredytowej posiada.

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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2.3.3 Ryzyko kredytowe konsumenta — stan dla Polski

Wyniki oszacowania zdolnosci kredytowej konsumentow, ktorzy otrzymali kredyt, sa
wykorzystywane przez bank w ramach procesu oceny ryzyka kredytowego®”. Bank
udzielajacy kredytéw konsumentom bierze pod uwage zaréwno marze z udzielanych
kredytow (przychod banku), jak réwniez ryzyko poniesienia straty wynikajace z braku
splaty kredytu (koszt banku). Dla kazdego inicjowanego kredytu, bank wyznacza poziom
marzy operacyjnej ponad stope bazowa (np. 3 miesieczna stopa WIBOR); zmiana
rynkowych stop procentowych oznacza dla banku zmiane obserwowanego popytu na
kredyt, tj. wraz ze wzrostem stop procentowych maleje popyt na kredyty (rysunek 4), jak
rowniez zmiane ryzyka kredytow ktore juz zostaly udzielone. Z racji na wrazliwo$é banku
na zewnetrzne czynniki (np. stopy procentowe, cykl gospodarczy), banki sa zobowiazane
do zarzadzania tzw. ryzykiem kredytowym.

W ramach procesu zarzgdzania ryzykiem kredytowym, bank przypisuje kazda
z ekspozycji kredytowych do jednej z trzech faz, tj. koszykéw ekspozycji, o podobnej
jakosci kredytowej. W Polsce, na date 31 grudnia 2023 r., kwote naleznosci konsumentow
przypisanych na wskazane koszyki mozna odpowiednio roztozyé¢ na 621 mld PLN
w naleznosciach bez utraty wartosci, tj. Faza 1 ekspozycji zgodnie ze standardem MSSF 9
(IFRS), oraz 70 mld PLN na naleznosci bez utraty wartosci, ale z zidentyfikowanym
pogorszeniem jakosci kredytowej (Faza 2 zgodnie z MSSF 9). Pozostata kwota 35 mld
PLN to ekspozycje z rozpoznang utrata wartosci — tj. ekspozycje w stanie niewykonania
zobowigzania — rowniez okreSlane mianem ekspozycji w stanie default3®. W tabeli 4
zaprezentowano zestawienie udzielonych w Polsce kredytow w rozbiciu na segment klienta
oraz jakos¢ kredytowa ekspozycji; stan zgodny z danymi KNF (2023).

7 perspektywy catkowitej kwoty udzielonych kredytéw gospodarstwom domowym,
az 14% tej wartosci stanowia kredyty z pogorszona jakoscia kredytowa, tj. nalezace do
Fazy 2 lub Fazy 3. Wartos¢ ta dla przedsiebiorstw jest nawet wieksza i wynosi ok. 20%.

Na ekspozycje kredytowe znajdujace sie w Fazie 2 wymaga sie podwyzszonego

poziomu odpiséw ksiegowych z tytutu utraty wartosci kredytowej: odpisy te kalkuluje sie

37 Stowo ryzyko pochodzi od stowa risg z jezyka arabskiego, gdzie oznacza ‘los lub dopust bozy’, oraz
z jezyka greckiego, w ktorym oznacza ‘ostra skate lub rafe’, tj. co§ niebezpiecznego, na co powinni
zeglarze zwraca¢ uwage (Kaczmarek 2006). Pojecie ryzyka zostalo wyodrebnione z pojecia niepewnosci,
ktora mogta mieé¢ charakter mierzalny lub niemierzalny (Knight 1921); ryzykiem nazywa sie niepewnosé
mierzalna, dla ktoérej mozliwe jest okreslenie prawdopodobienistwa. Niepewnoscia niemierzalng uznaje sie
niepewnos¢ sensu stricte (Knight 1921). Ryzyko kredytowe jest zwigzane z ryzykiem straty wynikajacej ze
zmiany zdolnosci kredytowej kredytobiorcy, ktéra to zmiana w efekcie moze prowadzi¢ do niewypelnienia
zobowiazania zawartego w umowie kredytowej przez kredytobiorce (Iwanicz-Drozdowska i in. 2017).

38 Stanem default okresla si¢ stan braku mozliwosci wykonania zobowigzania (tj. stan niewykonania
zobowigzania). Definicja stanu niewykonania zobowiazania (stanu default) wynika m.in. z art. 178
Rozporzadzenia Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) nr 575/2013. Zgodnie z definicja EBA, przyjmuje
sie, ze niewykonanie zobowiazania przez kredytobiorce zachodzi gdy spelniona jest jedna z przestanek:
bank okresli wywiazanie si¢ kredytobiorcy w pelni ze swoich zobowiazan jako malo prawdopodobne —
tj. bez koniecznosci realizacji zabezpieczenia oraz opdznienie w realizacji zobowiazan przez kredytobiorce
wobec banku przekracza 90 dni (dla nieruchomosci mieszkalnych warto$é ta moze wynosié¢ 180 dni).
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Tabela 4: Zestawienie udzielonych kredytow w Polsce, stan na koniec 2023 r.

Segment klienta Bez utraty wart. Bez utraty wart. 7 utratg wart. 1?{"0?3611’0
Faza 1 Faza 2 Faza 3 opdznionych
Gosp. domowe 621 70 35 14%
Mieszkaniowe 414 41 11 11%
Konsumpcyjne 155 20 15 18%
Pozostalte 51 9 8 25%
Przedsiebiorstwa 331 57 25 20%
MSP 176 36 19 24%
Duze przedsiebiorstwa 154 20 6 15%

Uwaga: Kwoty w tabeli w mld PLN. Faza 1 oznacza ekspozycje kredytowe, ktorych ryzyko kredytowe
nie wzroslto istotnie od momentu poczatkowego ujecia; sa to kredyty na biezaco obstugiwane.
Faza 2 oznacza ekspozycje kredytowe, ktorych ryzyko kredytowe wzrosto istotnie od momentu
poczatkowego ujecia; dla tych kredytow wystepuja przestanki ilosciowe (np. opdznienie w splacie
ponizej 90 dni) lub jako$ciowe pogorszenia jakosci kredytowej. Faza 3 oznacza ekspozycje kredytowe
w stanie niewywiazania sie z zobowiazania kredytowego.

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie danych KNF (2023).

w horyzoncie trwania catego kredytu. Dla ekspozycji zaklasyfikowanych do Fazy 1 odpisy
aktualizujace wyznacza sie wytacznie w horyzoncie najblizszych 12 miesiecy. Poprawa
procesow oceny zdolnos$ci kredytowej, poprzez lepsza identyfikacje kredytobiorcow
o obmnizonej zdolnosci kredytowej, prowadzi do zmniejszenia przysztych przeptywow
ekspozycji z Fazy 1 do Fazy 2 (oraz dalej Fazy 3, czyli utraty wartosci), co w efekcie

przektada sie na mniejsze odpisy ksiegowe z tytutu utraty wartosci.

W niniejszym rozdziale wprowadzono pojecie procesu oceny zdolnosci kredytowej
konsumenta. Wskazano na ewolucje tego procesu, tj. przejscie z oceny eksperckiej na ocene
wykorzystujaca modele decyzyjne: tzw. modele oceny zdolnosci kredytowej. Ewolucja ta,
oprocz zmian w zakresie narzedzi szacowania prawdopodobienistwa sptaty zobowigzania
przez konsumenta, zawiera rowniez wskazania prawne, ktore reguluja kwestie udzielana
kredytow konsumentom. Regulacje te, pomimo ze czesciowo sa to dokumenty jeszcze
z lat 60-70 XX w., zawieraly juz klauzule przeciwdziatajace dyskryminacji ze wzgledu na
atrybuty prawnie chronione.

W rozdziale 2 opisano réwniez podejscia do weryfikacji jakosci dzialania modelu oceny
zdolnosci kredytowej, w szczegolnosci w zakresie iloSciowej oceny jakosci prognostyczne;j.
Zakoriczono go przyktadami makroekonomicznymi i mikroekonomicznymi, wskazujacymi
na zasadnos$¢ budowy modeli oceny zdolnosci kredytowej oraz istotno$é parametrow
opisujacych ich jako§é prognostyczna (podsumowujac: wieksza jako$é prognostyczna tych

modeli przeklada sie na wyzsza zyskownosé dla banku). Modele oceny zdolnosci kredytowej,
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wskazujace na oszacowania prawdopodobieristwa sptaty kredytu zgodnie z warunkami
umownymi, sa wykorzystywane przez banki réwniez w procesie zarzadzania ryzykiem
kredytowym (proces biznesowy) oraz tworzeniem odpiséw aktualizujacych wartos¢ zgodnie
z Miedzynarodowym Standardem Sprawozdawczosci Finansowej 9.

Modele oceny zdolnosci kredytowej konsumenta, opisane w niniejszym rozdziale, beda
w dalszym toku rozprawy analizowane w kontekscie wystepowania problemu stronniczosci

algorytmicznej.
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Rozdzial 3

Stronniczo$¢ algorytmiczna

Celem niniejszego rozdzialu jest wyjasnienie pojecia stronniczosci algorytmicznej oraz
wskazanie ram prawnych okreslajacych zasady réwnosci oraz zakazu dyskryminacji.
Omoéwiono w nim zagadnienia zwigzane ze stronniczoscig algorytmiczng w modelach
decyzyjnych, wskazujac przy tym na kryteria oceny wystepowania i metody redukcji
problemu stronniczosci algorytmicznej.

W podrozdziale 3.1 przedstawiono definicje stronniczo$ci algorytmicznej,
w podrozdziale 3.2 wskazano na zapisy prawne odnoszace sie do zasad
antydyskryminacyjnych, w tym definicje dyskryminacji posredniej i dyskryminacji
bezposredniej. W podrozdziale 3.3 zaprezentowano zagadnienie stronniczosci
algorytmicznej w modelach oceny zdolnosci kredytowej; fragment ten zawiera
podsumowanie sposob6w pomiaru stronniczosci algorytmicznej odnoszacych sie do pojeé
dyskryminacji posredniej i dyskryminacji bezposredniej oraz metod redukcji stronniczosci
algorytmicznej w modelach oceny zdolnosci kredytowej. Nastepnie wykazano gtéowne
przepisy prawne odnoszace sie do kwestii rownosci oraz zakazu dyskryminacji.
Podrozdzial 3.4 poswiecono kwestiom modelowania statystycznego, umozliwiajacym

pomiar i redukcje stronniczosci algorytmiczne;j.

3.1 Pojecie stronniczo$ci algorytmicznej

Stronniczos$é algorytmiczna, nazywana rowniez skrzywieniem algorytmicznym, to takie
dziatanie modelu decyzyjnego, ktére prowadzi do dyskryminacji lub naruszenia norm
spotecznych w zakresie rownosci ludzi. Friis i Riley (2023) wskazuja, ze ,stronniczosé
algorytmiczna ma miejsce, gdy algorytmy podejmuja decyzje, ktore systematycznie stawiaja
w niekorzystnej sytuacji okreslone grupy ludzi.” [tt. wl|. Podobna definicje przedstawiaja
Kordzadeh i Ghasemaghaei (2022) ,,(dop. aut.: stronniczo$¢ algorytmiczna ma) miejsce,
gdy wyniki algorytmu przynosza korzy$é lub niekorzy$¢ pewnym osobom lub grupom

bardziej niz innym, bez uzasadnionego powodu takich nieréwnych skutkow.” [tl. wi].



Stronniczo$¢ algorytmiczna jest zatem zwiagzana z dyskryminacyjnym, nieréwnym
charakterem prognoz generowanych przez modele decyzyjne, w tym modele oceny
zdolnosci kredytowej (Warchot 2023). Ze wzgledu na uwarunkowania prawne zwiazane
z zakazem dyskryminacji, stronniczo$é¢ algorytmiczna jest negatywna cecha modeli
decyzyjnych odpowiadajaca definicji dyskryminacji wystepujacej w decyzjach
podejmowanych na podstawie tych modeli.

W celu zobrazowania zagadnienia stronniczosci algorytmicznej w modelach oceny
zdolnosci kredytowej, ponizej przedstawiono przyktadowy scenariusz dyskryminacyjnego

dzialania banku.

3.1.1 Odmienny wpltyw modelu

Zatozmy, ze bank w danym okresie przyjal okreslona liczbe aplikacji kredytowych
n = nx,—o + Nx,=1, gdzie nx,—o oznacza liczbe wnioskéw kredytowych zlozonych przez
mezczyzn, a ny,—1 liczbe wnioskow kredytowych ztozonych przez kobiety. Przyjmijmy
rowniez, ze grupa osob sktadajacych aplikacje kredytowej jest grupa reprezentatywna dla
rozwazanej populacji oraz ze liczba aplikacji kredytowych n jest na tyle duza, ze zagadnienia
zwigzane z dyskretnym charakterem miar wyznaczanych na podstawie ny,—¢ 1 nx,—1 moga
by¢ pominiete. Przyjmijmy, réwniez, ze bank, opierajac sie na wynikach modelu oceny
zdolnosci kredytowej, udzielit kredyt dla: n}azo MeZCzyzn oraz n}azl kobiet. W przypadku,
gdy wskaznik zatwierdzen kredytow, dla mezczyzn %Zzg oraz dla kobiet %Z: sa od siebie
statystycznie istotnie rézne, model oceny zdolnosci kredytowej posiada¢ bedzie odmienny
wplyw na mezczyzn i kobiety — jest to przypadek dyskryminacji posredniej wyrazany jako
roznica w proporcjach wskaznika zatwierdzen kredytow dla mezezyzn i kobiet (Kozodoi
i Lessmann 2022).

Argumentem wskazujacym na dyskryminacyjny charakter takiego modelu jest definicja
dyskryminacji posredniej (dyrektywa 2004/113/WE, art. 2), tj. ,posrednia dyskryminacja:
wystepuje w sytuacji, gdy z pozoru neutralny przepis, kryterium lub praktyka stawiatyby
osoby danej ptci w szczegdlnie niekorzystnym polozeniu w poréwnaniu do oséb innej
pici, chyba ze dany przepis, kryterium lub praktyka sa obiektywnie uzasadnione zgodnym
z prawem celem, a Srodki stuzace osiaganiu tego celu sa wtasciwe i niezbedne”. Pomimo,
ze definicja ta zaktada zapis o ,)...| obiektywnie uzasadnione zgodnym z prawem celem”,
w przypadku oceny zdolnosci kredytowej istnieja kazusy sadowe, wskazujace na brak
zasadnosci zastosowania tego zapisu (Louis v. Saferent Sols. 2023).

Proces sadowego dowodzenia odmiennego wptywu modelu oceny zdolnosci kredytowej
wykorzystywanego przez bank zawiera co najmniej dwa etapy (Watkins, McKenna
i Chen 2022).

Na poczatku jest ustanawiany przypadek uprawdopodabniajacy — prima facie —

zaistnienie dyskryminacji posredniej, tj. odmiennego wpltywu. Watkins, McKenna i Chen
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(2022) przedstawili mozliwa, procedure uprawdopodabniajaca zajScie odmiennego wptywu
modelu oceny zdolnosci kredytowej na grupe definiowana przez zmienna prawnie

chroniona. Procedura ta zaktada dwa etapy:

o Wybor odpowiedniej populacji porownawczej. W celu identyfikacji odmiennego wpltywu
modelu decyzyjnego na osoby o odmiennych wartosciach cechy prawnie chronionej,
koniecznym jest zdefiniowanie populacji porownawczej. W przypadku modeli oceny
zdolnosci kredytowej, np. dla cechy pteé, nalezy okresli¢ populacje poréwnawcza
mezezyzn 1 kobiet aplikujacych o kredyt w danym banku. Wyboér zbyt szerokiej
(np. populacja calego kraju), lub zbyt waskiej (np. mieszkancy osiedla, na ktorym
znajduje sie oddzial banku) moze utrudnié¢ badz uniemozliwi¢ okreslenie przypadku
prima facie (Alexander v. Edgewood Mgmt. Corp. 2019). Wybér okreslonej populacji
poréwnawczej, zaakceptowane] przez sad zalezny bedzie od historii ustawodawczej oraz
szczegotow danego przypadku pozwu sadowego; dobor populacji poréwnawczej jest

ztozony i zalezny od kontekstu danej sprawy (Watkins, McKenna i Chen 2022).

o Wybor odpowiedniego testu statystycznego. Opierajac sie na populacji poréwnawczej,
mozliwym jest zweryfikowanie czy préoba obserwacji z okreslong decyzja kredytowsa
(tj. przyznanie kredytu badz odmowa) posiada statystycznie istotnie rézny rozktad
wydanych decyzji kredytowych od populacji poréwnawczej. Powszechnie uzywane
statystyki testowe w tym zakresie to test x* lub test Fishera (Fisher 1970)%.
Spotykang réowniez praktyka oceniania odmiennego wplywu modelu jest zastosowanie
zasady czterech—pigtych (ang. four—fifths rule), ktora wskazuje, ze stosunek wskaznika
zatwierdzen kredytow u kobiet do wskaznika zatwierdzen kredytéw u mezczyzn nie
moze by¢ mniejszy niz % = 80%. Dalej, stosujac symetryczng zasade dla grupy
uprzywilejowanej, otrzymuje si¢ wartos¢é 2 = 125% (Saleiro i in. 2019). Watkins,
McKenna i Chen (2022) wskazuja jednak, ze w rzeczywistosci zasada ta nie powinna
by¢ traktowana jako jedyne kryterium oceny odmiennego wptywu modelu, ze wzgledu

na tzw. epistemiczne wkroczenie (ang. epistemic trespassing)?.

Drugim etapem dowodowym jest uzasadnienie braku ,obiektywnie uzasadnionego,
zgodnego z prawem celu gospodarczego”. Wystapienie przypadku prima facie, np. odrzucenie

hipotezy zerowej o takim samym wptywie modelu oceny zdolnoéci kredytowej dla testu

39W przypadku, gdy wskazania testéw sie réznia, sad jest ostateczna instancja podejmujaca decyzje,
ze wzgledu na fakt, ze ,Statystyki [...] maja nieskoriczona roznorodnosé [...] ich uzytecznosé zalezy
od wszystkich otaczajacych faktow i okolicznosci.” [t1. wl.], (Hazelwood School District v. United
States 1976)

40 Watkins, McKenna i Chen (2022) definiuja epistemiczne wykroczenie jako przedwczesne wnioskowanie
w jednym obszarze (np. modele oceny zdolnosci kredytowej) w oparciu o wnioski lub rozwiazania
stosowane w innym obszarze (np. modele decyzyjne wspierajace proces zatrudnienia). Autorzy wskazuja,
ze zasada czterech—piatych zostala poczatkowo wprowadzona jako regulacja obszaru réwnosci w dostepie
do rynku pracy (tj. zatrudnienie); jednoczesnie Watkins, McKenna i Chen (2022) wskazuja, ze zasada ta
nie powinna zosta¢ bezposrednio przeniesiona na inne obszary, np. modele oceny zdolnosci kredytowej,
ze wzgledu na réznice kontekstowe obu tych obszaréow.
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Fishera, nie indukuje dowodu, ze model posiada odmienny wptyw. W przypadku modeli
oceny zdolnosci kredytowej organy regulacyjne moga wnioskowaé¢ o wykazanie, ze wybrany
model oceny zdolnosci kredytowej jest najmniej dyskryminujacy z klasy wszystkich modeli
zapewniajacych wystarczajaca jako$¢ prognostyczna (Elston v. Talladega Cty. Bd. of
Educ 1993; Watkins, McKenna i Chen 2022).

W przypadku, gdy dowiedziony zostanie przypadek prima facie oraz nie zostanie
obiektywnie uzasadniony cel gospodarczy, a zostang zidentyfikowane mozliwe sposoby
redukcji poziomu odmiennego wplywu modelu, bank jest zobligowany, aby je
udokumentowa¢ i wdrozy¢ (FDIC 2019).

Ponizej przedstawiono statystyke testu Fishera, ze wzgledu na jego podZniejsze
wykorzystanie w pracy. Przyjmijmy, ze bank wydawal decyzje kredytowe dla os6b
o réznych wartosciach zmiennej prawnie chronionej — np. zmiennej binarnej ptec. Niech

rozktad tych decyzji — tablica czestosci — bedzie jak w tabeli 5.

Tabela 5: Test Fishera — macierz rozktadu decyzji
kredytowych, ze wzgledu na zmienna prawnie

chroniona.
X,=0 X,=1 >
(mezczyzna) (kobieta)
Pozytywna
d. kredytowa “ b a+b
Negatywna
d. kredytowa ¢ d ctd
Dy a+c b+d n

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Niech rozktad poszczegolnych licznosci wydawanych decyzji kredytowych i wartosci
zmiennej prawnie chronionej ptec bedzie zadany przez parametry a, b, ¢ i d; dodatkowo
niech catkowita liczba wydanych decyzji kredytowych oznaczona bedzie przez n, a sumy

wierszy lub kolumn stanowig sumy brzegowe.

Prawdopodobienstwo p zaobserwowania doktadnie takiego rozktadu parametrow a, b, ¢

() (Y
SN

Hipoteza zerowa Hj testu przyjmuje, ze rozktad brzegowy decyzji kredytowej dla mezczyzn

id jest rowne:

i kobiet jest taki sam®!.

41 Do wyznaczenia wartoéci p—value, w badaniu przedstawionym w rozprawie w rozdziale 4 wykorzystano
implementacje testu Fishera w jezyku Python scipy.stats.fisher_exact.
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3.1.2 Odmienne traktowanie przez model

Przyjmijmy, ze wskaznik zatwierdzen kredytéw jest zblizony dla mezczyzn i kobiet.
W takim przypadku, model posiada taki sam wplyw na grupy spoteczne, réznicowane
przez wartos¢ cechy prawnie chronionej — obie grupy spoteczne posiadaja taki sam poziom
wskaznika akceptacji kredytowej. Przyjmijmy jednak, ze sama procedura traktuje jedna
z grup spolecznych w sposéb mniej korzystny (tzw. grupa nieuprzywilejowana). Jako
przyktad literatury podaje sie zjawisko tzw. lenistwa modelu (ang. model laziness),
tj. sytuacji, w ktorej model dla jednej grupy (tzw. grupy uprzywilejowanej) posiada
wysoka jako$¢ prognostyczna (tj. niewielki bad klasyfikacji), a dla drugiej bardzo niska
jako$¢ prognostyczna (tj. wysoki btad klasyfikacji). W skrajnym scenariuszu mozna
wskaza¢ jako przykitad model, ktéry np. dla mezczyzn wykorzystuje model idealny
(tj. o zerowym bledzie klasyfikacji), a dla kobiet model losowy (Makhlouf, Zhioua
i Palamidessi 2021).

We wskazanym przyktadzie populacja kobiet jest narazona na niska jako$é dziatania
modelu oceny zdolnosci kredytowej: kobiety, ktore nie posiadaja zdolnosci kredytowej, maja
wyzsze prawdopodobieristwo btednego uzyskania wyzszej oceny zdolnosci kredytowej i tym
samym uzyskania pozytywnej decyzji kredytowej. W literaturze przedmiotu wskazano, ze
to wtasnie btedne dziatania modelu, w szczegolnosci udzielanie finansowania osobie, ktora
nie ma zdolnosci do sptaty tego zobowiazania jest niebezpiecznie, zaréwno z perspektywy
banku (konieczno$¢ uruchomienia procesu windykacyjnego), jak réwniez konsumenta
(pogorszenie sytuacji finansowej w zwiazku z utrata kredytu).

Taki przypadek odnosi sie do tzw. dyskryminacji bezposredniej, tj. sytuacji
ol -] w ktorej osoba fizyczna ze wzgledu na pleé, rase, pochodzenie etniczne, narodowosé,
religie, wyznanie, Swiatopoglad, niepetlnosprawnosé¢, wiek lub orientacje seksualng jest
traktowana mniej korzystnie niz jest, byla lub bylaby traktowana inna osoba
w poréwnywalnej sytuacji” (ustawa 2010/12/03). Przypadek odmiennego traktowania
odnosi si¢ do sprawiedliwosci i rownosci w kontekscie réwnosci szans (Segall 2013)%2.
Przyktadowe scenariusze wystepowania problemu stronniczosci algorytmicznej,

wyrazone jako dyskryminacja posrednia (odmienny wplyw) oraz dyskryminacja

42 Segall (2013) wskazuje na nastepujace rozroéznienie poje¢ rownosci szans, m.in.:

e [Formalna rownosé szans (ang. formal equality of opportunity) wystepuje, gdy nie ma formalnych
(tj. prawnych ani innych instytucjonalnych) barier dla jednostek w dazeniu do celow zyciowych
(np. kariera, wyksztatcenie, dobra i ustugi). Historycznymi przyktadami jawnego braku formalnej
réwnosci szans, byt apartheid lub utrwalony system kastowy. Literatura wskazuje jednak, ze
historycznie utrwalone nieréwnosci spoteczno—ekonomiczne skutkuja w praktyce nieréwnym dostepem
do débr i ustug, pomimo, ze nie ma formalnych barier tego dostepu.

e Rzeczywista réwnosé szans (ang. substantive equality of opportunity) wystepuje, gdy formalna
rownosé szans jest uzupeliona o neutralizacje nieréwnosci w pochodzeniu: ,,Aby osiaggnaé¢ naprawde
rowny punkt wyjscia w wyscigu o kariere, szanse musza zosta¢ w pewnym sensie wyroéwnane. |... |
Wymog sprawiedliwego pochodzenia mozna realizowaé¢ wezesnie (na przyklad poprzez podatek od
spadkow 1 dofinansowana edukacje publiczna) lub pozniej w zyciu (na przyklad poprzez dzialania
afirmatywne).” [t1. wl.], (Segall 2013).
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bezposrednia (odmienne traktowanie) w kontekscie oceny zdolnosci kredytowej, zostaty
przedstawione na rysunku 8. Wykres po lewej stronie rysunku przedstawia scenariusz
dyskryminacji posredniej, w ktorym kobiety posiadaja niekorzystnie mniejszy wskaznik
zatwierdzen kredytow od mezczyzn (tj. poziom akceptacji kredytowej jest dla kobiet
nizszy). Wykres po prawej stronie rysunku przedstawia przyklad dyskryminacji
bezposredniej, w ktérym pomimo, ze obje picie posiadaja taki sam poziom akceptacji
wnioskow kredytowych (linia przerywana), to mezczyzni posiadaja wyzszy odsetek
kredytow niesptaconych. Obserwacje, dla ktorych udzielony zostal kredyt (tj. model
prognozowal splate kredytu), ale w rzeczywistosci nie zostal splacony, oznaczane byty

wezesniej jako obserwacje falszywie pozytywne (podrozdziat 2.2.2).

Dyskryminacja posrednia Dyskryminacja bezpos$rednia

odmienny wpltyw modelu odmienne traktowanie przez model
Prognoza T
. N rue Kredyty
zkmo(;leltu Akceptacja | Kredyty Positive | splacone
redy kredytowa Prognoza splacone
splacony
z modelu
kredyt .
i aEeTy Kredyty
i niesplacone
Prognoza Kredyty False
z modelu el [ Positive |
kredyt ol S np—— I ——
niesplacony - True
Prognoza .
2 modelu Negative
. kre{dyt = False
niespiacomn . —
P Y —’“ Negative
Populacja Populacja Populacja Populacja
kobiet mezezyzn kobiet mezczyzn

Rysunek 8: Przyktad odmiennego wpltywu i odmiennego traktowania przez model oceny
zdolnoéci kredytowej

Uwaga: Na rysunek lewym przedstawiono scenariusz odmiennego wplywu modelu (dyskryminacja
posrednia) rozumiany jako odmienny poziom wskaznika zatwierdzeni kredytow dla kobiet
i mezczyzn; rysunek prawy przedstawia scenariusz odmiennego traktowania przez model oceny
zdolnosci kredytowej. Na wykresie prawym przyjeto taki sam poziom wskaznika zatwierdzen
kredytéow (przerywana linia); dla zadanych decyzji kredytowych wyznaczy¢ mozna parametry
macierzy pomytlek, zgodnie z podrozdzialem 2.2.2.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

e Radykalna rownosé szans (ang. radical equality of opportunity) integruje w swojej definicji zar6wno
formalna, jak i rzeczywista réwnosé szans, dodajac do tego trzy aspekty: waluta, przedmiot
i zakres (Segall 2013). Przez walute rozumie sie wyréwnanie nier6wnosci zwiazanych z naturalnymi
predyspozycjami, talentem lub stanem psychofizycznym danej osoby; przedmiotem, w rozumieniu
radykalnej réownosci szans, jest wyrownanie dostepu do fundamentalnych wartosci ludzi, tj. zdrowia
(wskazuje sie tutaj stan zdrowia, a nie dostep do ustug medycznych), dochodu oraz szerzej dobrobytu;
Segall (2013) wskazuje, ze zakres radykalnej rownosci szans obejmuje zaréwno przestrzen publiczna,
jak réowniez przestrzen prywatna.

72



Decyzje o prawnym zakresie definicji dyskryminacji podejmuje podmiot regulujacy:
reqgulator. Problem stronniczodci algorytmicznej wystepuje wtedy, gdy wyniki dziatania
modelu decyzyjnego prowadza do szkodliwych konsekwencji dla niektorych oséb lub grupy
spotecznej — grupy nieuprzywilejowanej — bez uzasadnionego powodu takiej nieréwnosci
(Friis i Riley 2023; Kordzadeh i Ghasemaghaei 2022).

3.1.3 Zroédla stronniczosci algorytmicznej

Wyroéznia sie kilka gtéwnych przyczyn stronniczosci algorytmicznej modeli oceny
zdolnosci kredytowej (Zhou i in. 2021):

1. Dane historyczne — dane, na jakich trenowane sg modele uczenia nadzorowanego moga
posiadac silnie niezbalansowang probe wzgledem dyskryminowanej grupy spotecznej
(np. niska liczba kobiet, ktorym historycznie udzielono kredytow). W takim przypadku
model moze charakteryzowaé sie stronniczoscia algorytmiczna dla populacji o mniejsze;j

liczbie obserwacji.

2. Proces zbierania danych — w przypadku gdy w trakcie procesu zbierania danych
zachodzg systematyczne btedy lub selekcja obserwacji, tzw. blgd przezywalnosci
(ang. survivorship bias), trenowane modele beda charakteryzowa¢ sie stronniczoscia
algorytmiczna. Zagadnienie to jest o tyle istotne, ze coraz czeSciej banki wykorzystuja
alternatywne zrodta danych, aby poszerzy¢ zakres zbieranych atrybutéw o klientach.
Literatura przedmiotu przedstawia wyzwania zwigzane 2z wykorzystaniem
alternatywnych zrodet danych w kontekscie oceny zdolnosci kredytowej (Berg
i in.  2020). Alternatywne zmienne, np. te zwiazane z tzw. Sladem cyfrowym
(ang. digital footprint) posiadaja wysoka moc predykcyjna, lecz w wickszosci sa

istotnie skorelowane z cechami prawnie chronionymi (Klein 2019).

3. Niepoprawne przypisanie etykiet obserwacji — niepoprawne przypisanie etykiet zmienne;j
celu moze by¢ przyczyna wystepowania stronniczosci algorytmicznej (Corbett—Davies
iin. 2023). Wartosci zmiennej celu, w przypadku oceny zdolnosci kredytowej sa
etykietami kredytéw splaconych lub nie; etykiety te sa wyznaczane oparciu o kryteria
ilosciowe (np. prog liczby dni opdznienia — tzw. Days Past Due, DPD na poziomie 180 dni)
lub jakosciowych (np. informacja czy klient jest na liscie obserwowanych klientow).
Wybor kryteriéw ilosciowych oraz jakosciowych jest podyktowany zaréwno wewnetrzng

polityka instytucji finansowej, jak réwniez zewnetrznymi regulacjami prawnymi®3.

4. Wystepowanie wysokiej wartoéci korelacji pozostatych zmiennych egzogenicznych

z cechami prawnie chronionymi — w przypadku automatycznych proceséw analizy,

43 Regulacje prawne i wewnetrzna polityka instytucji moga sie zmienia¢, co techniczne prowadzi do
zagadnien spojnosci definicji zmiennej celu na przestrzeni czasu; jako przyklad mozna wskazaé
wprowadzona w 2016 r. zmiane regulacyjna dotyczaca nowej definicji default (EBA)

73



budowy i utrzymania modeli decyzyjnych, zachodzi ryzyko wtaczenia do modelu
zmiennej wysoce skorelowanej ze zmienng chroniong (np. pochodzenie etniczne oraz
kod pocztowy). Wylaczenie atrybutu chronionego (nazywane w rozprawie podej$ciem
sprawiedliwodci przez nieSwiadomo$é), przy jednoczesnym zachowaniu wysoce
skorelowanych innych zmiennych egzogenicznych, prowadzi do algorytmicznej
stronniczosci, tj. wlaczone zmienne egzogeniczne przyblizaja warto$¢ atrybutu
chronionego (Hooker 2021).

5. Brak bezposredniej mozliwosci interpretacji wartosci parametréow modelu — w wiekszosci
modele uczenia maszynowego sa modelami nieparametrycznymi, nieposiadajacymi
bezposredniej interpretacji parametréw, w przeciwienstwie do modeli parametrycznych
— np. model regresji logistycznej. Brak mozliwosci prostej weryfikacji parametréw modelu
decyzyjnego utrudnia analize wystepowania obciazenia, a w efekcie uniemozliwia korekte

lub reakcje ekspercka analityka tworzacego model.

Wystepuje co najmniej kilka przyczyn stronniczo$ci algorytmicznej, przy czym
wiekszo$¢ z nich (w szezegolnosci w kontekscie bankowym) dotyczy danych, na podstawie
ktorych trenowane sa pozniej modele. Waznym aspektem badania przyczyn stronniczosci
algorytmicznej jest definicja dyskryminacji, ktora zostanie wykorzystana do pomiaru tej
stronniczosci. W dalszej czedci rozdziatu, zanim przedstawione zostana przepisy prawne
wskazujace na pojecie dyskryminacji, przedstawiono klasyczne rozwazania dotyczace

sprawiedliwo$ci w ekonomii.

3.1.4 Teoria ekonomii a sprawiedliwo$é decyzji

Konczac watek wprowadzenia pojecia stronniczosci algorytmicznej warto wskazaé, ze
kwestiami sprawiedliwosci decyzji, ludzkiej lub wygenerowanej przez model, ekonomisci
zajmowali si¢ od potowy XX w. w ramach tzw. nurtu ekonomii behawioralnej (Kahneman,
Knetsch i Thaler 1986). Jednym z rozszerzen teorii ekonomii byto uwzglednienie w modelach
preferencji ludzi do traktowania i bycia traktowanymi w sposéb sprawiedliwy. Problem
zwiazany z uwzglednieniu w formalnym modelu m.in. pojecia sprawiedliwosci jest ztozony
ze wzgledu na fakt, ze bardzo czesto sa one niedoprecyzowane, subiektywne lub nawet
sprzeczne, maja charakter anegdotyczny lub nawet obyczajowy (Biggar 2010; Fehr,
Kirchsteiger i Riedl 1993; Bonbright, Danielsen i Kamerschen 1988; Baumol, Koehn
i Willig 1987).

Klasyczne modele mikroekonomiczne maksymalizacji zysku przedsiebiorstwa zaktadaja
istnienie agentow przestrzegajacych norm prawnych; nie musza oni jednak dziataé
w sposob sprawiedliwy lub etyczny (Kahneman, Knetsch i Thaler 1986). W praktyce
jednak ludzie postepuja w sposob uwzgledniajacy aspekty sprawiedliwosci i przestrzeganie

norm etycznych niejednokrotnie ponad efektywnos¢. Z perspektywy réznych spoteczenstw,
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np. zjawisko problemu free-rider czyli korzystanie z wspoélnych débr bez ponoszenia
kosztu, wystepuje z réznym natezeniem i zréznicowanym wplywem na gospodarke jako
catos¢ (Delton i in. 2012)%*.

Czy to przez normy spoleczne i zwigzane z nimi wywieranie wptywu na podejmowanie
przez ludzi decyzji, czy przez rozwoj Swiadomosci i bogacenie sie spoteczenistw poziom
oceny istotnosci przestrzegania zasad sprawiedliwodci sie¢ zmienia, co determinuje skutki
ekonomiczne dla podmiotéw i wplywa na poziom calej gospodarki (Biggar 2010). Wyniki
empirycznych badan wskazuja, ze jednostki i podmioty gospodarcze uwzgledniaja w swoim
procesie decyzyjnym kwestie sprawiedliwo$ci, nawet w przypadkach, gdy nie ma zagrozenia
karami regulacyjnymi lub utraty przysztego przychodu, np. wynikajacego z ryzyka reputacji
(Kahneman, Knetsch i Thaler 1986).

W ramach rozwazan przedstawicieli ekonomii wyréznia sie co najmniej dwie doktryny
zwiazane z definicja sprawiedliwosci (Konow 2003), tj. sprawiedliwosé proceduralna
(ang. procedural fairness, natural justice) oraz sprawiedliwosé wynikdw (ang. fairness in
outcomes, end-state fairness). Definicje te sa odpowiednio zbiezne z definicja
dyskryminacji bezposredniej (odmienne traktowanie) oraz dyskryminacji posredniej
(odmienny wplyw)*.

Inne watki rozwazan w zakresie pojecia sprawiedliwosci sa zwigzane z powstawaniem
i wystepowaniem monopoli oraz towarzyszacej im tzw. zbednej straty spolecznej
(ang. deadweight loss). Rozwazania nad sprawiedliwo$cia miaty zatem wymiar wspierania
procesow regulacji rynkéw monopolistycznych, przede wszystkim przez wycene produktow
na poziomie krancowego kosztu lub przez stosowanie réznych podejsé do réznicowania cen
(Biggar 2010).

Jednymi z pierwszych podejsé do formalizacji pojecia sprawiedliwosci byto zestawienie
go ze stanem tzw. braku zazdrosci (ang. absence of envy), (Pazner i Schmeidler 1978;
Varian 1973; Foley 1966). W ramach tej definicji, podzial débr pozbawiony zazdrosci
jest taki, w ktorym zaden z jego uczestnikoéw nie preferuje czesci ktora przypadia innemu

uczestnikowi®. Wskazuje sie jednak na watpliwosé, czy sprawiedliwo$é przez brak zazdrosci,

44 Kahneman, Knetsch i Thaler (1986) przedstawili przyktad konfliktu miedzy produktywnoscia, a ocena
sprawiedliwosci danych rozwiazan: poréwnano 3 metody alokacji rzadkiego dobra. Pierwsza z nich byla
aukcja: dobro byto sprzedawane dla klientéw oferujacych najwyzsza cene; druga to loteria: dobro trafiato
do osob, ktore zostaly wylosowane; ostatnia strategia to kolejka, w ramach ktorej dobro trafiato do
klientow, ktorzy pierwsi zglosili cheé zakupu. Z perspektywy poziomu przychodu ze sprzedazy dobra,
najbardziej efektywna strategia jest aukcja, a najmniej loteria i kolejka. W przypadku jednak oceny
sprawiedliwosci poszczegodlnych strategii alokacji dobra, respondenci wskazywali wlasnie loterie i kolejke
jako najbardziej sprawiedliwe podejscia.

45 Inna doktryna jest tzw. sprawiedliwosé dystrybutywna (ang. distributive equity, distributive justice),
ktora jest zwiazana z analiza rozktadu dochodu w gospodarce (Biggar 2010). W tym watku rozwazan
ekonomicznych analizuje sie m.in. rozktad mozliwosci sity nabywczej, uwzgledniajac przede wszystkim
najbiedniejszych cztonkéw spolecznosci (Muir 2001).

46 Warto wskaza¢ rowniez, ze sprawiedliwosé jako wartos$é, ktérg mozna ocenié¢ (np. czy dana sytuacja,
zachowanie byly sprawiedliwe, czy czujemy, ze dotkneta nas niesprawiedliwo$é) nie jest wylacznie
odbierana przez ludzi. Przeprowadzono wiele eksperymentéw, w ramach ktoérych wskazano, zwierzeta
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jest dalej sprawiedliwoscig — przyktadem sa sytuacje, w ktorych warunek sprawiedliwosci
poprzez brak zazdrosci jest spetniony, ale wiekszos¢ ludzi uwaza, ze taki podzial dobr jest
niesprawiedliwy (Konow 2003).

W niniejszym podrozdziale przedstawiono definicje stronniczosci algorytmicznej, wraz
z odniesieniem jej do definicji dyskryminacji posredniej i bezposredniej — pojeé
wystepujacych w regulacjach antydyskryminacyjnych. Ponadto wskazano na potencjalne
zrodta powstawania stronniczosci algorytmicznej. Pojecie stronniczosci algorytmicznej
bedzie w dalszej czesci rozprawy rozpatrywane w kontekscie modeli oceny zdolnosci
kredytowej. Z racji silnego ugruntowania pojecia dyskryminacji w prawie, zaré6wno
miedzynarodowym, jak i krajowym, w kolejnym podrozdziale zestawiono podsumowanie

tredci wybranych aktow prawnych dotyczacych dyskryminacji.

3.2 Prawo dotyczace réwnosci i zakazu dyskryminacji

Polskie banki realizujace ocene zdolnosci kredytowej konsumenta sa zobligowane do
przestrzegania norm i regulacji prawnych (Blicharz i in. 2019).

Opierajac  sie na  syntezie  prawodawstwa  krajowego,  europejskiego
i miedzynarodowego, przedstawionej w niniejszym podrozdziale, w kontekscie rozwazan
dotyczacych sprawiedliwosci i zapisow antydyskryminacyjnych zwigzanych z modelami
decyzyjnymi, w tym rowniez modelami wykorzystywanymi do oceny zdolnosci kredytowej,
mozna wyrdznic: 4’
e zapisy przeciwdzialajace dyskryminacji w dostepie, naktadajace obowiazek rownosci

w dostepie do ustug (np. rowne koszty transakcyjne, rowny dostep do kredytow);

e zapisy przeciwdziatajace dyskryminacji w ocenie, naktadajace obowiazek do réwnego
traktowania ludzi ze wzgledu na cechy chronione (np. modele oceny zdolnosci kredytowej

nie powinny dyskryminowaé¢ ludzi m.in. ze wzgledu na pte¢, pochodzenie etniczne.

W dalszej czedci rozprawy przedstawiono zestawienie wybranych aktéw prawnych,

ktore odnosza sie do zakazu dyskryminacji.

potrafig oceni¢ zachowania niesprawiedliwe i niejednokrotnie zareagowaé¢ w sposob jednoznaczny agresja
lub zachowaniem wskazujacym na podirytowanie, zdenerwowanie (Brosnan i De Waal 2003). Wyniki
te moga sugerowad, ze kryteria sprawiedliwosci sa uniwersalne lub ponad gatunkowe (Brosnan i De
Waal 2012).

47 Pojecia te odpowiednio zwigzane sa z pojeciami dyskryminacji pogredniej i dyskryminacji bezposredniej.
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3.2.1 Prawo krajowe

Konstytucja RP

Konstytucja Rzeczypospolitej Polskiej, uchwalona 2 kwietnia 1997 r. (wraz ze zmianami
— ostatnia miata miejsce w 2009 r.) jest najwyzszym aktem prawnym Polski, tzw. ustawa
zasadnicza (Stelmach 1993). Sprawiedliwos$¢ 1 réwnosé plci, definiowana z perspektywy

prawnej, jest przedstawiona w ustawie zasadniczej, w art. 32 wskazujacym, ze:

Art. 32. |Zasada rownosci; zakaz dyskryminacjil

1. Wszyscy sa wobec prawa rowni. Wszyscy maja prawo do rownego traktowania
przez wladze publiczne.

2. Nikt nie moze byé¢ dyskryminowany w zyciu politycznym, spotecznym lub
gospodarczym z jakiejkolwiek przyczyny. Wszyscy sa wobec prawa rowni.

Wszyscy maja prawo do réwnego traktowania przez wtadze publiczne.

Konstytucja wskazuje na rownos¢ wszystkich wobec prawa oraz na prawo do rownego
traktowania. O ile art. 32 nie precyzuje cech, ktore stanowia atrybuty chronione prawnie
przed dyskryminacja (tj. pozostawiajac otwarty katalog), o tyle juz art. 33 ustawy

zasadniczej zaweza perspektywe do plci, wskazujac, ze:

Art. 33. [Zasada rownosci kobiet i mezezyznl|

1. Kobieta i mezczyzna w Rzeczypospolitej Polskiej maja rowne prawa w zyciu
rodzinnym, politycznym, spotecznym i gospodarczym.

2. Kobieta i mezczyzna majg w szczegdlnosci rowne prawo do ksztalcenia,
zatrudnienia i awanséw, do jednakowego wynagradzania za prace jednakowej
wartosci, do zabezpieczenia spolecznego oraz do zajmowania stanowisk,

pehienia funkcji oraz uzyskiwania godnosci publicznych i odznaczen.

Przytoczone fragmenty Konstytucji RP stanowia najistotniejsze artykuty z perspektywy
zasad antydyskryminacyjnych (Lojkowska i Pawlega 2014). Odnosza sie one bezposrednio
do ptici jako atrybutu, ktory nie powinien réznicowaé ludzi wzgledem prawa w: ,zyciu
rodzinnym, politycznym, spotecznym i gospodarczym”. Konstytucja RP jest podstawowym,
krajowym aktem prawnym, ktory ze swojej definicji porzadkuje i ustanawia najwazniejsze
prawa i obowiazki obywateli, w tym zakazuje jakichkolwiek praktyk dyskryminacyjnych
(Burek i Klaus 2013).

Rzecznik Praw Obywatelskich

Instytucja Rzecznika Praw Obywatelskich RP wskazuje na nastepujace cechy ludzi,
ktore moga by¢ zagrozone dyskryminacja (RPO RP 2021): pte¢, rase, pochodzenie

etniczne, narodowos¢, religie, wyznanie, swiatopoglad, niepelnosprawnosé, wiek lub
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orientacje seksualng. Katalog zmiennych chronionych prawnie jest zatem dtuzszy
w porownaniu do Konstytucji RP, i obejmuje zmienne, ktére moga nie byé tatwo
obserwowalne (np. wyznanie, orientacja seksualna) lub jednoznacznie zdefiniowane
(np. $wiatopoglad).

Zagadnienie zwiazane z brakiem obserwowalnosci tych cech jest istotne z perspektywy
procesu i modelu oceny zdolnoéci kredytowej, poniewaz nie sa tatwo identyfikowalne na
etapie zbierania danych kredytobiorcy oraz prawnie musza by¢ chronione przed
dyskryminacja. Co wiecej, zmienne te moga by¢ skorelowane z innymi cechami
behawioralnymi (np. wydatki miesieczne i wyznanie, liczba istniejacych innych kredytow
danego kredytobiorcy i $wiatopoglad). W przypadku wystepowania takiej korelacji
konstruowany model oceny zdolnosci kredytowej, ktorego specyfikacja zaktada wytaczenie
tych zmiennych chronionych, przez mechanizm korelacji z pozostatymi zmiennymi bedzie
dalej uwzglednia¢ zmienno$é atrybutéw prawnie chronionych?®.

[stotnym watkiem w tym zakresie sa réwniez interakcje, jakie wystepuja miedzy
wspolistniejacymi regulacjami. Przyktadem moze byé np. ochrona przed dyskryminacja
0sOb niepetnosprawnych, ktéora, w wyniku wspolistnienia i wspoétzaleznosci z innymi
ograniczeniami prawnymi, moze prowadzi¢ do posredniej dyskryminacji. Sytuacja taka

zachodzita dla obecnie uchylonego art. 80 Kodeksu Cywilnego, ktory brzmiat:

Art. 80.
Jezeli osoba niemogaca czyta¢ ma zlozy¢ o$wiadczenie woli na pismie,

o$wiadczenie powinno byé¢ ztozone w formie aktu notarialnego.

Ratio legis tego przepisu byta ochrona praw i intereséw zaréwno osoéb niemogacych
czytaé (np. niewidomych lub niedowidzacych) jak rowniez ich kontrahentéw. Odczytujacy
zapisy pisemnej umowy, mogltby zmienié tres¢ takiego o§wiadczenia, ukrywajac tym samym
szkodliwe zapisy umowne; inng sytuacja jest rowniez przypadek, w ktérym osoba niemogaca
czytaé, mogtaby intencjonalnie podwazy¢ zapis umowny, wskazujac przy tym, ze jego tresé
zostata znieksztalcona podczas czytania jego tredci. Zapis ten oznacza, ze ochronie podlegaja
zaréwno osoby niemogace czytac, jak rowniez ich kontrahenci (Niezbecka i Kidyba 2009).
W przypadku ustug bankowych ustawa Prawo Bankowe zaktada wymog formy pisemne;j
do korzystania z rachunku bankowego (art. 52), kredytu (art. 69).

Oznaczalo to w praktyce, ze osoba niewidoma zmuszona byta do przedstawiania aktow

notarialnych w przypadku checi korzystania z wiekszosci popularnych ustug bankowych.

48 Przykladem sytuacji, w ktorej wykluczenie zmiennej chronionej nie jest efektywna strategia jest budowa
modelu oceny zdolnosci kredytowej (np. model oparty na danych aplikacyjnych), w ktorym obok szeregu
innych zmiennych egzogenicznych wystepuja zmienne: pochodzenie etniczne oraz kod pocztowy
(Chen 2018). Zmienna pochodzenie etniczne jest zmienna prawnie chroniona, i jest skorelowana
ze zmienng kod pocztowy (George 2018; LaFrance 2014). Wykluczajac wylacznie zmienna prawnie
chroniong — pochodzenie etniczne — a pozostawiajac inne zmienne skorelowane z wylaczona zmienng
(np. kod pocztowy) bank naraza sie na powstanie problemu zmiennej pominietej (ang. ommited variable
problem), ktory skutkuje powstaniem obciazenia na innych zmiennych (Clarke 2005).
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Koszt zwigzany ze stawka taksy notarialnej pozostaje w relacji do wartosci przedmiotu
czynnosci; koszty prawne dla oséb niewidomych stanowilyby istotne ograniczenie

w korzystaniu z ustug bankowych, co oznaczatoby wystepowanie dyskryminacji posrednie;j.

Ustawa antydyskryminacyjna — ustawa 2010/12/03

Glownym celem ustawy antydyskryminacyjnej — ustawa 2010/12/03 — jest
przeciwdziatanie dyskryminacji i ochrona przed nia, a takze precyzowanie, kiedy
wystepuje przestepstwo nieréwnego traktowania, a kiedy takie zachowanie jest wrecz
dopuszczalne: np. ubezpieczyciel moze udzieli¢ znizki na ubezpieczenie samochodu
kobiecie, jesli z badan wynika, ze kobiety powoduja mniej wypadkéw drogowych
(Matocha—Krupa i in. 2013). W ustawie tej zdefiniowano pojecie dyskryminacji,
okreslajaca jej mozliwe formy, oraz wskazujagca na kwestie procesowe ulatwiajace
postepowanie o naruszenie zasady réwnego traktowania. Ustawa 2010/12/03 wskazuje

nastepujace definicje, przytaczane w rozprawie:

Art. 3. Ilekro¢ w ustawie jest mowa o:

1) dyskryminacji bezposredniej — rozumie sie przez to sytuacje, w ktorej osoba
fizyczna ze wzgledu na pteé, rase, pochodzenie etniczne, narodowosé, religie,
wyznanie, $wiatopoglad, niepelnosprawnosé, wiek lub orientacje seksualng jest
traktowana mniej korzystnie niz jest, byta lub bytaby traktowana inna osoba
w poréwnywalnej sytuacji;

2) dyskryminacji posredniej — rozumie sie przez to sytuacje, w ktorej dla osoby
fizycznej ze wzgledu na pteé, rase, pochodzenie etniczne, narodowosé, religie,
wyznanie, $wiatopoglad, niepetlnosprawnosé, wiek lub orientacje seksualng na
skutek pozornie neutralnego postanowienia, zastosowanego kryterium lub
podjetego dziatania wystepuja lub moglyby wystapi¢é niekorzystne
dysproporcje lub szczegdlnie niekorzystna dla niej sytuacja, chyba ze
postanowienie, kryterium lub dzialanie jest obiektywnie uzasadnione ze
wzgledu na zgodny z prawem cel, ktéory ma by¢ osiagniety, a srodki stuzace
osiggnieciu tego celu sa wlasciwe i konieczne®?;

5) nieréwnym traktowaniu — rozumie sie przez to traktowanie osoéb fizycznych
w sposob bedacy jednym lub kilkoma =z nastepujacych zachowan:
dyskryminacja bezposrednia, dyskryminacja posrednia, molestowaniem,
molestowaniem seksualnym, a takze mniej korzystnym traktowaniem osoby
fizycznej wynikajacym z odrzucenia molestowania lub molestowania
seksualnego lub podporzadkowania sie molestowaniu lub molestowaniu
seksualnemu, oraz zachecanie do takich zachowan i nakazywanie tych

zachowan.

49 W rozprawie nie podjeto tematu problemu molestowana lub molestowania seksualnego.
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3.2.2 Prawo Unii Europejskiej

Rownosé wobec prawa i brak dyskryminacji zapisano w prawie Unii Europejskiej,

w zapisach znajdujacych sie w Traktacie o Unii Europejskiej:>°

TYTUL III [ROWNOSC]|

Artykutl 20 [Rownos¢ wobec prawal

Wszyscy sa rowni wobec prawa.

Artykut 21 [Niedyskryminacjal

1. Zakazana jest wszelka dyskryminacja w szczego6lnosci ze wzgledu na pleé, rase,
kolor skory, pochodzenie etniczne lub spoteczne, cechy genetyczne, jezyk, religie
lub przekonania, poglady polityczne lub wszelkie inne poglady, przynaleznosé
do mniejszosci narodowej, majatek, urodzenie, niepetnosprawnosé, wiek lub

orientacje seksualna.

Dyrektywa 2000/43/WE

Jednym ze weczesniejszych dokumentéw regulujacych kwestie sprawiedliwosci jest
dyrektywa Rady 2000/43/WE z dnia 29 czerwca 2000 r. wprowadzajaca w zycie zasade
rownego traktowania osob bez wzgledu na pochodzenie rasowe lub etniczne (dyrektywa
2000/43/WE), wskazujaca ze:

Unia Europejska odrzuca wszystkie teorie zmierzajace do okreslenia istnienia
odrebnych ras ludzkich. Uzycie terminu ,pochodzenie rasowe” w niniejszej

dyrektywie nie oznacza wcale uznania tych teorii.

Dyrektywa ta wskazuje na pojecie dyskryminacji rasowej, przyjmujac nastepujaca

kategoryzacje®!:

Artykutl 2 [Pojecie dyskryminacji]

1. Do celéow niniejszej dyrektywy zasada rownego traktowania oznacza brak
jakichkolwiek form bezposredniej lub posredniej dyskryminacji ze wzgledu na
pochodzenie rasowe lub etniczne.

2. Do celoéw ust. 1:

a) dyskryminacja bezposrednia ma miejsce, gdy ze wzgledu na pochodzenie

rasowe lub etniczne osoba traktowana jest mniej przychylnie niz traktuje sie,

50 Peten zakres ochrony wskazany w Traktacie o Unii to: Réwnosé wobec prawa, Niedyskryminacja,
Roéznorodnosé kulturowa, religijna i jezykowa, Rownosé kobiet i mezczyzn, Prawa dziecka, Prawa os6b
w podeszlym wieku, oraz Integracja osob niepelnosprawnych.

51 Warto zwrdcié uwage, ze zaprezentowana klasyfikacja jest przyktadem ogolnej definicji dyskryminacji,
wyrdzniajacej: dyskryminacje bezposrednia, dyskryminacje posrednia, molestowanie i molestowanie
seksualne. W przypadku dyrektywy 2000/43/WE cecha prawnie chroniona jest pochodzenie rasowe lub
etniczne.
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traktowano lub traktowano by inna osobe w podobnej sytuacji;

b) dyskryminacja posrednia ma miejsce, gdy pozornie neutralny przepis,
kryterium lub praktyka mogg doprowadzi¢ do szczegoélnie niekorzystnej
sytuacji dla os6b danego pochodzenia rasowego lub etnicznego w stosunku do
innych oso6b, chyba ze taki przepis, kryterium lub praktyka sa obiektywnie
uzasadnione legalnym celem, a srodki majace stuzy¢ osiggnieciu tego celu sa

odpowiednie i konieczne.

Dyrektywa 2004/113/WE

Kluczowym dokumentem regulacyjnym w zakresie sprawiedliwosci traktowania ze
wzgledu na ple¢ na obszarze Unii Europejskiej jest dyrektywa Rady 2004/113/WE z dnia
13 grudnia 2004 r. wprowadzajaca w zycie zasade rownego traktowania mezczyzn i kobiet
w zakresie dostepu do towaréw i ustug oraz dostarczania towaréw i ustug (dyrektywa
2004/113/WE). Celem dyrektywy jest utworzenie ram legislacyjnych do przeciwdziatania
dyskryminacji wynikajacej z plci w zakresie dostepu do towaréw i ustug.

Pojecie dyskryminacji, jest réznicowane przez zapisy dyrektywy na nastepujace

podtypy:®2

o Dyskryminacja bezposrednia — jest zwiazana z sytuacja, w ktorej dana osoba jest
traktowana w sposo6b mniej korzystny ze wzgledy na pteé¢, niz gdyby byta traktowana
inna osoba w poréwnywalnej sytuacji; przyktadem dyskryminacji bezposredniej jest
bezposrednie uwzglednienie plci jako cechy dyskryminujacej np. w rekrutacji zawodowe;j

lub w procesie oceny zdolnosci kredytowe;.

e Dyskryminacja posrednia — zwigzana jest neutralnym przepisem, kryterium lub praktyka,
ktore stawiaja reprezentanta danej ptci w szczegolnie niekorzystnym potozeniu wzgledem
0s6b o innej plci®®; dyskryminacja posrednig jest np. wymaganie 10 letniego stazu pracy
w ogloszeniach o prace — osoby mltodsze pomimo posiadania kwalifikacji bedg wykluczone

Z tego procesu.

o Molestowanie — wystapienie niepozadanego zachowania zwigzanego z plcia danej osoby,
a ktorej celem lub efektem jest naruszenie godnosci osoby oraz stworzenie oniesmielajacej,

upokarzajacej, ponizajacej, wrogiej lub agresywnej atmosfery.

e Molestowanie seksualne — wystapienie niepozadanego zachowania (w tym zachowanie
fizyczne o charakterze seksualnym), werbalne lub niewerbalne zwiazane z plcia danej
osoby, a ktorej celem lub efektem jest naruszenie godnosci osoby oraz stworzenie

oniesmielajacej, upokarzajacej, ponizajacej, wrogiej lub agresywnej atmosfery.

52 Wskazane podtypy nie wykluczaja si¢ wzajemnie; np. zgodnie z zapisami dyrektywy 2004/113/WE,
molestowanie seksualne moze by¢ szczegdlnym przypadkiem dyskryminacji bezposrednie;j.

53 Wyjatkiem tej sytuacji jest przepis, kryterium lub praktyka, ktorej srodki osiagniecia obiektywnego celu
sa zgodne z prawem, sa wlasciwe i niezbedne.
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Zagadnienie wykorzystania zmiennej pte¢ w modelach ubezpieczeniowych i zwigzanych
ustug finansowych jest bezposrednio poruszony w art. 5 ust. 1 dyrektywy, ktory wskazuje,

ze:

1. Panstwa Cztonkowskie zapewniaja, ze we wszystkich nowych umowach
zawartych najpoézniej po 21 grudnia 2007 r. uzycie plci jako czynnika
w kalkulowaniu sktadek i §wiadczeri do celéw ubezpieczenia i zwiazanych ustug
finansowych nie powoduje r6znic w sktadkach odszkodowaniach

poszczegdlnych osob.

Dodatkowo, w tej dyrektywie wskazano jednak zapis w art. 5 ust. 2, ktory umozliwiat
wezesniejsze wykorzystanie ptei gdy jej uzycie ,jest czynnikiem decydujacym w ocenie

ryzyka opartego na odpowiednich i doktadnych danych aktuarialnych i statystycznych”.

Wytyczne w zakresie etyki z 2019 r.

W kwietniu 2019 r., niezalezna grupa ekspertéw wysokiego szczebla do spraw
sztucznej inteligencji, powotana przez Komisje Europejska, opublikowala Wytyczne
w zakresie etyki dotyczace godnej zaufania sztucznej inteligencji. Celem przygotowania
wskazanych wytycznych jest promowanie rozwiazan godnej zaufania sztucznej inteligencji

jako mechanizmoéw analitycznych posiadajacych trzy cechy, tj.:

1) Zgodno$¢ z prawem — zapewnienie pokrycia i zgodnosci z obowigzujacymi
przepisami prawa.

2) Przestrzeganie zasad i wartosci etycznych — zapewnienie zgodnosci
z zasadami i normami etycznymi.

3) Solidno$¢ techniczna i spoleczna — zapewnienie, Ze rozwiazania
wykorzystujace systemy sztucznej inteligencji nie wywoluja zadnych

niezamierzonych szkod, dzialaja w sposdb bezpieczny pewny i niezawodny.

Komisja Europejska wskazuje, ze wykorzystanie systemoéw sztucznej inteligencji
w celach wypracowania przewagi konkurencyjnej powinno wigza¢ sie dazeniem do
maksymalizacji korzysci ze stosowania takich systemoéw, przy jednoczesnym ograniczaniu
zagrozen wynikajacych z ich stosowania. Zapisy dotyczace sprawiedliwodci sa obecne
w kazdej z cech, ktore Komisja Europejska przedstawia w przytoczonych wytycznych.
Jezeli od modelu sztucznej inteligencji wymaga sie zgodnosci z prawem, to zapisy
dotyczace przeciwdziatania dyskryminacji, ktére obecnie funkcjonuja i zostaty czedciowo
opisane w niniejszej pracy, sa w tym punkcie réwniez obecne. W ramach wytycznych
wskazuje sie, ze sztuczna inteligencja powinna byé¢ opracowywana w taki sposob, aby

przestrzegane byly zasady i normy etyczne.

82



Definicja sprawiedliwosci wskazana w wytycznych Komisji Europejskiej odnosi sie do
dwoch wymiaréw: materialnego oraz proceduralnego®.

Wymiar materialny odnosi sie do zapewnienia sprawiedliwego i réwnego podziatu
kosztow 1 korzysci wynikajacych z zastosowania algorytmow sztucznej inteligencji oraz
zapewnienia braku stronniczo$ci, dyskryminacji oraz stygmatyzacji. Definicja ta odnosi
sie rowniez do zapewnienia, ze system sztucznej inteligencji bedzie: ,[...] wspiera¢ rowne
szanse w zakresie dostepu do edukacji, towarow, ustug i technologii”.

Wymiar proceduralny wskazuje na mozliwo$¢é podwazenia decyzji i rekomendacji
wskazywanych przez systemy sztucznej inteligencji oraz skutecznego dochodzenia roszczen
wynikajacych z tych decyzji. W tym zakresie odnosi sie rowniez do identyfikacji podmiotu
odpowiedzialnego za decyzje podejmowane przez modele decyzyjne oraz koniecznosci
zapewnienia, aby procesy decyzyjne mogty by¢ wyttumaczalne.

Wytyczne Komisji Europejskiej odnosza sie do zasad zachowania réznorodnosci,
niedyskryminacji i sprawiedliwosci, poprzez wskazanie, ze kwestie wlaczenia spotecznego
i réznorodnosci powinny by¢ uwzglednianie przez caly cykl zycia modelu. Wskazuja
rOwniez na konieczno$¢ unikania niesprawiedliwej stronniczosci, ktéore moga
wynikaé¢ z: uwzglednienia obciazonej historycznej proby obserwacji, oraz niekompletnosci
1 ztego zarzadzania modelem. Dotycza one bezposrednio mozliwych skutkéw takiej
stronniczosci — tj. powstania bezposredniej i posredniej dyskryminacji wobec okreslonych

grup lub osob.

3.2.3 Organizacja Narodéw Zjednoczonych

W Preambule do Karty Narodéw Zjednoczonych z 1945 r. wpisano wezwanie do
rownouprawnienia mezczyzn i kobiet, a wérod celow ONZ wskazano dziatanie na rzecz

praw czlowieka:

My, Ludy Narodéw Zjednoczonych, zdecydowane

— uchronié¢ przyszte pokolenia od klesk wojny, ktéra dwukrotnie za naszego
zycia wyrzadzila ludzkosci niewypowiedziane cierpienia,

— przywroci¢ wiare w podstawowe prawa czlowieka, w godnos¢ i wartosé
cztowieka, w rownouprawnienie mezcezyzn i kobiet, w rowno$é narodéw duzych
i matych,

]

Organizacja Narodéw Zjednoczonych w ramach trzecich obrad wskazata przepisy
zakazujace dyskryminacje w dostepie do praw cztowieka w Powszechnej deklaracji praw

cztowieka z 1948 r. (Preambula, art. 2, art. 7), a wiec pierwszym dokumencie

5 Wytyczne wskazuja, ze definicja sprawiedliwoéci posiada ,wiele réznych interpretacji’, co zgodnie
z przedstawionymi w rozprawie argumentami, wskazuje, ze pojecie sprawiedliwosci nie jest jednorodne
oraz umozliwia niejednakowsa interpretacje.
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miedzynarodowym zawierajacym ogolny katalog praw cztowiek. W momencie jego
ustanawiania, byt on niewigzacy prawnie — dzis wiekszo$é postanowien deklaracji jest
traktowana jako wigzace prawo zwyczajowe.

Na zapisach Powszechnej deklaracji praw czlowieka wzorowano si¢ przyjmujac na
forum ONZ w 1966 r. dwie kolejne umowy miedzynarodowe: Miedzynarodowy pakt praw
obywatelskich i politycznych oraz Miedzynarodowy pakt praw gospodarczych, spotecznych
i kulturalnych. Umowy te w zamierzeniu mialty przeksztatci¢ postanowienia Powszechnej
deklaracji w obowigzujace normy prawne. Ogolne klauzule antydyskryminacyjne zawarto

w art. 2 obu paktow.

3.2.4 Organizacja Narodéw Zjednoczonych do spraw Oswiaty,
Nauki i Kultury

W ramach Organizacji Narodéow Zjednoczonych do spraw Os$wiaty, Nauki i Kultury
(ang. United Nations Educational, Scientific and Cultural Organization — UNESCO),
ktorej Polska jest cztonkiem, opracowano konwencje zwiazane z prawem zabraniajacym

dyskryminacji:

e Konwencja w sprawie zwalczania dyskryminacji w dziedzinie o$wiaty, sporzadzona
w Paryzu dnia 15 grudnia 1960 r. (Dz.U. 1964 nr 40 poz. 268).

e Miedzynarodowa konwencja w sprawie likwidacji wszelkich form dyskryminacji rasowej,
otwarta do podpisu w Nowym Jorku dnia 7 marca 1966 r. (Dz.U. 1969 nr 25 poz. 187).

e Konwencja w sprawie likwidacji wszelkich form dyskryminacji kobiet przyjeta przez
Zgromadzenie Ogolne Narodéw Zjednoczonych dnia 18 grudnia 1979 r. (Dz.U. 1982
nr 10 poz. 71).

e Konwencja o prawach oséb niepelnosprawnych, sporzadzona w Nowym Jorku dnia
13 grudnia 2006 r. (Dz.U. 2012 poz. 1169).

W umowach zawierajacych ogolne katalogi praw cztowieka wystepuja otwarte katalogi
cech chronionych, tj.: pteé, rasa, kolor skory, jezyk, religia/wyznanie, poglady polityczne
lub inne przekonania, narodowo$¢, pochodzenie spoteczne, pochodzenie narodowe
1 etniczne, niepelnosprawnosé, stan cywilny, sytuacja majatkowa, urodzenie,

przynalezno$¢ do mniejszosci narodowych.

Biuro urzedu prezydenta USA

W 2016 r. biuro urzedu prezydenta USA opublikowato raport ,Big Data: A Report on
Algorithmic Systems, Opportunity, and Civil Rights”, w ktéorym wskazano na wplyw

postepu technologicznego na zZycie gospodarcze, spoleczne i obywatelskie (Biuro
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Wykonawcze Prezydenta USA 2016). Zapisano w nim, ze odpowiednie wykorzystanie
rozwigzan zaawansowanych metod analitycznych i big data umozliwi przezwyciezenie
dhugotrwatych uprzedzen i dyskryminacji.

W raporcie przedstawiono bezposrednio przyktad oceny zdolnosci kredytowej, jako
przyktad obszaru szczegdlnie eksponowanego na zagadnienia sprawiedliwosci, jak réwniez
potencjalu wykorzystania rozwiazan Big Data. Zgodnie z danymi Consumer Financial
Protection Bureau (CFPB) ok. 11% amerykanow jest niewidzialna kredytowo (ang. credit
invisible), tj. nie posiada wystarczajacej liczby danych, w szczegolnosci danych
behawioralnych o przesztych sptatach kredytowych, zeby mozna byto oceni¢ ich zdolno$é
kredytowa (Brevoort, Grimm i Kambara 2015). W CFPB wskazano, ten problem dotyka
przede wszystkim amerykanow, zamieszkujacych biedniejsze obszary, tj. ok. 30% z nich
nie posiada odpowiednich danych w systemach biur kredytowych, zeby mogta uzyskaé
pozytywna ocene zdolnosci kredytowych. Dodatkowo, zgodnie z CFPB Afroamerykanie
i Latynosi sg duzo bardziej narazeni na problem niewidzialnosci kredytowej (15% z nich

jest na to narazona) w poréwnaniu z osobami o bialym kolorze skoéry (9%).

3.2.5 Cechy prawnie chronione i cechy wrazliwe

W ramach wskazanej wczesniej prezentacji prawa réwnosciowego oraz regulacji
antydyskryminacyjnych wykorzystywano zamiennie pojecia cech prawnie chronionych®
oraz cech wrazliwych®®,

Cecha prawnie chroniona to cecha osob fizycznych, na podstawie ktorej normatywnie
zabronionym jest roznicowanie sytuacji tych oséb (RPO 2020). Pojecie cechy wrazliwej
dotyczy informacji o osobie fizycznej, ktora to informacja podlega szczegdlnej ochronie;
pojecie cech wrazliwych zostatlo wylonione w kontekscie kategorii danych osobowych, ktore
wymagaja szczegolnej ochrony.

Pojecie cechy prawnie chronionej jest pojeciem szerszym definicyjnie od pojecia cech
wrazliwych. Na grupe cech wrazliwych wskazuje Rozporzadzenie Parlamentu Europejskiego
i Rady (UE) 2016/679 z dnia 27 kwietnia 2016 r. w sprawie ochrony os6b fizycznych
w zwigzku z przetwarzaniem danych osobowych i w sprawie swobodnego przeptywu takich
danych oraz uchylenia dyrektywy 95/46/WE (RODO). W RODO wymienia sie nastepujace
kategorie danych podlegajacych szczegolnej ochronie: pochodzenie rasowe lub etniczne,
poglady polityczne, przekonania religijne lub $wiatopogladowe, przynalezno$é¢ do zwiazkow
zawodowych, dane genetyczne, dane biometryczne (wykorzystywane w celu jednoznacznego
zidentyfikowania osoby fizycznej), dane dotyczace zdrowia, seksualnosé lub orientacja

seksualna.

55 Analogiczne pojecie funkcjonuje réwniez w innych jurysdykcjach: w Stanach Zjednoczonych sg to
tzw. protected group lub protected class, w Kanadzie sa nimi prohibited grounds.
56 Podobne rozréznienie istnieje w innych jurysdykcjach, gdzie wyréznia sie tzw. sensitive features.
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Wskazuje sie réwniez brak mozliwosci przetwarzania danych osobowych wrazliwych,

o ile nie jest spelniona jedna z przestanek wskazanych w art. 9 ust. 3 RODO, m.in.:

e Osoba, ktorej dane dotycza, wyrazita wyrazna zgode na przetwarzanie tych danych
osobowych w jednym lub kilku konkretnych celach, chyba ze prawo Unii lub prawo
panstwa cztonkowskiego UE przewiduja, iz osoba, ktorej dane dotycza, nie moze uchylié¢

zakazu.

e Przetwarzanie jest niezbedne do wypekienia obowigzkéw i wykonywania szczegdlnych
praw przez administratora lub osobe, ktorej dane dotycza, w dziedzinie prawa pracy,
zabezpieczenia spolecznego i ochrony socjalnej, o ile jest to dozwolone prawem Unii
lub prawem panstwa cztonkowskiego UE lub porozumieniem zbiorowym na mocy
prawa panstwa cztonkowskiego UE, przewidujacymi odpowiednie zabezpieczenia praw

podstawowych i intereséw osoby, ktorej dane dotycza.

e Przetwarzanie dotyczy danych osobowych w sposéb oczywisty upublicznionych przez

osobe, ktorej dane dotycza.

Regulacje antydyskryminacyjne funkcjonuja w prawie, krajowym i miedzynarodowym
od wielu lat jako akty normatywne. Na potwierdzenie tej tezy mozna wskazaé¢ Karte
Narodéw Zjednoczonych z 1945 r., ktéra pomimo ze jest umowq miedzynarodowq, jest
traktowana przez kraje sygnatariusze jako prawo. Przepisy prawne stanowiace ogblne ramy
(tj. nieodnoszace sie bezposrednio do konkretnego kontekstu gospodarczego) odnajduja
swoje odzwierciedlenie w przepisach i rekomendacjach szczegdétowych, m.in. ustawa z dnia
3 grudnia 2010 r. o wdrozeniu niektorych przepiséw Unii Europejskiej w zakresie réwnego
traktowania, Equal Credit Opportunity Act, Fair Housing Amendments Act
lub Opinion 11/2021 on the Proposal for Directive on customer credits. Przyktadem takiej
transpozycji prawa ogdlnego na regulacje domenowe (modele oceny zdolnosci kredytowe;j)
moze by¢ RODO; pomimo ze samo RODO nie odnosi sie do dzialania modeli oceny
zdolnosci kredytowej, to jest ono wykorzystywane posrednio przez kolejne przepisy i opinie
prawne jako wyktadnia w zakresie definicji cech prawnie chronionych (art. 9 RODO) dla
obszaru modeli oceny zdolnosci kredytowej (EDPS).

W kolejnym podrozdziale uwage przeniesiono na kwestie metodyczne zwiazane
identyfikacja oraz redukcja problemu stronniczosci algorytmicznej w modelach oceny

zdolnosci kredytowe;.
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3.3 Stronniczos¢ algorytmiczna w modelach oceny

zdolnosci kredytowej

W niniejszym podrozdziale przyblizono zagadnienia stronniczosci algorytmiczne;j
w modelach oceny zdolnosci kredytowej. Sprawiedliwosé w kontekscie modeli oceny
zdolnosci kredytowej jest rozumiana jako brak wystepowania problemu stronniczosci
algorytmicznej wzgledem poszczegdlnych grup oséb definiowanych na podstawie cech

prawnie chronionych.

3.3.1 Obciazenie estymatoréw a stronniczosé algorytmiczna

Jednym z podstawowych sposobéw oceny parametrow oszacowanego modelu
ekonometrycznego jest ocena statystycznej obciazonosci estymatora modelu
(Taylor 2020). Jezeli estymator danego parametru jest obciazony, to wartosé oczekiwana
szacowanego parametru nie jest réwna wartoSci rzeczywiste] tego parametru,
tj. B [ﬁj #+ [;, gdzie (; jest parametrem oszacowanego, parametrycznego modelu
ekonometrycznego. Obcigzenie estymatorow modelu moze sie pojawi¢ w przypadku
m.in. gdy wystepuje wspolliniowo$é zmiennych egzogenicznych, wystepuje problem
zmiennej pominietej lub bardziej ogoélnie: estymowany model ma btedna specyfikacje.

Model oceny zdolnosci kredytowej, charakteryzujacy sie wystepowaniem problemu
statystycznej obciazonosci estymatoréw, bedzie zawyzat lub zanizal rzeczywisty wpltyw
zmiennych na ocene zdolnosci kredytowej. Problem ten moze byé na tyle silny, ze
odwrocony zostanie znak stojacy przy oszacowanym parametrze (np. w przypadku regresji
logistycznej oszacowany parametr zmiennej dochéd moze mie¢ ujemny znak co bedzie
interpretowane jako: ,czym wiekszy dochod, tym mniejsza zdolnosé do splaty kredytu”).
Zagadnienie statystycznego obciazenia estymatoréow jest zagadnieniem technicznym,
dotyczacym parametrow modelu. Wystapienie tego rodzaju obciazenia powoduje, ze
prognozy modelu®” moga by¢ niewiarygodne (np. model systematycznie zaniza lub zawyza
prawdopodobieristwo sptaty zadluzenia), a interpretacja parametréow tego modelu bedzie
niepoprawna (Greene 2000).

W przypadku gdy model oceny zdolnosci kredytowej przechodzi pomyslnie weryfikacje
obciazenia estymatorow (tj. brak obciazenia), w modelu moze wystepowaé¢ problem
stronniczosci algorytmicznej. Zagadnienie stronniczosci algorytmicznej jest zagadnieniem
spoteczno—ekonomicznym, ktére moze pojawic¢ sie wytacznie przy odpowiednim kontekscie
spotecznym lub prawnym, np. historyczne dane o udzielonych kredytach w niektorych
krajach nie beda obejmowac¢ kobiet, ktore nie mogly aplikowaé¢ o kredyty konsumenckie

(Morsy  2020). Stronniczos$¢ algorytmiczna jest zatem utozsamiana z pojeciem

5TW kontekscie oceny zdolnosci kredytowej jest to klasyfikacja na klienta, ktory splaci oraz tego, ktory
nie sptaci kredytu.
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dyskryminacji: w zalezno$ci od konkretnego kontekstu regulacyjnego mozna oceni¢ dane

dziatanie modelu oceny zdolnosci kredytowej jako dyskryminujace.

3.3.2 Kryteria oceny sprawiedliwosci

Ponizej przedstawiono trzy gléowne kryteria oceny sprawiedliwosci, ktére mozna
wykorzysta¢ w kontekscie oceny zdolnosci kredytowej. Z kazdym ze wskazanych kryteriow
oceny sprawiedliwosci jest zwigzana definicja sprawiedliwosci oraz miara stronniczosci
algorytmicznej. Miary te maja indywidualne interpretacje ekonomiczne, ktore
w zestawieniu z kontekstem przedmiotowym — modele oceny zdolnosci kredytowej —

determinuja swoja uzytecznosé praktycznego zastosowania (Kozodoi i Lessmann 2022).

Przyjeta notacja

W celu zdefiniowania podstawowych miar stronniczosci algorytmicznej postuzono sie
nastepujaca notacja inspirowana pracg Kozodoi i Lessmann (2022). Niech X oznacza
rzeczywista zmienna losowa k—wymiarowa opisujaca atrybuty zwiazane z dang aplikacja
kredytows, a x € R¥ oznacza realizacje zmiennej losowej X. Atrybutami tymi moga by¢
np. cechy opisujace konkretna aplikacje kredytowa otrzymana przez bank: wiek, pteé¢ lub
wielkos¢ dochodéw kredytobiorcy. Niech Y oznacza zmienna losowa wskazujaca na przyszty
stan kredytobiorcy, a y € {0, 1} oznacza realizacje zmiennej losowej Y. Przyjmujemy, ze
przyszly stan kredytobiorcy moze przyjmowaé dwa poziomy: dobry (y = 1) lub zly (y = 0).
Zgodnie z powyzszym przestrzeri probabilistyczna rozwazana w dalszej czesci rozprawy
opisana jest przez rozktad taczny (X,Y).

Bank podejmuje decyzje kredytowa opierajac sie na modelu oceny zdolnosci kredytowe;j

zdefiniowanym jako funkcja s : R¥ — [0; 1]:
s(r) = P[Y = 1]a].

ktorej wartosci interpretuje sie jako prawdopodobieristwo, ze stan kredytobiorcy bedzie
dobry pod warunkiem, ze atrybuty aplikacji kredytowej przyjmuja warto$é¢ x.

Wartos¢ s(x) mozna interpretowaé¢ nastepujaco: im jest wieksza, tym bardziej
prawdopodobny jest fakt, ze dany kredytobiorca sptaci swoje zobowiazania kredytowe.
W dalszej czesci wywodu pomija sie sposob budowy i estymacji funkcji s(z); przyjmuje
sie, ze taka funkcja zostala oszacowana i spelnia wskazane wczesniej wlasnosci®s.

Bank wykorzystuje model oceny zdolnosci kredytowej do podejmowania decyzji
kredytowej. W tym celu mozna przyjaé, ze wszystkie wartosci prognozy modelu oceny

zdolnosci kredytowej powyzej progu 7 € [0, 1], implikuja akceptacje wniosku kredytowego.

58 Kaszynski, Kamiriski i Szapiro (2020) przedstawili opis metod budowy i estymacji modeli oceny zdolnosci
kredytowe;j.
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Niech g(z) € 0,1 oznacza decyzje podjeta przez bank dla wniosku o atrybutach x. Wtedy

zachodzi zalezno$é:

. L, s(x)>r71
glz) = ,
0, s(x)<r
gdzie wartos¢ g(z) = 1 oznacza pozytywna decyzje kredytowa, a g(z) = 0 oznacza

negatywng decyzje kredytows. Dalej przez Y = 7(X) bedziemy oznaczali binarna zmienna
losowa opisujaca rozktad decyzji kredytowych podejmowanych przez bank.

Niech X, oznacza binarnag zmienng losowa, a z, € {0, 1} jest realizacja tej zmiennej.
Zmienna ta jest jednym z atrybutéow X opisujacych wniosek kredytowy i oznacza wartosé
cechy prawnie chronionej. Atrybut ten oznaczany jest symbolem a. W dalszej czesci tekstu,
dla ustalenia uwagi, przyjeto, ze cecha ta jest pte¢ kredytobiorcy, gdzie x, = 1 oznacza
kobiete, a x, = 0 mezczyzne®®. Wartoéé takiej zmiennej, zgodnie z zapisami regulacyjnymi,
nie powinna wpltywacé na fakt, czy aplikant otrzyma pozytywna lub negatywna decyzje
kredytowa, tj. dla dowolnej obserwacji, zmiana wartosci zmiennej chronionej nie powinna
zmieniaé¢ prognozy z modelu®.

Badajac jako$¢ prognostyczna modelu wykorzystuje sie macierz pomytek (wiecej o ocenie
modeli oceny zdolnosci kredytowej w podrozdziale 2.2). Do wyznaczenia miar stronniczosci
algorytmicznej wykorzystuje sie ogblne podejscie Fair Aware Confussion Table — FACT,
w ramach ktorego dla grup uprzywilejowanych i nieuprzywilejowanych (réznicowanych przez
warto$¢ zmiennej prawnie chronionej) definiuje sie osobne macierze pomylek, a wartosci
miar stronniczosci algorytmicznej wyznaczane sg jako funkcje poszczegolnych elementow
tych macierzy (Kim, Chen i Talwalkar 2020).

Ponizej zaprezentowano matematyczne definicje wezesniej wykorzystywanych pojec
zwiazanych z odmiennym wplywem (dyskryminacja posrednia) oraz odmiennym

traktowaniem (dyskryminacja bezposrednia) przez model oceny zdolnosci kredytowe;.

59W pracy, dla zapewnienia przejrzystosci wywodu, rozwazana jest 2-wartoéciowa, cecha prawnie chroniona;
podejscie jest to analogiczne do publikacji naukowych traktujacych o problematyce stronniczosci
algorytmicznej, patrz: Barocas, Hardt i Narayanan (2023); Kozodoi i Lessmann (2022); Andreeva
i Matuszyk (2019); Chouldechova (2017); Pleiss i in. (2017) lub Kleinberg, Mullainathan i Raghavan

(2016).
60 ECOA-B, 1976 (oficjalna interpretacja zasady: ,JKredytodawca nie moze dyskryminowaé¢ wnioskodawcy
na podstawie zakazu w jakimkolwiek aspekcie transakeji kredytowej”): ,[. . .| niezaleznie od tego, czy

praktyka kredytowa jest specyficznie zakazana gdzie indziej w regulacji, traktowanie wnioskodawcow
w rézny sposob na zakazanej podstawie narusza prawo, poniewaz narusza ogoblng zasade. Roézne
traktowanie na zakazanej podstawie jest nielegalne, niezaleznie od tego, czy wynika z $wiadomego
zamiaru dyskryminacji.” [t} wl.]

Dyrektywa 2004/113/WE, art. 5 ust. 1: ,Panstwa Czlonkowskie zapewniaja, ze we wszystkich nowych
umowach zawartych najpé6zniej po 21 grudnia 2007 r. uzycie plci jako czynnika w kalkulowaniu skladek
i $wiadczen do celéw ubezpieczenia i zwiazanych ustug finansowych nie powoduje réznic w sktadkach
i odszkodowaniach poszczegolnych oséb.”
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Warunek parytetu demograficznego

Pierwszym z przedstawionych sposobéw pomiaru stronniczosci algorytmicznej,
zwiazanym z definicja dyskryminacji posredniej (tj. odmienny wplyw), jest tzw. parytet
demograficzny (ang. demographic parity, statistical parity lub independence). Warunek
parytetu demograficznego jest zwiazany z kryterium niezaleznosci, tj. zalozeniem, ze
poszczegblne kategorie zmiennej chronionej nie powinny réznicowaé czestotliwosci
wystepowania poszczegdlnych prognoz z modelu (tj. pozytywna lub negatywna decyzja
kredytowa). Formalnie warunek ten przyjmuje réwne prawdopodobienstwo (czestotliwosc)
uzyskania pozytywnego wyniku klasyfikacji (t;j. Y = 1), dla wskazanego progu odciecia
7 w kazdej z grup cechy prawnie chronionej. Niech model oceny zdolnosci kredytowej

spelnia zalozenia parytetu demograficznego, wtedy:
P[Y:1|Xa:0} :P[Y:1|Xa:1

Powyzsze rownanie wskazuje na brak wplywu wartosci zmiennej X, na oszacowanie
prawdopodobienistwa zdarzenia ¥ = 1. Wykorzystujac powyzsza definicje kryterium
niezaleznosci mozna wskazaé¢ miare stronniczosci algorytmicznej bedaca iloczynem

wskazanych wyzej prawdopodobienstw, Disparate Impact DI (ang. disparate impact):

p [?:1|Xa:1}

DI = (3.1)

p [?:1|Xa=0}

7 perspektywy oceny zdolnosci kredytowej, parytet demograficzny wymaga, aby bank,
kazdej grupie os6b réznicowanych przez zmienna a, udzielat kredytow w takiej samej frakeji
(tj. taki sam poziom wskaznika zatwierdzen kredytow). Kryterium niezaleznosci odnosi sie
dyskryminacji rozumianej jako brak odmiennego wplywu modelu na poszczegdlne grupy
spoleczne.

Sposoby identyfikacji odmiennego wptywu modelu — brak niezaleznosci — opisano

w podrozdziale 3.1.1 (tj. test x?, test Fishera lub zasada czterech—piatych).

Warunek wyréwnanych szans

Drugi ze sposobéw identyfikacji wystepowania problemu stronniczosci algorytmiczne;j
jest zwiazany z definicja dyskryminacji bezposredniej (tj. odmienne traktowanie) i odnosi sie
do warunku wyréwnanych szans (ang. equalized odds condition, lub separation). Warunek
wyréownanych szans odwotuje sie do tzw. kryterium separacji, tj. zatozenia ze zmienna
celu Y stanowi jeden z mozliwych podzialow (separacji) populacji na warstwy o réwnych
prawdopodobienstwach uzyskania akceptacji wniosku kredytowego, bez wzgledu na wartosé

zmiennej prawnie chronionej, tj.:
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PlY=1Y=1,X,=0{=P |V =1Y=1,X,=1
PlY =1y =0,X,=0/=P|Y =1y =0,X,=1

Warunek wyréwnanych szans zaktada parytet btedéw prognozy modelu oceny
zdolnosci  kredytowej dla poszczegdlnych grup réznicowanych wartoscia zmiennej
chronionej®!; dla poszczegdlnych grupy réznicowanych wartoécig cechy prawnie chronione;
prawdopodobienistwo niepoprawne;j klasyfikacji, zaréwno false positive rate’ (FPR) jak
i false negative rate® (FNR) sa takie same. W praktyce korzysta si¢ z miary separacji

Separation (Kozodoi i Lessmann 2022):

_ |FPRx,—; — FPRx,—o + FNRx,_; — FNRy, |
- 2

Mozna zwroci¢ uwage, ze dla parametrow FPRx,—; =1, FPRx,—o =0, FNRx,—1 =0,

SP

oraz FNRx,—o = 1, warto$¢ miary SP bedzie wskazywa¢ na model bez dyskryminacji
(tj. miara SP = 0), a w rzeczywistosci model bedzie odmiennie traktowal klientow X, = 1,
oraz X, = 0; w rozprawie zdefiniowano miare kryterium separacji nie posiadajaca takiej

wlasnosci:
B |FPRx,—1 — FPRx,—o| + |FNRx,—=1 — FNRx,—o|

P
> 2

Warunek parytetu kalibracji

Ostatnim z omawianych w rozprawie sposobéw identyfikacji stronniczosci
algorytmicznej, odnoszacym sie roéwniez do definicji dyskryminacji bezposredniej
(odmienne traktowanie), jest kryterium dostatecznosci (ang. sufficiency). Kryterium
dostatecznodci zwigzane jest z tzw. parytetem kalibracji: taka cecha modelu oceny
zdolnosci kredytowej, ze model ten posiada taka sama jakos¢ kalibracji®® dla kazdej z grup
definiowanych przez ceche prawnie chroniona (Barocas, Hardt i Narayanan 2023).

W zalozeniach parytetu kalibracji jest to, ze model posiada taka samg jakosé kalibracji®®

modelu dla kazdej z grup definiowanych przez ceche prawnie chroniona (Barocas, Hardt

61 Pierwsze réwnanie warunku wyréwnanych szans mozna zastapi¢ TPR = 1 — FNR, co jest réwnowazne
PY =1[Y =1]=1-P[Y =0y =1].

62 Odsetek falszywie pozytywnych, tzw. blad pierwszego rodzaju, definiowany jako: FPR = P[Y =1|Y =0].

63 Odsetek falszywie negatywnych, tzw. blad drugiego rodzaju, definiowany jako: FNR = P[Y =0y =1].

64 Jakosé kalibracji modelu klasyfikacyjnego opisuje poprawnogé oszacowan prawdopodobienstwa
przynaleznosci do poszczegolnych klas zmiennej celu. W kontekscie oceny zdolnosci kredytowej jest
to oszacowanie prawdopodobieristwa, ze klient spltaci zobowiazanie kredytowe. Jakosé kalibracji jest
pojeciem wezszym od pojecia jakoSci prognostycznej modelu, ktore to obejmuje rowniez pojecie mocy
dyskryminacyjnej modelu, tj. mozliwosci odrézniania klientéw splacajacych kredyt od tych, ktorzy
kredytu nie sptaca. Mozliwym jest, ze model posiada wysoka moc dyskryminacyjng — tj. na podstawie
prognozy modelu mozliwym jest odroznianie klientéw splacajacych kredyty — przy jednoczesnej niskiej
jakosci kalibracji (tj. model niepoprawnie przypisuje prawdopodobieristwa splaty kredytow).

65 Niech P[Y = 1|s(X)] = s(X) oznacza model o poprawne;j kalibracji prawdopodobiefistwa. Wtedy parytet
kalibracji mozna zdefiniowaé jako: P[Y = 1|s(X), X, = 0] = P[Y = 1|s(X), X, = 1]. Wigcej o ocenie
jakosci kalibracji modelu oceny zdolnoéci kredytowej opisano w podrozdziale 2.2.3.
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i Narayanan 2023). W wersji stabszej parytetu kalibracji przyjmuje sie réwnosé¢ wartosci

predykcyjnej dodatniej, PPV (ang. positive predictive value):

P[Y:1|Y:1,Xa:0} :P[Y:1|Y/:1,Xa=1

Miara stronniczosci algorytmicznej wynikajaca z kryterium dostatecznosci moze byé
bezwzgledna réznica miedzy wartosciami PPV dla poszczegélnych grup wartosci zmiennych

wrazliwych; tj. miara Sufficiency:

SF = |[PPVx,—o — PPV, _|

Wskazane miary stronniczosci algorytmicznej pokrywaja zakres definicji posredniej
(kryterium niezaleznosci) jak i bezposredniej (kryterium separacji i dostatecznosci), ktore
w ramach projektowanych regulacji réwnosciowych regulator moze wykorzystaé¢ do
identyfikacji wystepowania problemu stronniczosci algorytmicznej w modelach oceny

zdolnosci kredytowe;j.

Kompromisy miedzy poszczegélnymi miarami

Wskazane wczesniej miary stronniczosci algorytmicznej umozliwiaja jej pomiar,
przyjmujac inne definicje sprawiedliwosci dziatania modelu decyzyjnego. W tabeli 3
(rozdzial 2) przedstawiono macierz pomytek klasyfikatora binarnego. Macierz ta osadzmy
w kontekscie stronniczosci algorytmicznej; podejmiemy probe odpowiedzi na pytanie, jak
poszczegbdlne miary tej stronniczosci zwiazane sa z réznymi perspektywami jej oceny.
Kwestie kompromisu miedzy miarami stronniczosci algorytmicznej sa szerzej omowione
przez Barocas, Hardt i Narayanan (2023). W ramach przeprowadzonej analizy,
inspirowanej praca Biecek (2024), zostana wykorzystane trzy perspektywy oceny
sprawiedliwosci procesu kredytowego: zewnetrzny obserwator, klient banku oraz bank
(tabela 6).

Tabela 6: Macierz pomytek — perspektywa obserwatora, banku i klienta

Perspektywa banku

Pozytywna Negatywna

d. kredytowa d. kredytowa

false negative

true positive
p v (btad IT-rodzaju)

Y =1
Perspektywa (sptata)
klienta Y =0

(brak splaty)

false positive

) true negative
(btad I-rodzaju)

Uwaga: Bez utraty ogolnosci, przyjeto konwencje definicji kolumn i wierszy zgodnie
z Fawcett (2006). Kolorem czerwonym zaznaczono perspektywe banku; kolorem
niebieskim przedstawiono perspektywe klienta banku.

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Pierwsza perspektywa zwiazana jest z niezaleznym obserwatorem procesu kredytowego
realizowanego przez bank. Dotyczy ona wczesniej zdefiniowanego warunku parytetu
demograficznego; niezalezny obserwator procesu kredytowego, odnotowuje ile aplikacji
kredytowych zostalo zaakceptowanych przez bank. Z tej perspektywy dyskryminacja
posrednia (odmienny wplyw) bedzie sytuacja, gdy zaobserwowany zostanie rézny
wspOtczynnik zatwierdzen kredytow dla poszczegolnych klas zmiennej chronionej (np. dla
kobiet i dla mezczyzn). Perspektywa niezaleznego obserwatora jest zwiazana z kryterium

niezaleznosci, tj.:

Y I X,

Oznacza to, ze decyzja kredytowa }A/, wynikajaca z prognozy modelu oceny zdolnosci
kredytowej, powinna by¢ niezalezna od wartosci zmiennej prawnie chronionej X,.

Druga perspektywa zwiazana jest z klientem banku, ktory sktadajac aplikacje kredytowsa
oczekuje, ze jego zdolno$¢ kredytowa zostanie poprawnie oceniona: jezeli jego zdolnosé
kredytowa jest wystarczajaca to powinien otrzymac kredyt (w przeciwnym przypadku
powinien otrzymaé¢ odmowe kredytu). Z perspektywy klienta banku (przyjmujac, ze
jest to klient, ktory wie, ze splaci kredyt), dyskryminacja bedzie sytuacja, w ktorej
bank czesciej bedzie sie myli¢ i bedzie podejmowaé¢ btedna decyzje kredytowa dla os6b
z grupy nieuprzywilejowanej. Osoby, dla ktorych bank bedzie sie srednio czesciej mylit
(tj. bedzie odmawial kredytu, pomimo, ze sa to rzetelni klienci, ktorzy splaciliby kredyt)
beda odmiennie traktowane od oséb grupy uprzywilejowanej, dla ktorej btad ten bedzie
mniejszy. Perspektywa ta, dotyczaca dyskryminacji bezposredniej modelu oceny zdolnosci
kredytowej — warunku wyrownanych szans (np. ,bedac dobrym klientem, czy zostane

poprawnie oceniony”). Sprawiedliwym, dla klienta banku, bedzie scenariusz w ktorym:
VY 1 X,

Oznacza to, ze rozklad warunkowy podejmowanych decyzji Y (tj. pozytywna lub
negatywna decyzja kredytowa), wzgledem prawdziwego stanu klienta Y (klient sptaci lub
nie splaci kredytu) jest niezalezna wzgledem wartosci cechy prawnie chronione;.

Trzecig perspektywa analizy procesu kredytowego bedzie perspektywa banku. Bank
wydajac decyzje kredytowa wie, ze nie zna wszystkich aspektow zycia klienta, ktore maja
wplyw na jego ocene zdolnosci kredytowej (np. faktu, czy dany klient prowadzi zdrowy
styl zycia: Smier¢ lub rozwod klienta moga by¢ stosowane jako przestanki utraty zdolnosci
kredytowej). Wydajac okreslona decyzje kredytowa, bank antycypuje, ze z pewnym
prawdopodobienistwem wydana decyzja moze by¢ niepoprawna (tj. przyznano kredyt
osobie, ktora nie posiadala zdolnosci kredytowej). Wzgledem wydawanych decyzji
kredytowych Y, bank odnotowuje, jaka czes¢ z tych decyzji zostata wydana poprawnie,

a jaka nie. Perspektywa banku wigze sie z warunkiem parytetu kalibracji modelu
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opisanym wczesniej oraz kryterium dostatecznosci. Sprawiedliwym z perspektywy banku
jest scenariusz, w ktorym czestotliwo$¢ mylnie wydawanych decyzji kredytowych przez

bank nie zalezy od wartosci zmiennej chronione;j.

Y|Y 1L X,

Przyjmijmy, ze cecha prawnie chroniona nie jest niezalezna wzgledem faktu sptaty lub
nie kredytu®. Majac wskazane powyzsze perspektywy: zewnetrznego obserwatora, klienta
banku i banku, oraz przyjmujac réwniez, ze wystepuje zwiazek miedzy cecha prawnie

chroniona, a faktem, czy ktos sptaci kredyt lub nie, tj.:

Y U X,

mozna wskazac¢, ze naraz nie jest mozliwe spetnienie dowolnych dwoéch z trzech wczesniej
wskazanych perspektyw (Biecek 2024).

Jezeli perspektywy sprawiedliwosci niezaleznego obserwatora (Y 1l X,) i perspektywa
klienta banku (Y'Y 1L X,) beda naraz spelnione, to fakt splaty kredytu jest niezalezny
wzgledem cechy prawnie chronionej (Y 1L X,) lub decyzja kredytowa jest niezalezna
wzgledem faktu sptaty kredytu, a model oceny zdolnosci kredytowej nie prognozuje sptaty
kredytu (Y 1L Y):

YUIUX, AN YYLX, — YUX, V YUY

Jezeli perspektywy sprawiedliwosci niezaleznego obserwatora (}7 U X,) i perspektywa
banku (Y|Y 1l X,) beda naraz spelnione, to fakt sptaty kredytu jest niezalezny wzgledem
cechy prawnie chronionej (Y 1L X,):

YUX, A Y[YLX, — YIX,

Jezeli perspektywy sprawiedliwosci klienta banku (Y|Y 1 X,) i perspektywa banku
(Y|§A/ 1l X,) beda naraz spetnione, to fakt sptaty kredytu jest niezalezny wzgledem cechy
prawnie chronionej (Y 1L X,) oraz ocena zdolnosci kredytowej jest niezalezna wzgledem

wartoSci cechy prawnie chronionej (Y 1L X,):
VY ILX, A Y[YILX, = VYIUX, A YIX,

W kazdym z przedstawionych poréwnan kryteriow sprawiedliwoséci wskazano na brak
zaleznosci miedzy sptacalnoscia kredytu (czyli nieobserwowalna zdolnosé kredytowa klienta)

oraz zmienng prawnie chroniona lub jak, w przypadku kryterium separacji, model oceny

66 W podrozdziale 3.4.1 wskazano odwotania do zrodel literatury wskazujace, ze cechy prawnie chronione
sa zmiennymi statystycznie istotnymi w modelowaniu oceny zdolnosci kredytowe;j.
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zdolnosci kredytowej nie prognozuje sptacalnosci kredytu. Oznacza to, ze jezeli Y )L X,
czyli sptacalnosé kredytu (realizacja nieobserwowalnej zdolnosci kredytowej klienta) jest
zalezna od zmiennej prawnie chronionej, to nie jest mozliwe spetnienie dwoch z trzech

wskazanych kryteriow sprawiedliwo$ci modeli decyzyjnych.

3.4 Metody redukcji stronniczosci algorytmiczne;j

W poprzednim podrozdziale przedstawiono metody identyfikacji wystepowania
problemu stronniczosci algorytmicznej. W przypadku, gdy taka stronniczos¢ wystepuje —
wyboér miary identyfikacji stronniczosci algorytmicznej jest problemem decyzyjnym
requlatora rynku kredytow konsumenckich — banki, aby spelnia¢ zatozenia regulacji
przeciwdziatajacych dyskryminacji, musza wykorzysta¢ metody redukcji problemu
stronniczo$ci algorytmicznej. W ramach niniejszego podrozdziatu przedstawiono metody
redukcji stronniczosci algorytmicznej, ktére banki moga wykorzysta¢ — wybor ten jest
problemem decyzyjnym banku.

Pogladowy schemat relacji miedzy zbiorami danych, modelem oraz procesem jego
budowy przedstawiono na rysunku 9. Rysunek ten, w dalszej czesci tekstu bedzie rozwiniety

o klasy metod wykorzystywanych do redukcji problemu stronniczosci algorytmicznej.
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DANYCH
A 4
ZBIOR
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A4
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TRENINGOWY

\4
ZBIOR
TESTOWY

N OSZACOWANY MODEL OCENA
Estymacja modelu R OCENY ZDOL. PUNKTOWA
[ b MODEL KREDYTOWEJ I

KLASYFIKACJA

Rysunek 9: Proces budowy i wykorzystania modelu oceny zdolnosci kredytowej
Zrodlo: opracowanie wlasne.

3.4.1 Sprawiedliwo$é przez nieSwiadomosé

Gdy bank, opracowujac model oceny zdolnosci kredytowej, wtacza ceche prawnie
chroniong jako jedna ze zmiennych egzogenicznych (bez szczegolnego uwzglednienia tej
zmiennej) moze wystapi¢ problem stronniczosci algorytmicznej. Wtlaczenie zmiennej
prawnie chronionej jako kolejnej zmiennej egzogenicznej bedzie nazywane podejsciem

nieograniczonym (ang. unmitigated). W przypadku tego podejscia, jezeli szacowany jest
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model parametryczny, a cecha prawnie chroniona jest statystycznie istotna" parametr
wrazliwodci przy tej zmiennej wskazuje na wystepowanie dyskryminacji posredniej: dwie
osoby rozniace sie miedzy soba wytacznie wartoscia cechy prawnie chronionej, uzyskuja
dwa roézne oszacowania z modelu oceny zdolnosci kredytowej.

Ustawa Prawo Bankowe wskazuje, ze ,[...| banki i inne instytucje ustawowo
upowaznione do udzielania kredytéw na wniosek osoby fizycznej, prawnej lub jednostki
organizacyjnej niemajacej osobowosci prawnej, o ile posiada zdolno$¢ prawna, ubiegajacej
sie o kredyt przekazujg, w formie pisemnej, wyjasnienie dotyczace dokonanej przez siebie
oceny zdolnosci kredytowej wnioskujacego” (ustawa Prawo Bankowe, art. 70a). Punkt ten
jest rozszerzony o dopisek, ze wyjasnienie, o ktérym mowa w ust. 1, obejmuje informacje
na temat czynnikéw, w tym danych osobowych wnioskujacego, ktére mialy wptyw na
dokonana ocene zdolnosci kredytowej. Oznaczaloby to, ze gdyby bank jako jednostka
zobowigzana do przedstawienia osobom ubiegajagcym sie o kredyt informacji
(w nawigzaniu do wczesniej ztozonego wniosku o taka informacje), o czynnikach ktore
mialy wplyw na dokonang ocene¢ zdolnosci kredytowej, musialby wskazaé wplyw
czynnikow zwiazanych z atrybutami prawnie chronionymi (np. pleé¢, pochodzenie
etniczne). Dla wskazanego przykladu banku, kobieta, ktora posiada wartosci pozostatych
atrybutow taka sama jak przyktadowy mezczyzna, mogtaby otrzymac informacje, ze
zostal jej odmowiony kredyt ze wzgledu na jej ptec.

Banki i regulatorzy majac $wiadomo$é wskazanego problemu z nieograniczonym
podejsciem; w zwiazku z tym, w celu redukecji problemu stronniczosci algorytmicznej
modelu oceny zdolnosci kredytowej banki wykorzystuja podejscie zwiazane z odrzuceniem
informacji o warto$ci atrybutéw chronionych. Podejscie to, sprawiedliwo$ci przez
nieSwiadomosé (ang. fairness through unawareness, fairness through blindness), jest
obecnie najczesciej wykorzystywana metoda redukcyi stronniczosci algorytmiczney.
Uzasadnia sie wykorzystanie tego podejécia przez wskazanie, ze model nie moze
dyskryminowaé¢ danej grupy spotecznej jezeli nie posiada informacji o wartosci zmiennej
chronionej (Chen 2018).

Metoda sprawiedliwosci przez mieswiadomos$é jedynie powierzchownie rozwigzuje
problem stronniczosci algorytmicznej (Knight 2019; Andreeva i Matuszyk 2019).
Dane socjodemograficzne charakteryzuja si¢ korelacjami i interakcjami miedzy zmiennymi;
nieuwzglednienie tych dwoch efektéw w modelu, w ktérym istotna zmienna predyktywna
zostanie wylaczona, np. wytaczenie zmiennej pte¢ ze zbioru zmiennych wykorzystywanych

w uczeniu modelu, prowadzi¢ bedzie do powstania tzw. problemu zmiennej pominietey.

57 Istnieja silne przestanki wskazujace, ze parametr zmiennej prawnie chronionej bedzie statystycznie
istotny; w literaturze wystepuja liczne danych bankowych, w ktérych to cechy prawnie chronione sa
zmiennymi statystycznie istotnymi: ple¢ (Andreeva i Matuszyk 2019; Agarwal i in. 2018; Henderson
iin. 2015; Coin 2013; Do i Pakey 2013; D’espallier, Guérin i Mersland 2011; Muravyev, Talavera
i Schéfer 2009), pochodzenie etniczne (Butler, Mayer i Weston 2023; Asiedu Freeman i Nti-Addae 2012;
Havard 2010), lub wiek konsumenta (Dumitrescu i in. 2022; Okesola i in. 2017; Lee i in. 2002).
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Efektem wytaczenia predyktywnej zmiennej objasniajacej z modelu (tj. cechy prawnie
chronionej), skorelowanej z pozostalymi zmiennymi objasniajacymi bedzie obciazenie
estymatoréw pozostalych parametréow modelu. Efekt ten moze by¢ na tyle silny, ze
parametry poszczegblnych zmiennych moga zmienié¢ swoj znak, co w przypadku modeli
oceny zdolnosci kredytowej, prowadzi¢ bedzie do nieuzasadnianych ekonomicznie decyzji
kredytowych, tj. przydzielanie wyzszej oceny zdolnosci kredytowej osobom o nizszych
zarobkach (podrozdziat 3.3.1).

Dodatkowo, wykluczenie predyktywnej zmiennej prowadzi¢ bedzie do pogorszenia
jakosci prognostycznej modelu oceny zdolnosci kredytowej (Kozodoi i Lessmann 2022);
bank narazony bedzie na spadek jako$ci podejmowanych decyzji kredytowych
(m.in. udzielanie wiekszej liczby kredytow klientom o nizszej zdolnosci kredytowej lub

mniej kredytow klientom o wysokiej zdolnosé kredytowej).

3.4.2 Podejscia: sprawiedliwo$é przez Swiadomosé

Alternatywne  wzgledem  podejscia  sprawiedliwosci  przez — nieswiadomo$é
(ang. bias—unaware) sa podejscia sprawiedliwosci przez Swiadomosé (ang. bias—aware),
ktéore w ramach budowy modelu decyzyjnego wykorzystuja peten zbiér zmiennych
(zar6wno zmienne prawnie chronione, jak i niechronione), i na po6zniejszych etapach,
wprowadzane sa odpowiednie korekty.

W literaturze przedmiotu wyrézniono trzy klasy rozwiazan zwiazanych z redukcja
stronniczosci algorytmicznej, w zaleznosci od umiejscowienia w procesie budowy modelu,

w ktorym dane podejscie jest wykorzystywane. Podejscia dzieli sie na:

e Metody przedtreningowe (ang. pre—processing) zwiazane ze wstepnym etapem
przetwarzania danych zbioru uczacego; motywacja jest wskazanie, ze przyczyna
dyskryminacji sa dane zbioru treningowego, a modyfikujac zbiér uczacy, mozna

zredukowaé poziom dyskryminacji (Friedler i in. 2019).

e Metody treningowe (ang. in—processing) redukeji stronniczosci algorytmicznej zwigzane
z modyfikacja algorytmu uczacego, np. przez dodanie dodatkowych ograniczen w procesie

estymacji parametrow (Friedler i in. 2019).

e Metody potreningowe (ang. post—processing) redukeji stronniczosci algorytmiczne;j
zwigzane z modyfikacja ocen punktowych generowanych w prognozie z modelu
klasyfikacyjnego (Friedler i in. 2019); standardowa procedura zaktada modyfikacje
rozktadu oszacowanych ocen punktowych, a w konsekwencji zmiane przypisywanych

przez model prognoz zmiennej celu (Kozodoi i Lessmann 2022).

Umiejscowienia metody redukcji stronniczosci algorytmicznej w procesie budowy

i wykorzystania modelu decyzyjnego przedstawiono na rysunku 10.
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Rysunek 10: Umiejscowienie metody redukcji stronniczosci algorytmicznej w procesie budowy
i wykorzystania modelu decyzyjnego
Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie Kozodoi i Lessmann (2022).

W literaturze przedmiotu istnieje wiele alternatywnych podej$é do redukeji stronniczosci
algorytmicznej. Metody realizuja ten cel na rézne proceduralnie sposoby, co w efekcie moze
wigzaé sie z roznymi konsekwencjami i wptywem na zysk generowany z akcji kredytowe;j
oraz docelowy poziom stronniczosci algorytmicznej modelu oceny zdolnosci kredytowe;.
W niniejszej rozprawie opracowano metodyke badania wptywu zastosowania poszczegdlnych

metod redukeji stronniczosci algorytmicznej w modelach oceny zdolnosci kredytowe;j.

Metody przedtreningowe

Metody przedtreningowe sa zwiazane ze wstepnym etapem przetwarzania danych zbioru
uczacego — oddziatujace na rozktadach zmiennych na historycznych danych. Motywacja
wykorzystania tej klasy podejé¢ jest wskazanie, ze przyczyna dyskryminacji sa dane zbioru
treningowego (Friedler i in. 2019) — modyfikujac zbiér uczacy, mozna zredukowaé¢ poziom
dyskryminacji.

Wyréznia sie nastepujace metody w ramach podejscia przedtreningowego:

e Metoda Reweighing® — metoda przedtreningowa, ktéra zaklada wyznaczenie
odpowiednio dobranych wag dla poszczegdlnych obserwacji, aby poziom zréznicowanego

wplywu (disparate impact) zostal zredukowany (Kamiran i Calders 2012).

e Metoda Disparate Impact Remover® — technika przedtreningowa, ktora modyfikuje
wartosci atrybutéow poszczegdlnych obserwacji, aby zredukowaé poziom zréznicowanego

wplywu zachowujac kolejnosé rang w grupach — Disparate Impact (Feldman i in. 2015).

68 Przyktadowa implementacja: aif360.sklearn.preprocessing.Reweighing
69 Przyktadowa implementacja: aif360.algorithms.preprocessing.DisparateImpactRemover
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Glowna zaleta metod klasy przedtreningowych jest fakt wczesnego wlaczania
sprawiedliwego  traktowania w procesie budowy modelu (Barocas, Hardt
i Narayanan 2023). W przeciwieristwie do kolejnych metod, sam proces uczenia modelu
i wykonywania prognoz na modelu oceny zdolnosci kredytowej pozostaja bez zmian;
modyfikacji podlega zbior treningowy, na ktory uzyskiwane sa oszacowania parametrow

modeli.

Metody treningowe

Metody wykorzystywane w trakcie procesu estymacji parametréw modelu
ekonometrycznego, tj. metody treningowe, zwiazane sa z modyfikacja algorytmu uczacego,
np. przez dodanie ograniczen w procesie estymacji parametréw modelu (Friedler
iin. 2019).

W  literaturze przedmiotu wskazuje sie na przyktadowe metody treningowe

umozliwiajace redukcje stronniczosci algorytmicznej modelu decyzyjnego. Sa to:

e Metoda Grid Search Reduction™ — redukcja wyjsciowego problemu klasyfikacji do
sekwencji probleméw klasyfikacyjnych wrazliwych na koszty (zwiazany z niespetnieniem
kryterium sprawiedliwosci, podrozdziat 3.3.2), zwracajac deterministyczny klasyfikator
z najnizszym bledem empirycznym, podlegajacy ograniczeniom na wartos¢ odmiennego

wplywu — Disparate Impact (Agarwal, Dudik i Wu 2019).

e Metoda Adversarial Debiasing” — model oparty na Generatywnych Sieciach
Wspoétzawodniczacych; jedna z sieci szacowana jest majac na celu doktadnosé
przewidywania zmiennej celu przy jednoczesnym zmniejszaniu zdolnosci drugiej sieci do
okreslenia wartosci zmiennej prawnie chronionej; wykonywanie prognozy z modelu nie
uwzglednia wykorzystania informacji o zmiennych prawnie chronionych (Zhang,
Lemoine i Mitchell 2018).

2 — model regresji logistycznej z dodanym komponentem

e Metoda Prejudice Remover
regularyzacyjnym zwigzanym z poziomem wartosci odmiennego wpltywu modelu

(Kamishima i in. 2012).

Glowna zaleta metod treningowych jest fakt, ze metody tej klasy nie oddziatuja na
dane ani zbidr treningowy, ani rozktad oceny punktowej prognozy z modelu. Oznacza to,
ze model moze by¢ traktowany jako odrebny modut w catym procesie, w ktéorym jednym

z parametrow jest okreslenie miary sprawiedliwosci.

70 Przyktadowa implementacja: aif360.sklearn.inprocessing.GridSearchReduction
"I Przyktadowa implementacja: aif360.sklearn.inprocessing.AdversarialDebiasing
72 Przyktadowa implementacja: aif360.sklearn.inprocessing.PrejudiceRemover

99



Metody potreningowe

Metody potreningowe zwiazane sa z redukcja stronniczosci algorytmicznej przez
modyfikacje wynikow oceny punktowej prognozy modelu (Friedler i in. 2019).

Przyktadows metoda potreningows jest metoda Reject Option Classifier’, ktora
umozliwia zapewnienie redukcji odmiennego wpltywu modelu przez zmiane prognozy
modelu; w modelu oceny zdolnosci kredytowej bytaby to zmiana decyzji kredytowych.
Zmiana ta odbywa sie dla poszczegdlnych obserwacji, dajac korzystne wyniki grupom
nieuprzywilejowanym i niekorzystne wyniki grupom uprzywilejowanym w przedziale ufnosci
wokol granicy decyzji (Kamiran iin. 2012). Metoda, wybierajac obserwacje wokot granicy
decyzyjnej oddziatuje, na obserwacje o najwyzszej niepewnosci prognozy. Zaleta tej klasy
podejsé jest mozliwosé aplikacji do dowolnego rozktadu prognoz z modelu (tj. dowolnego
modelu), przy czym bardzo czesto te podejscia charakteryzuja sie istotnym spadkiem mocy

dyskryminacyjnej (Barocas, Hardt i Narayanan 2023).

Historia krajowych i miedzynarodowych regulacji antydyskryminacyjnych siega
dziesiecioleci; pierwsze ramy prawne i umowy miedzynarodowe zakazujace dyskryminacji
m.in. ze wzgledu na pteé¢ lub pochodzenie etniczne byty tworzone w latach 40. XX wieku.
Przepisy te odnosity si¢ kierunkowo do zakazu dyskryminacji, przy czym nie wskazywaly
szczegdlowych definicji lub interpretacji zwiazanych z pojeciem dyskryminacji™.

Regulacje zakazujace dyskryminacji zaczely obejmowaé¢ dzialalnos¢ bankow,
w szczegolnosci proces udzielania kredytéow dla konsumentéw. Poczatkowo zapisy
regulacyjne wprowadzane byty w Stanach Zjednoczonych Ameryki Polnocnej (m.in. Fair
Housing Act z 1968 r. lub Equal Credit Opportunity Act z 1974 r.), a pdzniej
w Unii Europejskiej (m.in. dyrektywa 2004/113/WE). Wraz z ewolucja przepisow prawa,
zmianom podlegal réwniez proces oceny zdolnosci kredytowej. Poczatkowo byl on
realizowany przez ekspertow i analitykow kredytowych, a z czasem, wraz z popularyzacja
wykorzystania modeli analitycznych, regulatorzy rynku kredytéw konsumenckich zaczeli
rowniez prawnie wymagaé stosowania modeli w ocenie zdolnosci kredytowej (ustawa
Prawo Bankowe, art. 105a).

Wspotistnienie zaréwno kontekstu prawnego zakazujacego dyskryminacji ze wzgledu na

okreslong zmienna prawnie chroniong oraz rozpowszechnienie wykorzystania modeli

73 Przyktadowa implementacja: aif360.sklearn.postprocessing.RejectOptionClassifier

" Dla przyktadu: Karta Narodéw Zjednoczonych z 1945 r. wskazuje na zapis: ,przywrocié wiare
w podstawowe prawa czlowieka, w godno$¢ i wartosé czlowieka, w réwnouprawnienie mezczyzn
i kobiet [...]”. W tresci tej umowy nie sa wskazane zapisy szczegolowe wskazujace na interpretacje
réwnouprawnienia, tj. rownosci w ramach okreslonego systemu prawnego. Zapisy ustawy z dnia
3 grudnia 2010 r. o wdrozeniu niektérych przepiséw Unii Europejskiej w zakresie réwnego traktowania
wyszczegolniaty pojecia dyskryminacji posredniej i dyskryminacji bezposredniej.
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decyzyjnych (w tym modeli oceny zdolnosci kredytowej) wprowadzito do dyskursu nowe
pojecie, tj. stronniczo$¢ algorytmiczna. Jak wskazano w poczatkowej czesci niniejszego
rozdziatu, stronniczos¢ algorytmiczna ,[...| ma miejsce, gdy algorytmy podejmuja decyzje,
ktore systematycznie stawiaja w niekorzystnej sytuacji okreslone grupy ludzi.” (Friis
i Riley 2023). Oznacza to, ze dyskryminacja w zakresie rownosci ludzi (,niekorzystna
sytuacja grupy ludzi”) spowodowana przez decyzje podjete przez algorytm stanowi
przestanke o jego stronniczodci.

Nie istnieje jeden sposob na identyfikacje czy model jest stronniczy algorytmicznie, czy
nie; w podrozdziale 3.3.2 przedstawiono trzy alternatywne sposoby pomiaru problemu
stronniczosci algorytmicznej. Wskazano réwniez, ze w przypadku, gdy zmienna prawnie
chroniona jest zmienng istotng z perspektywy zdolnosci kredytowej, to nie jest mozliwe
spetnienie dwoch z trzech przedstawionych kryteriow sprawiedliwosci modeli decyzyjnych.
Oznacza to, ze jezeli zmienna prawnie chroniona nie jest niezalezna od faktu czy dany
kredytobiorca sptaci kredyt, to co najmniej dwie miary identyfikujace stronniczos$é
algorytmiczna beda wskazywaé na wystepowanie tego problemu.

Wskazany fakt determinuje implikacje dla sposobu tworzenia regulacji zakazujacych
stronniczos¢ algorytmiczna w modelach decyzyjnych, w tym w modelach oceny zdolnosci
kredytowej. Aktualnie wprowadzane regulacje prawne dotyczace modeli sztucznej
inteligencji, m.in. rozporzadzenie Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2024,/1689
z dnia 13 czerwca 2024 r. w sprawie ustanowienia zharmonizowanych przepisow
dotyczacych sztucznej inteligencji oraz zmiany rozporzadzen, wskazuja na zapisy
zakazujace dyskryminacji ludzi przez dzialanie modeli decyzyjnych (stronniczosé
algorytmiczna). W przypadku przytoczonego rozporzadzenia, modele oceny zdolnosci
kredytowej sa tam wskazane jako modele wysokiego ryzyka, ktére to powinny byé
regularnie weryfikowane pod katem wystepujacego problemu stronniczosci algorytmiczne;j.
Regulacja ta nie podaje jednak sposobu identyfikacji stronniczosci algorytmicznej.

Regulator rynku kredytow konsumenckich tworzacy regulacje obejmujace modele
oceny zdolnosci kredytowej stoi przed wyborem miary umozliwiajgcej identyfikacje
stronniczosci algorytmicznej; ten problem decyzyjny w rozprawie nazwano perspektywaq
decyzying regulatora rynku kredytow konsumenckich.

W przypadku, gdy taka stronniczos¢ wystepuje banki, aby spetni¢ zatozenia regulacji
zakazujace dyskryminacji, wykorzystuja metody redukcji problemu stronniczosci
algorytmicznej. Wyboér odpowiedniego podejscia jest uwarunkowany zaréwno
skutecznoscia redukcji  stronniczosci algorytmicznej, jak réwniez rachunkiem
ekonomicznym z zrealizowanego procesu kredytowego; ten problem decyzyjny w rozprawie
nazwano problemem decyzyjnym banku.

W kolejnym rozdziale przedstawiono metodyke oceny wykorzystania metod redukcji
stronniczosci algorytmicznej w kontekscie: wymogéw zakazujacych dyskryminacji

1 konsekwencji ekonomicznych dla banku.
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Rozdzial 4

Bezposredni wplyw redukcji stronniczosci algorytmiczne;j

Celem niniejszego rozdzialu jest opracowanie procedury redukcji stronniczosci
algorytmicznej oraz jej zastosowanie na przyktadowych danych — syntetycznych
i rzeczywistych. Jako metode badawcza wykorzystano symulacje, ktére umozliwiaja
kontrole $§rodowiska prowadzonego badania i poréwnywania wtasnos$ci poszczegolnych
metod redukeji stronniczosci algorytmiczne;j.

Motywacja do przeprowadzenia badania bezposredniego wplywu redukeji stronniczosci
algorytmicznej byt problem decyzyjny banku. Decyzje zwiazane z modelami oceny zdolnosci
kredytowej podejmowane przez bank w zakresie ograniczania stronniczosci algorytmiczne;j
sa oceniane przy uwzglednieniu wartosci ekonomicznej generowanej przez dany model
oceny zdolnoéci kredytowej pod warunkiem ograniczen zwiazanych z obowiazujacymi
wymogami regulacji antydyskryminacyjnych.

W ramach badania wykorzystano autorski model symulacyjny — model statyczny —
umozliwiajacy ocene wybranych podej$¢é do redukcji stronniczosci algorytmicznej

w zakresie:

e skutecznosci redukeji problemu stronniczosci algorytmicznej w kontekécie modeli oceny

zdolnosci kredytowych;

e skutkow zastosowania tych metod w zakresie realizowanej oceny zdolnosci kredytowej,

w tym rachunku ekonomicznego banku.

W rozdziale wykorzystano definicje miar stronniczosci algorytmicznej przedstawione
w podrozdziale 3.3.2 oraz podejscia do redukcji tego problemu zaprezentowane
w podrozdziale 3.4.2.

Struktura niniejszego rozdziatu jest nastepujgca: w podrozdziale 4.1 opisano procedure
symulacyjna wykorzystang w modelu statycznej oceny zastosowanie metod redukcji
stronniczoéci algorytmicznej. W podrozdziale 4.2 przedstawiono opis wynikéw symulacji
przeprowadzonych na podstawie danych syntetycznych, w ktoérych zmienna chroniong jest
pteé (specyfikacja symulatora danych syntetycznych zostala zamieszczona w Aneksie:

Specyfikacja danych). W podrozdziale 4.3 zamieszczono wyniki symulacji wykorzystania



modelu statycznego na zbiorze danych rzeczywistych: German Credit Data™, w ktorych

zmienng chroniong jest narodowos¢.

4.1 Schemat modelu statycznego

Autorski model statyczny jest modelem symulacji, w ktorym dla zadanego zbioru
danych jest mozliwa statystyczna ocena bezposredniego wplywu zastosowania metod
redukcji stronniczosci algorytmicznej w modelach oceny zdolnosci kredytowe;j.

Nazwa badania ,bezposredni wplyw redukcji stronniczosci algorytmicznej” wiaze sie
z zalozeniem, ze w badaniu nie jest brane pod uwage, jaki model oceny zdolnosci
kredytowej jest stosowany przez bank przed rozpoczeciem wykorzystania metod redukcji
stronniczosci algorytmicznej. Dla przykladu, oceniajac metode Reweighing opisang
w podrozdziale 3.4.2, w modelu statycznym nie jest uwzgledniana informacja o modelu
oceny zdolnosci kredytowej, ktory bank wykorzystywal przed wlaczeniem tej metody.
Zalozenie to jest uchylone w rozdziale 5, w ktérym model dynamiczny umozliwia badanie
wplywu wlaczenia modelu redukeji stronniczosci algorytmicznej w miejsce modelu do tej
pory wykorzystywanego.

Badanie z wykorzystaniem modelu statycznego przeprowadzono opierajac sie na danych
syntetycznych: Scenariusz Syntetyczny, jak rowniez danych rzeczywistych: Scenariusz
German Credit Data. Opis danych wykorzystanych w poszczegdlnych scenariuszach zostat
zamieszczony w aneksie. Ogolny schemat realizacji symulacji w ramach podejs$cia oceny
bezposrednich konsekwencji (model statyczny) zaprezentowano na rysunku 11. Realizacja

badania przy wykorzystaniu modelu statycznego zaktada nastepujace etapy:

1. Wygenerowanie zbiorow wuczgcych v testowych. Pierwszym krokiem badania jest
wygenerowanie — z danego scenariusza danych — zestawu zbioréw treningowych
i testowych. W rozprawie liczba par tych zbioréw wynosita 100 (tj. 100 zbiorow
treningowych oraz 100 zbiorow testowych). Z racji na wykorzystanie modelu regresji
(tj. regresja logistyczna) w przypadku zmiennych kategorycznych jest wykorzystywane

kodowanie binarne (tzw. dummy coding).

2. Dobor typow modeli ekonometrycznych. Drugim krokiem badania jest okreslenie zakresu
typow modeli ekonometrycznych, na podstawie ktorych beda szacowane modele oceny
zdolnosci kredytowej. W rozprawie wykorzystano dla scenariusza danych syntetycznych
model regresji logistycznej, drzewa klasyfikacyjne, lasy losowe oraz metode gradient

boosting.

3. Dobor metod redukcji stronniczosci algorytmicznej. Trzecim krokiem jest dobor zestawu

metod, ktéore umozliwiaja redukcje stronniczosci algorytmicznej. Warto wskazaé, ze

5 Dane upublicznione przez Hofmann (1994).
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podejscia Adversarial Debiasing i Prejudice Remover posiadaja wewnetrzne
modele ekonometryczne, tj. metoda Adversarial Debiasing bazuje na sieciach
neuronowych, a metoda Prejudice Remover polega na obciazeniu regresji logistyczne;j
(tj. regularyzowana regresja logistyczna). W rozprawie w badaniu przy wykorzystaniu
modelu statycznego w scenariuszy danych syntetycznych wykorzystano podejscia do

redukcji stronniczosci algorytmicznej opisane w podrozdziale 3.4.

. Przeliczenie kombinacji: dane X model ekonometryczny x metoda redukcji stronniczosci
algorytmicznej. W kroku czwartym dla kombinacji: wyznaczonego w pkt. 1 zestawu
zbiorow danych, okreslonego w pkt. 2 zakresu typéw modeli ekonometrycznych oraz
wybranego w pkt. 3 zestawu metod redukeji stronniczosci algorytmicznej, sa wyznaczane
warto$ci miar stronniczosci algorytmicznej (opisane w podrozdziale 3.3.2) oraz parametry

oceny jakosci procesu kredytowego (tj. moc dyskryminacyjna lub zysk).

. Zebranie i podsumowanie wynikow. W kroku piatym na podstawie zestawu danych
z wygenerowanego zgodnie z pkt. 4, jest tworzone zestawienie wynikow w postaci tabel
i rysunkow, ktore zawiera: dane o redukcji stronniczosci algorytmicznej oraz informacje

o jakosci prognostycznej modelu oceny zdolnosci kredytowe;j.
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Rysunek 11: Schemat realizacji eksperymentéw numerycznych oceny bezposrednich konsekwencji
Zrodlo: opracowanie wlasne.

W zakresie metod redukcji stronniczosci algorytmicznej wykorzystano przyktady
kazdej z klas metod opisanych w rozdziale 3.4, tj.: metody przedtreningowe, treningowe
oraz potreningowe. Jako dwie metody poréwnawcze przyjeto: podejscie bez ograniczania

stronniczos$ci algorytmicznej — metode Unmitigated (estymacja modelu z uwzglednieniem
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zmiennej chronionej) oraz metode sprawiedliwo$é przez nieswiadomo$é — metody
Fairness through Unawareness (wylaczenie zmiennej chronionej ze zbioru zmiennych
wykorzystanych do estymacji modelu). W zakresie metod przedtreningowych
wykorzystano metody Reweighing, Disparate Impact Remover. Metody treningowe byty
reprezentowane przez metody Grid Search Reduction, Adversarial Debiasing oraz
Prejudice Remover. Zakres metod potreningowych obejmowal metode Reject Option
Classifier.

Symulacje dla danych syntetycznych — Scenariusz Syntetyczny — zrealizowano przy
wykorzystaniu 4 typéw modeli ekonometrycznych: regresja logistyczna — LR™®, drzewa
klasyfikacyjne — DT", lasy losowe — RF'®, gradient boosting — GB™. Doboér wartosci
hiperparametrow modeli DT, RF oraz GB byl wykonany na niezaleznym zbiorze
walidacyjnym.

Cho¢ w literaturze przedmiotu dla danych — Scenariusz German Credit Data —
wykorzystywane sa réwniez innego typu modele, z racji na istotnie mniejszy zbiér danych
oraz zagadnienia stabilnosci symulacji, dla danych rzeczywistych przedstawiono wyniki
wylacznie dla modelu regresji logistyczne;j.

Podstawowym zagadnieniem zwigzanym z zastosowaniem metod ograniczania
stronniczosci algorytmicznej jest wplyw ich wykorzystania na jakos¢ prognostyczna
modeli decyzyjnych oraz ocena poziomu redukcji stronniczosci algorytmicznej. Jakosé ta,
szczegOlnie w kontekscie oceny zdolnosci kredytowej, jest powiazana z wartoScia
ekonomiczng, jaka dany model generuje dla banku. Modele oceny zdolnosci kredytowej
o wysokiej jakosci prognostycznej, tj. charakteryzujace sie stosunkowo niskim poziomem
btedow klasyfikacji, beda umozliwialy podejmowanie lepszych, z perspektywy rachunku
ekonomicznego, decyzji kredytowych przez bank (podrozdzial 2.3.2). W przypadku modeli
o niskiej jakosci prognostycznej, wtlacznie ich do stosowania skutkowaé bedzie
generowaniem ztych decyzji kredytowych, ktére w rezultacie wptywaé¢ beda na wzrost
poziomu szkodowosci portfeli kredytowych banku. 7Z perspektywy oceny jakosci
prognostycznej modelu przygotowano 2 miary wykorzystane w badaniu, tj.: indeks
Giniego oraz syntetyczng miare Zysk, przy czym gtéwng miarg bedzie syntetyczna miara
Zysk®®. Wszystkie raportowane w rozprawie wyniki eksperymentéw numerycznych sg
wyznaczane w oparciu o zbiér testowy.

Drugim wymiarem badania jest zaburzenie struktury populacyjnej kredytobiorcow,

76 Przyktadowa implementacja w jezyku Python: sklearn.linear_model.LogisticRegression

7T Przyktadowa implementacja w jezyku Python: sklearn.tree.DecisionTreeClassifier

8 Przyktadowa implementacja w jezyku Python: sklearn.ensemble.RandomForestClassifier

™ Przyktadowa implementacja w jezyku Python: sklearn.ensemble.GradientBoostingClassifier

80 Zdecydowano sie na wykorzystanie syntetycznej miary Zysk, poniewaz odnosi sie ona do teoretycznej
macierzy kosztow zwiazanych z wydawanymi decyzjami kredytowymi (Kozodoi i Lessmann 2022).
W przypadku indeksu Giniego, mierzy on jakosé¢ separacji klientow (sptacajacych od niesplacajacych)
dla wszystkich progéw odciecia decyzji kredowej. W praktyce banki wykorzystuja jeden prég pozytywnej
decyzji kredytowej, zwiazany z oszacowaniem prawdopodobienistwa splaty zobowiazania kredytowego.
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ktora odnosi si¢ do wplywu zastosowanego modelu oceny zdolnoéci kredytowej na rozktad
wynikow procesu kredytowego. Jest to perspektywa zmiany rozktadu akceptowanych
wnioskow kredytowych poprzez zastosowanie metody ograniczania stronniczosci
algorytmicznej. Wdrozenie nowego modelu oceny zdolnosci kredytowej, w tym
modyfikacja polegajaca na wlaczeniu metody ograniczania stronniczosci algorytmiczne;j,
moze spowodowaé, ze profile klienckie, ktére do tej pory byly odrzucane w procesie
kredytowym, zaczna otrzymywaé¢ pozytywne oceny kredytowej. Analogicznie, wnioski
kredytowe typowych kredytobiorcow banku moga zaczaé by¢ odrzucane. Zjawisko to

bedzie dalej nazywane zaburzeniem rozktadu akceptowanych wnioskéw kredytowych.

4.2 Scenariusz danych syntetycznych

Scenariusz Syntetyczny oparty jest na danych aplikacji kredytowych
wygenerowanych przy wykorzystaniu generatora danych, ktorego specyfikacja zostata
przedstawiona w Aneksie. Zbior przygotowanych danych zawiera cztery zmienne
egzogeniczne opisujace klienta: wiek, pteé, dochdd i wydatki; zbiér danych zawiera
rowniez zmienng celu, target, stanowiaca informacje o tym czy klient sptacit kredyt.
W badaniu przyjeto, ze zmienng prawnie chroniona ze wzgledu na ktora sa wyznaczane
miary stronniczo$ci i wzgledem ktorej stosowane sa metody redukcji stronniczosci
algorytmicznej jest binarna zmienna ptec®!. Zbiér danych liczy 2 mln obserwacji, przy
czym w jednej symulacji (zbiory treningowe/testowe od 1 do 100 na rysunku 11)
losowanych bez zwracania jest 20 tys. obserwacji.

Wykorzystanie danych symulacyjnych miato na celu zobrazowanie i wyeksponowanie
wplywu wystepowania typowych zjawisk w danych wykorzystywanych do uczenia modeli

oceny zdolnoéci kredytowej. Zakres tych zjawisk obejmowat:

e wystepowanie wspotliniowosci zmiennych egzogenicznych, tj. zmienne objasniajace sa
82

ze soba skorelowane®;
e wystepowanie nieliniowosci wpltywu zmiennych egzogenicznych — zmienna wiek wpltywa
na zmienng celu w sposob nieliniowy (tj. przyjeto zalezno$é wzgledem zmiennej celu

jako kwadrat wartosci zmiennej wiek z ekstremum paraboli w srodku rozktadu);

e niezbilansowanie proby obserwacji wzgledem zmiennej pteé, tj. w populacji aplikacji

kredytowych wystepuje wiecej mezczyzn.

81 Zgodnie z ustawa 2010/12/03 zmienna wiek jest réwniez zmienng prawnie chroniona. W celu uproszczenia
przeprowadzonego badania i prezentowanych wynikéow, w przedstawionym w rozprawie przykladzie
postuzono sie binarng zmienng pteé jako zmienng prawnie chroniona.

82 W procedurze symulacyjnej wykorzystano kopule taczace rozklady, z ktorych losowano poszczegdlne
zmienne egzogeniczne (Houssou i in. 2022).
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Wykorzystanie danych syntetycznych w ocenie procedur zwiazanych z tworzeniem
modeli oceny zdolnosci kredytowej jest inspirowane istniejaca literatura przedmiotu:
Przanowski (2014); Kennedy, Delany i Namee (2011). Argumenty wskazujace na zasadnosé

wykorzystania danych syntetycznych zwiazane sa z:

e Brakiem historycznych obserwacji — cze$¢ zjawisk zachodzacych w otoczeniu bankéow sa
zjawiskami typu ,(Czarny lLabedz” — przyktadem moze byé pandemia Covid-19.
Na wczesnym etapie pandemii, nie byt znany wplyw wystapienia pandemii lub

wprowadzonych ,wakacji kredytowych”, na ryzyko kredytowe ponoszone przez banki®?.

e Powolng dynamika rzeczywistych procesow — aby zaobserwowaé peten cykl zycia portfela
kredytow potrzeba jest przynajmniej kilku-kilkunastu lat (tj. od aplikacji kredytowej,
po ewentualng windykacje). Zmiany wartosci parametréw procesu generujacego dane
dodatkowo generuja szum do tej obserwacji®t. Model symulacji dynamicznej opisany
w rozdziale 5 umozliwia badanie zjawisk, ktére w systemie bankowym zachodzityby

w skali kilkudziesieciu lat.

e Utrudnionym dostepem do danych publicznych — w przypadku danych bankowych,
formalne uzyskanie zgodny na dostep oraz wykorzystanie danych np. o sptacalnosci
kredytoéw przez konsumentéw moze by¢ utrudnione lub niemozliwe. Czesta praktyka
bankoéw jest odmowa lub udostepnienie danych, ktore zostaly poddane ,zaszumieniu” —
dane, ktore sa pozbawione interpretacji oraz odniesienia do prawdziwego procesu
generujacego dane. W rozprawie postuzono sie danymi publicznie dostepnymi —
Scenariusz German Credit Data — przy czym jest to jeden z niewielu publicznie

dostepnych zbioréw danych bankowych.

e Brakiem mozliwosci uogolnienia tezy w oparciu o wybrany zbiér danych — teoretyczny
dowdd wyzszosci jednej metody nad inna (np. metody Reweighing nad metoda
Disparate Impact Remover), korzystajac z pojedynczego zbioru danych
(np. wybranego zbioru danych rzeczywistych) nie jest mozliwy; w celu empirycznego
wykazania lepszych wtasno$ci metody, nalezaloby wykorzystaé¢ wszystkie mozliwe
zbiory danych rzeczywistych, ktore jak wskazano wyzej, w przypadku bankéw, sa

trudno dostepne.

Dane syntetyczne nie stanowia alternatywy do danych rzeczywistych; stanowia jednak
s|---] co$ posredniego. Mianowicie mozliwosé rozwazenia zbioréw najbardziej typowych

spotykanych w rzeczywistosci oraz ich wielu uogoélnien. [...] O tego typu danych bedzie

83 Pojecie zjawiska ,,Czarnego Labedzia” wprowadzil Nassim Taleb, ktory definiuje je jako ,nieprzewidywalne
i nieregularne zdarzenia o ogromnej skali i poteznych konsekwencjach, nieoczekiwane dla kazdego
obserwatora jesli nie tylko go zaskocza, ale zaszkodza’ (Taleb 2014).

84 Kiedy$ informacja o posiadaniu telefonu komoérkowego byla zmienng istotna z perspektywy oceny
zdolnosci kredytowej; dzi§, ze wzgledu na zmiany spoleczne, gospodarcze i technologiczne, zmienna ta
nie niesie zadnej istotnej informacji z perspektywy oceny zdolnosci kredytowe;j.
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mozna pisa¢ w sposéb bardziej precyzyjny podajac ich parametry, wlasnosci rozktadow
itp. Bedzie zatem mozliwe przeprowadzanie dowodéw nie tylko na zasadzie, ktora technika

modelowa jest lepsza, ale takze przy jakich parametrach” (Przanowski 2014).

4.2.1 Badanie jako$¢é prognostycznej modeli

W ramach oceny bezposredniego wplywu stosowania metod ograniczania stronniczosci
algorytmicznej na wartos¢ jakosci prognostycznej modeli oceny zdolnosci kredytowej
przedstawiono wyniki badania poszczegolnych kryteriow oceny sprawiedliwosci opisanych
w podrozdziale 3.3.2, tj.: warunku parytetu demograficznego, warunku wyréwnanych szans

oraz warunku parytetu kalibracji.

Warunek parytetu demograficznego

Ocene wplywu zastosowania metod redukcji stronniczosci algorytmicznej na jakosé
prognostyczna modeli oceny zdolno$ci kredytowej przeprowadzono na podstawie
parametrow jakosci modelu (tj. wspotezynnik Giniego oraz syntetyczna miara Zysk) oraz
miary Disparate Impact, zwiazane] z warunkiem parytetu demograficznego,

przedstawionej w podrozdziale 3.3.2.

Wplyw zastosowania poszczegdlnych metod redukeji stronniczosci algorytmicznej na
indeks Giniego (opisany w podrozdziale 2.2.2) przedstawiono na rysunku 12. Wszystkie

raportowane w rozprawie wyniki sg wyznaczane na podstawie zbioru testowego.

Indeks Giniego jest miara stosowana do oceny mocy dyskryminacyjnej modeli
klasyfikacyjnych® — nalezy jednak wskazaé, ze jest to miara wylacznie czesciowo
uzyteczna z perspektywy prowadzonego badania: indeks Giniego jest bowiem miarg
zbiorcza, prezentujaca dziatanie modelu dla wszystkich pozioméw progéw odciecia decyzji
kredytowej. Technicznie, warto$¢ indeksu Giniego wyznaczana jest w oparciu o pole
powierzchni pod krzywa ROC. W kontekscie oceny zdolnosci kredytowej, badaniu
poddawaé¢ nalezy zdefiniowany, specyficzny prog pozytywnej decyzji kredytowej,
najczesciej okreslany z perspektywy dopuszczalnego poziomu prawdopodobieristwa splaty
kredytu.

W celu zobrazowania rzeczywistego wptywu modelu na ekonomiczny rachunek banku,
skonstruowano syntetyczna miare Zysk, ktéra wyznaczana jest na podstawie predykcji

klas oraz macierzy kosztu przedstawionych w tabeli 7.

85 Moc dyskryminacyjna modelu klasyfikacyjnego rozumiana, zgodnie z rozdziatem 2, jako zdolnosé modelu
do sortowania klientow wzgledem ich poziomu zdolnosci kredytowej (np. od najnizszej do najwyzszej).
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Rysunek 12: Srednie wartosci indeksu Giniego, a warunek parytetu demograficznego,
Scenariusz Syntetyczny

Uwaga: Srednie wartosci dla 100 powtorzen symulacji. Przerywanymi, czerwonymi liniami poziomymi
zaznaczono krytyczne poziomy 80% oraz 125% wartosci miary Disparate Impact; obserwacje
wartosci dla modeli znajdujacych sie miedzy tymi poziomami spelnia kryterium 4/5 opisane
w podrozdziale 3.1.1. Model idealny posiada warto$¢é miary Disparate Impact na poziomie

rownym 1 oraz posiada jak najwyzsza wartos¢ indeksu Giniego (prawa strona wykresu).
Zrodlo: opracowanie wlasne.

Tabela 7: Macierz kosztu dla syntetycznej miary Zysk

Pozytywna Negatywna
d. kredytowa d. kredytowa
Y=1
C = 40,2664 0
(sptata)
y¥=0 B = —0,2750 0

(brak splaty)

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Kozodoi i Lessmann (2022) zdefiniowali syntetyczna miare odnoszaca sie do poziomu
zysku/straty, wynikajacej z macierzy kosztow. Parametry macierzy kosztu, zdefiniowane
przez autoréw, to odpowiednio: C' = +0,2664, B = —0,275; w przeciwienstwie jednak do
podejscia przedstawionego przez Kozodoi i Lessmann (2022) w rozprawie dla parametru
kosztu zwiazanego z falszywie negatywna ocena (tj. prognoza z modelu wskazywata ztego

klienta, a klient w rzeczywistosci splacitby zobowiazanie) przypisano warto$é réwna 0;
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Kozodoi i Lessmann (2022) przyjeli koszt utraconych przychodéw na poziomie rownym
—0,2664.

Podejscie zastosowane w rozprawie miato na celu unikniecie podwojnej kalkulacji
kosztow wynikajacych z nieprzyznania kredytu dla dobrego klienta: dla zobrazowania tego
przypadku, rozwazmy scenariusz graniczny, w ktorym bank w zdefiniowanym horyzoncie
czasu otrzymat wytacznie jedna aplikacje kredytowa. Przyjeto réwniez, ze ten bank odrzucit
wniosek tego klienta, przy czym klient ten sptacitby kredyt, gdyby go otrzymat. Macierz
kosztow dla takiego przypadku, zgodnie z Kozodoi i Lessmann (2022), zaprezentowano
w tabeli 8.

Tabela 8: Macierz kosztu dla fatszywie negatywnego

przypadku
Pozytywna Negatywna
d. kredytowa d. kredytowa
Y=1
(splata) 0 —0,2664
Y =0
0 0

(brak splaty)

Uwaga: W przypadku odrzucenia jednego wniosku kredytowego
klienta, ktory w rzeczywistosci sptacitby kredyt, macierz
kosztu zgodnie z Kozodoi i Lessmann (2022) zawieralyby
wytacznie wartosé —0,2664 kosztu utraconych przychoddow.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Nastepnie rozwazono sytuacje, gdy dany bank zwieksza wartosé progu odciecia, w taki
sposob, ze wniosek klienta zostatby rozpatrzony pozytywnie. Macierz kosztow dla takiego

przypadku, zgodnie z Kozodoi i Lessmann (2022), zaprezentowano w tabeli 9.

Tabela 9: Macierz kosztu dla prawdziwie pozytywnego

przypadku
Pozytywna Negatywna
d. kredytowa d. kredytowa
Y=1
(splata) 40,2664 0
Y =0
0 0

(brak splaty)

Uwaga: W przypadku przyjecia jednego wniosku kredytowego
klienta, ktory w rzeczywistosci sptacitby kredyt, macierz
kosztu zgodnie z Kozodoi i Lessmann (2022) zawieralyby
wylacznie wartosé¢ +0,2664 zysku ze sprzedanego kredytu.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Roznica miedzy tymi dwoma scenariuszami jest rowna 40,2664 — (—0,2664) = 0,5328.
7 perspektywy jednak rzeczywistego procesu kredytowego, bank zarabia wytlacznie

40,2664 na udzieleniu kredytu wnioskodawcy, ktory sptaci zobowiazanie kredytowe

111



(przypadek prawdziwie pozytywny). W rozprawie przyjeto podejscie rachunkowosci
finansowej, ktora wskazuje, ze rejestrowane powinny by¢ wylgcznie rzeczywiste wydatki
i przychody (Horngren, Datar i Rajan 2014).

Ocene wplywu zastosowania metod ograniczania stronniczo$ci algorytmicznej na
poziom na ekonomiczna warto$¢ modelu, tj. poziom zysku uzyskiwany przy zastosowaniu
danego modelu oceny zdolnosci kredytowej dla poszczegdlnych podejsé do redukeji
stronniczo$ci algorytmicznej, przedstawiono na rysunku 13. Wyniki te sa w duzej mierze
zbiezne z wynikami osiagnietymi dla badania z wykorzystaniem indeksu Giniego —
najwieksze roznice obserwowane sg dla modeli potreningowego (ktérego mechanizm
dzialania wykorzystuje jeden okreslony prog odciecia decyzji). Rekomenduje sie jednak
wykorzystanie miar typu Zysk, poniewaz czeS¢ z metod redukcji stronniczosci
algorytmicznej (np. metoda Reject Option Classifier) nie modyfikuje rozkladu
wartosci punktowych (tzw. scoréw) z modeli oceny zdolnosci kredytowej, a wytacznie

progi odciecia decyzji.
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Rysunek 13: Miara Zysk a warunek parytetu demograficznego, Scenariusz Syntetyczny

Uwaga: Srednie wartosci dla 100 powtorzeri symulacji. Przerywanymi, czerwonymi liniami poziomymi
zaznaczono krytyczne poziomy 80% oraz 125% wartosci miary Disparate Impact; obserwacje
wartosci dla modeli znajdujacych sie miedzy tymi poziomami spelnig kryterium 4/5 opisane
w podrozdziale 3.1.1. Model idealny posiada warto$¢é miary Disparate Impact na poziomie
rownym 1 oraz posiada jak najwyzsza wartos¢ miary Zysk (prawa strona rysunku).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

112



Jedna z gtownych obserwacji jest fakt, ze modele uczenia maszynowego wskazuja na
statystycznie lepsze wyniki w zakresie jakosci prognostycznej modeli: modele DT, RF i GB
uzyskuja znaczaco lepsze wartosci jakosci prognostycznej od modelu LR.

Srednie wartogci miary Zysk oraz miary zwigzanej z warunkiem parytetu
demograficznego — Disparate Impact — uzyskanych dla réznych kombinacji metod
ograniczania stronniczosci algorytmicznej i modeli bazowych, wraz ze wskazaniem na ich
wartosci btedow standardowych (ang. standard error — SE) przedstawiono w tabeli 10.
Wartosci bledu standardowego wskazuja na niepewno$é¢ uzyskanych wynikéw: czym
wieksze wartosci SE, tym wyzszy poziom niepewnosci uzyskanych wynikow.

W zakresie metod poréwnawczych przedstawiono metode Unmitigated, ktora jawnie
wlacza zmienng chroniona do zbioru zmiennych wykorzystywanych w procesie trenowania
modelu oraz metode Fairness through Unawareness, ktéra zmienna chroniona wylacza
z procesu trenowania modelu. Uzyskane wyniki dla metody Unmitigated wskazuja na
wysoka jako$¢ prognostyczna modelu oceny zdolnosci kredytowej: kazdy z modeli bazowych
uzyskat najwyzszy wynik miary Zysk w swojej grupie modeli. Wyniki uzyskane dla tej
metody nie spelniaja jednak kryterium 4/5 warunku parytetu demograficznego: wartosé
Disparate Impact byly ponizej progu 80%. Mozna jednoczesnie wskazaé, ze wartosci te
dla metod bardziej zaawansowanych, tj. DT, RF oraz GB, sa wartosciami bardziej zblizone
do tego progu. Model LR dla metody Unmitigated uzyskal najgorsza wartos¢ Disparate
Impact z posréod wszystkich przebadanych wariantéw metod ograniczania stronniczosci
algorytmicznej i estymatorow bazowych.

Wytaczenie zmiennej chronionej ze zbioru treningowego — metoda Fairness through
Unawareness — prowadzi do powstania stronniczosci algorytmicznej bedacej odbiciem
wzgledem sytuacji poczatkowej, tj. wlaczajac zmienna chroniong w metodzie
Unmitigated kobiety uzyskiwaly statystycznie mniej pozytywnych decyzji kredytowych.
Sytuacja ta ma miejsce wyltacznie w przypadku modelu regresji logistycznej LR;
w przypadku pozostalych modeli bazowych, wartosci Disparate Impact maja wartosci
w dopuszczalnym przedziale 4/5.

Stosujac metode Fairness through Unawareness obserwuje si¢ rowniez statystycznie
gorsze wyniki w zakresie jakosci prognostycznej (miara Zysk), wzgledem metody
Unmitigated. Kazdy z modeli bazowych posiada nizszy wynik wzgledem wynikéw metody
Unmitigated, co jest wynikiem wytaczenia statystycznie istotnej zmiennej z modelu.

Druga z klas badanych metod sa metody przedtreningowe, dla ktorych redukcja
stronniczosci algorytmicznej odbywa sie poprzez ingerowanie w zbiér danych
treningowych, na ktorym szacowany jest w dalszej kolejnosci model bazowy.
W przedstawionym badaniu wykorzystano dwa podejécia: Reweighing nakladajaca
odpowiednio dobrane wagi na poszczegblne obserwacje oraz Disparate Impact Remover
zmieniajaca wartosci poszczegdlnych atrybutéw, w wyniku czego redukowana jest

stronniczos¢ algorytmiczna.
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Tabela 10: Wartosci Zysk oraz Disparate Impact dla Scenariusz Syntetyczny

.. . Metoda redukcji Model
Podejscie stronniczosci algorytmicznej bazowy Zysk SEzy DI SEpr x*% F%
Unmitigated LR 169 83 0,52 0,05 0,00 0,00
© Unmitigated DT 240 8,7 0,77 0,08 0,10 0,10
t; Unmitigated RF 271 84 0,77 0,06 0,00 0,00
< Unmitigated GB 270 7,9 0,70 0,04 0,00 0,00
\% Fairness t. Unawareness LR 150 84 1,28 0,09 0,15 0,14
g Fairness t. Unawareness DT 228 9.7 1,15 0,06 0,57 0,56
Fairness t. Unawareness RF 252 88 1,17 0,05 0,22 0,21
Fairness t. Unawareness GB 249 85 1,17 0,06 0,33 0,32
Reweighing LR 162 83 1,01 0,07 0,99 0,99
2 Reweighing DT 236 9,2 1,00 0,08 091 0,91
go Reweighing RF 266 86 1,060 0,06 0,93 0,93
'% Reweighing GB 263 84 1,01 0,056 0,99 0,99
% Disparate Impact Remover LR 160 9,5 1,01 0,04 1,00 1,00
g Disparate Impact Remover DT 239 9.1 1,00 0,03 1,00 1,00
A, Disparate Impact Remover RF 262 94 1,00 0,03 1,00 1,00
Disparate Impact Remover GB 260 88 1,00 0,03 1,00 1,00
Adversarial Debiasing NN 222 95 1,06 0,07 094 0,94
£ Prejudice Remover LR 164 11,0 1,00 0,13 0,81 081
éﬂ Grid Search Reduction LR 165 9,2 1,01 0,13 0,75 0,75
’GE) Grid Search Reduction DT 240 12,3 1,06 0,15 0,52 0,52
= Grid Search Reduction RF 259 89 1,04 0,08 0,86 0,85
Grid Search Reduction GB 266 86 095 0,06 091 0,90
2 Reject Option Classifier LR 149 86 098 0,09 0,98 0,98
go Reject Option Classifier DT 223 10,6 1,11 0,11 0,66 0,65
'qa)‘ Reject Option Classifier RF 251 94 1,10 0,07 0,76 0,75
jg Reject Option Classifier GB 250 86 1,03 0,06 0,97 0,97
2,
Uwaga: Kolumny x2% oraz F% odnosza sie do frakeji symulacji, dla ktérych odpowiednio test x? (Tallarida

i Murray 2012) oraz test Fishera (Fisher 1970) (podrozdzial 3.3.2), przy 1% poziomie istotnosci
nie dal podstaw do odrzucenia Hj, ktéra to hipoteza stanowila o braku réznic miedzy populacja
obserwacji uprzywilejowanych i nieuprzywilejowane. Oznacza to, ze im mniejsze wartosci w tych
kolumnach, tym czesciej model statystyczny wykazywal réznice w poziomie akceptacji wnioskow
kredytowych miedzy kobietami i mezczyznami. Wartosci 1,00 wskazuje na metody, dla ktérych
we wszystkich ze 100 symulacjach nie bylo podstaw do odrzucenia Hj (tj. nie wystepowaly
statystyczne réznice miedzy poziomem akceptacji kredytowych dla poszczegdlnych populacji).

Zr6dto: opracowanie wilasne.

Metody Reweighing oraz Disparate Impact Remover generuja zblizone wyniki.

Warto wskazaé, ze wyniki dla tych podejsé nie réznia sie znaczaco od wartosci jakosci

prognostycznej dla metody Unmitigated,

lecz

spelniaja one kryterium braku

stronniczosci algorytmicznej zgodnie z podrozdziatem 3.3.2 (wartosci Disparate Impact

oscyluja okolo wartosci 1). Zatem, metody te posiadaja dobre wlasnosci w zakresie jakosci
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prognostycznej modelu oceny zdolnosci kredytowej, redukuja w pelni problem
stronniczosci algorytmicznej oraz, ze wzgledu na sposob dziatania, posiadajg prosta
interpretacje.

Kolejng z grup badanych metod byly metody treningowe. Sposob dziatania
poszczegdlnych metod jest istotnie zréznicowany. W przypadku metody Adversarial
Debiasing, redukcja stronniczosci algorytmicznej odbywa sie poprzez zastosowanie
wewnetrznej metody — sztucznych sieci neuronowych NN — w architekturze modelu
generatywnych sieci wspolzawodniczacych. Metoda Prejudice Remover zwiazana jest
z estymacja modelu regresji logistycznej przy warunkach ograniczajacych zwiazanych ze
wspolezynnikiem Disparate Impact (tj. regularyzacja regresji logistycznej). Metoda Grid
Search Reduction, ktora polegata na estymacji szeregu modelu z warunkami
ograniczajacymi.

Uzyskane wyniki dla wszystkich metod wskazuja na dobre wtasnosci prognostyczne
modeli oceny zdolnosci kredytowej. Wszystkie oszacowane metody uzyskuja warto$é
Disparate Impact na poziomach w przedziale wartosci krytycznych 80% — 125%.

Ostatniag z klas wykorzystanych metod sa metody potreningowe, w ktorych
uwzglednienie stronniczosci algorytmicznej odbywa sie na wartosciach punktowych.
Metoda, ktora stanowi przyktad takiego podejscia jest Reject Option Classifier,
ktorej mechanizm dzialania zaklada, ze obserwacje znajdujace sie w klasie
nieuprzywilejowanej (tj. z perspektywy zmiennej chronionej pte¢, sa to kobiet), ktorych
ocena prawdopodobienistwa znajduje sie ponizej progu decyzji (maksymalna roéznica jest
parametrem tej metody), uzyskuja pozytywna decyzje kredytowa; analogicznie,
mezezyzni, ktory uzyskaliby akceptacje kredytowsa, ale znajduja sie blisko progu
akceptacji, uzyskaja odrzucenie wniosku kredytowego. Mechanizm dziatania tej metody
zaktada zmiane decyzji kredytowej wokot progu akceptacji kredytowe;j.

W przypadku metody Reject Option Classifier, jako$é¢é prognostyczna modelu
ksztattuje sie na poziomie zblizonym do modelu poréwnawczego Fairness through
Unawareness, przy czym dla wszystkich estymatoréw bazowych spetniony jest warunek
sprawiedliwosci (tj. wartosci wskaznika Disparate Impact mieszcza sie w zakresie

80% — 125%).

Warunek wyréwnanych szans

Drugim z kryteriow jest warunek wyréwnanych szans, ktory odnosi sie do zbiorczej miary
prawdopodobienistwa popelnienia btedu prognozy w poszczegdlnych grupach zmiennej
chronionej. Czym wyzsza jest wartos¢ kryterium separacji (kryterium zwiazane z warunkiem
wyrownanych szans), tym wieksza jest roznica w bledach prognozy dla poszczegdlnych
grup zmiennej chronionej. Zbiorcze wyniki jakosci prognostycznej mierzonej miara Zysk

oraz wartosci kryterium separacji przedstawiono na rysunku 14.
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Rysunek 14: Miara Zysk a warunek wyréwnanych szans, Scenariusz Syntetyczny

Uwaga: Srednie wartosci dla 100 powtérzen symulacji. Wartosci mniejsze kryterium separacji, zwigzanego
z warunkiem wyréwnanych szans wskazuja na mniejsze rozbieznosci miedzy btedami klasyfikacji
dla poszczegdlnych grup zmiennej chronionej (mezczyzni i kobiet). Model idealny posiada wartosé
miary Separation na poziomie rownym 0 oraz posiada jak najwyzsza warto$¢ miary Zysk (prawa
strona rysunku).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Opierajac sie na przedstawionych wynikach, mozna wskaza¢ nastepujace prawidtowosci:

e metoda Fairness through Unawareness charakteryzowala sie najwyzszymi warto$ciami

kryterium separacji;

e dla podejscia Unmitigated zaawansowane modele: DT, RF oraz GB charakteryzowaty
sie wysokimi poziomami jakosci prognostycznej, przy rownoczesnie stosunkowo niskich

wartosciach kryterium separacji;

e metody ograniczania stronniczosci algorytmicznej oparte o model regresji logistycznej
LR charakteryzowaly sie stosunkowo niskimi wartosciami kryterium separacji, przy

rownoczesnie niskich wartosciach jakos$ci prognostyczne;j.

Obecnie wykorzystywane przez banki podejécie — Fairness through Unawareness —
charakteryzuje sie najwyzszymi warto$ciami kryterium separacji, co powoduje stosunkowo

wysokie roznice w poziomach btedéw klasyfikacji miedzy grupami zmiennej prawnie
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chronionej. Srednie warto$ci miary Zysk oraz miary kryterium separacji przedstawiono

w tabeli 11.

Tabela 11: Zestawienie wartosci miary Zysk oraz kryterium separacji dla Scenariusz

Syntetyczny
. Metoda redukcji Model

Podejscie stronniczosci algorytmiczne;j bazowy Zysk SEzy SP SEsp
Unmitigated LR 169 8,3 0,08 0,02
° Unmitigated DT 240 8,7 0,03 0,02
§ Unmitigated RF 271 84 0,02 0,01
< Unmitigated GB 270 7,9 0,04 0,02
\% Fairness t. Unawareness LR 150 8,4 0,10 0,01
é Fairness t. Unawareness DT 228 9,7 0,11 0,01
Fairness t. Unawareness RF 252 8,8 0,13 0,01
Fairness t. Unawareness GB 249 8,5 0,12 0,01
Reweighing LR 162 8,3 0,05 0,02
2 Reweighing DT 236 92 0,07 0,02
go Reweighing RF 265 86 0,09 0,02
'% Reweighing GB 263 8,4 0,08 0,01
% Disparate Impact Remover LR 160 9,5 0,05 0,01
g Disparate Impact Remover DT 239 9,1 0,07 0,01
A, Disparate Impact Remover RF 262 9,4 0,08 0,01
Disparate Impact Remover GB 260 8,8 0,08 0,01
Adversarial Debiasing NN 222 9,5 0,08 0,02
% Prejudice Remover LR 164 11,0 0,05 0,03
&0 Grid Search Reduction LR 165 9,2 0,05 0,03
'GE)' Grid Search Reduction DT 240 12,3 0,09 0,04
E Grid Search Reduction RF 259 8,9 0,09 0,02
Grid Search Reduction GB 265 8,6 0,06 0,02
2 Reject Option Classifier LR 149 8,6 0,04 0,02
éo Reject Option Classifier DT 223 10,6 0,09 0,03
'GE) Reject Option Classifier RF 251 9,4 0,10 0,02
%‘ Reject Option Classifier GB 250 8,6 0,08 0,02

2,

Zrodto: opracowanie wlasne

Warunek parytetu kalibracji

Ostatnia z omawianych w rozdziale 3 miar stronniczosci algorytmicznej byta miara

zwigzana z warunkiem parytetu kalibracji. Analogicznie jak w przypadku warunku

wyrownanych szans, wyzsze warto$ci miary kryterium dostatecznosci (zwiazanego

z warunkiem parytetu kalibracji) sugeruja wystepowanie stronniczosci algorytmiczne;j.

Zbiorcze wyniki jakosci prognostycznej mierzonej miara Zysk oraz wartosci kryterium

dostatecznodci przedstawiono na rysunku 15.
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Rysunek 15: Miara Zysk a warunek parytetu kalibracji, Scenariusz Syntetyczny

Uwaga: Srednie wartosci dla 100 powtérzeri symulacji. Wartosci mniejsze kryterium dostatecznosci,
zwigzanego z warunkiem parytetu kalibracji wskazuja na mniejsze rozbieznosci miedzy btedami
dla poszczegdlnych grup zmiennej chronionej (mezczyzni i kobiet). Model idealny posiada wartosé
miary Sufficiency na poziomie réwnym 0 oraz posiada jak najwyzsza warto$¢ miary Zysk
(prawa strona rysunku).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Warto wskazaé¢, ze metoda poréwnawcza Unmitigated, w ktorej zmienna chroniona
pteé jest wlaczona w trenowaniu modelu oceny zdolnosci kredytowej, charakteryzowata
sie stosunkowo wysokimi wartosciami jakosci prognostycznej, przy jednoczesnych,
najnizszych wartosciach miary dostatecznosci (tj. miary wartosci predykeyjnej dodatniej
dla poszczegolnych grup wartosci zmiennej chronionej sa do siebie zblizone). Najwyzszymi
warto$ciami kryterium dostatecznosci zwiazanego z warunkiem parytetu kalibracji sa
modele sprawiedliwodci przez nieSwiadomos¢ Fairness through Unawareness, ktore sa
obecnie gléwnie wykorzystywane przez banki. Zestawienie kryterium dostatecznosci oraz

pozioméw miary Zysk przedstawiono w tabeli 12.
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Tabela 12: Zestawienie wartosci miary Zysk oraz kryterium dostatecznosci dla Scenariusz

Syntetyczny
. Metoda redukcji Model

Podejscie stronniczosci algorytmicznej bazowy Zysk SEzy SF SEsr
Unmitigated LR 169 8,3 0,02 0,02
° Unmitigated DT 240 8,7 0,04 0,02
§ Unmitigated RF 271 84 0,04 0,02
S Unmitigated GB 270 7,9 0,02 0,01
\% Fairness t. Unawareness LR 150 8.4 0,12 0,02
3 Fairness t. Unawareness DT 228 9,7 0,10 0,02
= Fairness t. Unawareness  BF 252 88 012 0,02
Fairness t. Unawareness GB 249 8,9 0,11 0,02
Reweighing LR 162 8,3 0,09 0,03
2 Reweighing DT 236 9,2 0,08 0,02
5 Reweighing RF 265 86 0,10 0,02
‘% Reweighing GB 263 8,4 0,08 0,02
% Disparate Impact Remover LR 160 9,5 0,09 0,03
g Disparate Impact Remover DT 239 9,1 0,08 0,02
A, Disparate Impact Remover RF 262 9.4 0,09 0,02
Disparate Impact Remover GB 260 8,8 0,08 0,02
Adversarial Debiasing NN 222 9,5 0,08 0,02
= Prejudice Remover LR 164 11,0 0,10 0,04
gﬂ Grid Search Reduction LR 165 9,2 0,09 0,03
'qE_) Grid Search Reduction DT 240 12,3 0,11 0,03
E Grid Search Reduction RF 259 8,9 0,09 0,02
Grid Search Reduction GB 265 8,6 0,07 0,02
2 Reject Option Classifier LR 149 86 0,08 0,02
éo Reject Option Classifier DT 223 10,6 0,09 0,03
'GE) Reject Option Classifier RF 251 9,4 0,10 0,02
jos Reject Option Classifier GB 250 8,6 0,08 0,02

2,

Zrodto: opracowanie wtasne.

4.2.2 Zaburzenie struktury populacyjnej kredytobiorcéow

Drugim z badanych wymiaréw, istotnym z perspektywy decydenta bankowego, jest

wplyw nowego modelu na funkcjonujacy proces oceny zdolnosci kredytowej. Obok badania

zmiany jakosci modelu (opisanej w podrozdziale 4.2.1), istotnym zagadnieniem decyzyjnym

jest badanie potencjalnego wptywu zastosowania nowego modelu oceny zdolnoéci kredytowe;

na profil akceptowanego klienta kredytowego. W przypadku, gdyby podjeta zostata decyzja

o wdrozeniu metod redukcji stronniczosci algorytmicznej, istotnym zagadnieniem jest

weryfikacja poziomu wplywu wdrozenia nowego modelu na profile klientow, ktorzy uzyskuja

akceptacje kredytows.
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Rozbieznosé decyzji kredytowej

Bank podejmujac decyzje o wykorzystaniu metody redukcji stronniczosci
algorytmicznej®®, bierze pod uwage zaréwno rachunek ekonomiczny (tj. zysk) i zgodnogé
z przepisami zakazujacymi dyskryminacji. Jednym z elementéw, posrednio zwiazanym
z zyskiem, jest poziom rozbieznosci jaka nowe podejscie za soba niesie — tj. w jaki sposéb
zmieni sie rozktad wydawanych decyzji kredytowych. W niniejszej pracy przyjmuje sie, ze
mniejszy poziom zaburzenia populacji wydawanych decyzji kredytowych, bedzie bardziej
przez bank preferowany.

W celu zobrazowania poziomu wplywu wdrozenia nowego modelu na populacje
kredytobiorcéw, ponizej przedstawiono autorskie podejscie do wyznaczania rozbiezno$ci
w wydawanych decyzjach kredytowych nazwane rysunkiem rozbieznosci prognoz (lub dalej
rowniez rysunkiem rozbieznosci — ang. disturbance plot). Rysunek rozbieznosci wskazuje
na rozbiezno$é generowanych prognoz miedzy dwoma modelami: nazwijmy te modele
referencyjnym oraz poréwnawczym (lub poréwnywanym). Przyjmijmy, ze model
referencyjny bedzie modelem wykorzystywanym w dotychczasowej praktyce oceny
zdolnosci kredytowej (np. model charakteryzujacy sie stronniczoscia algorytmiczna).
W  przedstawionym w niniejszej rozprawie badaniu przyjmuje sie, ze modelem
referencyjnym bedzie model Unmitigated (tj. wlaczajacy explicite zmienna chroniona).
Zalozenie to jest jednak zalozeniem bez utraty ogoélnosci, tj. mozna jako model
referencyjny przyja¢ dowolny model generujacy wartos¢ oceny zdolnosci kredytowe;.
Modelem poréwnywanym jest model, ktory planowany jest do wdrozenia. Wartosci
rozbieznodci prognoz beda mierzone dla modelu poréwnywanego, wzgledem prognoz
modelu referencyjnego. Przyktad rozbieznosci prognoz, bez odniesienia sie do zadnej
z metod ograniczania stronniczodci algorytmicznej, przedstawiono na rysunku 16.

W ramach badania nie zaprezentowano wynikéw dla modelu potreningowego,
podejscie Reject Option Classifier, z racji na mechanizm dziatania tego podejscia,
tj. dla danego rozktadu prawdopodobieristw sptaty (tj. wynik modelu oceny zdolnosci
kredytowej, w ktorym nie zastosowano redukcji stronniczosci algorytmicznej), w tym
podejséciu przesuwane sa progi pozytywnej decyzji kredytowej. Oznacza to, ze rozktad
oceny punktowej (po kalibracji — prawdopodobieristwa) pozostaje bez zmian, ulega

zmianie wylacznie prog odciecia decyzji kredytowej.

86 Rowniez szerzej: zmiana istniejacego modelu oceny zdolnosci kredytowe;j.
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Rysunek 16: Rozbieznosci prognoz, przyktad bez wskazania zadnej z metod ograniczania
stronniczosci algorytmicznej

Uwaga: OS$ x przedstawia poziom pozytywnych prognoz z modelu; 0§ ta moze by¢ interpretowana jako
kolejne, coraz nizsze wartosci progu odciecia decyzji. Wartosé 0% wskazuje na sytuacje, w ktorej
zadna aplikacja kredytowa nie zostala zaakceptowana; wartosé 100% wskazuje na sytuacje, ze
wszystkie wnioski kredytowe zostaly zaakceptowane.
Os y przedstawia poziom rozbieznosci prognoz. Warto$é 0% oznacza, ze prognozy obu modeli
(tj. referencyjny oraz poréwnywany) sa identyczne; wartosci 100% oznacza, ze modele maja
doktadnie odmienne prognozy. Ksztalt krzywej rozbieznosci dla:

e Braku rozbieznosci jest linig pozioma na wartosci 0%, tj. dla kazdego progu odciecia prognoza
modelu referencyjnego i modelu poréwnywanego sa tozsame.

e Pelnej rozbieznosei jest trojkatem rownoramiennym o wierzchotku o wartosci 100%, tj. wraz
ze wzrostem poziomu odciecia prognozy, do mediany rozktadu oceny zdolnosci kredytowej
poziom niezgodnosci rosnie, a pézniej maleje (tj. w przypadku gdy akceptowane sa wszystkie
wnioski kredytowe, nawet jezeli rozktad oceny zdolnosci kredytowej jest doktadnie przeciwny,
prognoza z modeli jest taka sama).

e Losowej rozbieznosci jest n—ksztaltna, co stanowi scenariusz mieszany pelnej oraz braku
rozbieznosci.

W rozprawie, z racji na rozktad wartosci rozbieznoéci, krzywe rozbieznosci beda prezentowane na
rysunkach w przedziale 0 — 20%.
Zrodto: opracowanie wiasne.
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Krzywa rozbiezno$ci — regresja logistyczna

Wplyw zastosowania metod ograniczania stronniczosci algorytmicznej na poziom

rozbiezno$ci generowanych prognoz, gdzie modelem referencyjnym jest model

uwzgledniajacy zmienng chroniona (model Unmitigated), bazujacy na regresji
logistycznej — LR przedstawiono na rysunku 17. Z racji tego, ze metoda Adversarial
Debiasing oparta jest na architekturze sztucznych sieci neuronowych, dla tej metody nie
przedstawiono modelu referencyjnego; postanowiono zestawi¢ wyniki tej metody
z pozostalymi wynikami regresji logistycznej. Wszystkie rysunki rozbieznosci prezentuja
rozbieznos¢ wyznaczong jako wartosé srednia dla 100 symulacji — pojedyncza symulacja

moze charakteryzowaé si¢ wysokim poziomem szumu losowego.
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Rysunek 17: Srednie krzywe rozbieznosci, Scenariusz Syntetyczny, model regresji
logistycznej LR.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Z badania wykresu rozbieznosci wynikaja nastepujace, najwazniejsze wnioski:

e W przypadku metod przedtreningowych, poziom rozbieznosci wzgledem modelu
referencyjnego byl umiarkowany; poziom tej rozbieznosci byt jednak nizszy niz dla
modelu Fairness through Unawareness — tj. modelu, w ktérym wytaczono zmienng
chroniona; obie metody — Reweighing oraz Disparate Impact Remover — wskazuja na

wysoki poziom zbieznosci generowanych prognoz (na rysunku 17 stykaja sie).

e W przypadku metod treningowych, rozbieznosci sg zréznicowane; dla metody opartej na

sztucznych sieciach neuronowych NN, poziom rozbieznosci byt istotnie réozny—wyzszy od
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poziomu rozbiezno$ci modelu Fairness through Unawareness. Z drugiej jednak strony,
metoda Prejudice Remover jest metoda charakteryzujaca sie najnizszym poziomem

rozbiezno$ci wzgledem modelu referencyjnego w klasie metod treningowych.

e W przypadku metod potreningowych wskaza¢ mozna na brak rozbieznosci
generowanych prognoz z modelu; stan ten wynika z faktu, ze metoda Reject Option
Classifier nie zmienia rang poszczegdlnych wnioskow kredytowych (tj. n-ty
najlepszy wniosek kredytowy w modelu referencyjnym jest réwniez n—tym najlepszym
wnioskiem kredytowym w modelu poréwnawczym) oraz nie zmienia wartosci
prognozowanego prawdopodobieristwa splaty kredytu (tj. wnioski kredytowe, ktorych
ocena zdolnosci kredytowej jest ,blisko” progu decyzji uzyskuja odmienna prognoze).
W dalszej czesci rozprawy pominieto opis rozbieznoéci dla metody Reject Option

Classifier.

Krzywa rozbieznosci — drzewa klasyfikacyjne

Ponizej przedstawiono wplyw zastosowania metod ograniczania stronniczosci
algorytmicznej na poziom rozbieznosci generowanych prognoz. Modelem referencyjnym
jest model uwzgledniajacy zmienng chroniona (model Unmitigated), a oparty o model
drzewa klasyfikacyjnego — DT. Krzywa rozbieznosci dla pojedynczego modelu drzewa

klasyfikacyjnego przedstawiono na rysunku 18
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brak rozbieznosci
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Rate of positive predictions (RPP)
Drzewo metody porownawcze Fairness through Unawareness
klasyflkacyjne przedtreningowe Reweighing —— Disparate Impact Remover

DT treningowe

Rysunek 18: Pojedyncza krzywa rozbieznosci, Scenariusz Syntetyczny, model drzewa
klasyfikacyjnego DT.

Grid Search Reduction

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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W zakresie metod redukcji stronniczosci algorytmicznej opartych na drzewach
klasyfikacyjnych mozna wskaza¢, ze wykres rozbieznosci charakteryzuje sie duza
zmienno$cia; niewielkie zmiany progu odciecia moga powodowaé¢ skokowe zmiany
generowanych prognoz, a co za tym idzie — rozbiezno$ci miedzy modelami referencyjnym

i poréwnawczym. Usrednione krzywe rozbieznosci prognoz przedstawiono na rysunku 19.
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Rysunek 19: Srednie krzywe rozbieznosci, Scenariusz Syntetyczny, model drzewa

Grid Search Reduction

klasyfikacyjnego DT.
Zrodlo: opracowanie wlasne.

Krzywa rozbiezno$ci — lasy losowe

W' niniejszej podsekcji przedstawiono wplyw zastosowania metod ograniczania
stronniczosci algorytmicznej na poziom rozbieznosci generowanych prognoz — modelem
referencyjnym jest model uwzgledniajacy zmienna chroniona (model Unmitigated),
o architekturze modelu lasu losowego — RF. Wykres rozbieznosci decyzji kredytowej,
zakltadajac kolejne metody redukcji stronniczosci algorytmicznej, przy wykorzystaniu
lasow losowych —RF, zamieszczono na rysunku 20. W przypadku lasu losowego poziom
rozbieznodci nie jest znaczacy. Sposrod wszystkich przebadanych podej$é najnizszym

poziomem rozbieznosci charakteryzuja sie metody przedtreningowe.
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Rysunek 20: Srednie krzywe rozbieznosci, Scenariusz Syntetyczny, model lasu losowego RF.

Zrodto: opracowanie wiasne.

Krzywa rozbieznosci — gradient boosting

W' niniejszej podsekcji przedstawiono wplyw zastosowania metod ograniczania
stronniczosci algorytmicznej na poziom rozbieznosci generowanych prognoz; modelem
referencyjnym jest model uwzgledniajacy zmienna chroniona (model Unmitigated) oparty
o model gradient boosting — GB.

Wykres rozbieznosci decyzji kredytowej, zaktadajac kolejne metody redukceji
stronniczosci algorytmicznej, przy wykorzystaniu metody gradient boosting — GB
zamieszczono na rysunku 21.

7 badania wykresu rozbieznosci wynikaja nastepujace, najwazniejsze wnioski:

e W przypadku metod przedtreningowych, poziom rozbieznosci wzgledem modelu
referencyjnego byt umiarkowany; poziom tej rozbieznosci byt jednak nizszy niz dla
modelu Fairness through Unawareness — tj. modelu, w ktérym wytaczono zmienna
prawnie chroniona; obie z badanych metod — Reweighing oraz Disparate Impact

Remover — wskazuja na wysoki poziom zbieznosci generowanych prognoz miedzy soba;

e W przypadku metody treningowej — Grid Search Reduction, rozbieznosci miedzy

prognozami wzgledem modelu referencyjnego sa niewielkie i nie przekraczaja 1,7%.
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Rysunek 21: Srednie krzywe rozbieznosci, Scenariusz Syntetyczny, model gradient
boosting GB.
Zrodlo: opracowanie wlasne.

Grid Search Reduction

W ramach badania wplywu zastosowania modeli ograniczania stronniczosci
algorytmicznej przeprowadzono analize zaburzenia struktury zaakceptowanych wnioskow
kredytowych, ktora odnosi sie do wptywu modelu oceny zdolnosci kredytowej na rozktad
wynikow procesu kredytowego. Wskazane badanie miato na celu przedstawienie poziomu
zaburzenia rozktadu akceptowanych wnioskéw kredytowych poprzez zastosowanie metody
ograniczania stronniczosci algorytmicznej. W celu przedstawienia skondensowanej
informacji o wplywie zastosowania poszczegbdlnych metod redukcji stronniczosci
algorytmicznej, przedstawiono $redni poziom rozbieznosci prognozy dla wszystkich
poziomow akceptacji kredytowej, jak rowniez wskazano statystyki opisowe rozktadu

rozbieznosci: 25%, 50% oraz 75% percentyl rozktadu wartosci rozbieznosci (tabela 13).
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Tabela 13: Sredni poziom rozbieznosci prognozy dla wszystkich pozioméw akceptacji kredytowej

Model Metod?x reiigkCJl ' ‘ Sredpla - 95% 50% 75%
bazowy  stronniczo$ci algorytmiczne;j rozbieznosé
Fairness through Unawareness 8%  5,6% 88%  10,6%
Reweighing 57%  4,1% 6,4% 7,7%
LR Disparate Impact Remover 57%  4,0% 6,4% 7,7%
Prejudice Remover 4,9% 3,5% 5,4% 6,5%
Grid Search Reduction 57%  4,1% 6,4% 7,7%
Fairness through Unawareness 4.8%  2,9% 5,2% 7.1%
DT Reweighing 52%  4,1% 5,8% 6,5%
Disparate Impact Remover 71%  59% 8,1% 8,5%
Grid Search Reduction 8,8% 8,5% 9,3% 10,4%
Fairness through Unawareness 4.8% 3,7% 5,6% 6,3%
RF Reweighing 3,3%  2,4% 3,9% 4,4%
Disparate Impact Remover 3. 7%  3,0% 4.2% 4,7%
Grid Search Reduction 3.3%  2,5% 3,8% 4,3%
Fairness through Unawareness 6,3% 4,9% 7,0% 8,1%
aB Reweighing 4.4%  3,4% 5,0% 5,8%
Disparate Impact Remover 46%  3,8% 5,2% 5,.8%
Grid Search Reduction 3.8%  3,0% 4.2% 5,0%
NN Adversarial Debiasing 11,0%  82%  122%  14,7%

Uwaga: Wartosci przedstawione w kolumnach zostaly usrednione na postawie 100 symulacji. Wartoéci
wieksze wskazuja na wyzszy poziom rozbieznosci prognozy modelu oceny zdolnosci kredytowej,
wzgledem modelu referencyjnego (tj. w badaniu wykorzystano model Unmitigated).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

4.3 Scenariusz danych rzeczywistych

Scenariusz German Credit Data jest oparty na danych rzeczywistych®’. Zmienng
chroniong, ktora przyjeto w przeprowadzonym badaniu jest zmienna narodowos¢: jest to
zmienna binarna, przyjmujaca wartos¢ 1 dla obcokrajowcow. Celem badania
przedstawionego w tym podrozdziale jest przedstawienie problemu stronniczosci
algorytmicznej na przykladzie danych rzeczywistych. Nalezy jednak wskazaé, ze
charakteryzowaly sie one nieznaczna wielkoscia proby (1000 obserwacji); z racji na
niewielka probe oraz jednoczesne wykorzystanie metody symulacji obserwacji,

omawianymi modelami referencyjnymi beda modele oparte na regresji logistycznej.

87 Dane kredytowe zawierajace 20 zmiennych oraz zmienng celu: czy wnioskodawca nalezy do dobrej czy
zlej klasy ryzyka kredytowego dla 1000 oso6b ubiegajacych sie o pozyczke.” [tt. wl.], (Hofmann 1994).
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Warunek parytetu demograficznego

Wplyw zastosowania poszczegélnych metod redukeji stronniczosci algorytmicznej na
indeks Giniego (opisany w podrozdziale 2.2.2) przedstawiono na rysunku 22. Wszystkie

raportowane w rozprawie wyniki sa wyznaczane na podstawie zbioru testowego.

O
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5
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<+
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OLR
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Indeks Giniego

LR - Regresja Logistyczna
metody porownaweze g Unmitigated O Fairness through Unawareness
przedtreningowe ¢ Reweighing ¢ Disparate Impact Remover
treningowe @ Prejudice Remover ® Grid Search Reduction
potreningowe A Reject Option Classifier
Rysunek 22: Wartos¢ indeksu Giniego, a warunek parytetu demograficznego, Scenariusz
German Credit Data

Uwaga: Srednie wartosci dla 100 powtorzen symulacji. Przerywanymi, czerwonymi liniami poziomymi
zaznaczono krytyczne poziomy 80% oraz 125% wartosci miary Disparate Impact; obserwacje
wartosci dla modeli znajdujacych sie miedzy tymi poziomami spelnia kryterium 4/5 opisane
w podrozdziale 3.1.1. Model idealny posiada warto$¢é miary Disparate Impact na poziomie
rownym 1 i posiada jak najwyzsza warto$é indeksu Giniego (prawa strona rysunku).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Ocene wplywu zastosowania metod ograniczania stronniczosci algorytmicznej na
ekonomicznag wartos¢ modelu, tj. poziom zysku uzyskiwany przy zastosowaniu danego
modelu oceny zdolnoéci kredytowej dla poszczegdlnych podejsé do redukeji stronniczodci
algorytmicznej, przedstawiono na rysunku 23.

Srednie warto$ci miary Zysk oraz miary zwigzanej z warunkiem parytetu
demograficznego — Disparate Impact — uzyskanych dla poszczegbdlnych metod
ograniczania stronniczosci algorytmicznej, wraz ze wskazaniem na wartos¢ btedu
standardowego (ang. standard error — SE), zostaly przedstawione w tabeli 14. Wartosci

bledu standardowego wskazuja na niepewno$é¢ uzyskanych wynikéw: czym wieksze
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Rysunek 23: Miara Zysk a warunek parytetu demograficznego, Scenariusz German Credit Data

Uwaga: Srednie wartosci dla 100 powtorzeni symulacji. Przerywanymi, czerwonymi liniami poziomymi
zaznaczono krytyczne poziomy 80% oraz 125% wartosci miary Disparate Impact; obserwacje
wartosci dla modeli znajdujacych si¢ miedzy tymi poziomami spelnia kryterium 4/5 opisane
w podrozdziale 3.1.1. Model idealny posiada warto$¢ miary Disparate Impact na poziomie
rownym 1 oraz posiada jak najwyzsza warto$¢ miary Zysk (prawa strona rysunku).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

wartosci SE, tym wyzszy poziom niepewno$ci uzyskanych wynikow.

Wyniki uzyskane dla danych rzeczywistych wskazuja na nizsze, niz w przypadku
przyjetego procesu symulacyjnego znaczenie zmiennej chronionej: wystepuje znacznie
mniejszy spadek zysku pomiedzy wykorzystaniem metod Unmitigated oraz Fairness
through Unawareness. Model, ktory zblizyl sie najbardziej do wartosci 1,00 wzgledem
miary Disparate Impact, byl model Grid Search Reduction. Istotnie najstabsze wyniki,
otrzymano metoda Disparate Impact Remover — istotny spadek zysku, przy jednoczesnym
porownywalnym poziomie miary Disparate Impact dla wynikéw uzyskanych metoda

Fairness through Unawareness.

Warunek wyréwnanych szans

Kolejnym z kryteriow poddanych badaniu bezposredniego wplywu zastosowania metod
redukcji stronniczosci algorytmicznej byl warunek wyréwnanych szans. Jak wskazano

wezesniej w rozprawie, czym wyzsza jest warto$é kryterium separacji (kryterium zwiazane
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Tabela 14: Wartosci Zysk oraz Disparate Impact dla Scenariusz German Credit Data

Metoda redukcji

. 2
Podejécie stronniczosci algorytmicznej Zysk  SEzy DI SEpr x*%  F%
oréwnAWCze Unmitigated 31 1,93 0,67 0,10 0,93 0,90

P Fairness t. Unawareness 31 1,85 0,83 0,23 1,00 0,99
rredtrenineowe Reweighing 31 1,84 0,88 0,29 0,99 0,99

p & Disparate Impact Remover 29 3,72 0,82 0,19 1,00 1,00

frenineowe Prejudice Remover 30 2,03 057 0,08 0,64 0,51
& Grid Search Reduction 30 1,96 095 034 1,00 1,00

potreningowe Reject Option Classifier 30 1,98 0,65 0,10 0,92 0,88

Uwaga: Kolumny x2% oraz F% odnosza sie do frakeji symulacji, dla ktérych odpowiednio test x? (Tallarida
i Murray 2012) oraz test Fishera (Fisher 1970), przy 1% poziomie istotnosci nie dal podstaw
do odrzucenia Hj, ktéra to hipoteza stanowila o braku réznic miedzy populacja obserwacji
uprzywilejowanych i nieuprzywilejowane. Wartosci 1,00 wskazuje na metody, dla ktérych we
wszystkich symulacjach nie bylto podstaw do odrzucenia Hy (tj. nie wystepowaly statystyczne
roznice miedzy poziomem akceptacji kredytowych dla poszczegolnych populacji).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

z warunkiem wyréwnanych szans), tym wieksza jest roznica w bledach prognozy dla
poszczegdlnych grup zmiennej chronionej. Zbiorcze wyniki jakosci prognostycznej mierzone;j
miara Zysk oraz wartosci kryterium separacji przedstawiono na rysunku 24.

Obecnie wykorzystywane przez banki podejscie — Fairness through Unawareness —
charakteryzuje sie niskimi wartosciami kryterium separacji; srednie wartosci miary Zysk

oraz miary kryterium separacji przedstawiono w tabeli 15.

Tabela 15: Zestawienie wartosci miary Zysk oraz kryterium separacji dla Scenariusz German
Credit Data

Metoda redukcji

Podejscie stronniczosci algorytmicznej Zysk SEzy SP SEsp
OrOWLAWCZE Unmitigated 31 1,93 0,29 0,17
porownaw Fairness t. Unawareness 31 1,85 0,22 0,13
rredtrenineowe Reweighing 31 1,84 0,22 0,14
P & Disparate Impact Remover 29 3,72 0,19 0,11
trenineowe Prejudice Remover 30 2,03 0,46 0,24

& Grid Search Reduction 30 1,96 0,22 0,13
potreningowe Reject Option Classifier 30 1,98 0,29 0,17

Zrodto: opracowanie witasne.

Warunek parytetu kalibracji

Ostatnig z zaprezentowanych miar jest miara zwigzana z warunkiem parytetu

kalibracji. Analogicznie jak w przypadku warunku wyréwnanych szans, wyzsze wartosci
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Rysunek 24: Miara Zysk a warunek wyréwnanych szans, Scenariusz German Credit Data

Uwaga: Srednie wartosci dla 100 powtérzen symulacji. Wartosci mniejsze kryterium separacji, zwiazanego
z warunkiem wyréwnanych szans wskazuja na mniejsze rozbieznosci miedzy bledami klasyfikacji
dla poszczegdlnych grup zmiennej chronionej (mezczyzni i kobiet). Model idealny posiada wartosé
miary Separation na poziomie rownym 0 oraz posiada jak najwyzsza warto$¢ miary Zysk (prawa
strona rysunku).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

miary kryterium dostatecznosci (zwiazanego z warunkiem parytetu kalibracji) sugeruja
wystepowanie stronniczosci algorytmicznej. Zbiorcze wyniki jakosci prognostycznej
mierzonej miara Zysk oraz wartosci kryterium kalibracji przedstawiono na rysunku 25.
Warto wskaza¢, ze metoda poréwnawcza Unmitigated, w ktorej zmienna chroniona
ptec jest wlaczona w trenowaniu modelu oceny zdolnosci kredytowej, charakteryzowata
sie stosunkowo wysokimi wartosciami jako$ci prognostycznej, przy jednoczesnych,
najnizszych wartosciach miary dostatecznosci (tj. miary wartosci predykeyjnej dodatniej
dla poszczegolnych grup wartosci zmiennej chronionej sa do siebie zblizone). Najwyzszymi
wartosciami kryterium dostatecznosci zwigzanego z warunkiem parytetu kalibracji
charakteryzuja sie modele sprawiedliwosci przez nieswiadomo$é Fairness through
Unawareness, ktore sa obecnie gléwnie wykorzystywane przez banki. Zestawienie

kryterium dostatecznosci oraz pozioméw miary Zysk przedstawiono w tabeli 16.
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Rysunek 25: Miara Zysk a warunek parytetu kalibracji, Scenariusz German Credit Data

Uwaga: Srednie wartosci dla 100 powtoérzen symulacji. Wartosci mniejsze kryterium dostatecznosci,
zwigzanego z warunkiem parytetu kalibracji wskazuja na mniejsze rozbieznosci miedzy btedami
dla poszczegdlnych grup zmiennej chronionej (mezczyzni i kobiet). Model idealny posiada wartosé
miary Sufficiency na poziomie réwnym 0 oraz posiada jak najwyzsza warto$é miary Zysk
(prawa strona rysunku).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Tabela 16: Zestawienie wartosci miary Zysk oraz kryterium dostatecznosci dla Scenariusz
German Credit Data

Metoda redukcji

Podejscie stronniczosci algorytmicznej Zysk SEzy SF SEsr
OrSwTATCZe Unmitigated 31 1,93 0,11 0,06
porownaw Fairness t. Unawareness 31 1,85 0,12 0,05
rredirenineowe Reweighing 31 1,84 0,12 0,05
P & Disparate Impact Remover 29 3,72 0,12 0,05
tronineowe Prejudice Remover 30 2,03 0,09 0,05

& Grid Search Reduction 30 1,96 0,12 0,05
potreningowe Reject Option Classifier 30 1,98 0,11 0,05

Zrodto: opracowanie wtasne.
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4.3.1 Zaburzenie struktury populacyjnej kredytobiorcéw

Analogicznie jak dla scenariusza danych syntetycznych, w przypadku scenariusza

German Credit Data przeprowadzono analize poziomu rozbieznosci prognoz.

Krzywa rozbieznosci — regresja logistyczna

Wplyw zastosowania metod ograniczania stronniczosci algorytmicznej na poziom

rozbiezno$ci generowanych prognoz, gdzie modelem referencyjnym jest model

uwzgledniajacy zmienng chroniona (model Unmitigated) regresji logistycznej — LR

przedstawiono na rysunku 26.
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Rysunek 26: Srednie krzywe rozbieznosci, Scenariusz Syntetyczny, model regresji
logistycznej LR.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Ponizej zestawiono najwazniejsze wnioski wynikajace z badania wykresu rozbieznosci:

e W przypadku metod przedtreningowych, poziom rozbieznosci wzgledem modelu
referencyjnego byl zréznicowany; poziom tej rozbieznosci byt jednak wyzszy niz dla
modelu Fairness through Unawareness — tj. modelu, w ktérym wytaczono zmienng
chroniona; metoda Disparate Impact Remover charakteryzowata sie najwyzszym

poziomem rozbieznosci generowanych prognoz (najwyzej lezaca krzywa na rysunku 26).

e W przypadku metod treningowych, rozbieznosci sa zréznicowane; metoda Prejudice
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Remover charakteryzuje si¢ najnizszym poziomem rozbieznosci wzgledem modelu

referencyjnego w klasie metod treningowych.

W ramach badania wplywu zastosowania modeli ograniczania stronniczosci
algorytmicznej przeprowadzono analize zaburzenia struktury zaakceptowanych wnioskow
kredytowych, ktéra odnosi siec do wptywu modelu oceny zdolnosci kredytowej na rozktad
wynikow procesu kredytowego. Wskazane badanie miato na celu przedstawienie poziomu
zaburzenia rozktadu akceptowanych wnioskéw kredytowych poprzez zastosowanie metody
ograniczania stronniczosci algorytmicznej. W celu przekazania skondensowanej informacji
o wplywie zastosowania poszczegolnych metod redukcji stronniczosci algorytmicznej,
przedstawiono $redni poziom rozbieznosci prognozy dla wszystkich poziomoéw akceptacji
kredytowej, jak rowniez wskazano statystyki opisowe rozktadu rozbieznosci: 25%, 50%

oraz 75% percentyl rozkladu wartosci rozbieznosci (tabela 17).

Tabela 17: Sredni poziom rozbieznosci prognozy dla wszystkich pozioméw akceptacji kredytowej

Model Metodg reiil}kql ‘ ‘ Sredplg B 95% 50% 75%
bazowy  stronmiczosci algorytmiczne; rozbieznosé
Fairness through Unawareness 23%  1,9% 2,7% 2,9%
Reweighing 24%  1,9% 2,9% 3,0%
LR Disparate Impact Remover 9,0%  7,6%  10,3%  11,4%
Prejudice Remover 4.1%  3,6% 4.7% 5,0%
Grid Search Reduction 3.1%  2,4% 3,7% 4,0%

Uwaga: Wartosci przedstawione w kolumnach zostaly usrednione na postawie 100 symulacji. Wartosci
wieksze wskazuja na wyzszy poziom rozbieznosci prognozy modelu oceny zdolnosci kredytowej,
wzgledem modelu referencyjnego (tj. w badaniu wykorzystano model Unmitigated).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Celem niniejszego rozdzialu byto opracowanie procedury redukcji stronniczosci
algorytmicznej oraz zastosowanie jej na przyktadowych danych — syntetycznych
i rzeczywistych. W ramach rozdzialu 4 opracowano procedure wspierajaca banki
w badaniu bezposredniego wptywu redukcji stronniczosci algorytmicznej, tzw. problem
decyzyiny banku. Decyzje, ktore banki podejmuja zwigzane z modelami oceny zdolnosci
kredytowej konsumentéw dotycza maksymalizacji zysku z realizacji procesu kredytowego,
przy uwzglednieniu ograniczen zwigzanych z regulacjami zakazujacymi dyskryminacji.
Utworzona procedura umozliwia bankom weryfikacje poszczegolnych podejéé redukeji
stronniczosci algorytmicznej w zakresie oceny jakosci tej redukcji (tj. czy modele przestaja
by¢ stronnicze algorytmicznie) oraz rachunku ekonomicznego zwiazanego z procesem

kredytowym.
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W ramach zaprezentowanego w niniejszym rozdziale badania wykorzystano autorski
model symulacyjny — model statyczny — umozliwiajacy ocene wybranych podej$é do

redukcji stronniczosci algorytmicznej w zakresie:

e skutecznosci redukeji problemu stronniczosci algorytmicznej w kontek$cie modeli oceny

zdolnosci kredytowych;

e skutkow zastosowania tych metod na realizowana ocene zdolnosci kredytowej, w tym

rachunek ekonomiczny banku.

W rozdziale tym przedstawiono wyniki badania przeprowadzonego na podstawie danych
symulacyjnych oraz danych rzeczywistych. Wyniki tego badania sa zwigzane z trzema

hipotezami badawczymi rozprawy.

Hipoteza 1: O nieefeklywnosci ekonomicznej metody sprawiedliwosct przez
nieswiadomosé. Na podstawie przeprowadzonych prac i wykonanego, z wykorzystaniem
modelu statycznego badania hipoteze zweryfikowano pozytywnie: metoda
sprawiedliwo$ci przez nieswiadomo$é, bezwarunkowo, nie jest metoda efektywnag
ekonomicznie. W przypadku scenariusza danych syntetycznych: Scenariusz
Syntetyczny wykazano, ze odrzucenie informacji o zmiennej prawnie chronionej moze
prowadzi¢ do istotnego spadku zysku z generowanego procesu kredytowego, przy
rownoczesnym braku spelnienia warunkéw na brak dyskryminacji posredniej lub
bezposredniej (tabele 10, 11, 12). Dla scenariusza danych rzeczywistych: Scenariusz
German Credit Data, odrzucenie danych o zmiennej chronionej, jedynie w przypadku
warunku wyréownanych szans, byto ekonomicznie uzasadnione (tabela 15); zaréwno dla
warunku parytetu demograficznego oraz warunku jakosci kalibracji istnialy

ekonomicznie efektywniejsze metody (tabele 14, 16).

Hipoteza 2: O skuteczno$ci redukcji stronniczosci algorytmicznej w zaleznosci od miary.
Zastosowanie metod redukcji stronniczosci algorytmicznej zwigzane jest z natozeniem
restrykcji na model; w przypadku zastosowania metod redukcji stronniczosci
algorytmicznej, jako$¢ prognostyczna (a tym samym zysk z procesu kredytowego)
modelu oceny zdolnosci kredytowej nie bedzie wieksza od modelu bez tych restrykcji
(tj. modelu jawnie wykorzystujacego zmienna prawnie chroniona). W badaniu
wykazano, ze w zaleznosci od przyjetej definicji dyskryminacji: odmienny wptyw lub
odmienne traktowanie, w danym kontekscie danych, inne metody redukeji stronniczosci
algorytmicznej byly ekonomicznie efektywne. W badanych scenariuszach danych
modelami oceny zdolnosci kredytowej, ktore charakteryzowaly sie najwyzszym
poziomem zyskownosci byly modele reprezentujace kazda z klas rozwiazan zwiazanych
z redukcja stronniczodci algorytmicznej: metody przedtreningowe, treningowe

1 potreningowe.
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Hipoteza 3: O procedurze redukcji stronniczosci algorytmicznej maksymalizujgce) zysk
banku. Procedura okreslajaca zysk banku, zwigzany z wykorzystaniem modelu oceny
zdolnosci kredytowej, zostata w ramach rozprawy opracowana i przedstawiona jako
autorski model statyczny. Jednym z zalozen tego podejscia jest okreslenie postaci
macierzy kosztow banku. Dla rozwazanych scenariuszy danych — dane syntetyczne
oraz dane rzeczywiste — przeprowadzono symulacje dzialania modelu statycznego, ktora
wskazywala oszacowania stronniczosci algorytmicznej poszczegolnych metod, jak réwniez

pozioméw zyskownosci banku.

Dodatkowym rozwinieciem literatury przedmiotu w zakresie problemu stronniczosci
algorytmicznej modelu oceny zdolnosci kredytowej, tj. obok oceny rachunku ekonomicznego
banku, jak i zgodnosci z przepisami zakazujacymi dyskryminacji, byto przedstawienie
autorskiego podejscia do wyznaczania rozbieznosci w wydawanych decyzjach kredytowych
nazwane rysunkiem rozbieznosci prognoz (lub rysunkiem rozbieznosci — ang. disturbance
plot), ktory wskazuje na rozbieznosé generowanych prognoz miedzy dwoma modelami:
modelem referencyjnym oraz poréwnawczym (lub poréwnywanym).

Jednym z zalozenn badania przeprowadzonego w niniejszym rozdziale — badania
bezposredniego wplywu redukcji stronniczosci algorytmicznej — bylo zatozenie, ze
w badaniu nie jest brane pod uwage, jaki model oceny zdolnosci kredytowej jest
stosowany przez bank przed rozpoczeciem wykorzystania metod redukcji stronniczosci
algorytmicznej. Zaltozenie to zostanie uchylone w rozdziale 5, w ktérym model
dynamiczny umozliwia badanie wplywu wlaczenia modelu redukcji stronniczosci

algorytmicznej w miejsce modelu do tej pory wykorzystywanego.
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Rozdzial 5

Wielookresowy wplyw redukcji stronniczosci

algorytmicznej

Celem niniejszego rozdziatu jest opracowanie procedury wspierajacej ocene skutkow
zastosowania okreslonej definicji dyskryminacji (miara stronniczosci algorytmicznej)
w regulacji — perspektywa regulatora rynku kredytow konsumenckich. Przedstawiono w nim
zastosowanie wskazanej procedury oparte na przykladowych danych. Jako metode
badawcza w niniejszym rozdziale wykorzystano réwniez symulacje; konstruowany model

jest modelem wielookresowym, tj. modelem dynamicznym.

Modele decyzyjne konstruowane sg na postawie zadanej proby obserwacji zmiennych
objasniajacych oraz zmiennej endogenicznej; decyzje oparte na wskazaniach tych modeli
maja jednak konsekwencje dtugoterminowe (Liu i in. 2018). W przypadku modelowe;j
oceny zdolnosci kredytowej terminowa sptata zobowiazania kredytowego oznacza, przy
zalozeniu komercyjnych warunkéw kredytowania, zysk dla banku udzielajacego
finansowania przy réwnoczesnej poprawie ogoélnej sytuacji kredytobiorcy. W przypadku
odwrotnego scenariusza, tj. braku sptaty zobowiazania, bank moze ponie$é¢ strate,
a sytuacja finansowa kredytobiorcy sie pogarsza, np.: spada zdolnos$¢ kredytowa, powstaja

koszty wynikajace z niesptaconego kredytu.

Motywacja przeprowadzenia badania wielookresowego byta ocena konsekwencji
stosowania metod ograniczania stronniczosci algorytmicznej — perspektywa decyzyjna
requlatora. Wprowadzane regulacje obejmujace konieczno$é redukeji stronniczosci
algorytmicznej, wigzac sie bedzie ze zmiang procedur budowy modeli oceny zdolnosci
kredytowej konsumentéw oraz wpltywem tej zmiany na sytuacje ekonomiczna banku jak
réwniez rozktad populacji akceptowanych kredytow. W niniejszym rozdziale nawigzano do

prac z obszaru analizy wptywu regulacyi (Deighton—Smith i Jacobs 1997).

Wraz z wlaczeniem metod redukeji stronniczosci algorytmicznej, odmienne wnioski
kredytowe beda uzyskiwaé¢ pozytywna decyzje kredytowa, co w kolejnych okresach
powodowaé¢ bedzie zmiane zbiorow uczacych wykorzystywanych do tworzenia kolejnych

edycji modeli oceny zdolnosci kredytowej. W przypadku oceny zdolnoéci kredytowej, bank



nie wnioskuje operajac sie na préobach klientow, ktorych wnioski kredytowe zostaly
odrzucone. Powyzszy kontekst powoduje, ze modele oceny zdolnosci kredytowej zawsze sa
budowane na wybranej, niereprezentatywnej dla populacji ogdélnej, uczacej probie
obserwowanych kredytobiorcow, ktorzy wezesniej uzyskali akceptacje.

Struktura niniejszego rozdziatu jest nastepujaca: podrozdzialt 5.1 zawiera opis procedury
symulacyjnej zastosowanej w modelu dynamicznej oceny konsekwencji wprowadzenia
regulacji nakazujacej redukcje stronniczosci algorytmicznej. W podrozdziale 5.2 oraz
podrozdziale 5.3 przedstawiono zastosowanie opracowanej procedury przy zatozeniu, ze
modelem bazowym (tj. obecnie wykorzystywanym przez bank) jest odpowiednio model
Unmitigated, tj. model, w ktérym zmienna prawnie chroniona jest jawnie wlaczona jako
jedna ze zmiennych egzogenicznych lub model Fairness through Unawareness, tj. model,
w ktorym zmienna prawnie chroniona jest wylaczona ze zbioru zmiennych egzogenicznych.
W podrozdziale 5.4 przedstawiono autorska teze-obserwacje zwiazana z kompromisem
stronniczosci algorytmicznej, tzw. triade redukcji stronniczo$ci algorytmicznej. Rozdziat

konczy podsumowanie.

5.1 Schemat modelu dynamicznego

W ramach dlugoterminowej oceny konsekwencji stosowania metod redukcji
stronniczosci algorytmicznej w modelach oceny zdolnosci kredytowej zrealizowano
2 scenariusze symulacyjne; scenariusze réznia sie wykorzystaniem modelu bazowego,
tj. modelu wykorzystywanego przez bank przed wprowadzeniem regulacji
przeciwdziatajacej stronniczosci algorytmicznej: model Unmitigated i model Fairness
through Unawareness. Zakres realizacji tych scenariuszy obejmowal dane syntetyczne
opisane jako Scenariusz Syntetyczny; opis procesu generowania danych scenariusza
zostal przedstawiony w Aneksie. Wykorzystanie danych syntetycznych w badaniu miato
na celu zobrazowanie wplywu stosowania metod redukcji stronniczosci algorytmicznej
w warunkach kontrolowanych, tj. przy znanych rozktadach zmiennych objasniajacych ich
strukturze korelacyjnej oraz postaci funkcyjnej zmiennej objasnianej.

Badanie z wykorzystaniem modelu dynamicznego przeprowadzono opierajac si¢ na
danych syntetycznych: Scenariusz Syntetyczny. Opis wykorzystanych danych zostal
zamieszczony w Aneksie. Ogolny schemat realizacji symulacji w ramach podejscia oceny
wielookresowego wptywu redukcji stronniczosei algorytmicznej (model dynamiczny) zostat
zaprezentowany na rysunku 27. Realizacja badania przy wykorzystaniu modelu

dynamicznego zaktada nastepujace etapy:

1. Inicjacja modelu bazowego. W pierwszym etapie symulacji, na wylosowanej populacji
20000 obserwacji szacowany jest model oceny zdolnosci kredytowej. Procedura

zaktada, ze w pierwszym kroku iteracji (ze 100) wszystkie wnioski kredytowe sa
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akceptowane i opierajac sie na danych tych kredytow, w kolejnych iteracjach mozliwe

bedzie estymowanie kolejnych modeli (brak , Akceptacja kredytowa” dla okresu ¢ = 1).

2. Stabilizacja i oszacowanie modelu bazowego. W drugim etapie symulacji, tj. dla kazdej
iteracji od 2 do 50 wtacznie, dla wylosowanej populacji wnioskow kredytowych
wykorzystywany jest bazowy model oceny zdolnosci kredytowej (tj. metoda
Unmitigated, lub Fairness through Unawareness, w zaleznosci od scenariusza) przy
zastosowanym progu akceptacji kredytowej na poziomie 75% (tj. prawdopodobieristwo
sptaty kredytu conajmniej 75%). Pula wnioskoéw pozytywnie ocenionych staje sie pula
wnioskow zaakceptowanych, a pozostate wnioski zostaja odrzucane. Opierajac si¢ na
puli wnioskéw zaakceptowanych trenowany jest nowy model oceny zdolnosci
kredytowej, ktory w kolejnej iteracji bedzie wykorzystywany do oceny zdolnosci

kredytowej wnioskow.

3. Redukcja stronniczosci algorytmicznej. W trzecim etapie symulacji, tj. dla kazdej
iteracji od 51 do 100 wtacznie, wylosowana populacje wnioskéw kredytowych ocenia sie
przy pomocy modelu oceny zdolnosci kredowej zawierajacych mechanizm redukcji

stronniczosci algorytmiczne;j.

4. Powtorzenie symulacji. Etapy przedstawione w pkt. 1, 2 oraz 3 sa powtarzane
(w rozprawie sto razy) w celu uzyskania przedzialow ufnosci dla uzyskiwanych

wynikow.

5. Zebranie i podsumowanie wynikow. Opierajac sie na zestawie danych wygenerowanych

zgodnie z pkt. 4, tworzone jest zestawienie wynikow.

W sekcjach 5.2 oraz 5.3 przedstawiono wyniki wykorzystania modelu dynamicznego,
dla dwoéch réznych metod bazowych: metody Unmitigated oraz Fairness through
Unawareness. W rozprawie przyjmuje sie, ze metoda bazowa to metoda, ktora bank
wykorzystuje przed wprowadzeniem regulacji nakazujacej redukcje stronniczodci
algorytmicznej zwiazanej z dyskryminacja posrednia (odmienny wplyw). Warto wskazac,
ze sekcja 5.3 przedstawia podejscie bazowe Fairness through Unawareness, ktore jest

obecnie najczesciej wykorzystywane przez banki, jak réwniez jest prawnie obecnie
wymagane (EDPS; ECOA-B).

5.2 Metoda bazowa: Unmitigated

Pierwsza symulacje przeprowadzono przy wykorzystaniu metody bazowej oznaczanej
wczesniej jako metody Unmitigated z wykorzystaniem metody regresji logistycznej —
LR. Oznacza to, ze dla pierwszych 50 iteracji symulacji jako metode bazowa stosowano

metode, ktora w zbiorze treningowym wykorzystuje wszystkie zmienne, tacznie ze zmienna
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Rysunek 27: Schemat realizacji eksperymentéw numerycznych oceny dlugoterminowej

Uwaga: Rysunek przedstawia schemat jednej symulacji modelu dynamicznego; w rozprawie prezentowane
wyniki przedstawiaja wartosci usrednione dla 100 symulacji.
Zrodto: opracowanie wiasne.

chroniong — pteé. Dobor liczby iteracji symulacji (tj. liczba okresow) oraz liczby powtorzen
symulacji mial na celu stabilizacje wynikow symulacji (tj. stosunkowo niewielki przedzial
ufnosci oszacowanych srednich wartosci badanych parametrow).

Jako metode redukcji stronniczosci algorytmicznej wykorzystano metode Disparate
Impact Remover; metoda ta, dla scenariusza danych syntetycznych w rozdziale 4,
wygenerowalta stabilne wyniki w zakresie redukcji stronniczosci algorytmicznej: jako
jedyna metoda dla wszystkich zrealizowanych symulacji, w oparciu o wszystkie modele
ekonometryczne, na zbiorze testowym wygenerowalta decyzje kredytowe, ktore zgodnie
z testami statystycznymi x? oraz Fishera nie generowaly dyskryminacji posredniej
(tj. odmienny wplyw).

W kolejnych podrozdziatach przedstawiono dtugoterminowy wplyw stosowania metody
redukcji stronniczosci algorytmicznej na rézne wymiary oceny tego wplywu: miary
stronniczosci algorytmicznej, rozktad wartosci atrybutéow populacji akceptowanych

kredytow oraz wskazniki ekonomiczne procesu kredytowego.

5.2.1 Miary stronniczosci algorytmicznej

W pierwszej kolejnosci przedstawiono wplyw zastosowania metod redukeji stronniczosci
algorytmicznej, na przyktadzie metody Disparate Impact Remover, na poszczegdlne
miary stronniczo$ci algorytmicznej opisane w podrozdziale 3.3.2, odpowiednio: warunek

parytetu demograficznego, mierzony miara Disparate Impact — DI, warunek wyréwnanych
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szans, mierzony miarg Separation — SP oraz warunek parytetu kalibracji, mierzony miara
Sufficiency — SF.

Wplywu zastosowania metody Disparate Impact Remover na poziom miary
stronniczosci algorytmicznej zostat przedstawiony na rysunku 28. Faza stabilizacji
wynikéw wynika z nieliniowosci procesu generujacego dane, wystepowania wspotliniowosci
zmiennych objasniajacych oraz filtrowania proby uczacej w kolejnych iteracjach przez
akceptacje czeSci najlepszych wnioskow kredytowych. Poczatkows faze symulacji,
tj. 20 pierwszych okresow, stanowi okres stabilizacji wynikéw. Po stabilizacji miara
Disparate Impact zbiega do stanu stabilnego na poziomie ok. 69%.
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Rysunek 28: Kryteria oceny stronniczosci algorytmicznej, Scenariusz Syntetyczny, model
dynamiczny
Uwaga: Liniami przerywanymi zaznaczono 99% przedzial ufnosci wartosci éredniej (linia ciagta).
Wartos¢ sredniej oraz odchylenia standardowego wyznaczono na podstawie 100 symulacji
przy wykorzystaniu modelu dynamicznego.
Zrodlo: opracowanie wlasne.

Od okresu t = 51 wlaczono metode redukeji stronniczosci algorytmicznej Disparate
Impact Remover, ktéra to metoda w jednej iteracji spowodowala poprawe miary
Disparate Impact. Kierunek zmiany warto$ci Disparate Impact jest poprawiajacy,
poniewaz warto$¢ miary Disparate Impact z wartosci 69% (brak spelienia warunku
parytetu demograficznego) zbiega do wartosci 100% (dokladny parytet demograficzny).

Warto$¢ miar Separation oraz Sufficiency znaczaco wzrost wzgledem poziomow
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uzyskiwanych dla stosowania podejscia Unmitigated. Zaobserwowany mechanizm wzrostu
miar stronniczosci algorytmicznej, dotyczacych dyskryminacji bezposredniej ma charakter
negatywny — stosowanie metody redukcji stronniczosci algorytmicznej wzgledem poprawy
warunku parytetu demograficznego (mierzonego miara Disparate Impact) spowodowalo
pogorszenie wartosci pozostatych miar. Zaobserwowany przypadek jest kompromisem
miedzy poszczegbdlnymi miarami stronniczosci algorytmicznej (podrozdziatl 3.3.2) —
poprawa wartosci miary Disparate Impact powoduje pogorszenie miar Separation oraz
Sufficiency.

Dodatkowo, w przypadku miar stronniczosci algorytmicznej odnoszgcych sie do
dyskryminacji bezposredniej: miary Separation oraz Sufficiency, warto wskazaé¢ na
krotkookresowy efekt niestabilnosci wynikajacy z wprowadzenia metody redukcji
stronniczosci algorytmicznej — dla iteracji 51 wida¢ krotkookresowe wybicie wartosci tych
miar. Kwestia ta jest istotna z perspektywy requlatora rynku kredytow konsumenckich:
mechanizm wprowadzania regulacji zakazujacych dyskryminacji w modelach oceny
zdolnodci kredytowej, powinien uwzglednia¢ fakt mozliwej, krotkookresowej destabilizacji
oszacowann modelu oceny zdolnosci kredytowej. Fakt ten mogtby zosta¢ uwzgledniony
m.in. przez wprowadzenie regulacji stopniowo (tj. krokowe dojscie do docelowych,

wymaganych przez regulacje wartosci miar stronniczosci algorytmicznej).

5.2.2 Atrybuty populacji akceptowanych kredytéw

Kolejnym wymiarem przeprowadzonego badania byt rozklad warto$ci parametrow
populacji akceptowanych kredytéw. Badanie to miato na celu odpowiedZ na pytanie, w jaki
spos6b zmienia sie rozktad klientow, ktorzy otrzymuja akceptacje wnioskow kredytowych
ze wzgledu na zastosowanie metody redukcji stronniczosci algorytmicznej. Ze wzgledu
na wystepowanie wspotliniowosci zmiennych egzogenicznych, jak réwniez nieliniowosci
procesu generujacego dane, zastosowanie metody redukujgcej stronniczo$é¢ algorytmiczna
(zakladajacej redukcje nierownego wplywu stosowania modelu na populacje zmiennej
chronionej) bedzie wplywaé¢ na zmiang rozktadu parametrow wnioskow kredytowych
uzyskujacych akceptacje kredytows.

Srednie wartosci atrybutow klientow, ktorzy otrzymali pozytywna decyzje kredytows
przedstawiono na rysunku 29. Dla okresu ¢ = 1, zgodnie ze schematem symulacji na
rysunku 27, wszystkie wnioski sg akceptowane; stad Srednie wartos$ci parametréw wnioskow
akceptowanych sa rowne srednim wartosciom tych parametréow dla catej populacji (Aneks:
Specyfikacja danych).

Ponownie, na rysunku 29 poczatkowy okres — ok. 20 iteracji — wskazuje na zasadno$é
wykorzystania okna stabilizacji wynikéw. Zastosowanie metody redukcji stronniczosci
algorytmicznej Disparate Impact Remover powoduje rowniez zmiane innych parametrow

akceptowanych parametréow: dla przyktadu po zastosowaniu wskazanej metody akceptacji
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Rysunek 29: Analiza dynamiczna wptywu na rozktad parametréw akceptowanych kredytow,
metoda bazowa: Unmitigated
Uwaga: Liniami przerywanymi zaznaczono 99% przedzial ufnosci wartosci éredniej (linia ciggta).
Wartosé sredniej oraz odchylenia standardowego wyznaczono na podstawie 100 symulacji
przy wykorzystaniu modelu dynamicznego.
Zrodlo: opracowanie wlasne.

zaczynaja podlega¢ wnioski osob starszych (zmienna Wiek zwieksza swoja wartosc), osob
o wyzszym poziomie dochodu (zmienna Dochdd), o wyzszych wydatkach (zmienna
Wydatki).

Dodatkowo warto wskaza¢ na krotkookresowy efekt braku stabilnosci srednich wartosci
parametrow: srednie wartosci niektorych zmiennych (np. zmienne Wiek, Dochéd) dla iteracji

51 maleja, przed pdzniejszym, strukturalnym wzrostem wartosci.

5.2.3 Parametry ekonomiczne procesu kredytowego

Ostatnim wymiarem badania jest ocena zmian parametréw ekonomicznych procesu
kredytowego. W ramach ewaluacji dlugoterminowego wplywu zastosowania metod
redukcji stronniczosci algorytmicznej ocenie poddano: jako$é portfela kredytowego, jakosé
prognostyczna modelu oceny zdolnosci kredytowej, wskaznik zatwierdzen oraz poziom
zysku generowanego z zastosowania modelu oceny zdolnosci kredytowe;.

Wplyw zastosowania metod redukcji stronniczosci algorytmicznej na parametry

ekonomiczne procesu kredytowego: jakos¢ portfela kredytowego (mierzong poziomem
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sptacania kredytow) oraz wolumenem udzielanych kredytéw (mierzonym wskaznikiem

zatwierdzen kredytow) przedstawiono na rysunku 30.
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Rysunek 30: Analiza dlugoterminowa wplywu na jako$é¢ i wolumen portfela kredytowego,
metoda bazowa: Unmitigated

Uwaga: Liniami przerywanymi zaznaczono 99% przedzial ufnosci wartosci éredniej (linia ciggla).
Wartosé sredniej oraz odchylenia standardowego wyznaczono na podstawie 100 symulacji
przy wykorzystaniu modelu dynamicznego.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Wskaznik jakosci portfela kredytowego wraz z wprowadzeniem metody redukcji
stronniczosci algorytmicznej Disparate Impact Remover ulega czasowej destabilizacji —
dla iteracji 51 pojawia sie istotne obnizenie jakosci portfela, ktéra nastepnie wraca na
nizszy (niz dla metody bazowej) poziom. Wraz z zastosowaniem metody redukcji
stronniczosci algorytmicznej, dtugookresowo poziom jakosci portfela ulega pogorszeniu.

Zgodnie ze spodziewanym wplywem, zastosowanie podej$cia do redukcji stronniczosci
algorytmicznej opartego o miar¢ Disparate Impact spowoduje wyréwnanie wskaznika
akceptacji wnioskow kredytowych w obu podpopulacjach (mezczyzni oraz kobiety) do
jednego poziomu.

Ostatnim wymiarem laczacym wczedniejsze — jakos¢ portfela i wskaznik akceptacji — jest
poziom zysku generowanego przez zastosowanie modelu oceny zdolnosci kredytowej. Miara
ta uwzglednia rownoczesnie zmiane liczby udzielanych akceptacji wnioskéw kredytowych,

jak rowniez ich jakosci.
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Rysunek 31: Analiza dlugoterminowa wplywu na zysk, metoda bazowa: Unmitigated

Uwaga: Liniami przerywanymi zaznaczono 99% przedzial ufnosci wartosci éredniej (linia ciagta).
Wartos¢ sredniej oraz odchylenia standardowego wyznaczono na podstawie 100 symulacji
przy wykorzystaniu modelu dynamicznego.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Laczny poziom zysku z realizowanej akcji kredytowej po zastosowaniu metody
Disparate Impact Remover powoduje spadek zysku. Oznacza to, ze bank wlaczajac
mechanizm ograniczania stronniczosci algorytmicznej powoduje spadek wartosci
ekonomicznej generowanej z takiego procesu. Wskazana zmiana poziomu zysku oznacza
koszt, jaki bank (szerzej instytucja wykorzystujaca model oceny zdolnosci kredytowej)

musi poniesc.

5.3 Metoda bazowa: Fairness through Unawareness

Druga z symulacji przy wykorzystaniu modelu dynamicznego przeprowadzono przy
wykorzystaniu metody bazowej oznaczanej wczesniej jako metody Fairness through
Unawareness z wykorzystaniem metody regresji logistycznej — LR. Dla pierwszych 50 iteracji
symulacji dla regresji logistycznej ze zbioru treningowego wykluczono zmienng chroniong
ptec.

Opierajac sie na wynikach badania przedstawionego w niniejszym podrozdziale
zauwazono, ze wystepuje zjawisko krokowej stabilizacji symulowanych parametrow:

modelu oceny zdolnosci kredytowej, miar stronniczosci algorytmicznej oraz populacji
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otrzymujacej kredyty. W zakresie wyzej wskazanych wynikéw, jedng z rekomendacji dla
regulatorow w zakresie projektowania regulacji obejmujacych modele oceny zdolnosci
kredytowej jest rozwazenie stosowania wydtuzonych okreséow dostosowawczych,
umozliwiajacych np. stopniowa realizacje zaktadanych progéw miar stronniczosci

algorytmicznej.

5.3.1 Miary stronniczo$ci algorytmicznej

Wplyw zastosowania metody Disparate Impact Remover na poziom miar
stronniczosci algorytmicznej, przy poczatkowo zastosowanej metodzie bazowej Fairness
through Unawareness przedstawiono na rysunku 32.
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——Sufficiency (SF) - 0§ prawa

Rysunek 32: Analiza dtugoterminowa wplywu na miare Disparate Impact, metoda
bazowej: Fairness through Unawareness

Uwaga: Liniami przerywanymi zaznaczono 99% przedzial ufnosci wartosci éredniej (linia ciagta).
Wartosé sredniej oraz odchylenia standardowego wyznaczono na podstawie 100 symulacji
przy wykorzystaniu modelu dynamicznego.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Jak wskazano w rozdziale 4, regresja logistyczna wykorzystujaca podejscie Fairness
through Unawareness, dla danych Scenariusza Syntetycznego wykazuje miare
Disparate Impact wyzsza niz 1,00. Oznacza to, ze grupa nieuprzywilejowana

(np. kobiety) otrzymuja czesciej kredyt niz grupa uprzywilejowana. Zastosowanie metody
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Disparate Impact Remover sprowadza miare Disparate Impact Remover do wartosci
1,00. Zastosowanie metody redukcji stronniczosci algorytmicznej Disparate Impact
Remover powoduje réwniez spadek wartosci miary Separation — nizsze wartosci tej miary
wskazuja na mniejsze réoznicowanie podgrup populacji ze wzgledu na wielkosci bledow
prognozy FN i FP. Dodatkowo warto zauwazy¢, ze osiagniecie zgodno$ci na wartosci
Disparate Impact powodowaé bedzie rownoczesng poprawe na wartosciach Separation
oraz Sufficiency. Oznacza to, ze model regresji logistycznej w podejsciu Fairness
through Unawareness jest podejSciem Pareto nieoptymalnym: mozna uzyskaé poprawe

wszystkich miar sprawiedliwosci.

5.3.2 Atrybuty populacji akceptowanych kredytow

Drugim wymiarem przeprowadzonego badania byla analiza rozktadu wartosci
parametréow populacji akceptowanych kredytow. Wartoéci Srednie poszczegodlnych
atrybutow akceptowanych wnioskéw kredytowych przedstawiono na rysunku 33.
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Rysunek 33: Analiza dynamiczna wptywu na rozklad parametréow akceptowanych kredytow,
metoda bazowej: Fairness through Unawareness

Uwaga: Liniami przerywanymi zaznaczono 99% przedzial ufnosci wartosci éredniej (linia ciagta).
Wartosé éredniej oraz odchylenia standardowego wyznaczono na podstawie 100 symulacji
przy wykorzystaniu modelu dynamicznego.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

147



Wykorzystanie podejscia Disparate Impact Remover w przypadku srednich wartosci
atrybutow klientow, ktorych wnioski kredytowe zostaty zaakceptowane, powoduje krokowe
(tj. nie natychmiastowe) zmiany do poziomu ustalonego — prawidtowosé¢ te widac¢ np. przy
zmiennej Wiek lub Wydatki. Zmiany wartosci atrybutu Wiek nastepuja stopniowo — ok.
5-8 iteracji miedzy wlaczeniem mechanizmu redukcji stronniczos$ci algorytmicznej

a osiggnieciem poziomu ustalonego.

5.3.3 Parametry ekonomiczne procesu kredytowego

Ostatnim wymiarem badania jest ocena zmian wskaznikow ekonomicznych procesu
kredytowego wzgledem uwzglednienia redukcji stronniczosci algorytmicznej. Wplyw
zastosowania podejscia Disparate Impact Remover na parametry ekonomiczne procesu
kredytowego: sptacalnos¢ oraz wskaznik zatwierdzen kredytow, przedstawiono na rysunku
34.
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Rysunek 34: Analiza dlugoterminowa wptywu na jakos$é portfela kredytowego, metoda

bazowej: Fairness through Unawareness

Uwaga: Liniami przerywanymi zaznaczono 99% przedzial ufnosci wartosci éredniej (linia ciagla).
Wartosé sredniej oraz odchylenia standardowego wyznaczono na podstawie 100 symulacji
przy wykorzystaniu modelu dynamicznego.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Wskaznik jakosci portfela kredytowego wraz z wprowadzeniem metody redukcji
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stronniczosci algorytmicznej Disparate Impact Remover ulega obnizeniu. Oznacza to, ze
wdrozenie metody redukcji stronniczosci algorytmicznej skutkuje obnizeniem jako$ci
portfela kredytowego. Wdrozenie redukcji stronniczosci algorytmicznej, w rozwazanym
scenariuszu symulacyjnym, powoduje wyrownanie wskaznika zatwierdzen kredytow.
Ostatnim wymiarem badania jest poziom zysku generowanego przez zastosowanie
modelu oceny zdolnosci kredytowej. Miara ta uwzglednia zmiane liczby udzielanych
akceptacji wnioskow kredytowych, jak rowniez ich jakosci. Wplyw zastosowania metod
redukcji stronniczosci algorytmicznej na poziom zysku z realizowanego procesu

kredytowego przedstawiono na rysunku 35.
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Rysunek 35: Analiza dlugoterminowa wpltywu na zysk, metoda bazowej: Fairness through
Unawareness

Uwaga: Liniami przerywanymi zaznaczono 99% przedzial ufnosci wartosci éredniej (linia ciagta).
Wartosé éredniej oraz odchylenia standardowego wyznaczono na podstawie 100 symulacji
przy wykorzystaniu modelu dynamicznego.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Warto zauwazy¢, ze wtaczenie metod redukcji stronniczodci algorytmicznej, jezeli
modelem bazowym jest model regresji logistycznej przy podejéciu z Fairness through
Unawareness powoduje wzrost wartosci zysku generowanego z procesu oceny zdolnosci
kredytowej. Wyttumaczeniem tego stanu rzeczy jest fakt, ze podejécie bazowe nie uwzglednia
informacji zawartej w zmiennej ple¢ — Fainess through Unawarness nie zawiera w zbiorze
treningowym zmiennych chronionych. W przypadku metody Disparate Impact Remover,

zmienna ta nie jest bezposrednio w zbiorze uczacym wykorzystywana, niemniej jednak
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zmienna ta wykorzystywana jest do transformacji pozostatych zmiennych objasniajacych.
W przypadku predyktywnych zmiennych chronionych, metoda Disparate Impact Remover
umozliwia podniesienie zaréwno zysku z realizowanej akcji kredytowej, jak roéwniez obnizenie
wartosci wszystkich miar stronniczosci algorytmicznej (tj. w przypadku miary Disparate

Impact sprowadzenie jej wartosci do wartosci 1,00).

5.4 'Triada redukcji stronniczosci algorytmicznej

We weczesniejszych podrozdziatach przedstawiono wpltyw wprowadzenia metod redukeji
stronniczosci algorytmicznej, na przykitadzie metody Disparate Impact Remover, na
poszczegdlne wymiary prowadzonego badania. Na postawie wynikéw dokonano
nastepujacej obserwacji: w modelach oceny zdolnosci kredytowej wystepuja co najmniej
trzy wspotzalezne wymiary oceny takiego modelu. Waznym tutaj jest wskazanie, ze przez
model oceny zdolnosci kredytowej rozumie sie¢ caloksztalt opracowanej procedury,
uwzgledniajac przy tym m.in. sposéb trenowania takiego modelu, uwzglednienie (lub jego
brak) sposobu redukcji stronniczosci algorytmicznej, prog akceptacji wnioskow
kredytowych lub transformacje na zmiennych objasniajacych.

Pierwszym z wymiarow takiej oceny jest jakosé portfela kredytowego. Opracowujac
model oceny zdolnosci kredytowej, ktory jest nastepnie wykorzystywany do oceny
wnioskow kredytowych, bank uzyskuje okreslony poziom szkodowosci portfela
kredytowego (mierzony np. kohortowym poziomem braku sptacalnosci kredytow).
Parametrem, ktory jest wykorzystywany do zarzadzania szkodowoscia takich portfeli jest
prog akceptacji wnioskéw kredytowych. Jednak w zaleznosci od jakosci modelu oceny
zdolnosci kredytowej dla danego progu odciecia bank bedzie mogt uzyskiwaé rozne
poziomy szkodowo$ci. Przyktadowo, dla losowego modelu oceny zdolnosci kredytowej,
zmiana progu akceptacji wnioskow kredytowych bedzie liniowo zwickszaé/zmniejszaé
liczbe kredytow ztych; w przypadku idealnego modelu oceny zdolnosci kredytowej, liczba
ztych kredytow bedzie zerowa do momentu, w ktoérym wszystkie dobre kredyty uzyskana
akceptacje kredytowa — dopiero wtedy zle kredyty beda uzyskiwaé¢ akceptacje.

Drugim z wymiaréw jest wskazZnik akceptacyi wnioskow kredytowych, ktory wskazuje,
jaki procent zlozonych wnioskéw kredytowych uzyskuje pozytywna decyzje kredytowa
(np. jezeli dla 1000 ztozonych wnioskow kredytowych, tylko 100 uzyskato akceptacje, to
poziom wskaznika akceptacji bedzie wynosit % = 10%). Wskaznik akceptacji wnioskow
jest funkcja progu akceptacji: czym bardziej restrykcyjna jest wartos¢ progu, tym mniej
wnioskow kredytowych uzyskuje akceptacje. Przy skrajnych podejéciach, bank moze
prowadzi¢ tak konserwatywna polityke kredytows, ze zaden wniosek kredytowy nie uzyska
akceptacji kredytowej. Przeciwna sytuacja wystepuje przy liberalnej polityce kredytowej,

akceptujacej wszystkie wnioski kredytowe.
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Powyzsze dwa wskazniki modeli oceny zdolnosci kredytowej sa $cisle zwiazane
z ekonomicznym wplywem stosowania modelu oceny zdolnosci kredytowej. Bank bedzie
osiggaé wysoki poziom zysku z prowadzonej akcji kredytowej, kiedy bedzie utrzymywaé
wysoki poziom akceptacji wnioskéw kredytowych, z ktorych kredyty docelowo beda
terminowo sptacane. Oba wskazniki sa ze soba sprzezone: jezeli bank udziela niewielu
kredytow (tj. wskaznik akceptacji jest niski), to kredyty uzyskiwaé¢ beda jednostki,
o wysokim prawdopodobienistwie sptaty. Jezeli bank zacznie zwiekszaé¢ swoja tolerancje na
ryzyko, zwiekszajac tym samym poziom wskaznika akceptacji kredytow, to coraz wiecej
ztych kredytow bedzie uzyskiwaé finansowanie.

Trzecim wymiarem, odnoszacym sie do spotecznej ewaluacji dziatania modelu jest
poziom stronmiczo$ci algorytmicznej, jaka dany model posiada. Stanowi on warunek
ograniczajacy na dwa wcze$niejsze parametry: dla zadanego poziomu oczekiwanej
sprawiedliwosci istnieje zbiér mozliwych wartosci odpowiednio jakosci portfela
kredytowego oraz wskaznika akceptacji — oba bedace funkcja progu pozytywnej decyzji
kredytowej. Dla zadanego poziomu ograniczenia stronniczosci algorytmicznej (mierzony
Disparate Impact) istnieje krzywa mozliwych poziomoéw akceptacji wnioskow
kredytowych i wynikowej jakosci portfela kredytowego.

Podsumowanie sktadowych triady redukcji stronniczosci algorytmicznej przedstawiono

na rysunku 36.
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Rysunek 36: Triada redukcji stronniczosci algorytmiczne;j

Uwaga: Bank, przed okresem obowigzywania regulacji zwiazanych z koniecznoscia redukcji
stronniczosci algorytmicznej sterowal swoja zyskownoscia przez prog decyzji kredytowej
(problem doboru progu decyzji kredytowej); zmiana tego progu wplywala na zmiane
wskaznika zatwierdzen kredytow oraz jakosé portfela kredytowego. Wprowadzenie obowiazku
redukcji stronniczosci algorytmicznej — w badaniu w rozprawie wykorzystano definicje
dyskryminacji posredniej (odmienny wpltyw) — powoduje, ze we wskazanym zagadnieniu
doboru progu decyzji kredytowej pojawia sie dodatkowy wymiar: poziom stronniczosci
algorytmiczne;j.

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Zalezno$¢ wskaznika zatwierdzen kredytow od jakosci portfela kredytowego, dla
zadanych pozioméw miary Disparate Impact, przedstawiono na rysunku 37. Dla
wartosci Disparate Impact na poziomie 0,70, §redni poziom jakosci portfela kredytowego
i wskaznika akceptacji/selekcji sa na najwyzszym poziomie. Stanowia one zbiorczo
rozwigzanie optymalnym w sensie Pareto, tj. ,alokacja zasobéw generowanych przez rynek
jest efektywna (optymalna w sensie Pareto), jesli nie istnieje alternatywna, dopuszczalna
alokacja zasobow, ktora moze poprawi¢ sytuacje jakiejs jednostki bez pogorszenia sytuacji
kogo$ innego” (Stiglitz 1981).

Wprowadzenie regulacji, ktora naktadataby na bank obowiazek wyréwnania wskaznika
zatwierdzen kredytow dla kobiet i mezczyzn (krzywa zielona o wartosci Disparate
Impact na poziomie 1,00) spowodowalo przesuniecie caltej krzywej zaleznosci miedzy
wielkoscia akcji kredytowej a jakosciag portfela kredytowego w kierunku poczatku uktadu
wspolrzednych. Oznacza to, ze realizacja zatozen regulacyjnych, wymagajacych redukcji
problemu stronniczosci algorytmicznej zgodnie z definicja dyskryminacji posredniej,
spowodowalaby spadek jakosci portfela kredytowego (wskaznik splat kredytow) dla

zadanej wielkosci akcji kredytowe;j.
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Rysunek 37: Izolinie wartodci Disparate Impact w zaleznosci od wskaznik zatwierdzen kredytow
oraz jakosci portfela kredytowego
Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Celem niniejszego rozdziatu byto opracowanie procedury wspierajacej ocene skutkow
zastosowania okreslonej definicji dyskryminacji (miara stronniczosci algorytmicznej)
w regulacji oraz jej zastosowanie na przyktadowych danych. W ramach rozdzialu 5
opracowano procedure wspierajaca regulatoréw rynku kredytéw konsumenckich
w badaniu posredniego wptywu redukcji stronniczosci algorytmicznej, tzw. perspektywa
requlatora rynku. Decyzje, ktore regulatorzy podejmuja sa zwiazane z ksztaltem tworzone;
regulacji — m.in. definicja dyskryminacji (posrednia lub bezposrednia), miara stronniczo$ci
algorytmicznej lub warunki wprowadzanie regulacji (np. okres wprowadzania obowiazku
regulacyjnego). Utworzona procedura umozliwia regulatorom weryfikacje poszczegdlnych
podejéé redukceji stronniczosci algorytmicznej, w zakresie oceny skutkow zastosowania tej
procedury na konsumentéw (np. zmiana rozktadu parametréow populacji otrzymujace;j
pozytywne decyzje kredytowe).

W ramach rozdziatu przedstawiono zastosowanie wskazanej procedury na podstawie
przyktadowych danych. Jako metode badawcza w niniejszym rozdziale wykorzystano
rOwniez symulacje, przy czym konstruowanym modelem jest model wielookresowy,
tj. model dynamiczny, umozliwiajacy obserwacje skutkéw zmiany stosowanego przez bank
podejscia, np. podejécie obecnie stosowane przez wickszos¢ bankéw komercyjnych
zaktadajace odrzucenie warto$¢ zmiennej chronionej z modelu oceny zdolnosci kredytowe;j
— podejécie Fairness through Unawareness.

Rozdzial ten przedstawia wyniki badania przeprowadzonego na podstawie danych
symulacyjnych. Wyniki badania przedstawionego w rozdziale sa zwiazane z trzema

hipotezami badawczymi rozprawy.

Hipoteza 4: O metodyce oceny dtugookresowych konsekwencyi requlacyi rownosciowych.
Procedura umozliwiajaca ocene dtugookresowych skutkow decyzji regulacyjnych zostata
przedstawiona i zastosowana na danych symulacyjnych w ramach rozprawy. Jednym
z nieoczywistych wnioskow wykorzystania modelu dynamicznego jest ten dotyczacy
krotkookresowych niestabilnosci srednich wartosci parametréow zwiazanych z procesem
kredytowym. W rozprawie przedstawiono przyktad, w ktorym krotkookresowe skutki
wprowadzenia takiej regulacji byly co do kierunku przeciwne wzgledem kierunkow
zmian dlugookresowych; na rysunku 29 przedstawiono dynamike zmian Srednich
warto$ci parametréw populacji otrzymujacych kredyty: dla scenariusza danych
syntetycznych, $redni poziom dochodu (lub wieku) osob uzyskujacych kredyt w efekcie
redukcji stronniczodci algorytmicznej krotkookresowo spadt; w pdzniejszych okresach

wartos¢ Sredniej ustabilizowala sie na poziomach wyzszych od wartosci wyjsciowe;.

Hipoteza 5: O okresie dostosowawczym wystepujgcym po wprowadzeniu requlacyi.

W rozprawie opracowano dynamiczny model umozliwiajacy odpowiedzi na pytanie,
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jaka bedzie dynamika zmian kluczowych parametréow zwiazanych z procesem
kredytowym — zaréwno z perspektywy banku, jak i konsumentéow — w zwiazku
z konieczno$ciag wprowadzania redukcji stronniczosci algorytmicznej w ocenie zdolnosci
kredytowej. Na podstawie uzyskanych wynikéw badania hipoteze zweryfikowano
pozytywnie: po rozpoczeciu stosowania metody redukcji stronniczosci algorytmicznej,
moze wystapi¢ okresowa niestabilno$¢ wynikéw lub krokowa stabilizacja wynikéw; oba
zjawiska wskazuja na zasadnos¢ wydtuzonego okresu stabilizacji przedstawionych
wartosci. W zakresie wyzej wskazanych wynikéw, jedna z rekomendacji dla regulatorow
w zakresie projektowania regulacji obejmujacych modele oceny zdolnosci kredytowe;j
jest rozwazanie stosowania wydtuzonych okreséw dostosowawczych, umozliwiajacych

np. stopniowsa realizacje zaktadanych progéw miar stronniczosci algorytmiczne;.

Hipoteza 6: O koszcie ekonomicznym requlacyi rownosciowych. W rozprawie wskazano,
ze w modelach oceny zdolnosci kredytowej wystepuja co najmniej trzy wspotzalezne
wymiary oceny takiego modelu, tj.: jako$é portfela kredytowego, wskaznik zatwierdzen
wnioskow kredytowych oraz poziom stronniczosci algorytmicznej jaka dany model
posiada. Dwa pierwsze wskazniki, tj.: jako$¢ portfela kredytowego oraz wskaznik
zatwierdzen wnioskéw kredytowych sa $cisle zwiazane z ekonomicznym wplywem
stosowania modelu oceny zdolnosci kredytowej. Poziom stronniczosci algorytmicznej
stanowi niejako warunek ograniczajacy na dwa wczes$niejsze parametry: dla zadanego
poziomu dyskryminacji posredniej istnieje zbiér mozliwych wartosci odpowiednio
jakosci portfela kredytowego oraz wskaznika akceptacji — oba bedace funkcja progu
pozytywnej decyzji kredytowej. Dla zadanego poziomu ograniczenia stronniczosci
algorytmicznej istnieje krzywa, Pareto efektywna, mozliwych pozioméw akceptacji

wnioskéw kredytowych i wynikowej jakosci portfela kredytowego.

W literaturze przedmiotu w zakresie problemu stronniczosci algorytmicznej modelu
oceny zdolnosci kredytowej wskazuje sie na ocene krotkookresowych skutkow wykorzystania
metod redukcji stronniczosci algorytmicznej. Dotychczas przedstawiono w niej podejscie,
zbiezne z oméwionym w rozprawie w rozdziale 4, w ktorym przeprowadzono analize skutkow
bezposrednich zastosowania metod redukcji stronniczosci algorytmicznej. W niniejszym
rozdziale przedstawiono wyniki badania przy rozwazanym, wielookresowym horyzoncie
oceny konsekwencji uzycia metod redukcji stronniczosci algorytmicznej.

W zakresie kontrybucji do obszaru stronniczosci algorytmicznej mozna wskaza¢ na
wyniki badania zwiazane z okresowa niestabilnoscig lub krokowa stabilizacja wynikéw
dziatania modelu oceny zdolnosci kredytowej. Efekty te zostaly zauwazone i przedstawione
w ramach niniejszej rozprawy, a skutkowa¢ moga rekomendacjami dla regulatoréw rynku
kredytow konsumenckich w zakresie ksztattu projektowanych regulacji obejmujacych

zakazanie dyskryminacji w modelach oceny zdolnosci kredytowe;j.
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Efektem przeprowadzonego badania, ktérego wyniki przedstawiono w rozdziale 5, byto
zauwazenie relacji, ktéra w rozprawie nazwano triadg redukcji stronmniczoSci
algorytmicznej. Decyzje kredytowe w zakresie wskaznika zatwierdzen kredytow,
a posrednio rowniez jakosci kredytowej (tj. posrednio, poniewaz mechanizm ten odbywa
sie przez dobor progu zatwierdzen kredytow), w rezimie regulacji zakazujacej
dyskryminacji, beda musiaty uwzglednia¢ rowniez poziom stronniczosci algorytmiczne;.
W praktyce oznaczaé to bedzie, ze banki, aby spelia¢ wymogi zwiazane z uzyskaniem
wartosci okreslonej miary stronniczosci algorytmicznej (w rozprawie zbadano miare
Disparate Impact zwiazang z definicja dyskryminacji posredniej), beda musialy
poswieci¢ jakosé kredytowa lub wskaznik zatwierdzen kredytow (lub dana kombinacje tych
dwoch wymiarow) — poziom dotkliwosci wskazanego skutku zalezny bedzie od podejscia

wykorzystywanego przez bank w dotychczasowej praktyce.
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Podsumowanie

Celem rozprawy bylo opracowanie metod wspomagania decyzji regulatorow w zakresie
tworzenia oraz bankéw w zakresie wdrazania przepiséw rownosciowych w obszarze modeli
oceny zdolnosci kredytowej konsumentéw. Wypracowane metody stanowia metodyke dla
bankow w zakresie konstrukeji modeli oceny zdolnosci kredytowej redukujacych problem
stronniczosci algorytmicznej oraz metodyke dla regulatorow rynku kredytow
konsumenckich w zakresie oceny konsekwencji spotecznych wprowadzania regulacji
rownosciowych. W rozprawie rozpatrywano modele oceny zdolnosci kredytowej, ktore sa
wykorzystywane przez banki do automatyzacji procesu podejmowania decyzji
kredytowych zwiazanych z aplikacjami kredytowymi konsumentéw. Ich uzycie oddziatuje
na sytuacje zyciowa osob fizycznych — konsumentéw — i moze wiazaé sie z dyskryminacja
wydawanych decyzji kredytowych, ktoéra moze mie¢ charakter odmiennego wpltywu
modelu (dyskryminacja posrednia) lub odmiennego traktowania przez model
(dyskryminacja bezposrednia). W przypadku dyskryminacji w wydawanych decyzjach
kredytowych, wykorzystywany model oceny zdolnosci kredytowej jest stronniczy
algorytmicznie, co jest niezgodne z wymogami regulatoréw w zakresie tych modeli.

Na podstawie celu rozprawy sformutowano szes¢ hipotez badawczych:

Hipoteza 1: O nieefektywnosci ekonomicznej metody sprawiedliwosci przez
nieswiadomo$é. Metoda redukeji stronniczosci algorytmicznej: sprawiedliwosé przez

nieswiadomo$¢ nie jest ekonomicznie efektywna.

Hipoteza 2: O skutecznosci redukcji stronniczo$ci algorytmicznej w zalezno$ci od miary.
W zalezno$ci od przyjetej miary stronniczosci algorytmicznej, inne metody redukcji
stronniczosci algorytmicznej beda efektywne ekonomicznie; istnieje potrzeba utworzenia
procedury wspierajacej banki w ocenie poszczeg6lnych metod redukeji stronniczosci

algorytmicznej.

Hipoteza 3: O procedurze redukcji stronniczosci algorytmicznej maksymalizujgce) zysk
banku. Mozliwym jest opracowanie procedury redukujacej stronniczo$¢ algorytmiczng

modelu oceny zdolnosci kredytowej maksymalizujacej zysk banku.

Hipoteza 4: O metodyce oceny dtugookresowych konsekwencji requlacyi réwnosciowych.

Mozliwym jest opracowanie metodyki oceny dlugookresowych konsekwencji



wprowadzania regulacji réwnosciowych zwiazanych z modelami oceny zdolnosci

kredytowej, przy wykorzystaniu techniki symulacyjne;j.

Hipoteza 5: O okresie dostosowawczym wystepujgcym po wprowadzeniu requlacyi.
Wprowadzenie regulacji réwnosciowych moze powodowaé krotkookresowa niestabilno$é

rozktadu wydawanych decyzji kredytowych.

Hipoteza 6: O koszcie ekonomicznym regulacji rownosciowych. Wprowadzenie regulacji
rownosciowych prowadzi do kosztu ekonomicznego zwigzanego ze zmiang populacji osoéb

otrzymujacych pozytywne decyzje kredytowe.

Hipotezy badawcze poddano weryfikacji na podstawie autorskich modeli symulacyjnych
opracowanych w ramach przygotowania rozprawy: w zakresie weryfikacji hipotez 1, 2 oraz 3
przygotowano model statyczny opisany w rozdziale 4, a do weryfikacji hipotez 4, 5 oraz 6
utworzono model dynamiczny opisany w rozdziale 5.

Hipoteza 1: O mnieefektywnosci ekonomicznej metody sprawiedliwosci przez
nieswiadomo$é. Obecnie banki wykorzystuja do redukcji stronniczosci algorytmicznej
podejscie sprawiedliwo$é¢ przez nieswiadomosé, zakladajace calkowite odrzucenie
informacji o warto$ci zmiennej prawnie chronionej z procesu budowy modelu
i generowania prognozy modelu. Na podstawie przeprowadzonych prac i wykonanego,
z wykorzystaniem modelu statycznego badania, ktérych wyniki opisano w rozdziale 4,
hipoteze zweryfikowano pozytywnie: metoda sprawiedliwosci przez nieswiadomos$é,
bezwarunkowo, nie jest metoda efektywng ekonomicznie. W przypadku scenariusza
danych syntetycznych: Scenariusz Syntetyczny wykazano, ze odrzucenie informacji
o zmiennej prawnie chronionej moze prowadzi¢ do istotnego spadku zysku z generowanego
procesu kredytowego, przy réwnoczesnym braku spetnienia warunkéw na brak
dyskryminacji posredniej lub bezposredniej (tabele 10, 11 oraz 12). Dla scenariusza
danych rzeczywistych: Scenariusz German Credit Data, odrzucenie danych o zmiennej
chronionej, jedynie w przypadku warunku wyréwnanych szans, bylo ekonomicznie
uzasadnione (tabela 15); zaro6wno dla warunku parytetu demograficznego oraz warunku
jakosci kalibracji istnialy ekonomicznie efektywniejsze metody (tabele 14, oraz 16). Na
podstawie powyzszych wynikéw pracy mozna wskazac¢, ze metoda sprawiedliwosci przez
nieswiadomos¢ nie jest bezwarunkowo (bez wzgledu na miare stronniczosci algorytmicznej
oraz wykorzystane dane) efektywna ekonomicznie.

Hipoteza 2: O skuteczno$ci redukcyi stronniczosci algorytmicznej w zaleznosci od
meary. Wprowadzenie regulacji, ktéore wymagaé¢ beda od bankéw redukcji problemu
stronniczodci algorytmicznej bedzie wiazac sie z decyzja regulatorow w zakresie definicji
tej stronniczoéci. W zaleznosci od przyjetej definicji stronniczos$ci algorytmicznej
i zwigzanej z nig miary, inne metody redukcji stronniczosci algorytmicznej beda efektywne

ekonomicznie. W rozdziale 4, przy wykorzystaniu dwoch scenariuszy danych,
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zidentyfikowano najbardziej ekonomicznie efektywne podejscia do redukcji stronniczosci
algorytmicznej. Podejicie, nazwane w rozprawie podejsciem Unmitigated, polegajace na
jawnym wtlaczeniu zmiennej chronionej do zbioru zmiennych wykorzystywanych
w procesie uczenia modelu, bylo podejsciem generujacym najwyzszy wynik ekonomiczny
sposrod wszystkich metod (rysunki 13, lub 23). Wynik ten jest zgodny z intuicja
ekonomiczng: model oceny zdolnosci kredytowej bez zastosowania warunkow
ograniczajacych na dzialanie tego modelu (np. wykluczenie predyktywnej zmiennej),
bedzie posiadal najwyzsza jako$¢ prognostyczna; w kontekscie oceny zdolnosci kredytowe;j
przektada sie to na najwyzszy poziom generowanego zysku. Zastosowanie metod redukcji
stronniczosci algorytmicznej jest zwiazane z nalozeniem restrykcji na model; w takim
przypadku jakos¢ prognostyczna modelu oceny zdolnosci kredytowej (a tym samym zysk)
bedzie nie wiekszy od modelu bez tych restrykcji. W zaleznosci od przyjetej definicji
dyskryminacji: odmienny wplyw lub odmienne traktowanie, w danym kontekscie danych,
inne metody redukcji stronniczosci algorytmicznej beda ekonomicznie efektywnie.
W badanych scenariuszach danych modelami oceny zdolnosci kredytowej, ktore
charakteryzowaly sie najwyzszym poziomem zyskownosci byty modele reprezentujace
kazda z klas rozwiazan zwiazanych z redukcja stronniczosci algorytmicznej: metody
przedtreningowe, treningowe i potreningowe (opisane w podrozdziale 3.4.2).

Hipoteza 3: O procedurze redukcyi stronniczo$ci algorytmicznej maksymalizujgcej zysk
banku. Przy okreSlonej przez regulatora definicji i mierze stronniczosci algorytmicznej oraz
zadanym zbiorze danych bankowych (z ktorym jest zwiazana specyfika klientow banku),
mozliwym jest okreslenie metody redukcji stronniczosci algorytmicznej, ktéra umozliwia
maksymalizacje zysku banku. Procedura okreslajaca ten zysk banku zostata w ramach
rozprawy opracowana i przedstawiona w rozdziale 4 jako autorski model statyczny.
Jednym z zalozenn tego podejscia jest okreslenie postaci macierzy kosztéw banku;
w rozprawie przyjeto macierz kosztow wskazana przez Kozodoi i Lessmann (2022). Dla
rozwazanych scenariuszy danych — dane syntetyczne oraz dane rzeczywiste —
przeprowadzono symulacje dziatania modelu statycznego, ktore wskazywato oszacowania
(na zbiorach testowych) stronniczosci algorytmicznej poszczegélnych metod, jak réwniez
poziomow zyskownosci banku. Dodatkowo, w ramach modelu bylty raportowane wartosci
indeksu Giniego, stanowiacej miare jakos$ci dzialania modelu klasyfikacyjnego dla
wszystkich progéw odciecia prognozy modelu.

Hipoteza 4: O metodyce oceny dtugookresowych konsekwencyi requlacji réwnosciowych.
W ramach rozprawy poruszono jedna z luk badawczych istniejacych w literaturze
przedmiotu: oceny skutkoéw wprowadzania regulacji dotyczacych redukcji stronniczosci
algorytmicznej w dtugim horyzoncie czasu. W ramach tej metodyki opracowano model
dynamiczny (rozdzial 5). Jako przyktad zastosowania metodyki oceny dtugookresowych
konsekwencji regulacji rownosciowych wskazano symulacje przedstawione w rozdziale 5.

Jednym z nieoczywistych wnioskéw wykorzystania modelu dynamicznego byt wniosek
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dotyczacy krotkookresowych niestabilnosci $rednich warto$ci parametréow zwigzanych
z procesem kredytowym. W rozprawie przedstawiono przyktad, w ktérym krotkookresowe
skutki wprowadzenia takiej regulacji byty co do kierunku przeciwne wzgledem kierunkéw
zmian dlugookresowych; na rysunku 29 przedstawiono dynamike zmian srednich wartosci
parametréw populacji otrzymujacych kredyty: w krotkim okresie, dla scenariusza danych
syntetycznych, sredni poziom dochodu (lub wieku) osob uzyskujacych kredyt w efekcie
redukcji stronniczodci algorytmicznej krotkookresowo spadl; w podzniejszych okresach

warto$é¢ $redniej ustabilizowala sie na poziomach wyzszych od wartosci wyjsciowe;j.

Hipoteza 5: O okresie dostosowawczym wystepujgcym po wprowadzeniu requlacyi.
W ramach rozprawy opracowano dynamiczny model umozliwiajacy odpowiedzi na
pytanie, jaka bedzie dynamika zmian kluczowych parametréw zwigzanych z procesem
kredytowym — zaréwno z perspektywy banku, jak i konsumentéow — w zwigzku
z koniecznodcig wprowadzania redukcji stronniczosci algorytmicznej w ocenie zdolnosci
kredytowej. Decyzje regulatora dotyczace, w szczegdlnosci wyboru miary stronniczosci
algorytmicznej, moga powodowaé¢ krotkookresowa niestabilnosé dziatania procesu
kredytowego. Na podstawie wynikéw przedstawionych w rozdziale 5, hipoteze
zweryfikowano pozytywnie: po rozpoczeciu stosowania metody redukcji stronniczosci
algorytmicznej, moze wystapi¢ okresowa niestabilno$é¢ wynikéow lub krokowa stabilizacja
wynikow (w przeciwienistwie do sytuacji, w ktorej stabilnosé dziatania wynikéw modelu
osiggana bylaby w jednym okresie — natychmiast); oba zjawiska sugeruja zasadnosé
wprowadzenia okresu dostosowawczego dzialania modelu oceny zdolnosci kredytowej po
wprowadzenia metody redukcji stronniczosci algorytmicznej. W rozprawie przedstawiono
wyniki symulacji zmian w parametrach umozliwiajacych monitorowanie procesu
kredytowego, zaréwno dla podejscia Unmitigated, jak rowniez Fairness through
Unawareness. Krotkotrwala niestabilnos¢ wystepowata w modelach, w ktorych jako
podejicie wyjsciowe przyjeto metode Unmitigated. Na rysunku 28 przedstawiono
niestabilno$¢ dla miary Sufficiency po wdrozeniu metody Disparate Impact Remover; na
rysunku 29 przedstawiono lokalna (krotkoterminowa) niestabilno$¢é w wartosciach
atrybutow populacji otrzymujacej kredyty; na rysunku 30 przedstawiono niestabilnosci
zwiagzane z kluczowymi parametrami ekonomicznymi procesu kredytowego, tj. jakosé
portfela kredytowego oraz odsetek akceptacji kredytow. W zakresie podejicia wyjsciowego
Fairness through Unawareness zauwazono, ze wystepuje inne zjawisko: stabilizacja
symulowanych parametréow (modelu oceny zdolnosci kredytowej, miar stronniczosci
algorytmicznej oraz populacji otrzymujacej kredyty) byta krokowa i trwata od kilku, do
kilkunastu iteracji. Na rysunku 33 przedstawiono stabilizacje atrybutéw populacji
otrzymujacej kredyty, a na rysunku 35 poziom zysku z procesu kredytowego — oba rysunki
wskazuja na wydtuzony okres stabilizacji przedstawionych wartoéci. W zakresie wyzej
wskazanych wynikoéw, jedng z rekomendacji dla regulatorow w zakresie projektowania

regulacji obejmujacych modele oceny zdolnosci kredytowej jest rozwazanie stosowania
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wydtuzonych okreséw dostosowawczych, umozliwiajacych np. stopniowa realizacje
zakltadanych progéw miar stronniczosci algorytmiczne;j.

Hipoteza 6: O koszcie ekonomicznym requlacyi rownosciowych. Wprowadzenie regulacji
rownosciowych prowadzi do kosztu ekonomicznego zwiazanego ze zmiana populacji oséb
otrzymujacych pozytywne decyzje kredytowe. W podrozdziale 5.4 wskazano na
obserwacje: w modelach oceny zdolnosci kredytowej wystepuja co najmniej trzy
wspolzalezne wymiary oceny takiego modelu, przy czym przez model oceny zdolnosci
kredytowej rozumie sie catoksztalt opracowanej procedury, uwzgledniajac przy tym
m.in. sposob trenowania takiego modelu, uwzglednienie (lub jego brak) sposobu redukeji
stronniczodci algorytmicznej, prog akceptacji wnioskéw kredytowych lub transformacje na
zmiennych objasniajacych. Wskazane wymiary to: jakos¢ portfela kredytowego (mierzona
kohortowym poziomem splacalnosci kredytow), wskaznik zatwierdzenn wnioskow
kredytowych (mierzony liczba udzielonych kredytow w stosunku do ztozonych wnioskow)
oraz poziom stronniczosci algorytmicznej jaka dany model posiada (w rozwazaniach
przyjeto miare dyskryminacji posredniej). Dwa pierwsze wskazniki, tj.: jakos¢ portfela
kredytowego oraz wskaznik zatwierdzen wnioskow kredytowych sa S$ciSle zwiazane
z ekonomicznym wplywem stosowania modelu oceny zdolnosci kredytowej, tj. wysoki
poziom zysku z prowadzonej akcji kredytowej bedzie osiagany przy stosunkowo wysokim
poziomie akceptacji wnioskow kredytowych, z ktérych kredyty docelowo beda terminowo
splacane. Poziom stronniczosci algorytmicznej stanowi niejako warunek ograniczajacy na
dwa wczesniejsze parametry: dla zadanego poziomu dyskryminacji posredniej istnieje zbior
mozliwych wartosci odpowiednio jakosci portfela kredytowego oraz wskaznika akceptacji —
oba bedace funkcja progu pozytywnej decyzji kredytowej. Dla zadanego poziomu
ograniczenia stronniczosci algorytmicznej istnieje krzywa, Pareto efektywna, mozliwych
poziomow akceptacji wnioskow kredytowych i wynikowej jakosci portfela kredytowego.
Dodatkowo w ramach weryfikacji hipotezy wskazano na autorska metode oceny poziomu
zaburzenia struktury populacji kredytobiorcoéw, przedstawionej w podrozdziale 4.2.2.

Wszystkie hipotezy zostaly pozytywnie zweryfikowane. Badanie przeprowadzone
w ramach weryfikacji tych hipotez pozwolito na wypracowanie metodyki wspomagania
decyzji regulatorow w zakresie tworzenia oraz bankéw w zakresie wdrazania przepisow
rownos$ciowych w obszarze modeli oceny zdolnosci kredytowej konsumentéw — tym samym
przedstawiony w rozprawie cel zostal osiagniety.

Wyniki uzyskane w rozprawie nie dostarczaja odpowiedzi na wszystkie pytania, jakie
mozna sformutowaé¢ w zakresie wdrazania metod ograniczajacych stronniczos$é
algorytmiczna w modelach oceny zdolnosci kredytowej konsumenta. Tematyka rozprawy
ma charakter interdyscyplinarny i dotyczy zaréwno zagadniern prawnych, obszaru
modelowania ekonometrycznego oraz jest zwiazana z technicznymi aspektami
implementacji metod redukcji stronniczosci algorytmicznej. Ponizej przedstawiono

proponowane kierunki rozwoju omawianego w rozprawie tematu.
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Jedna z kontrybucji rozprawy jest wprowadzenie do dyskursu naukowego analizy
efektow dlugoterminowych w obszarze stronniczosci algorytmicznej modeli oceny
zdolnosci  kredytowej (podejscie modelu dynamicznego opisane w rozdziale 5).
Wezedniejsze prace, przytoczone w rozprawie, odnosza sie do zagadnien technicznych
i metodycznych pomiaru oraz redukcji stronniczodci algorytmicznej tych modeli. Luka
badawcza jest zatem rozwinigcie analizy dlugoterminowych skutkéw wprowadzania
regulacji rownosciowych i towarzyszacych im rozwigzan modelowych w zakresie redukcji
stronniczosci algorytmicznej. Waznymi zagadnieniami badawczymi sa kwestie
dhugoterminowej konkurencyjnosci bankéw w przypadku wprowadzenia regulacji
majacych na celu redukcje problemu stronniczosci algorytmicznej; rozwazania te bytyby
rozwinieciem modeli przedstawionych przez Broecker (1990) o aspekty regulacji
przeciwdziatajacych dyskryminacji.

Inna luka badawcza, niepodjeta w ramach niniejszej rozprawy, jest odpowiedZ na
pytanie, w jaki sposob cechy zmiennych i relacje miedzy nimi (np. nieliniowos¢, interakcje
lub korelacje miedzy zmiennymi objasniajacymi) wplywaja na poziom stronniczosci
algorytmicznej. W ramach rozprawy opracowano metodyke oceny skutkow dla bankow
stosowania metod redukcji stronniczosci algorytmicznej, ktorych stosowanie uzasadnione
jest w przypadku wprowadzenia regulacji naktadajacych obowiazek spelienia okreslonych
miar stronniczosci algorytmicznej. Jako przyktad identyfikacji tych zaleznosci mozna
podaé¢ ocene wplywu wystepowania problemu wspoétliniowosci zmiennych objasniajacych
na oszacowania wariancji parametréw modelu liniowego przedstawiona przez O’Brien
(2007).

Waznym rozwinieciem przedstawionych w rozprawie wynikéw byloby réwniez
rozwazenie zaproponowanych metodyk oceny skutkéw wykorzystania metod redukeji
stronniczos$ci algorytmicznej (model statyczny opisany w rozdziale 4 oraz model
dynamiczny opisany w rozdziale 5), o inne zbiory danych. Dane te mogtyby dotyczy¢
zarowno danych rzeczywistych, jak réwniez innych modeli oraz generatoréw danych
symulacyjnych, jak np. te przedstawione przez Przanowski (2014).

Ponadto, tematyka rozprawy dotyczy zmiany funkcjonowania procesu podejmowania
decyzji w banku, jakim jest proces oceny zdolnosci kredytowej. W rozdziale 4
przedstawiono autorska metodyke analizy wplywu wykorzystywanych metod redukcji
stronniczosci algorytmicznej — rysunek rozbieznosci prognoz. Zaproponowane rozwiazanie
umozliwia poréwnanie rozbieznosci prognoz modelu klasyfikacyjnego z modelem
dotychczas wykorzystywanym; w kontekscie oceny zdolnosci kredytowej dotychczasowym
modelem jest model nieuwzgledniajacy mechanizmu redukcji problemu stronniczosci
algorytmicznej. Motywacja za opracowaniem rysunku rozbiezno$ci prognoz byto zatozenie,
ze czym wieksza rozbiezno$¢ prognoz spowodowana przez zmiane modelu, tym
w mniejszym stopniu bank jest sktonny do podjecia takiej zmiany; jednoczesnie autor

rozprawy dostrzega inne aspekty zwiazane z podejmowaniem decyzji banku o zmianach
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w modelach oceny zdolnosci kredytowej, tj. strukturalne zmiany procesu generujacego
dane lub wprowadzenie regulacji zwiazanych z wymogiem redukcji stronniczosci
algorytmicznej. W opinii autora rozprawy istnieje luka badawcza zwiazana z metodami
wspomagania analizy decyzji bankow w zakresie zmian modeli oceny zdolnosci kredytowej
(np. podejsé opartych o tabele czestosci); banki podejmujac decyzje w zakresie zmiany
modelu oceny zdolnosci kredytowej, np. ze wzgledu na problem stronniczosci
algorytmicznej, powinny uwzgledniaé¢ aspekt poziomu rozbieznosci decyzji kredytowych,

jakie dana zmiana spowoduje.
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Aneks: Specyfikacja danych

W niniejszym aneksie przedstawiono scenariusze przeprowadzonych eksperymentéw

numerycznych.

Scenariusz Syntetyczny

Scenariusz danych syntetycznych zaktadajacy wystepowanie zjawiska wspotiniowosci
zmiennych egzogenicznych oraz nieliniowosci wptywu jednej ze zmiennych objasniajacych
(tj. zmienna wiek). Dodatkowo przyjmuje sie niezbilansowanie proby wzgledem zmiennej
pteé (odsetek mezezyzn wynosi 65%, a kobiet 35%). W scenariuszu zalozono, ze wartosci
zmiennych ciagltych sa juz po wstepnym procesie standaryzacji (dla tych zmiennych
w symulacji wykorzystano standardowy rozktad normalny).

Wielko$é populacji: n = 2000 000
Zbioér uczacy / testowy: 80/20

Postaé procesu generujacego dane

-1
Plyy=1]z;) = {1 — exp [— (‘_0134/62'%4'5237%)]}

Zmienne egzogeniczne

stata (rg) ~ const.,, [y= 42,80
pteé (z1) ~ Bern(0,65), 1 = —1,60
wiek (x3) ~ MN(0,1), By =—1,60

dochody (x3) ~ MN(0,1), B3=—1,50
wydatki (z4) ~ WN(0,1), By=—1,50

Zakladana struktura korelacji Pearsona zmiennych egzogenicznych

1,00 0,00 0,05 —0,25
0,00 1,00 0,30 0,15
0,05 0,30 1,00 0,40
~025 0,15 040 1,00
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Scenariusz German Credit Data

Zbior danych German Credit Data zawiera 1000 rekordow (wiersze), z ktorych kazdy reprezentuje jednego klienta banku starajacego sie
o kredyt w Niemczech. Dane zawieraja 20 zmiennych egzogenicznych (kolumny) opisujacych poszczegolne aspekty profilu kredytobiorcy
oraz jedna zmienng docelows oznaczajaca decyzje kredytowa. Zmienna docelowa przyjmuje warto$¢ binarna, gdzie ,1” oznacza klienta
o niskim ryzyku kredytowym, a ,0” klienta o wysokim ryzyku.

W analizie przyjeto, ze zmienna prawnie chroniong bedzie narodowo$¢ — zmienna foreign worker przyjmuje wartosci binarne ,,0” dla
obywateli niemiec, a ,,1” dla 0s6b o innej narodowosci.

Wielkosé populacji: n = 1000 Zbidr uczacy / testowy: 80/20

Tabela 18: Scenariusz German Credit Data — zmienne egzogeniczne

Nazwa Grupa . . .
zmiennej Typ demograficzna Opis Informacje o zmiennych
All: ... < 0 DM
. o A12: 0 <= ... <200 DM
Attributel Kategoryczna (S:thltigjvési;()nlejagcego konta Al3: . —— 200 DM
& A14: brak konta czekowego
Attribute2  Catkowita Czas trwania [log¢ miesiecy
A30: brak pobranych kredytow
/ wszystkie kredyty nalezycie sptacone
A31: wszystkie kredyty w banku sptacone nalezycie
Attribute3  Kategoryczna Historia kredytowa A32: istniejace kredyty splacone nalezycie

az do teraz
A33: opdznienie w sptacie w przesztosci
A34: konto krytyczne

/ inne istniejace kredyty
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Nazwa Grupa . . .
zmiennej Typ demograficzna Opis Informacje o zmiennych
A40: samochod (nowy), A41l: samochod (uzywany)
A42: meble/sprzet, A43: radio/telewizja
. A44: sprzet AGD, A45: remont

Attributed  Kategoryczna Cel A46: edukacja, A47: (wakacje - nie istnieje?)
A48: przekwalifikowanie, A49: biznes
A410: inne

Attributeb  Catkowita Kwota kredytu Kwota liczbowa
A61: ... < 100 DM
A62: 100 <= ... < 500 DM

Attribute6  Kategoryczna Konto A63: 500 <= ... < 1000 DM

oszczednosciowe /obligacje A64: ... >= 1000 DM

A65: nieznany /brak konta oszczednosciowego
AT1: bezrobotni
AT72: ... < 1rok

Attribute7  Kategoryczna Inne Obecne zatrudnienie od A73:1 <= ... < 4 lata
AT4: 4 <= ... < T lat
AT75: ... >=Tlat

Attribute8  Catkowita Stopa raty kredytu jako

procent dochodu do
dyspozycji




—_
(o
2 Nazwa Grupa

. . Opis Informacje o zmiennych
zmiennej demograficzna

A91: mezczyzna: rozwiedziony/w separacji

A92: kobieta: rozwiedziony /w separacji/zamezna
Attribute9  Kategoryczna Stan cywilny Status osobisty i ptec¢ A93: mezczyzna: kawaler

A94: mezczyzna: zonaty /wdowiec

A95: kobieta: niezamezna

A101: brak
Attributel0 Kategoryczna Inni dtuznicy / poreczyciele — A102: wspotwnioskodawca
A103: poreczyciel
Attributell Catkowita Obecne miejsce zamieszkania
od

A121: nieruchomosé
A122: jesli nie A121: umowa oszczednosciowa
spotdzielni budowlanej
Attributel2 Kategoryczna Wtiasnosé /ubezpieczenie na zycie
A123: jesli nie A121/A122: samochod lub inny,
nie w atrybucie 6
A124: nieznany / brak wlasnosci

Attributel3 Catkowita Wiek Wiek lata
A141: bank
Attributel4d Kategoryczna Inne plany ratalne A142: sklepy

A143: brak




Nazwa Grupa . . .
zmiennej Typ demograficzna Opis Informacje o zmiennych
A151: wynajem
Attributeld Kategoryczna Inne Mieszkanie A152: wlasne
A153: darmowe
Attributel6 Catkowita Liczba istniejacych kredytow
w tym banku
A171: bezrobotny/niewykwalifikowany (nierezydent)
A172: niewykwalifikowany (rezydent)
. B} A173: pracownik wykwalifikowany / urzednik
Attributel? - Kategoryczna Zawod Praca A174: kadra zarzadzajaca / osoba samozatrudniona
/ wysoko wykwalifikowany pracownik
/ urzednik
Attributel8 Catkowita Liczba 0s6b zobowiazanych
do utrzymania
. . A191: brak
Attributel9  Binarna Telefon A192: tak, zarejestrowany na nazwisko klienta
. . : . A201: tak
Attribute20 Binarna Inne Pracownik zagraniczny A202: nie
Class Binarna 1 = Dobry, 2 = Zty

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie Hofmann (1994).
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