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STRESZCZENIE

Celem artykutu jest okreslenie zakresu dopuszczalnego wykorzystania uczenia maszynowe-
go w procesie walidacji modeli stosowanych w metodzie wewnetrznych ratingdw (IRB). Po
wyjasnieniu istoty modeli IRB i procesu ich walidacji scharakteryzowano regulacyjne aspekty
wykorzystania uczenia maszynowego w tym procesie, ze szczegdlnym uwzglednieniem two-
rzenia modeli konkurujacych. Omowiono tez ryzyka i ograniczenia zwigzane z wykorzystaniem
modeli uczenia maszynowego, w tym mozliwos¢ pogorszenia ich mocy predykcyjnej wskutek
dryfu pojecia oraz dryfu danych. Kolejno przedmiotem rozwazan jest znaczenie wyjasnial-
nosci w procesie walidacji. W konkluzji stwierdza sie, ze z obowigzujacych regulacji wynika
dopuszczalnos¢ wykorzystania uczenia maszynowego jako jednego z narzedzi stosowanych
w procesie walidacji modeli IRB. Jednoczesnie obecny stan wiedzy z zakresu informatyki nie
daje podstaw do przyjecia, ze uczenie maszynowe moze samodzielnie zapewnic¢ realizacje
wszystkich celéw walidacji. W konsekwencji wykorzystanie uczenia maszynowego nie moze
stanowi¢ funkcjonalnego substytutu procesu walidacji.
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MACHINE LEARNING IN THE VALIDATION OF IRB MODELS:
REGULATORY ASPECTS OF ITS USE
IN THE LIGHT OF THE POSITIONS OF THE EBA, ECB AND KNF

ABSTRACT

The aimofthe article is to define the scope of acceptable use of machine learning in the process
of validating models used in the internal ratings-based (IRB) approach. After clarifying the
essence of IRB models and their validation process, the regulatory aspects of using machine
learning in this process are described, with particular attention to the creation of competing
models. The risks and limitations associated with using machine learning models are also
discussed, including the possibility of reduced predictive power due to concept drift and data
drift. The discussion also focuses on the importance of explainability in the validation process.
In conclusion, it is stated that current regulations allow the use of machine learning as one of
the tools in the IRB model validation process. At the same time, the current state of knowledge
in computer science does not provide a basis for assuming that machine learning alone can
fully achieve all validation goals. As a result, using machine learning can’t really replace the
validation process.

Keywords: IRB models, IRB model validation, machine learning, model risk, explainable
artificial intelligence (XAl)

JEL Codes: G21, G28, C52, C45, C53

1. MODELE IRB

Ryzyko nieodtacznie towarzyszy dziatalnosci bankowej. Wynika ono z petnionej przez banki roli
posrednikow finansowych (Zawadzka 2001, s. 52; Matuszyk 2008, s. 13); dziatalno$¢ bankowa
polega m.in. na podejmowaniu ryzyka i zarzgdzania nim (Iwanicz-Drozdowska 2024, s. 17). Ry-
zyko definiuje sie jako: ,,mozliwos¢ nieosiggniecia zamierzonego celu (efektu), czyli odchylenie
in minus od stanu poZzadanego (negatywne podejscie do ryzyka) lub tez kazde odchylenie (za-
rowno in plus, jak i in minus) od zamierzonego celu (podejscie neutralne)” (lwanicz-Drozdow-
ska, Chmielewski 2024, s. 43), albo jako zobiektywizowang niepewnos¢, opartg na mierzal-
nych przestankach, co odréznia je od niepewnosci (Niedzidtka 2018, s. 305-306). Na potrzeby
niniejszego opracowania przyjeto pierwszg definicje.

W ramach ryzyka bankowego wyodrebnia sie ryzyko kredytowe. W literaturze przedmiotu wyrdz-
nia sie waskie i szerokie ujecie tej kategorii. W waskim ujeciu znaczy ono: ,niebezpieczeristwo
niesptacenia przez dtuznika banku [...] zaciagnietego kredytu wraz z odsetkami i prowizjami”
(Matuszyk, Ptak-Chmielewska 2024, s. 67), za$ w ujeciu szerokim: ,,ryzyko niewywigzywania
sie ze swoich zobowigzan partnera transakcji wobec banku i dotyczy kredytdw, gwarancji, po-

reczen, akceptow bankowych, akredytyw, lokat miedzybankowych, instrumentdow dtuznych —
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pozagietdowych instrumentéw pochodnych” (Matuszyk, Ptak-Chmielewska 2024, s. 67-68).
Dalsze analizy oparto na pierwszym ujeciu.

Jednym z podstawowych elementéw zarzadzania indywidualnym ryzykiem kredytowym jest
dokonywanie oceny zdolnosci kredytowej, czyli: ,zdolnosci do terminowego i kompletnego wy-
petniania zobowigzan oraz warunkow umowy kredytowej” (Wiatr 2008, s. 77). Ocena ta jest
dokonywana m.in. poprzez wykorzystanie modeli, ktére upraszczajg rzeczywistosc¢: ,poprzez
uzycie metod ilosciowych oraz eksperckich” (Komisja Nadzoru Finansowego 2024, s. 13).

Pomiar ryzyka kredytowego, w tym obliczanie kwot ekspozycji wazonych ryzykiem, moze odby-
wac sie z wykorzystaniem badZ podejscia standardowego, ktérego reguty sg okreslane przez
przepisy i nadzorce, badZ metody IRB (ang. Internal Ratings-Based), to jest metody wewnetrz-
nych ratingdw, ktéra opiera sie na zatozeniu, ze: ,,bank jest w stanie sam odpowiednio precy-
zyjnie oceni¢ rozmiary podejmowanego ryzyka kredytowego. Istotg podejscia IRB jest moz-
liwos¢ wykorzystania wewnetrznie oszacowanych parametrow ryzyka” (Schab 2005, s. 93).
Podstawa prawng postugiwania sie metoda IRB jest art. 143 ust. 1 rozporzadzenia Parlamentu
Europejskiego i Rady (UE) nr 575/2013 z dnia 26 czerwca 2013 r. w sprawie wymogow ostroz-
nosciowych dla instytucji kredytowych i firm inwestycyjnych, zmieniajgce rozporzadzenie (UE)
nr648/2012 (Dz. U. UE. L. 22013 r. Nr 176, str. 1 z pdzn. zm.), dalej ,,CRR”, zgodnie z ktérym
wtasciwy organ zezwala instytucjom na obliczanie kwot ekspozycji wazonych ryzykiem przy wy-
korzystaniu metody IRB po spetnieniu okreslonych warunkdw.

2. WALIDACJA MODELI IRB

Stosowanie IRB jest zwigzane z obowigzkiem walidacji, czyli dokonywania ,,oceny skutecznosci
dziatania modelu” (Komisja Nadzoru Finansowego 2015, s. 8).

ECB wskazuje, ze zadaniem walidacji jest: ,,sformutowac opinie, czy finalny system ratingowy
[...] spetnia wymagania regulacyjne” (European Central Bank 2023, s. 15)" oraz: ,zapewniac
skuteczny challenge adekwatnosci dziatania modelu i odpowiedniosci systemu ratingowego”
(European Central Bank 2023 s. 16)2. Z kolei KNF wskazuje, ze: ,,podstawowym celem wali-
dacji modeli[...] jest redukcja poziomu ryzyka modeli poprzez: weryfikacje poprawnosci i oce-
ne skutecznosci dziatania modelu oraz sposobu jego funkcjonowania, identyfikacje obszaréw,
w ktérych mozna wprowadzi¢ uzasadnione udoskonalenia dotyczace zarowno w sposob bez-
posredni samego modelu, jak i procesu jego stosowania, formutowanie odpowiednich zalecen
i nadawanie im odpowiedniej priorytetyzacji, weryfikacje jakosci realizacji sformutowanych za-
leceni, promowanie wysokich standarddow zarzadzania modelami” (Komisja Nadzoru Finanso-
wego 2015, s. 39).

Przektad wtasny, w oryginale: ,form an opinion on whether the final rating system [...] meets the regulatory re-
quirements” (European Central Bank 2023, s. 15).

Przektad wtasny, w oryginale: ,,ensuring an effective challenge for the adequate model performance and appro-
priateness of the rating system” (European Central Bank 2023, s. 16).
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ECB podaje, ze w procesie walidacji wykorzystuje sie miedzy innymi dwa rodzaje prob. Pierw-
szg jest ,préba metryk efektywnos$ci” (ang. performance metric samples), ktéra polega na ta-
kim przetestowaniu modelu, aby: ,,dtuznicy lub transakcje byty przypisywane do klas lub puli,
a metryki empiryczne (przyktadowo niewykonanie zobowigzania) byty obserwowane, w zakre-
sie, w jakim jest to mozliwe, do oceny podstawowej efektywnosci modelu” (European Central
Bank 2023, s. 66)°. Drugg jest ,,proba testowego zastosowania” (ang. application test samples),
ktéra polega na tym, aby: ,dtuznikdw lub transakcje przypisac¢ do klas lub puli w sytuacji, w kto-
rej nie uptyneto wystarczajgco duzo czasu, aby zaobserwowac realizacje empiryczne potrzebne
do oceny modelu” (European Central Bank 2023, s. 66)*. W praktyce préba ta polega na przete-
stowaniu modelu opartego na aktualnych ekspozycjach, ktore nie sg jeszcze wymagalne.

3. WPROWADZENIE DO WYKORZYSTANIA UCZENIA MASZYNOWEGO

Mozliwos¢ wykorzystania uczenia maszynowego w procesie walidacji modeli IRB byta wskazy-
wana w dokumentach EBA co najmniej od 2021 r. W tym okresie EBA rozpoczeta konsultacje
wsréd europejskich podmiotéw sektora finansowego, wydajac dokument, w ktdrym stwierdzi-
ta, ze: ,gtownymi zidentyfikowanymi ptaszczyznami wykorzystania [uczenia maszynowego sg
— przyp. K] [...] walidacja modeli, gdzie uczenie maszynowe moze byc¢ uzyte, na przyktad, jako
model konkurujgcy lub do benchmarkingu” (European Banking Authority 2021, s. 13)°. W ana-
lizowanym okresie wykorzystanie uczenia maszynowego w szerokim odniesieniu do modeli IRB
byto traktowane z ostroznoscig (European Banking Authority 2021, s. 10), a: ,instytucje podje-
ty decyzje o odejsciu od uzycia uczenia maszynowego w obszarach regulowanych” (European
Banking Authority 2021, s. 11)8.

Istnieje réznica miedzy oparciem modelu IRB na uczeniu maszynowym a wykorzystaniem ucze-
nia maszynowego do walidacji modelu IRB nieopartego na uczeniu maszynowym. Réznica ta
jest istotna, choc¢ nie zawsze wyartykutowana expressis verbis. Dlatego wyprowadzenie tezy
z danego zrodta wymaga wpierw zbadania, w jakim zakresie zZrodto odnosi sie do pierwszego
ujecia, aw jakim do drugiego. Przyktadowo, publikacja ECB pod tytutem ,, Przewodnik po mode-
lach wewnetrznych” analizom w zakresie wykorzystania uczenia maszynowego w odniesieniu
do modeli wewnetrznych poswieca caty rozdziat, jednakze analizy te odnosza sie do modeli we-
wnetrznych opartych na uczeniu maszynowym (European Central Bank 2025, s. 15-26), totez
uzytecznosc tego zrodta dla niniejszego opracowania jest ograniczona.

3 Przektad wtasny, w oryginale: obligors or facilities are assigned to grades or pools and the empirical metrics
(e.g. defaults) can be observed to assess the core model performance (European Central Bank 2023, s. 66).

4 Przektad wtasny, w oryginale: ,obligors or facilities are assigned to grades or pools, but there has not been
enough time to observe the empirical realisations to assess the model” (European Central Bank 2023, s. 66).

5 Przektad wtasny, w oryginale: , The identified main areas of use are: [...] Model validation, where ML models can
be used, for example, as model challengers or for benchmarking” (European Banking Authority 2021, s. 13).

6 Przektad wtasny, w oryginale: ,institutions have made the strategic decision to move away from using ML in
regulatory areas” (European Banking Authority 2021, s. 11).
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EBA w dokumencie rozpoczynajgcym konsultacje skonkretyzowata zasadnicze obszary wy-
korzystania uczenia maszynowego, wskazujac na: (a) réznicowanie ryzyka, (b) kwantyfikacje
ryzyka, (c) walidacje modeli. Pozostate obszary dodatkowo skategoryzowata zbiorczym punk-
tem ,,pozostatych obszaréw”. Pamietajac o uwagach nakreslonych w akapicie poprzedzajg-
cym, nalezy stwierdzi¢, ze obszary (a) i (b) odnosza sie do wykorzystania uczenia maszynowe-
go w modelu (model IRB oparty na uczeniu maszynowym), a z kolei obszar (c) odnosi sie do
jego wykorzystania w procesie walidacji (model IRB niekoniecznie musi by¢ oparty na ucze-
niu maszynowym).

W raporcie podsumowujacym konsultacje nie sformutowano obszaréw daleko odbiegajacych
od wskazanych na wstepie; w odniesieniu do walidacji doprecyzowano, ze: ,,uczenie maszy-
nowe moze by¢ wykorzystywane [...] do celow walidacji wewnetrznej” (European Banking
Authority 2023, s. 20)’, oraz, ze uczenie maszynowe mozna wykorzystac, aby: ,,budowacé mo-
dele challenger|[...] oraz prowadzi¢ benchmarking w walidacji poczatkowej i biezgcej” (Europe-
an Banking Authority 2023, s. 7)8, czy tez w zakresie badania generalizacji: ,,z wykorzystaniem
préb danych out-of-sample i out-of-time” (European Banking Authority 2023, s. 8)°.

4. DOPUSZCZALNOSC WYKORZYSTANIA UCZENIA MASZYNOWEGO

Przepisy nie ustanawiaja zamknietego katalogu technik, ktére moga by¢ wykorzystane w pro-
cesie walidacji. Art. 185 lit. ¢ CRR postuguje sie szerokim pojeciem ,innych narzedzi walidacji”,
ktére ma charakter otwarty. Analogiczne podejscie przyjeto w rozporzgdzeniu delegowanym Ko-
misji (UE) 2022/439 z dnia 20 pazdziernika 2021 r. uzupetniajacym rozporzadzenie Parlamentu
Europejskiego i Rady (UE) nr 575/2013 w odniesieniu do regulacyjnych standarddéw technicz-
nych dotyczacych okreslenia metodyki oceny, ktérg wtasciwe organy majg stosowac podczas
oceny spetniania przez instytucje kredytowe i firmy inwestycyjne wymogow stosowania metody
wewnetrznych ratingéw (Dz. U. UE. L. z 2022 r. Nr 90, str. 1), dalej ,,rozporzadzenie 2022/439”,
w ktérym przepis art. 12 lit. b, odnoszacy sie miedzy innymi do adekwatnosci metod walidacji,
wskazuje, ze: ,,metody [...] walidacji sg odpowiednie do charakteru, stopnia ztozonosci i zakre-
su stosowania systemow ratingowych instytucji oraz dostepnosci danych”. Ten przepis rowniez
ma charakter otwarty.

Przektad wtasny, w oryginale: ,ML might be used [...] for internal validation purposes” (European Banking
Authority 2023, s. 20).

Przektad wtasny, w oryginale: ,develop challenger models [...] and for benchmarking purposes in the initial as
well as ongoing validation” (European Banking Authority 2023, s. 7).

Przektad wtasny, w oryginale: ,,using out-of-sample and out-of-time data sample” (European Banking Authority
2023, s. 8).
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Taka wyktadnia jest zgodna ze stanowiskiem ECB, ktory: ,oczekuje, Ze zostana zastosowane
wszystkie odpowiednie techniki walidacji” (European Central Bank 2023, s. 23-24)'%, Co wie-

cej, stanowisko ECB idzie przy tym dalej i oczekuje, ze: ,instytucje beda poszukiwac najnowo-
czesniejszych technik walidacji” (European Central Bank 2023, s. 25)'".

5. WYKORZYSTANIE UCZENIA MASZYNOWEGO
PRZY TWORZENIU MODELI KONKURUJACYCH

Modele IRB, ktére sg walidowane migdzy innymi z wykorzystaniem préby metryk efektywno-
$ci, opierajg sie na danych historycznych. Dane te, nawet jezeli ich prawdziwos¢ jest niekwe-
stionowana, moga nie odzwierciedla¢ aktualnych warunkodw, ktére mogty sie zmieni¢ wskutek
zmiany uwarunkowan rynkowych (przemian ekonomicznych, nowelizacji otoczenia regula-
cyjnego, redefiniowania polityki kredytowej kredytodawcy, zmian w zachowaniu kredytobior-
cow, etc.). Narzedziami pozwalajgcymi identyfikowac ten stan rzeczy sg modele konkurujgce
(ang. challenger models). Porownanie wynikow walidowanego modelu IRB z wynikami modelu
konkurujacego pozwala ocenic¢, czy model IRB podlegajacy walidacji adekwatnie odwzorowuje
zaleznosci wystepujgce w biezgcym portfelu. Jezeli model konkurujacy osiaga lepsze wyniki
w zakresie trafnosci predykcji, moze to Swiadczyé o tym, ze walidowany model IRB nie przystaje
do obecnych uwarunkowan rynkowych. W tych okolicznosciach model konkurujacy nie zaste-
puje modelu IRB, lecz petni funkcje benchmarku.

Jak wskazuje KNF: ,metody uczenia maszynowego odznaczajg sie wyzsza (najczesciej za-
uwazalnie wyzsza) sitg dyskryminacyjna od standardowej metody regresji logistycznej” (Ko-
misja Nadzoru Finansowego 2024, s. 70), co przemawia za ich uzytecznoscia, tym bardziej,
ze: ,uczenie maszynowe ma charakter bardziej empiryczny [...] w tym uwzglednia interakcje
wyZzszego rzedu, ktére nie sg z gory okreslone” (Komisja Nadzoru Finansowego 2026, s. 62). Jak
wynika z konsultacji przeprowadzonych przez ECB, uczenie maszynowe przede wszystkim byto
wykorzystywane do opracowywania modeli obliczajgcych PD; do obliczania LGD, EAD, ELBE
i CCF wykorzystywano je rzadziej (European Central Bank 2023, s. 6).

6. WYKORZYSTANIE UCZENIA MASZYNOWEGO
W OBSZARZE ZARZADZANIA DANYMI

Drugim obszarem wykorzystania uczenia maszynowego jest wsparcie analizy jakosci danych.
W poprzednim rozdziale zatozono, ze dane statystyczne sg prawdziwe, w niniejszym zaktada
sie, ze zawierajg btedy charakterystyczne dla baz statystycznych.

Przektad wtasny, w oryginale: ,all relevant validation techniques are expected to be used” (European Central
Bank 2023 s. 23-24).

" Przektad wtasny, w oryginale: ,institutions are expected to seek for state-of-the art validation techniques” (Euro-
pean Central Bank 2023, s. 25).
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Jak wynika z rekomendacji W: ,,[w] odniesieniu do kazdego ze stosowanych modeli istotnych
bank powinien ocenia¢ ewentualne narazenie modelu na [...] ryzyko danych wynikajace z [...]
niskiej jakosci danych wejsciowych; wadliwosci procesdw pozyskiwania, przetwarzania, agre-
gowania i sktadowania danych; niewystarczajgcej liczebnosci proby; nieadekwatnej dtugosci
szeregdw czasowych; nieodpowiedniej czestotliwosci zasilania modelu danymi; niewystarczal-
nosci dostepnego zakresu danych w kontekscie opisu przebiegu” (Komisja Nadzoru Finanso-
wego 2015, s. 24).

Jak wskazuje KNF: ,zastosowanie technik uczenia maszynowego [...] umozliwia efektywne wy-
korzystanie nie zawsze ustrukturyzowanych danych pochodzacych z réznych, czasami niekon-
wencjonalnych, Zrodet” (Komisja Nadzoru Finansowego 2026, s. 63). Jednoczesnie KNF wska-
zuje w tym samym dokumencie na zwigzane z tym ryzyko, bowiem: , niezbilansowane zestawy
danych [...] W takich sytuacjach modele uczenia maszynowego mogag dziata¢ niepoprawnie”
(Komisja Nadzoru Finansowego 2026, s. 70-71).

7. RYZYKO NIEWYJASNIALNOSCI

Zgodnie z art. 175 ust. 4 CRR: , jezeli instytucja korzysta z modeli statystycznych w ramach
procesu ratingu, dokumentuje ona stosowane w tym wzgledzie metody. Dokumentacja ta:
(a) zawiera szczegotowy opis teorii, zatoZen oraz podstaw matematycznych i empirycznych”.
W niektorych przypadkach wymagane jest dodatkowe spetnienie wymogu wynikajacego z art. 3
ust. 1 lit. d rozporzadzenia 2022/439, ktory stanowi, ze dokumentacja systemaow ratingowych
musi zezwalac¢: ,0sobom trzecim na zbadanie i potwierdzenie funkcjonowania systemadw ratin-
gowych oraz, w szczegélnosci, na zbadanie i potwierdzenie, ze: [...](i) dokumentacja konstrukcji
systemu ratingowego jest wystarczajgco szczegotowa, by umozliwi¢ osobie trzeciej zrozumie-
nie rozumowania stojacego za wszystkimi aspektami systemu ratingowego”. W tym kontekscie
rodzi sie pytanie, czy walidacja dokonana z uzyciem uczenia maszynowego bedzie spetniac
powyzszy wymog (w dalszej czesci opracowania nazwany bedzie skrotowo jako ,wymaog wy-
starczajgcej szczegétowosci”).

Nie sposdb ustali¢, czy uczenie maszynowe: ,umozliwia zrozumienie rozumowania stojgcego
za wszystkimi aspektami systemu ratingowego” bez odwotania sie do nauk informatycznych.
Jak wskazuje Ch. Molnar, modele wyjasnialne moga by¢ zrozumiane jedynie z wykorzystaniem
dodatkowych technik, podczas gdy do zrozumienia modeli interpretowalnych wystarczajgce
jest jedynie poznanie ich budowy. Przyjmujac te perspektywe pojecie interpretowalnosci, na-
lezy rozumiec jako stopien, w jakim cztowiek moze zrozumie¢ powody, dla ktérych dany sys-
tem wygenerowat dany wynik; alternatywnie interpretowalnos¢ mozna jako stopien, w jakim
cztowiek moze przewidzie¢ wynik (Molnar 2019, s. 15). Systemy uczenia maszynowego mozna
sklasyfikowac¢ wedtug stopnia ich interpretowalnosci, poczawszy od tych z niska interpreto-
walnoscig, skoriczywszy na tych wysoce interpretowalnych. Jak trafnie zauwaza M. Krzyszton:
~W przypadku systemdw trudniejszych w interpretaciji, gdy wymagane jest zrozumienie sposobu
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ich dziatania, konieczne jest wykorzystanie dodatkowych narzedzi z obszaru XAl (ang. explaina-

ble Al). Standardowym podejsciem jest wyjasnialnosc post hoc, tj. po wytrenowaniu modelu
(Krzyszton 2023, s. 52).

Warto rozwazy¢, czy wskazany powyzej wymaég prawny, dotyczacy mozliwosci: ,,zrozumienia
rozumowania stojgcego za wszystkimi aspektami systemu ratingowego” nalezy utozsamiac
z interpretowalnosciag, czy z wyjasnialnoscig. Rozwazy¢ takze nalezy, czy i pod jakimi warunka-
mi wyjasnienie uzyskane z pomoca narzedzi XAl spetni wymog wystarczajacej szczegdtowosci.
W analizowanych dokumentach EBA, ECB i KNF kwestia ta nie zostata rozstrzygnieta. Tytutem
przyktadu mozna przywotac stanowisko KNF, zgodnie z ktérym: ,,model jest mozliwy do wyja-
Snienia, jeslijego wewnetrzne dziatanie moze by¢ zrozumiane przez ludzi albo kiedy mozliwe jest
uzasadnienie wyniku modelu” (Komisja Nadzoru Finansowego 2026, s. 72), to jednak explicite
nie precyzuje, czy ,uzasadnienie wyniku modelu”, w rozumieniu stanowiska zaprezentowanego
w publikacji wydanej naktadem UKNF, moze polegac na przedstawieniu wyjasnienia wygenero-
wanego przez narzedzie XAl ani jakie wymagania takie wyjagnienie musiatoby spetnia¢’?.

W tym jednak miejscu w slad za EBA warto zwrdci¢ uwage, ze przy tworzeniu systemow opar-
tych na uczeniu maszynowym nalezy: ,unikac niepotrzebnej ztozonosci[...], jesli nie uzasadnia
jejistotna poprawa zdolnosci predykcyjnych” (European Banking Authority 2023, s. 21), aby nie
utrudnia¢ badania wyjasnialnosci tych systemow.

8. RYZYKO POGORSZENIA ZDOLNOSCI PREDYKCYJNE)

W literaturze szeroko traktuje sie o ryzykach wykorzystania uczenia maszynowego, skutkujg-
cych zdegradowaniem systemu (Szostek i in. 2023, s. 25). Jednak czes¢ podatnosci na degra-
dacje zdaje sie nie wystepowac w systemach wykorzystywanych w procesie walidacji modeli
IRB. Wynika to miedzy innymi z tego, ze systemy te nie jawig sie jako atrakcyjne dla potencjal-
nych atakujacych. Majg one bowiem charakter posredni i nie oddziatujg bezposrednio na de-
cyzje kredytows, dlatego nie dajg w zasadzie atakujgcemu sposobnosci monetyzacji swojej
dziatalnosci. Jednakze ryzyka zwigzane z atakami stanowig odrebny problem, a z uwagi na za-
kres niniejszego opracowania dalsze analizy ograniczono do ryzyk wynikajgcych z wtasciwosci
samych modeli.

Pogorszenie zdolnosci predykcyjnej moze nastgpic¢ bez ingerencji osob trzecich. Trafne analizy
w tym zakresie przeprowadzit J. Surma, ktoéry, odwotujac sie do definicji T. Mitchella, wskazat,
ze: ,system jest sie w stanie uczy¢ z doswiadczenia (ang. experience) E w kontekscie realizacji
zadarn (ang. tasks) T i miary jakoSci dziatania (ang. performance measure) P, jesli jego dziatanie
w realizacji zadan T, mierzone z wykorzystaniem F, polepsza sie wraz ze wzrostem doswiad-
czenia E. W efekcie procesu uczenia sie system jest w stanie generowac poprawng odpowiedZ?

12 Z uwagi na ograniczenia objetosci artykutu nie sposéb przesadzic tych kwestii w ramach niniejszego opracowa-
nia. Zasygnalizowane w tym fragmencie problemy beda przedmiotem dalszych badan, ktérych wyniki zostang
przedstawione w odrebnych opracowaniach.
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(wyjscie) dla danego obiektu na wejsciu” (Surma 2023, s. 36). Sformutowat on potencjalne
skutki wadliwego dziatania takiego systemu, w tym obnizenie jakosci klasyfikatora poprzez:
».gdenerowanie btedow fatszywie pozytywnych lub fatszywie negatywnych. Konsekwencja tego
typu ataku jest spadek doktadnosci klasyfikacji, co implikuje obnizenie wiarygodnosci systemu
(ang. cofidence reduction), a nawet, w sytuacji skrajnej, rezygnacje z jego uzytkowania. Wynika
to m.in. z faktu, ze btedne klasyfikacje generujg realne i potencjalne (np. zwigzane z utrata re-
putacji) koszty bedgce konsekwencjg btednych decyzji albo ich braku” (Surma 2023, s. 36-37).

Degradacja jakosci klasyfikatora moze nastapic¢ bez ingerencji cztowieka. Wsrdd opisywanych
w literaturze przyczyn zaistnienia tego zjawiska podkresla sie dwa nastepujgce. Po pierwsze,
moze nastagpic¢ ,dryf danych” (ang. data drift), oznaczajacy zmiane rozktadu danych wejscio-
wych, ktdra nie musi wigzac sie ze zmiang zaleznosci miedzy danymi wejsciowymi a zmienng
objasniang (Gamaiin. 2014, s. 44:4). Innymi stowy, model, ktéry nauczyt sie dziata¢ na podsta-
wie zbioru danych historycznych (chociazby takich, jakie sg wykorzystywane do proby efektyw-
nosci metryk) nie dziata réwnie dobrze na innym zbiorze danych. Po drugie, moze zaistnie¢ ,,dryf
pojecia” (ang. concept drift), polegajacy na zmianie zaleznos$ci miedzy zmiennymi wejsciowymi
azmienng objasniang (Gamaiin. 2014, s. 44:4). W przypadku walidacji modeli IRB moze ozna-
czac to, ze oceniany parametr ma w aktualnych warunkach inne znaczenie predykcyjne anizeli
w przesztosci (przyktadowo, gdy wysoka kwota kredytu historycznie mogta stanowi¢ o wzroscie
prawdopodobieristwa niewykonania zobowigzania, obecnie moze wynika¢ z podwyzszonej in-
flacji i zmian stép procentowych).

PODSUMOWANIE

Przeprowadzone analizy na styku dyscypliny nauk prawnych z dyscypling nauk informatycznych
doprowadzity do nastepujgcych konkluzji w przedmiocie zakresu wykorzystania uczenia ma-
szynowego w procesie walidacji modeli IRB.

1. Z analizy przepiséw CRR i rozporzadzenia 2022/439, dokonanej z uwzglednieniem stano-
wisk EBA, ECB i KNF, wynika dopuszczalno$é wykorzystania uczenia maszynowego jako
jednego z narzedzi stosowanych w procesie walidacji modeli IRB.

2. Obecny stan wiedzy z zakresu informatyki nie daje podstaw do przyjecia, ze wykorzystanie
uczenia maszynowego moze samodzielnie zapewni¢ realizacje wszystkich celéw walidacji
modeli IRB. Modele uczenia maszynowego podlegaja bowiem ograniczeniom oddziatywu-
jacym na wiarygodnos¢ ich wynikow.

3. Zestawienie perspektywy normatywnej oraz informatycznej prowadzi do wniosku, ze wyko-
rzystanie uczenia maszynowego nie moze stanowic¢ funkcjonalnego substytutu walidacji.

Ponadto w toku przeprowadzonych analiz ujawniono nowe problemy, ktére pozwalajg sformu-
towac przynajmniej dwa pytania badawcze:
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1. Cuzy, ajezelitak to pod jakimi warunkamiwyjasnienie uzyskane z pomoca narzedzi XAl spet-
ni wymaog wystarczajgcej szczegétowosci, o ktérym mowa w art. 3 ust. 1 lit. d rozporzadze-
nia 2022/4397?

2. Czy ,uzasadnienie wyniku modelu”, w rozumieniu stanowiska UKNF, moze polega¢ na
przedstawieniu wyjasnienia wygenerowanego przez narzedzie XAl?

Na zakonczenie warto zaakcentowac, ze jak trafnie stanowi rekomendacja W: ,ksztattujgc pro-
ces walidacji nalezy pamietac, ze nie ma jednego uniwersalnego podejscia do walidacji, ktére
bytoby zawsze dobrze wkomponowane w specyfike banku i game wykorzystywanych w nim mo-
deli - dlatego sposob realizacji zadar wynikajacych z metodyki walidacji (a niekiedy wykracza-
jacych poza Scisle wyspecyfikowane ramy) powinien by¢ kazdorazowo elastycznie dostosowy-
wany do charakterystyki modelu” (Komisja Nadzoru Finansowego 2015, s. 40). Dlatego rowniez
zakres wykorzystania uczenia maszynowego powinien by¢ kazdorazowo okreslany z uwzgled-
nieniem celéw walidacji, charakterystyki modelu oraz specyfiki banku.
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