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Plan prezentacji

1. Skoring kredytowy
2. Metody uczenia maszynowego
3. Eksperyment numeryczny

4. Zagadnienia sprawiedliwosci w modelach decyzyjnych
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Ocena zdolnosci kredytowej

® Wymogi regulacyjne: ,Bank uzaleznia przyznanie kredytu od zdolnosci kredytowe]j kredytobiorcy. Przez
zdolnos$¢ kredytowg rozumie sie zdolnos$¢ do sptaty zaciggnietego kredytu wraz z odsetkami w terminach
okreslonych w umowie. Kredytobiorca jest obowigzany przedtozy¢ na zadanie banku dokumenty
i informacje niezbedne do dokonania oceny tej zdolnosci” [Prawo Bankowe, 1997]

® Modele skoringowe w bankowosci: modele skoringowe s3 wykorzystywane nie tylko na potrzeby
akceptacji wnioskéw kredytowych, ale réwniez uzytkowane sg na potrzeby ksiegowosci, tj. standard
MSSF 9 [MSSF 9, 2016], lub wyznaczania wymogoéw kapitatowych (wymogi komitetu Bazylejskiego).

® Generycznos¢ metod skoringowych (horyzontalny aspekt): Skoring kredytowy jest wykorzystywany
rowniez tam, gdzie wystepuje tzw. kredyt kupiecki, tj odroczona ptatnos¢ za produkty/ustugi.
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Ocena zdolnosci kredytowej

e Diuga historia wykorzystania metod Impact of scoring model performance on profit curve

skoringowych (wertykalny aspekt): pierwsze Source: own work

Gini 40%

wspomnienia w literaturze (1820 r.), pierwsze GINIO0% e Gini 80%

komercyjne rozwigzanie firmy FICO (1950 r.)

12,000

. g 10,000 T
[Kaszynski et al., 2020] & :
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® Korzys¢ z dobrych modeli skoringowych - S 400
z perspektywy instytucji (banku), lepsze 2 00
modele skoringowe oznaczajg: a) mozliwosé c 0
. . , @ 0% 10% 200 30% 40% 50%
gtebszej akceptacji kredytéw, oraz b) 2,000 ’
uzyskiwa¢ wyzsze zyski z dziatalnoéci A0
. -6,000
ospodarczej. Percentage approval threshold (in %)
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Klasyczny skoringu kredytowy
Jak obecnie wyglada przygotowanie
modelu skoringowego?

Klasyczny skoring (regresja logistyczna)
zaktada wieloetapowy proces analityki
danych:

* obstuga artefaktow danych,

* transformacje WOE,

* binowanie zmiennych,

* po wybor zmiennych i estymacje modelu.

Analiza danych -
EDA

}

Podziat populaciji
obserwaciji (train/test)

Paradoks Braki danych
Simpsona
A . 7
~ ey Obstuga artefaktow e
- danych ~<
P AN
P ‘. Doktadna
Wspétliniowosé separowalno$é
Transformacja WOE

i binowanie
Tabela ABT

|—> Wybér zmiennych

v

Estymacja modelu

!

Ocena modelu
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Analiza danych -

v " EDA
Wspotczesny skoring kredytowy |
Jak moze wygladac¢ proces przygotowania Podziat populadj

obserwaciji (train/test)

modelu skoringowego?

We  wspotczesnym  skoringu,  proces
analityczny moze zostac istotnie skrocony.
Koniecznym jest jednak uwzglednienie
Warstwy XAl - wyttumaczalnosci modelu
analitycznego.

v

Estymacja modelu N

l Warstwa XAl

Ocena modelu 4—'
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Argumenty za i przeciw metodom ML

Lepsza elastycznos¢ Czes¢ artefaktdow zwigzanych reature engineering jest

(nieliniowosc), | wieksze z danymi jest automatycznie przeprowadzany

dopasowanie do danych obstugiwanych (np. braki automatycznie

(mniejsze btedy prognoz) danych obserwacje odstajgce, (tj. nieliniowe zaleznosci,

lub wspotliniowosc) interakcje miedzy zmiennymi)

/(racimy jednak prosta /(zc—;sto duzo wieksza /Voiliwe problemy

interpretowalnosc ztozonosc obliczeniowa Z przeuczeniem model

I audytowalnos¢ modeli (potencjalnie utrata

stabilnosci)
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Przewodnia
i nadzorcza rola
czlowieka

#Z\WIADoOAI

Przewodnia i nadzorcza rola cztowieka
W tym prawa podstawowe, przewodnia i nadzorcza rola cztowieka
Techniczna solidnos$¢ i bezpieczenstwo

W tym odpornos¢ na atak i bezpieczenstwo, plan rezerwowy i ogdlne bezpieczenstwo, doktadnos¢,
wiarygodnos¢ i odtwarzalnos$c

Ochrona prywatnosci i zarzadzanie danymi
W tym poszanowanie prywatnosci, jako$¢ i integralnos¢ danych oraz dostep do danych
Przejrzystosc
W tym identyfikowalnos¢, wyttumaczalnos$c i komunikacja
Roéznorodnosé, niedyskryminacja i sprawiedliwosé
W tym unikanie niesprawiedliwej stronniczosci, dostepnosc i zasada ,projektowanie dla wszystkich” oraz
udziat zainteresowanych stron
Dobrostan spoteczny i srodowiskowy
W tym zrownowazony charakter i przyjazne podejscie wobec srodowiska, skutki spoteczne, spoteczenstwo i

Techniczna
solidnos¢ i
bezpieczenstwo

Odpowiedzialnosé

Ochrona
prywatnosci

Dobrostan
spoteczny i
Srodowiskowy

Réznorodnosé,
niedyskryminacja
i sprawiedliwosé

demokracja
Odpowiedzialnos¢ Zrodfo: Komisja Europejska, 2019, Wytyczne w zakresie
W tym mozliwo$¢ kontrolowania, minimalizacja i zgtaszanie negatywnych skutkéw, kompromisy i etyki dotyczgce godnej zaufania sztucznej inteligencji

dochodzenie roszczen
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Metody XAl
Dlaczego potrzebny jest XAl?

ymy 123

Dz U. 1997 Nr 140 poz. 939

USTAWA
2 dnia 29 sierpnia 1997 r.

Prawo bankowe"

Rozdzial 1
Przepisy ogdlne

Art. 1. Ustawa okresla zasady prowadzenia dzialalnodci bankowe;j. tworzenia
i organizacji bankéw, oddzialoéw i1 przedstawicielstw bankéw zagranicznych,
atakze oddzialow instytucji kredytowych oraz zasady sprawowania nadzoru
bankowego, postgpowania naprawczego, likwidacji 1 upadiosci bankow.

Art. 2. Bank jest osobg prawng utworzong zgodnie z przepisami ustaw,
dzialajaca na podstawie zezwolen uprawniajacych do wykonywania czynnosci
bankowych obcigzajacych ryzykiem srodki powierzone pod jakimkolwiek tytulem

zZwrotnym.

Art. 70. 1. Bank uzaleznia przyznanie kredytu od zdolnosci
kredytowej kredytobiorcy. Przez zdolno$¢ kredytowa rozumie
sie zdolno$¢ do sptaty zaciagnietego kredytu wraz z odsetkami
w terminach okreslonych w umowie. Kredytobiorca jest
obowigzany przedtozy¢ na zadanie banku dokumenty
i informacje niezbedne do dokonania oceny tej zdolnosci.

Art. 70a. 1. 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 przekazuja,
w formie pisemnej, wyjasnienie dotyczace dokonanej przez
siebie oceny zdolnosci kredytowej wnioskujacego.

2. Wyjasnienie, o ktérym mowa w ust. 1, obejmuje informacje
na temat czynnikéw, w tym danych osobowych wnioskujgcego,
ktore miaty wptyw na dokonang ocene zdolnosci kredytowe;.

Art. 105a. 1. [...] moga w celu oceny zdolnosci kredytowej
i analizy ryzyka kredytowego podejmowac decyzje, opierajac sie
wytacznie na zautomatyzowanym przetwarzaniu, w tym
profilowaniu, danych osobowych - réwniez stanowigcych
tajemnice bankowa [...]
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Local level

Credit officer

Risk manager

Bank customer Data scientist

Which variables are
the most important?

What causes this
particular prediction?

What would happen How the variable affects

I I
| |
I I
= ™
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| |
I I
| |
I I
il T
I I
| |
I I
I I
i i
I I
M X I | for a different input? | model predictions
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Permutational feature

Shapley values importance

Jaki problem chcemy rozwigzac? importance

Wyroznia sie nastepujace klasyfikacje metod XAl

* Metody lokalne/globalne - metody lokalne Break-down Shapley importance
umozliwiajg wyttumaczenie wyniku modelu dla b i
pojedynczej obserwacii — —

* Metody specyficzne/agnostyczne - modele - —
agnOStyCZne nie Zaktadaja zad nyCh Variables’ Ceteris paribus / Individual Shapley profile plot
specyficznych witasnosci modeli - moga byc profiles gonclionsal expeciations
wykorzystywane  dla  wszystkich  modeli T m
prognostycznych _:LIW””_..nu...m

* Metody wewnetrzne/post-hoc - metody 7
wewnetrzne zwigzane sg z postacia modelu . o o . _ o
no. wrazliwosé modelu rearesii logistveznei iest Zrédto: D. Kaszynski, B. Kaminski, T. Szapiro, "Credit Scoring in Context of
;a@na) gresjitogisty JJ Interpretable Machine Learning”, SGH Publishing House, 2020
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Metody XAl

Jaki problem chcemy rozwigzac?

Wyroznia sie nastepujace klasyfikacje metod XAl

________ metody lokalne
umozh\x/laja \X/yttumaczenle \X/yniku modelu dla
pojedynczej obserwacii

aghostyczne nie zaktadaja zadnych
specyficznych wtasnosci modeli - moga byc

wykorzystywane  dla  wszystkich  modeli
prognostycznych
Metody wewnetrzne/ﬂoési-ﬁ_o_f: - metody

wewnetrzne zwigzane sg z postacia modelu
(np. wrazliwos¢ modelu regresji logistycznej jest
jawna)

Local level
Credit officer

I
|
I
I
-
I
|

| Bank customer

---------- .
i What causes this

| particular prediction?
I

| What would happen

| for a different input?

N

I

I
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I

|

I

I

I

I

|

I

I

I

I

I

I

Variables’ r Shapley values
importance || pley
—— - ——
Break-down
- -
praofiles conditional expectations

—

I
I
I
I
|
I
|
I
|
I
I
|
I
I
:
Variables’ | Ceteris paribus / Individual
|
I
I
I
I
|
I
|
I
I
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I

Zrodto: D. Kaszynski, B. Kaminski, T. Szapiro, "Credit Scoring in Context of

Risk manager

I

|

I

I

.

I

|

| Data scientist
e
i Which variables are

| the most important?

I

| How the variable affects
| model predictions

L
I
I
I
I
|
I
I
I
I
|
I
I
I
I
I
I

Ll
iyl

L il

Interpretable Machine Learning”, SGH Publishing House, 2020
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Eksperyment numeryczny

Dane - Home Credit Default Risk, https://www.kaggle.com/c/home-credit-default-risk

Model klasyczny - Regresja Logistyczna

200K 4
175K 1
150K 4
125K 4
100K 1
T5K
50K 1
25K 1

Model Machine Learning - XGBoost

Number of abservations

Cash loans Revolving loans

NAME_CONTRACT TYPE
- - eza F
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Default Rate

4
2% A

. M

Cash loans Rewolving loans
NAME_CONTRACT TYPE
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https://www.kaggle.com/c/home-credit-default-risk

Tue positive rate

Eksperyment numeryczny

Logistic regression scoring

10

0.8 4

0.6

04

02

= Test, Gini=0.34

0.0

T T
0.0 0z 04 06

False positive rate

0.8

10

Tue Pasitive Rate

XGBoost scoring

10

0.8 4

0.6

04

02

= Tst, Gini=0.37

0.0

T T
04 06
False Positive Rate
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Metody XAl - Shapley values

Algorithm 1: Shapley values ¢; () for a single predictor ().

for1,...., m do
Pick a random observation w from the data set;
;. Pick a random permutation O e 7 (n), where 7 (n) is set of
® Wa rtosc' Shapleya Wyprowadzone ZOSta+y ordered permutations of the feature indexes;
Z teorii gier (intera kcji i akcji wW graCh Create two new instances by and by based on = and w:
kooperacyjnych) o reorder features in & and w according to indices in O:
. ' =(x1, x2, ..., Tj,..., T, and
w' = (wi, wa, ..., Wy, Wy
® Interpretacja wartosci Shapleya dla zmiennej . greﬂt}a bi= (w1, @2, ooy s Wity oo, Wy and
. . . o, . . . 9 = (L, .L'Q_‘...‘w.w-l ..... Wy
j jest nastepujaca: warto$¢ zmiennej | _ o :
. . ., . Instance by is ereated by taking feature values of x’ for
Wp'l'ywa Nna poziomie d)] na wartosc predkaJI i=1,...,j and features values of w' for i =j+1,..., n.
. . Analogously, instance by takes feature values of =’ for
W prZypade daneJ ObserwaCJ|, W i=1,...,7 — 1 and features values of w' for i = 7,..., n;
poro'wnaniu do S'redniej predkaji na Zbiorze (?aicwjlutef?i )(uL) ;f(;:)e mth iteration from the formula:
o5 (x) = f(b1) —
danym. end

Shapley value is the average ¢; (z) = % Yy OF ().
Source: own work

Zrédto: D. Kaszynski, B. Kaminski, T. Szapiro, "Credit Scoring in Context of
Interpretable Machine Learning", SGH Publishing House, 2020
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Metody XAl - Shapley values

DAYS_ID_PUBLISH

LOAN_TO_VALUE
OCCUPATION_TYPE:Accountants
NAME_EDUCATION_TYPE:Higher education
DAYS_EMPLOYED
ORGANIZATION_TYPE:Medicine
CODE_GENDER:F

AGE

DAYS_LAST_PHONE_CHANGE
NAME_FAMILY_STATUS:Married
FLAG_OWN_CAR:N

DAYS_REGISTRATION

AMT_INCOME_TOTAL

FLAG_DOCUMENT 3
NAME_EDUCATION_TYPE:Secondary / secondary special
FLAG_WORK_PHONE
NAME_INCOME_TYPE:Working
FLAG_PHONE

DEF_60_CNT SOCIAL CIRCLE
NAME_CONTRACT _TYPE:Cash loans

CODE_GENDER:F

(1.079) FLAG_OWN_CAR:N

DAYS_EMPLOYED

LOAN_TO_VALUE

DAYS_LAST PHONE_CHANGE
ORGANIZATION_TYPE:Construction
NAME_EDUCATION_TYPE:Higher education
NAME_FAMILY_STATUS:Married

AGE

DAYS_REGISTRATION

DAYS_ID_PUBLISH

FLAG _DOCUMENT 3

FLAG_WORK_PHONE
NAME_INCOME_TYPE:-Working
NAME_TYPE_SUITE:Unaccompanied
DEF_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE
NAME_CONTRACT _TYPE:Cash loans
NAME_EDUCATION_TYPE:Secondary / secondary special
FLAG _PHONE

OCCUPATION_TYPE:Core staff

175 200 225 250 275 300 325 350
(13.304)
{1)
(2.389)
| @
w |
(60.077) |
(1.096) |
(0)
|
(34 148)
(302,500
58}
fo)
[t}
(§1]
{0)
{0)
{
175 2.00 225 250 275 3.00 325 350

Model output value

22 24 26 28 30 32
"“\> (©
joZeees Ty
(3.97)
(1)
(1.186)
(1)
o)
(1)
(38.94)
(1.192)
(5.299)
(1)A
(0)
()|
(o)
/o |
(1) |
\ w
\\‘ ()
\ (0)
22 24 26 28 30 32

Model output value
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Wight of Evidence

L1

08

04

02

o0

0.2

14

Metody XAl - Shapley values

[— = — — —
I Wesght of Eveciencs by AGE_factar | Wkght of Evidancs by OCCLRATION_TYRE 1
I I . I -
l I . 1
I | I A o N N V l
I I . e ] I
B = I Lt o I
I o | ; |
— J— P Lo o 1
—— o S
P B I O G
J_’__,- - I E oz -t - - - I
e | r y |
‘__’,-" I I s r‘r I
e /
e g | / |
P 8 r
T r ] —— 1
I | 5 m— |
o DY g7 302 (022238 o I et B T a6 (n3L B e T Il:m.!‘-"‘ls““"‘31 L Low-akdl L Wars Cooking i) eRally agentsHR stall T stafl Madicine stalanagars Secrel@bhesta ervics Slals sHigh akil lmmnlanls
R AGE_facior — = J OCCUPATION_TYPE o
38 60 Accountants
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Metody XAl - Shapley importance

DAYS_EMPLOYED

AGE

LOAN_TO_VALUE

CODE_GENDER:F

DAYS_ID_PUBLISH
DAYS_LAST_PHONE_CHANGE

FLAG OWN_CAR:N
NAME_EDUCATION_TYPE:Higher education
REGION_RATING_CLIENT
NAME_FAMILY_STATUS:Married
FLAG_WORK_PHONE

FLAG DOCUMENT 3
DEF_60_CNT_SQCIAL_CIRCLE
DAYS_REGISTRATION

FLAG_PHONE
NAME_CONTRACT_TYPE:Cash loans
MAME_INCOME_TYPE-Working
QCCUPATION_TYPE:High skill tech staff
NAME_EDUCATION_TYPE:Secondary [ secondary special

AMT_INCOME_TOTAL

AGE

LOAN_TO_VALUE

DAYS_EMPLOYED

CODE_GENDER:F
DAYS_LAST_PHONE_CHANGE
DAYS_ID_PUBLISH
NAME_EDUCATION_TYPE:Higher education
FLAG_OWN_CAR'N
REGION_RATING_CLIENT
FLAG_WORK_PHONE

FLAG_DOCUMENT_3
NAME_FAMILY_STATUS:Married
DEF_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE
DAYS_REGISTRATION
NAME_CONTRACT_TYPE:Cash loans
NAME_EDUCATION_TYPE:Secondary / secondary special
FLAG_PHONE
NAME_INCOME_TYPE:Working
AMT_INCOME_TOTAL
OCCUPATION_TYPE:Core staff
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Metody XAl - Permutational feature importance

AGE

LOAN_TO_VALUE

DAYS_EMPLOYED

CODE_GENDER:F
DAYS_LAST_PHONE_CHANGE
DAYS_ID_PUBLISH
NAME_EDUCATION_TYPE:Higher education
FLAG_OWN_CAR'N
REGION_RATING_CLIENT
FLAG_WORK_PHONE

FLAG_DOCUMENT_3
NAME_FAMILY_STATUS:Married
DEF_60_CNT_SOCIAL_CIRCLE
DAYS_REGISTRATION
NAME_CONTRACT_TYPE:Cash loans
NAME_EDUCATION_TYPE:Secondary [ secondary special
FLAG_PHONE
NAME_INCOME_TYPE:Working
AMT_INCOME_TOTAL
OCCUPATION_TYPE:Core staff

|-
1

—ll.D —C‘LS U.‘ UIS l.IO 1.‘5
SHAP value (impact on model output)

20

High

Feature value

ey ]
toan_to_varue I
pavs_emeLoven ([N
cooe_cenper-F NG
DAYS LAST PHOMNE CHANGE _
pavs_o_pusuisH [N

NAME_EDUCATION_TYPE:Higher education [ NN

FLAG_OWH_CAR: 1 P
recion_rating_cuenT I
rLaG_work_pHone [N
rac_pocument_: [INNEG

NAME_FAMILY_sTATUS:Married (NN

peF_60_cnT_sociaL_circLe [N
pars_recisTRaTioN [N

NAME_CONTRACT_TYPE:Cash loans [N

NAME_EDUCATION_TYPE:Secondary [ secondary special _

Low

rac_pHone [N

NAME_INCOME_TYPE:Working [N

amt_income_totaL [N

OCCUPATION_TYPE:Core staff [ NN

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0125 0150 0175
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)
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Parametryzacja XGBoost Parametr modelu max_depth

® XGBoost jest oparty o drzewa
Gini on the test set, for grid of max_depth parameter

decyzyjne - parametr wskazuje na
Source: own work
— — = Gini train (left axis) Gini test (right axis) g+eb0kosc d rzew deCyZYJ nyCh
90% 36.8%
wos e e Model bardzo szybko przeucza sie
= _ - 36.4%
?;' 70% -7 36.2% wraz ze wzrostem parametru
% oo - : :"j max_depth - optymalna wartos$¢ to 2
é 50% ’_-—"’ 35.6%
C -7 35.4%
0% - ="
35.2%
30% 35.0%
1 2 3 4

Max depth of decision tree - parameter value
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Parametryzacja XGBoost

Gini on the test set, for grid of learning_rate parameter

Parametr modelu learning_rate

® Tempo uczenia metody boostingowej

Source: own work

Gini on test set (%)

® Optymalna wartosc to 0.2
= = = Gini train (left axis)

Gini test (right axis)

a0

36.8%
36.6%
36.4%
36.2%
36.0%
35.8%

35.6%

35.4%
AP

35.2%

35.0%
01 0.2 0.3 04 05 06 07 08 09 1 11 12
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Parametryzacja XGBoost Parametr modelu

num_boost_round
Gini on the test set; grid on num_boost_round par.
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Dane wrazliwe (RODO), a cechy chronione (KPP)

RODO

KPP

art. 9 ust. 1: Zabrania si¢ przetwarzania danych osobowych
ujawniajacych pochodzenie rasowe lub etniczne, poglady poli-
tyczne, przekonania religijne lub $wiatopogladowe, przynalez-
nos¢ do zwiazkéw zawodowych oraz przetwarzania danych
genetyeznych, danych biometrycznych w celu jednoznacznego
zidentyfikowania osoby fizycznej lub danych dotvezacych zdro-

fia, seksualnosci lub orientacji seksualnej tej osoby.

art. 21 ust. 1: Zakazana jest wszelka dyskryminacja ze wzgledu
na plec, rase, kolor skory, pochodzenie etniczne lub spoleczne,
cechy genetvezne, jezyk, religi¢ lub przekonania, poglady poli-
tyczne lub wszelkie inne poglady, przynaleznos¢ do mniejszosci

narodowe], majatek, urodzenie, niepelnosprawnos¢, wiek lub
orientacj¢ seksualna.

Tabela 1: Zakres definicji danych wrazliwych (RODO) i cech chronionych (Karta Podstawowych Praw Unii Europejskiej).
Zrédto: Niklas J., 2019. Problem dyskryminacji automatycznej — uwagi na tle ogdlnego rozporzadzenia o ochronie danych osobowych,

Europejski Przeglad Sadowy
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Dyrektywa Rady 2004/113/WE

Pojecie dyskryminacji, jest réznicowane przez zapisy Dyrektywy na 4 podtypy, tj.:

° dyskryminacja bezposrednia, zwigzana z sytuacjg, w ktorej dana osoba jest traktowana w sposéb mniej korzystny ze wzgledy
na pte¢, niz gdyby byta traktowana inna osoba w poréwnywalnej sytuacji,

° [...]

Ocena zdolnosci kredytowej, ktora bierze pod uwage pte¢, lub wiek, jest traktowana jako przejaw dyskryminacji bezposredniej.
Oznacza to, ze automatyczny model decyzyjny opracowany przez bank w celu oceny zdolnosci kredytowe] (a w dalszej
konsekwencji wydawania decyzji kredytowej), nie moze dyskryminowac / ocenia¢ zdolnosci kredytowej ze wzgledu na cechy
wrazliwe.

Literatura naukowa obszaru oceny zdolnosci kredytowej niejednokrotnie wskazuje na przyktady, w ktorych zmiennymi
statystycznie istotnymi sg ptec: [1], [2], [3], [4], [5], lub wiek kredytobiorcy: [6], [7], [8].
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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 zapewniajg, ze we wszystkich nowych umowach
zawartych najpdZzniej po 21 grudnia 2007 r. uZycie pfci jako czynnika
w kalkulowaniu sktadek i swiadczer do celow ubezpieczenia i zwiqgzanych ustug
finansowych nie powoduje roznic w sktadkach i odszkodowaniach

poszczegdlnych osob.

W Dyrektywie tej, wskazano jednak zapis w art. 5 ust. 2, ktory 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.

Metody i zastosowania badan operacyjnych MZBO 2020/21, Kaszynski i Wrzosek

25



The use of gender in insurance pricing wydanym przez
Europejski Trybunat Sprawiedliwosci (2011)

Dokument [9] wskazuje, na niemoznos¢ réznicowania sktadek ubezpieczeniowych oraz celéw zwigzanych z innymi ustugami
finansowymi ze wzgledu na pted.

* wskazuje sie, pte¢ jest jedynie statystycznie zwigzana z ryzykiem — wiele innych czynnikéw (ekonomiczne, srodowisko
i spoteczne), wchodzace w interakcje z osobistymi nawykami i stylem zycia poszczegdlnych osob ksztattujg poziom ryzyka.

* zmiany spoteczne wynikajgce zanikajgcym tradycyjnym podziatem rél i wzorcéw mezczyzn i kobiet, powodujg, ze nie jest
mozliwe ustalenie wyraznego zwigzku miedzy ptcig, a czynnikami behawioralnymi.

* pomimo, ze ptec jest czynnikiem tatwiej identyfikowalnym (niz np. sktonnos¢ osoby do ryzyka), to inne czynniki wptywajg na
poziom ryzyka; argument przemawiajgcy za wygodg uzycia ptci, jako czynnika dyskryminujgcego, nie moze stanowic
odpowiedniego uzasadnienia, a wykorzystanie ptci danej osoby jako pewnego rodzaju kryterium zastepczego dla innych cech.

Dokument The use of gender in insurance pricing wskazuje jednak na wazny zapis, tj.: stosowanie pfci jako czynnika
dyskryminujgcego nie jest zabronione; tylko w przypadkach, gdy zastosowanie tego czynnika skutkuje zréznicowaniem poziomem
swiadczen, byfoby to uznane za niewaznq praktyke.
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Metody zapewniania sprawiedliwosci (1/4)

Fair pre- -———-
processing -————

VALIDATION SET

TEST SET
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ML model

Fair in-
| processing

________

o Fair post- o
processing

Building
classifier
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Metody zapewniania sprawiedliwosci (2/4)

Metody fair pre-processing: ﬁpairpre-
processing 'w

* zwigzane ze wstepnym etapem przetwarzania danych zbioru
uczgcego; motywacjg jest wskazanie, ze przyczyng dyskryminacji sg
dane zbioru treningowego [11] — modyfikujgc zbidor uczacy, mozna
zredukowac 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 atrybutdéw ze zmienng chroniong [12];

* innym podejsciem jest algorytm opisany w [13], ktory zaktada modyfikacje kazdego z atrybutow, aby rozktady krancowe
atrybutow byty réwne (nie modyfikuje sie etykiet treningowych);

* zaletg jest wczesne wigczenie sprawiedliwego traktowania w procesie budowy modelu [14].
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Metody zapewniania sprawiedliwosci (3/4)

Metody fair in-processing:

zwigzane z modyfikacjg algorytmu uczgcego, np. poprzez dodanie
dodatkowych ograniczen w procesie estymacji parametréw — obecnie
najbardziej popularne podejscie do zapewnienia sprawiedliwosci [11];

w [15] zaproponowano podejscie regresji logistycznej, z dodatkowym wyrazem regularyzacyjnym; w [16] wskazano, ze
standardowe ograniczenia sprawiedliwosci sg niewypukte, i trudne do spetnienia — w artykule wprowadzono mechanizm
wypuktej relaksacji dla celéw optymalizacyjnych;

W [17] zaproponowano algorytm pt. Two Naive Bayes, polegajacy na wytrenowaniu osobnych modeli dla poszczegdlnych
wartosci zmiennych chronionych — w kolejnym kroku iteracyjne taczy sie prognozy z tych modeli, ze wzgledu na zdefiniowane
miary sprawiedliwosci;
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Metody zapewniania sprawiedliwosci (4/4)

Metody fair post-processing:

zwigzane z wprowadzeniem sprawiedliwosci poprzez modyfikacje
wynikéw dziatania modelu (klasyfikatora) [11];

standardowa procedura zaktada modyfikacje rozktadu oszacowanych
scorow lub etykiet [10];

w [18] przedstawiono technike modyfikacji etykiet w lisciach drzew decyzyjnych po estymacji, w celu spetnienia ograniczen
miar zwigzanych ze sprawiedliwoscig;

zaleta tej klasy podejs¢ jest mozliwosc aplikacji do dowolnego rozktadu prognoz z modelu (tj. dowolnego modelu), przy czym
bardzo czesto te podejscia charakteryzujg sie istotnym spadkiem mocy dyskryminacyjnej [14].
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