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Czy takie dziatanie Banku ABC nazwiemy sprawiedliwym?



Dyskryminacja grup spotecznych

Odmienny wplyw (ang. Disparate impact)

Odmienny wpltyw to przyklad dyskryminacji,
dyskryminacja gdy osoby sg traktowane jednakowao
w ramach okreSlonego zestawu zasad/procedur
(np. model oceny zdolnosci kredytowej), ale te zasady
daja przewage jednej z grup. OkreSlone zasady sg
stosowane w réwnym stopniu wobec wszystkich, ale
majg one nieproporcjonalny, niekorzystny wplyw na

wnioskodawcéw z chronionej grupy.

Przyktad w modelowaniu zdolno$ci kredytowej: istotnie
réozny odsetek akceptacji kredytow dla Kkobiet i

mezczyzn.

Zrédlo: Hunter N., 2018, https://fairlendingdiversity.com/disparate-treatment-vs-disparate-impact/

Odmienne traktowanie (ang. Disparate treatment)

Odmienne traktowanie to dyskryminacja, gdy réwnc
wykwalifikowane osoby s3g traktowane odmiennie, ze
wzgledu na ich zmienng chroniong (pte¢, kolor skory,
religia). Procedura oceny zdolnosci kredytowej dziata
odmiennie

dla poszczegbéinych grur spotecznych

(np. kobiety-mezczyzni).

Przyktad w modelowaniu zdolno$ci kredytowej: jakos¢
prognozy modelu skoringowego jest rézna dla kobiet i
mezczyzn (ale podobny odsetek akceptacji) — tzw.

ylenistwo” (ang. leziness).



Zdolnos¢ kredytowa i metoda jej oceny
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Schemat 1: Uproszczony diagram procesu kredytowego
Zrédlo: Opracowanie wlasne w oparciu o Klimontowicz 2017

Zdolnosci kredytowa, patrz art. 70. Prawo bankowe
Przez zdolnosc kredytowq rozumie sie zdolnos¢ do sptaty zaciggnietego
kredytu wraz z odsetkami w terminach okreslonych w umowie.

Model oceny zdolnos$ci kredytowej, patrz Schreiner 2003

Model oceny zdolnosci kredytowej to narzedzie, ktdre oszacowuje

prawdopodobienstwa niewykonania zobowiqzania przez klienta na
podstawie danych historycznych.

Ewaluacja — ocena dziatania - modeli oceny zdolnosci kredytowej

obecnie jest prowadzona gltéwnie w wymiarze technicznych.

Coraz czesSciej uwzglednia sie aspekty spoleczno-ekonomiczne

w ewaluacji modeli oceny zdolnosci kredytowej.



Istota jakosci modeli oceny zdolnosci kredytowych

e Poprawa jakosci modelu oceny zdolnosci kredytowej
oznacza lepsze rozréznianie klientéw ,,dobrych”
i, zlych”.

e Lepsze rozréznienie Kklientéw umozliwia podniesienie
poziomu akceptacji wnioskéw kredytowych (wiecej
udzielanych kredytow).

e Lepsza ocena zdolnosci kredytowej umozliwia osiggniecie
wyzszego zysku operacyjnego banku: przychdd
z oprocentowania minus koszt utraconych kredytow.

e Modele oceny zdolnosci kredytowej wykorzystywane
w procesie podejmowania decyzji kredytowej maja
bezposrednie przetozenie narentownosci banku.

Wyzsza jako$¢ prognoz modelu oceny zdolnosci kredytowej,

przektada sie na wyzszy zysk.
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Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Przyjeta notacja

e X« to macierz zmiennych objasniajacych, gdzie m to liczba
obserwacji, a n to liczba zmiennych objas$niajgcych model.

o Anyi C X, s to pojedynczg zmienng chroniong (np. pte¢ — jedna z
kolumn macierzy X).

e Y, to wektor binarnych wartosci zmiennej objasniane;j.

o s(.) to funkcja oceny skoringowej, oszacowana w oparciu o
historyczne wartosci XiY.

« s(X; ) to warto$¢ funkcji oceny skoringowej dla i-tej obserwacji.

W oparciu o powyzsze definicje, mozna zdefiniowa¢ ., jako wektor

binarny zawierajacy klasyfikacje (tj. prognoza z modelu) obserwacji

na podstawie macierzy X. Definiowany jest jako:

- {1 s(X,) >t

. 0 s(x,)<t

gdzie: t to prég odciecia klasyfikacji.

TARGET CONSTANT GENDER AGE INCOME SPENDINGS

0 0.0 1.0 0.0 -0.247904 0.950364 2.344213

1 1.0 1.0 0.0 0.062824 -1.954827 -0.916302

2 0.0 1.0 0.0 0.516308 0.102586 1.886797

3 0.0 1.0 1.0 -2.120281 -1.709788 -0.294365

4 0.0 1.0 1.0 0.980328 -0.266985 -1.794711
999995 0.0 1.0 0.0 -1.129343 -0.332387 0.581598
999996 0.0 1.0 0.0 -0.664906 1.212868 -1.673147
999997 0.0 1.0 0.0 -2.347681 0.225940 -0.593212
999998 0.0 1.0 0.0 0.725457 0.430236 1.864633
999999 1.0 1.0 1.0 0.814198 -0.587235 -1.392114

1000000 rows x 6 columns

zdolno$ci kredytowej

Zrbdlo: Opracowanie wiasne

Schemat 4:Przyktad wysymulowanych danych wykorzystywanych w procesie oceny



Przyjeta notacja

TARGET Y_PROB CONSTANT GENDER AGE INCOME SPENDING
61402 0.0 0.024498 1.0 0.0 1842158 0272055 -0.153557
160366 0.0 023999 10 10 0715060 -0851210 0579654 | O WWysokie prawdopodobieristwo wejscia w stan default
34966 0.0 0.084533 10 10 -0.389781 1415681  0.196077
42763 0.0 0.274303 10 10 0335925 -0.395488  -0.250881
EEE:":_:—_E‘J: 0___09__51_21____::1}:::@:&%@:@55414:__9333_7%] o Niskie prawdopodobienstwo wejscia w stan default
[61343 00 0259004 10 00 -0.086876 -0.828243  -0.127760
10863 10 0687423 10 10 -0585117 -1.303460 -0.541361
63603 0.0 0.050254 10 10 2040028 -0.225813  0.832249
4119 0.0 0.270870 10 00 -0.103258 -0.384307 -1.357185
71045 10 0148212 10 10 -1135105 1393522  0.158147

20000 rows x 7 columns

Schemat 4: Prawdopodobienistwo wej$ciaw stan default vs. zmienna obja$niana

Zrédlo: Opracowanie wiasne



Miary zdolnosci predykcyjnej modeli
oceny zdolnosci kredytowej



Ewaluacja techniczna (1/5)

Modele oceny zdolnosci kredytowej sa to modele klasyfikacji binarnej. 10 A ol
Klasyfikacja odbywasie przy zatozeniu wykorzystania progu t: o5
slylx] >t =7 =1 06
s[Ylx]<t = " =0
gdzie: 041
e s[.]to model oceny zdolnosci kredytowej (klasyfikator) zwracajacy ocene 02 4

punktowq — tzw. score,

e ytobinarnazmienna celu (np. klient sptacajgcy / niesptacajacy kredyt), 0.0 1 wﬁr -
e Xtozbidratrybutéwmodelu,

e 7to progdecyzji kredytowej (tzw. prob odcieciaklasyfikacji).

Schemat 2: Krzywa logistyczna dopasowana do wylosowanej préby
Zrédlo: Opracowanie wiasne



Ewaluacja techniczna (2/5)

e Przy zatozeniuproguodcieciana okreslonym poziomie

(np. 0.5) uzyskuje si¢ prognoze z modeluy, tj. ~.

e Zestawiajacw kolumnach prognoze z modelu ~ oraz w

wierszach realizacje zmiennej objasnianej y mozna uzyskac

tzw. macierz pomytek:

Realizacja
Yy=1 Y=20
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S | o TP FP
& | © | False Negative | True Negative
jur Il
il IS FN TN
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Schemat 3: Przyktad klasyfikacji = = 0.5
Zrbdlo: Opracowanie wlasne
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Ewaluacja techniczna (3/5)

e Sterujgc odpowiednio parametrem t € {0.5,0.75,0.175}
uzyskiwane sg rézne wartosSci parametrow w macierzy
pomytek — rézne btedy.

e Przy progukonserwatywnym z = 0.175 (tj. prognozujacym
wiecej obserwacjina ~ = 1), warto$c¢ False Negative jest
zdecydowanie mniejszaniz w pozostatych przypadkach, przy
czym ros$nie btgd False Positive. Odwrotna sytuacja zachodzi
przy progu liberalnym = 0.75.

e Sterowaniem parametremt umozliwia generowanie réznych
macierzy pomytek-wartosci btedow FNi FP.

e Optymalny doborwartosci r opiera sie na koszcie zwigzanym z
popetnieniembtedé6w FNi FP, oraz zysku z poprawnej
klasyfikacji TP i TN.
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Schemat 4: Przyktady Kklasyfikacji: = € {0.5,0.75,0.175}

Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Ewaluacja techniczna (4/5)

e W oparciu o macierz pomytek, mozna wyznaczy¢ standardowe

miary, m.in.:

ACC = TP+TN )
TP+TN +FP+FN

TPR = ———
TP +FN

TNR = —— =1 — FPR,
TN+FP

FPR =2,
N

PPV = ——
TP+FP

2TP
K= )
2TP+FP+FN

accuracy

sensitivity

specificity

fall-out

precision, positive predictive value

srednia harmoniczna PPVi TPR
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Schemat 2: Krzywa logistyczna dopasowana do wylosowanej préby

Zrédlo: Opracowanie wiasne
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Ewaluacja techniczna (5/5)

e Moc dyskryminacyjng modelumozna oceniaé¢ poprzez
tzw. krzywa ROC, oraz pole pod krzywg ROC — wartos¢

AUC (ang. Area Under the ROC Curve).

e Popularng miarg mocy dyskryminacyjnej modelu

Klasyfikacji binarnej jest rowniezindeks Gini,
okreslony na wartosciach [0,1]:
Gini = 2XAUC —1

Tue Positive Rate

Receiver operating characteristic example
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0.2 1 P
. Test Gini = 0.49
,,.r"’ —— Tain Gini = 0.53
0.0 . . . :
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False Positive Rate

Schemat 2: Krzywa ROC dla oszacowanego modelu oceny zdolno$ci
kredytowej

Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Spoteczne aspekty ewaluacji modeli
oceny zdolnosci kredytowej



Motywacja regulacyjna

Art. 5 ust. 1 Dyrektywy Rady 2004/113/WE

Zagadnienie wykorzystania zmiennej pte¢ w modelach ubezpieczeniowych i zwigzanych z ustugami finansowymi (a wiec réwniez
modele oceny zdolnosci kredytowej) jest bezposrednio poruszony w art. 5 ust. 1 Dyrektywy, ktéry wskazuje, ze:

Panstwa Cztonkowskie zapewniajq, ze we wszystkich nowych umowach
zawartych najpdzniej po 21 grudnia 2007 r. uZycie ptci jako czynnika
w kalkulowaniu sktadek i swiadczen do celdw ubezpieczenia i zwigzanych ustug
finansowych nie powoduje réznic w sktadkach i odszkodowaniach
poszczegdlnych osob.

W Dyrektywie tej, wskazano jednak zapis w art. 5 ust. 2, ktéry umozliwiat wykorzystanie ptci gdy jej uzycie jest czynnikiem
decydujgcym w ocenie ryzyka opartego na odpowiednich i doktadnych danych aktuarialnych i statystycznych. Oznacza to, ze
pierwotna intencja wskazywata na mozliwos¢ wykorzystania ptci, w celach wyznaczania sktadek ubezpieczeniowych, oraz celach
zwigzanych z innymi ustugami finansowymi.

15



Bazowe miary stronniczos$ci algorytmiczne;j

Warunek Parytetu Demograficznego

Demographic parity

PlsX|A=1)>1]=P[s(X|A=0) > 1]

Warunek Parytetu Demograficznego, nazywany
réwniez kryterium niezalezno$ci wymaga, aby
ocena skoringowa s(X) byla niezalezna
wzgledem wartoSci zmiennej chronionej 4. W
praktyce wykorzystuje sie przybliZong forme:
[P[sXIA=1) >7]—P[sX|A=0)>7]l <¢&

Z perspektywy kontekstu oceny zdolnoSci
kredytowej, parytet demograficzny wymaga,
aby bank, kazdej grupie osoéb réznicowanych
przez zmienng A, udzielal kredytéw w takiej

samej frakcji. Kryterium niezalezno$ci odnosi

sie do réwno$ci wplywu modelu.

Warunek wyréwnanych szans

Equalized odds

{P[S(XIY =0,A=1)>1] =P[s(X]Y = 0,4 =0)]

Pls(Xly =1,A=1) <t] =P[s(X]Y = 0,4 =0)]
Warunek wyréwnanych szans, nazywany
rowniez kryterium separacji wymaga, aby dla
kazdej z grup wartosci zmiennej chronionej 4,
warto$ci FPR (False Positive Rate), oraz FNR
(False Rate) byly takie
W praktyce korzysta sie z miary separacji:

Negative same.

_ |FPRy_y— FPRy_o + FNR,_y — FNR,_,|

P
§ 2

Kryterium separacji odnosi sie do btedu

Klasyfikacji miedzy grupami o réznych
warto$ciach zmiennej chronionej 4; kryterium
separacji odnosi sie do réwnosci traktowania

modelu .

Zrédlo: Barocas, S., Hardt, M., & Narayanan, A., 2019., Hardt, M., Price, E., & Srebro, N., 2016, Kozodoi, N., Jacob, J., Lessmann, S., 2022.

Warunek Parytetu Prognostycznego

Predictive parity

Ply=1|s(X) >1,A=0]=Ply =1|s(X) > 1,A = 1]

Warunek Parytetu PredyktywnoSci, nazywany
rowniez kryterium dostatecznosci wymaga, aby
PPV  (Positive  Predictive  Value) dla
poszczegdlnych grup warto$ci zmiennej
chronionej A byta taka sama. W praktyce

korzysta sie z miary dostatecznosci:

SF = |PPV,_; — PPV, _,|

Kryterium dostatecznosci odnosi sie do
réownosci traktowania modelu.
16



Metody redukcji stronniczosci algorytmicznej (1/4)

PELEN ZBIOR
DANYCH

ZBIOR

WAL IDACYJINY ZBIOR TESTOWY

OCENA
_ MODEL PUNKTOWA
DECYZYJINY
KLASYFIKACJA

I Fair pre- ZBIOR
| processing TRENINGOWY

[EN—— |

Estymacja

Fair post-
| processing

— — ]

klasyfikatora

Zrédlo: Kozodoi, N., Jacob, J., Lessmann, S., 2022.



Metody redukcji stronniczosci algorytmicznej (2/4)

PELEN ZBIOR
DANYCH

ZBIOR
WALIDACYJNY

Metody fair pre-processing:

i |

Fair pre- '—---
* zwigzane ze wstepnym etapem przetwarzania |_l ”
danych zbioru uczgcego; motywacjg jest wskazanie,
ze przyczyng dyskryminacji s dane zbioru e

________
treningowego, patrz Friedler et al. 2019 - [

OCENA
- 2 KLASYFIKACJA
modyfikujgc zbiér uczgcy, mozna zredukowa¢ 0000
Budowa

poziom dyskryminacji;
* moze by¢ to wynikowe wzgledem dyskryminacji w danych historycznych, lub wystepowania niedostatecznej reprezentacji
grupy mniejszosciowej (tj. btedy w tych grupach sg bardziej prawdopodobne ze wzgledu na niektére miary doktadnosci);

* zazwyczaj przeprowadza sie dekorelacje atrybutéw ze zmienng chroniong Calmon et al. 2017;

* innym podejsciem jest algorytm opisany w Feldman et al. 2015, ktéry zaktada modyfikacje kazdego z atrybutow, aby rozktady
krancowe atrybutéw byty rowne (nie modyfikuje sie etykiet treningowych);

* zaletg jest wczesne wigczenie sprawiedliwego traktowania w procesie budowy modelu, patrz Barocas et al. 2019.
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Metody redukcji stronniczosci algorytmicznej (3/4)

PELEN ZBIOR
DANYCH

Metody fair in-processing:
= o, S —

zwigzane z modyfikacjg algorytmu uczacego,

np. poprzez dodanie dodatkowych ograniczen

W procesie estymaciji parametréw — obecnie Sodets Mo
najbardzigj popularne  podejscie  do {ra ) Oy =R T L
zapewnienia sprawiedliwosci, patrz Friedler === -

et al. 2019;
klasyfikatora

w Kamishima et al. 2012 zaproponowano podejscie regresji logistycznej, z dodatkowym wyrazem regularyzacyjnym; w Zafar et
al., 2017 wskazano, ze standardowe ograniczenia sprawiedliwosci sg niewypukte, i trudne do spetnienia — w artykule
wprowadzono mechanizm wypuktej relaksacji dla celéw optymalizacyjnych;

w Calders i Verwer 2010 zaproponowano algorytm pt. Two Naive Bayes, polegajgcy na wytrenowaniu osobnych modeli dla
poszczegdlnych wartosci zmiennych chronionych — w kolejnym kroku iteracyjne fgczy sie prognozy z tych modeli, ze wzgledu na

zdefiniowane miary sprawiedliwosci;
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Metody redukcji stronniczosci algorytmicznej (4/4)

Metody fair post-processing:
* zwigzane z wprowadzeniem sprawiedliwosci poprzez -'-:' rGon DAY “

modyfikacje wynikow dziatania modelu (klasyfikatora)

B . Estymacja ————
patrz Friedler etal. 2019; ) L'Gm ’ PuRRTOWA
e ) \SKORINGOWY) | processing | DECYZYJNY

* standardowa procedura zaktada modyfikacje rozktadu i f i
oszacowanych scorow lub etykiet Kozodoi et al. 2022;

* w Kamiran etal. 2010, przedstawiono technike modyfikacji etykiet w lisciach drzew decyzyjnych po estymacji, w celu spetnienia
ograniczen miar zwigzanych ze sprawiedliwoscig;

* zaletg tej klasy podejs¢ jest mozliwos¢ aplikacji do dowolnego rozktadu prognoz z modelu (tj. dowolnego modelu), przy czym
bardzo czesto te podejscia charakteryzujg sie istotnym spadkiem mocy dyskryminacyjnej, patrz Barocas et al. 2019.
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Eksperyment numeryczny



Eksperymenty numeryczne

Eksperyment 1

Perspektywa krétkoterminowa,
tj. wplyw modeli FairAware na biezgcg wartos¢
monitorowanych parametrow (np. jakos¢ modelu,
dyskryminacji podpopulacji).

Eksperyment 2

Perspektywa diugoterminowa,
tj. wplyw modeli FairAware na dtugookresowg
strukture populacji osob, ktorych aplikacje
kredytowe sg akceptowane..
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Eksperyment 1

Perspektywa krotkoterminowa

GINI |GINI| STP | STP| TPR [ TPR| FPR | FPR
Metoda Model bazowy , ) . .

train | test |train |test |train |test |train |test
Unmitigated | LogisticRegression | 0.61] 0.60| 003 003| 007] 0.08] 0.03] 0.03
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Eksperyment 1

True Positive Rate — czutosé.
Wskazana miara jest miarg

N . wzgledna.
Per Spektywa krotkoterminowa Analizow any przykfad: dla kobiet czulos¢
klasyfikatora w ynosi 8% wartosci TPR
GINI (GINI| STP [ STP | TPR [ TPR| FPR | FPR dia mezczyzn
Metoda Model bazowy , ) . .
train | test |train |test |train |test |train | test
Unmitigated | LogisticRegression | 0.61] 0.60| 003 003| 007] 0.08] 0.03] 0.03
Indeks Gini — miara jako$ci modelu. Statistical Parity — parytet False Positive Rate.

Poréw nanie na zbiorze treningow ymitestow ym statystyczny. Wskazana

daje poglad na w ielko$¢ przetrenowania . : .

modelu. miara jest miarg wzgledna.
Analizow any przyktad: na 100 mezczyzn
otrzymujacych akceptacje kredytowg,
przypada 0.03x100=3 kobiet.



Eksperyment 1
Perspektywa krotkoterminowa

GINI |GINI| STP | STP| TPR [ TPR| FPR | FPR
train | test |train |test |train | test |train | test

Unmitigated Logistic Regression 0.61| 0.60| 0.03|0.03| 0.07| 0.08| 0.03| 0.03
Fairness Through Unawareness Logistic Regression 0.52 | 0.52]] 039) 041 176| 1.83| 0.24| 0.27

Metoda Model bazowy

o Poprawa jakosci miar
Spadek jakosci modelu —— dyskryminaciji.

Popraw a nie jest petna, poniew az
pozostate zmienne sg skorelow ane ze
zmienng chroniong



Eksperyment 1

Perspektywa krotkoterminowa

GINI (GINI| STP | STP | TPR [ TPR| FPR | FPR
Metoda Model bazowy . . . .
train | test |train | test |train | test |train | test
Unmitigated Logistic Regression 0.61| 060 0.03|0.03| 0.07| 0.08| 0.03| 0.03
Fairness Through Unawareness Logistic Regression 0.52| 052 | 039] 041| 176( 1.83| 0.24| 0.27
Reweighing Logistic Regression 0.50| 050 0.65) 0.71| 207| 213 | 0.60| 0.75
Podejscia pre-processing | , Dalszy spadek jakosci modelu +

poprawa miar dyskryminaciji



Eksperyment 1
Perspektywa krotkoterminowa
GINI |GINI| STP | STP| TPR [ TPR| FPR | FPR

Metoda Model bazowy . ) ) .
train | test |train | test |train | test |train | test
Unmitigated Logistic Regression 0.61| 060 0.03|0.03| 0.07| 0.08| 0.03| 0.03
Fairness Through Unawareness Logistic Regression 0.52| 052 | 039] 041| 176( 1.83| 0.24| 0.27
Reweighing Logistic Regression 0.50| 0.50| 0.65] 0.71| 207 213 | 0.60| 0.75

Exponentiated Gradient Reduction

i i Logistic Regression 0.08| 0.07¢ 1.71]| 1.86 2.01 | 2.17 0.89 | 1.08
Demographic Parity

Grid Search Reduction

) ] Logistic Regression 0.28 | 0.28¢ 7.18| 7.32| 9.79( 9.99| 1.84| 2.28
Demographic Parity

L, Niedopuszczalnie niski poziom
jakosci modelu decyzyjnego!



Eksperyment 1

Perspektywa krotkoterminowa

Metoda

Model bazowy

GINI
test

STP
train

STP
test

TPR
train

TPR
test

FPR
train

FPR
test

GINI
train

Unmitigated

Decision Tree

| 085 068] 009]009] 026]019] 012] 0.12

Fairness Through Unawareness

Decision Tree

| 079 063] 058] 088] 1.27] 1.50] 3.00] 1.77

Reweighing

Decision Tree

| 081] 0.65] 059] 065] 1.26] 1.15] 2.64] 1.12

Exponentiated Gradient Reduction
Demographic Parity

Decision Tree

| 042] 026 095]105] 204] 1.79] 10.18 | 2.08

Grid Search Reduction
Demographic Parity

Decision Tree

| 067] 054] 097] 1.07] 209]187] 9.16] 2.13
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Eksperyment 1

Perspektywa krotkoterminowa

GINI |GINI| STP | STP| TPR [ TPR| FPR | FPR
Metoda Model bazowy . ) ) .
train | test |train | test |train | test |train | test
Logistic Regression 0.61| 0.60| 0.03| 0.03( 0.07| 0.08| 0.03| 0.03
. Decision Tree 085 068 0.09| 0.09| 0.26 0.19| 0.12 | 0.12
Unmitigated
Random Forest 090 0.77| 0.04| 0.04| 0.16| 0.10| 0.03 | 0.04
Gradient Boosting 1.00| 0.74| 0.29] 0.14| 095 0.29 0.19
Logistic Regression 0.52 | 052 0.39( 0.41 1.76 | 1.83 | 0.24 | 0.27
. Decision Tree 0.79 ]| 0.63| 0.58| 0.88 1.27 | 1.50 3.00| 1.77
Fairness Through Unawareness
Random Forest 0.85| 068 | 0.52| 0.84| 152 1.81| 2.32| 2.90
Gradient Boosting 1.00 [ 0.65| 031 095 1.02| 1.48 2.46
Logistic Regression 0.50| 0.50| 0.65( 0.71 2.07| 213 | 0.60| 0.75
- Decision Tree 081 065| 0.59| 065| 126 1.15| 2.64 | 1.12
Reweighing
Random Forest 088 0.73| 039| 041| 1.01( 0.81| 3.04( 1.25
Gradient Boosting 1.00| 0.73| 0.31] 0.24( 1.01]| 0.45 0.42
Logistic Regression 0.08 | 0.07 171 1.86| 201 | 217 | 0.89]| 1.08
Exponentiated Gradient Reduction Decision Tree 042 026 | 0.95| 1.05| 2.04( 1.79| 10.18 | 2.08
Demographic Parity Random Forest 0.28 [ 0.18 0.56 | 0.60 148 | 1.22 3.49 | 2.06
Gradient Boosting 084 021 | 0.52|056| 1.71( 1.19 0.72
Logistic Regression 0.28 | 028 | 7.18( 7.32| 9.79 | 9.99 1.84| 2.28
Grid Search Reduction Decision Tree 0.67| 054| 0.97] 1.07| 209| 1.87| 9.16| 2.13
Demographic Parity Random Forest 0.75 | 0.60 0.61 | 0.66 1.60 | 1.34 6.00 | 2.19
Gradient Boosting 037 0.22| 039 046| 1.21( 0.80 1.06
Adversarial Debiasing AdversarialDebiasing| 0.81| 0.80 | 0.17| 0.17| 042 041| 0.28| 0.29




Schemat eksperymentu symulacyjnego (1/2)

Perspektywa dtugoterminowa

wygenerowano populacje agentow z tgcznego rozktadu
(populacja generyczna),

Z populacji generycznej losowane sg proby agentéw,
ktorzy ubiegajg sie o kredyt (tj. aplikacje kredytowe),

w pierwszej iteracji akceptowane sg wszystkie wnioski

kredytowe — bank pozyskuje baze klientéw, na ktérej

Populacja
syntetyczna

probkowanie z populacji

'

Aplikacje
kredytowe

Y

Aplikacje
kredytowe

'

Aplikacje
kredytowe

Akceptacje kredytowe Akceptacje kredytowe Akceptacje kredytowe
> A &~ H zbidr zbiér zbior zbior
moze zbudowa¢ model oceny zdolnosci kredytowej, bior bidr ‘ Lczacy arand) | | wezacy S — |
>
; B ; f ST uczacy testowy
w kolejnych iteracjach akceptowane sg wytagcznie g z
2 =
wnioski, dla ktérych szacowane prawdopodobiehAstwo %@ I_t ‘
. . . . . £ Model oceny Model oceny Model oceny
wej$cia w stan niewykonania zobowigzania (tzw. PD — %g zdolnosci kredytowej zdolnosci kredytowej zdolnosci kredytowej
oy . . . .. 7z o S
Probability of Default) jest mniejsze niz ustalona warto$é 2 © t : ¢ i

progowa.

Walidacja modelu

Walidacja modelu

Walidacja modelu |

Iteracja: 1
akceptacja wszystkich
whnioskow kredytowych

Iteracja: 2
akceptacja wnioskow
kredytowych w oparciu
o model wytworzony
w lteracji 1

Iteracja: n
akceptacja wnioskow
kredytowych w oparciu
o model wytworzony

w Iteracji n-1
30



Scenariusz 1

« o0szacowany model zgodny z procesem generowania 10 Iteration: 0 10 Iteration: 100
danych (. regresja logistyczna) 05 05 |
o brak korelacji miedzy zmiennymi, Z 06 ] Z 06 |
o wszystkie zmienne wigczone do modelu, 5l E .
= [
Receiver operating characteristic example 02 02 -
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Scenariusz 2

« 0szacowany model zgodny z procesem generowania 10 Iteration: 0 10 Iteration: 100
danych (. regresja logistyczna) 054 05 |
 brak korelacji migdzy zmiennymi, £ 06 ] 206
. , . £ g
e Wylgczenie zmiennej ,pte¢” z modelu, 5 sl 5
= =
Receiver operating characteristic example 0.2 0.2 1
0.0 ; ; ; ; 0.0 ; ; ; .
00 02 04 06 D08 10 00 02 04 06 08 10
Estimated probability Estimated probability
06 0.10
o —a— HL passed - no calibration —~a— HL passed - no calibration
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E 2 & 008
= 5 £ 0.04
g 021 :
g ¥ ooz
e —— st Gini = 0.60 = 011 o
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Scenariusz 3

e 0OSzacowany

model

niezgodny  z

generowania danych (. regresja logistyczna)

o brak korelacji miedzy zmiennymi objasniajgcymi,

o wszystkie zmienne wigczone do modelu,

Receiver operating characteristic example

10 A
-
f’#
0.8 -7
X J.f
u s
& -
w 0.6 -
= f"
-
w 04 ,J"
= .
’-F"
02 P
o —— st Gini = 0.52
g —— Tain Gini = 0.52
I].':I T T T T
00 0.2 04 06 08 10

False Positive Rate

procesem

10

0.8 1

Tue probability

02

0.0

Iteration: O

Iteration: 100

10
® 0.8
L ]
Z
% 0.6 1
L ] =
2
=%
w 044
S
e "
[ ] 024
L ]
0.0 T T T T
0.0 02 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0z 0.4 06 08 140
Estimated probability Estimated probability
4
3 4
74
g
El Y~
g 0
o
§ 11
(=}
(]
-7 4
_3 4
-4 T T T T T
o 20 40 B0 80 100
Credit granting rounds
—— CONSTANT GENDER ~ —— AGE  —— INCOME  —— SPENDINGS

33



Scenariusz 4

e 0OSzacowany

model  niezgodny z

generowania danych (. regresja logistyczna)

« silna korelacja miedzy zmiennymi objasniajgcymi,

o wszystkie zmienne wigczone do modelu,

Receiver operating characteristic example

procesem

10 A
-
f”
0.8 -7
L #Jf
il
-
2 081 -7
= -
& -
w 04 -
= P
’-F"
02 P
o —— st Gini = 0.46
g —— Tain Gini = 0.46
I].G T T T T
00 0.2 04 06 08 10

False Positive Rate

10

0.8 1

True probability

0.2 |

0.0

0.6 |

Iteration: 0

Iteration: 100

10
. 0.5
z
. = 06
]
=]
2
o 041
e 3°
-
..o' 032
L 0.0 ; ; ; .
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

Estimated probability Estimated probability

r=—
34
S
14 .____-—-/"~I»——\ S S Y

N

-4 T T T T T
o lZU 40 B0 80 100
— — Credit granting rounds
—— CONSTANT GENDER — AGE  —— INCOME

——— — — —
Coefficient values

—— SPENDINGS

34



Scenariusz 5

Tue Positive Rate

oszacowany model niezgodny @z
generowania danych (. regresja logistyczna)
silna korelacja miedzy zmiennymi objasniajgcymi,

wszystkie zmienne wigczone do modelu,

Receiver operating characteristic example
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