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Introduzione: Cos’e il “Credit Scoring”?

Nel settore finanziario, e assai frequente la situazione in cui i clienti richiedono prestiti per
finanziarel propri acqusti. Il livello di rischio checorrono gli istituti di creditoel concedere
prestiti dipende dia capacita dgli istituti stessidi distinguere tralienti buoni e clienttattivi (cioe

a cattivo rischio di credito). Una tecnica ampiamente adottata getuzione di questo problema é
i ACredit Scoringo.

Il Credit Scoring écompostadaun inseme di modelli decisionali elative tecniche sottostarbn
lafunzione di aiutare i creditori a decidere quando concedere un prestito. Queste tecniche
consentao di stabilire chi possa accedere al credito, il livello del prestito da concedere, e quali
strategie operative adottare per migliorare la profittabilita dei clienti nei confronti del creditore.
Queste tecnicheonsentono inoltra stimare il livello di ischio associato al prestito. Il Credit
Scoring € in tutto e per tutto una procedura di verifica dipendehtgatio disolvibilita della
persona in quanto basata su dati reali.

Un creditore solitamente esegue tue tipi di decisjosi:prima cosa, stakste se concedere il

prestito ad un nuovo richiedente oppure no, e secondadamsde come trattare i clienti a cui é gia
stato concesso un prestito, inclusa | 6opportu
oppure no. In entrambi i casidipendentemente dalla tecnica utilizzata, € importate che sia

di sponi bile un grande campione doéoinformazioni
e alla successiva storia creditip@rsonalePer identificare la connessione tra le caristiehe dei
clienti (reddito annuo, et”™, numero di anni I
storia creditizia successiva, | a maggior part
guesto tipo di campioni.

Credit Scoring: Obiettivi di Business

Léoapplicazione dei modetdb |l di dbusicmnes agsoecdil $faa
obiettivi. La funzioneoriginaledella stima del rischio di defawdtstata arricchita ed ampliata da una

serie di modelli di credit sciorg al fine di considerare altri aspetti inerenti alla gestione del rischio

di credito: nella fase prapplicativa (identificazione dei potenziali richiedenti), nella fase

applicativa (identificazione dei richiedenti accettabili), e nella fase prestazi@dantificazione del
possibile comportamento ligeclientela attuale Per questo motiveono stati sviluppati modelli di

scoring da utilizzare in base ai differenti obiettivi. Essi possono essere generalizzati nelle seguenti
guattro categorie:

1. Aspetti di Marketing

Obiettivi

1.11dentificazione dei potenziali richiedenti che piu facilmente potrebbero rispondere ad attivita
promozionali; questa operazione ha | 6obiett]i
clientela e di mi B dehaicleedaresstemted i nsoddi sf azi on

1.2 Previsione della probabilita di perdere clienti facoltosi, consentendo in questo modo di
formulare strategie efficaci di trattenimento della clientela.
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Esempi

Stima di risposta Modelli di scoring che stimano la probabilita alrecliente possa rispondere o
meno ad un campagna promozionale diretta relativa ad un nuovo prodotto.

Stima di trattenimento/attrattivita . Modelli di scoring che stimano la probabilita che un cliente
possacontinuare ad usare il prodotto oppure passarsauiovo creditore al termine di un periodo
di attivita.

2. Aspetti Applicativi

Obiettivi
2.1 Stabilire se estendere il credito, ed in quale misura.

2.2 Prevedere il comportamento futuro di un nuovbigdente prevedendo la soi@babilita
déinsolvenza

Esempi

Stime sui richiedenti Modelli di scoring che stimano la probabilita che un cliente possa divenire
insolvente.

3. Aspetti Prestazionali

Obiettivi

31Prevedere il futuro comportamento creditizic
clienti cattivi e dedicare maggiori sforzi ad una loro assistenza, in modo da ridurre la possibilita
che quest. in futuro divengano un probl ema ¢

Esempi

Stime dei comportamenti. Modelli di scoring che stimanidivelli di rischio dei debitori esist#i.

4. Gestione del Credito “Cattivo”

Obiettivi

4.1 Selezione di polizze ottimali che consentano di minimizzare i costi di amministrazione o di
massimizzare | 6ammontare di l T quidit”™ recupe
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Esempi

Modelli di scoring per i processi decisionali Modelli di scoringche consentono di stabilire
guando agire sui conti dei possibili insolventi e a quali delle molte tecniche alternative di recupero
ricorrere per ottenere il maggior successo possibile.

Quindi, | 6o0bi eaitscovng nog e sole deteimmareadse il richtedente si rivelera un
buon cliente, ma anche attrarrehiedenti di qualitithe possao essere in seguito fidelizzati e
controllati sull éintero periodo di profittabi

Case Study: Credit Scoring sulla Clientela

Descrizione

Nelle maggior parte delle applicazioni creditizie, le banche sono interessate a capire se un cliente
sar”™ in grado di restituire un prestito a@ men
probabilita che un cliente che richiede un prestito possa venire categorizzato come buono o cattivo.

In questo case study verra illustrato come realizzare un modello di credit scoring usando
STATISTICA Data Minegper identificare gli input o i predittoche discriminano i clienti
Arischiosi 06 dagl.i a | t 1 dlient{ psecedenty, idéntfisaee ledecnicther e n d
predittive che funzionano bene sui dati di test, e successivamente eseguire il deployment di tali
modelli al fine di preveere il livello di rischiosita dei nuovi clienti.

File Dati

L6éinsieme di dat.i d 6 €reditSoqringcstacordiene M00icasie@u e st o ¢
variabili (o predittori) contenenti informazioni riguardanti i clienti passati e correnti che hanno

richiesto prestiti presso banche Tedesche (sorgetite/www.stat.uni
muenchen.de/service/datenarchiv/kredit/kredit_e @i diverse ragionL 6 i nsi e me d i da
cortiene informazioni relative alla condizioffimanziaria dei clienti,ai motivi del prestito, allo stato
occupazional e, ecsittovahé| Fal eadtel | a s@A\SISTIORha DI d

Per ogni cliente, é disponibile un risultato binarioeet i vo al |l a ri spettiva @
variabile contiene la vod8oodo Bada seconda che il prestito del cliente sia stato restituito oppure
no.Lé6i nsieme di dati =~ composto da un 70% di cl

cattivi. | clienti insolventi dopo oltre 90 giorni dalla data di pagamento sono considerati come

clienti ad alto rischio, mentre i clierthe non hanno mancato neppure un pagamento sono

considerati come clienti a basso rischio. Altre misure tradizionalmente consjusEréde

determinazione dei clienti buoni e dei clienti catdgno il numero di mesi trascorsi dalla scadenza
del pagamento, | a frequenza con cui Vviene Ari

Segue una lista completa di variabili utilizzate in questo insiénaati:
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Categoria Variabili

1. Informazioni Personali di Base Eta, Sesso, Telefono, Lavoratore straniero

2. Informazioni Familiari Stato civile, Numero di dipendenti

3. Informazioni Residenziali Annit rascor si presso |
appartamert

4. Condizione Lavorativa Anni doi mpiego, Occu

5. Condizione Finanziaria Magagiori investimenti registrati, Ulteriori
prestiti in corso, Stato del conto corrente,
Numero di prestiti correnti presso la banca

6. Informazioni di Sicurezza Valore dei risparmo degli investimenti

7. Altro Scopo del credito, Ammontare del credito in
Deutsche Marks (DM)

In questo esempio, verra analizzata la modalita in cui le variabili sopra elencate consentono di
discriminare tr&Goodo Bad Credit StandingNel caso in cui sipossibile distinguere tra questi due
gruppi, sara quindi possibile usare il modello predittivo per classificare o prevedere nuovi casi li
dove siano disponibili le informazioni sopra indicate ma non si ha idea di quale sia la condizione
creditizia della sigola persona. Questo potra rivelarsi utile, per esempio, per stabilire se qualificare
un soggetto come adatto per ricevere un prestito.

Analisi dei Dati con STATISTICA

Preparazione dei Dati

ConSTATISTICA DatMiner, € estremamente facile applicare ai gatenti strumenti di

modellazione e giudicare il valore dei modelli risultanti basatiispettivi valor predittivi e

descrittiv. Cio non diminuisce il ruolo assolutamente prezioso rappresentato dalla fase di
preparazione preliminare dei ddbato nfatti che le decisioni maggiormente strategiche saranno
determinate da questi risultati, qualsiasi errore commesso in dasst@trebbe comportare gravi
perdite dbéinformazioni. Qui ndelaborareidhtenmigicsame nt e
| 6accuratezza del modell o in modo da poter r a

Durante questa fase sono state verificate le seguenti condizioni:
1 Suggerimenti forniti dai dati: Statistiche descrittive (osservazione delle distribuzioni, delle
mede, dei valori minimo e massimo, dei quartili, ecc.)
Nei dati non sono presenti outlier
Nei dati non sono presenti dati mancanti
Non e richiesta alcuna trasformazione

Selezione delle Caratteristiché/ariabili ridotte da 20 a 10

== =2 =4
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Selezione delle Caratteristiche

Per ridurre il l'ivel l o di compl essit”™ del mo d
insieme di dati di dimensioni inferiori. Lo strumentoSslezione di Caratteristiche e Screening di
Variabili disponibile InNSTATISTICA Data Mindna automaticamente individuato i predittori piu
importanti che discriminano chiaramente tra buoni e cattivi clienti.

Il graficoabarreelospped sheet do6i mportanza dei predittor.i
siano i predittori piu efficaci per lagvisione della variabile dipendente. Per esempio, di seguito &
ri portato il grafico a barre relativo all d6i mp

di pendente ACredit Ratingo.

Grafico Importanza® =N
! p

Grafice Importanza
Variabile dipendente:

Credit Rating

Balance of Current Account Aﬁ

Payment of Previous Credits 2

Duration of Credit ]

Amount of Credit
Value of Savings
Purpose of Credit
Most Valuable Assets 7727772277
Type of Apartment 777
Employed by Current Employer for £/

o

20 40 60 a0 100 120 140
Impertanza (Chi-guadro)

In questo caso, le variabBialance of current accourPayment of previous credite Duration in
monthsrisultano come predittopit importanti.

Questi predittori saranno ulteriormente esami
strumenti di data mining e di algoritmi di apprendimento automatico dispom STATISTICA
Data Minercome ad esempio:

1 Alberi di Classificazione Standard con Deployment

1 CHAID di Classificazione Standard con Deployment

1 Alberi di Classificazione Boosted con Deployment

1 Reti Neurali Automatizzate di STATISTICA con Deployment

1 Supprt Vector Machine con Deployment (Classificazione)

1 Spline MAR per Classificazione con Deployment
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La novit™ e dcrichebelalgonitthiadisporabili della fase di modellazione rendono
guesta fase la parte piu interessante del processo di datg.nhimetodi di classificazione sono le
tecniche di data mining pi*% comunemente util:i

gualora si desideri prevedere il livello di rischio associabile ai clienti che richiedono un prestito. In
piu, € buonaosa praticare una serie di esperimenti applicando un numero di metodi differenti
durante la fase di modellazione dei dati. Differenti tecniche potrebbero fare luce su un problema o
confermare precedenti conclusioni.

STATISTICA Data Minemappresenta un seme completo e usénendly di strumenti di data

mining progettati per consentire agli utenti di analizzare facilmente e rapidamente i propri dati allo
scopo di scoprire trend nascosti, di spiegare tendenze note, e di prevedere il futuro.

D a Interfogaione dei database e dalegmentaziondino alla generazione di report e grafici
finali, questa piattaforma offre una facilit
completezza. Inoltr&STATISTICA Data Mineoffre la piu grande seleziormk algoritmi

attualmente disponibili sul mercato per le operazioni di classificazione, di previsione, di analisi dei
gruppi, e di model |l azi one, ¢ o0s?3 Sonmdmsgonihilin 6i nt ui
semplici tecniche quaC&RT e CHAID cosicome tecniche piu avanzate quRéti Neuralj Alberi
BoostedForeste CasualiSupport Vector Machin&pline MARecc.

Spazio di Lavoro di STATISTICA Data Miner

Lo spazio di lavoro dData Minerfunziona sulla base di un flusso di analisi; tutti gli steunti di
STATISTICA Data Minesono disponibili in forma di icona gestibili attraverso semplici operazioni
di trascinae-incolla.

E5 Credit Scoring.sdm* o |[E ][22
p Esegui Stop (2 Sorgente Dati zriabill % Visualizzatore Nodi = %] Parametri ’ Connetti ﬁ Codice Scorrimente [, Wizard ?
Acquisizione Preparazione, Pulitura, Trastormazione Dati Analisi, Modellazione, Classificazione, Report
Dati Previsione Dati
- pE—F]- el L
Credit5.. Suddivi Training... Campio... wnlng. . E'Eliﬂ\ £
Training...
Caopie M... BT
f | 3t
/ assific Classffic...
Ness
Training o
g ;Suppart. . Firrmi
o B
i B

Qjﬁg AberiB..
ElE

Spline .. Spline ..

/ e
{ o -

Testing .-
T e 5~ B
T Lift Char Lift Char
& g o ~
B %, | L
Calcola \ T /‘/ Tabele ... e
_Z_ L ity =
Final Pr... *-_ lstogra... Em
A
e ——— >
Deploy... Deploy...

Di seguito sono riportate le descrizioni delle diverse fasi di preparazione dei dati e di flusso delle

analisi:
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1. Suddivisionedel file dati originale in due sottoinsiemi: il 34% dei casi viene trattenuto per
scopi di verifica mentre il 66% dei casi viene utilizzato per la costruzione dei modelli.

2. Applicazione del Campionamento Casuwguale Str
di osservazioni corrispondenti a clienti ad alto rischio e a basso rischio.

3. Applicazione dello strumento di Selezione delle Caratteristiche per ordinare per importanza
le migliori variabili predittrici da utilizzare per distinguere i clienti catte quelli buoni.

4. Riduzione del numero di possibili predittori da 20 a 10 sulla base dei risultati della
Selezione delle Caratteristiche.

5. Utilizzo di differenti Modelli Predittivi (algoritmi di Apprendimento Automatico) da
utilizzare per individuare e cqarendere eventuali relazioni esistenti.

6. Uso di strumenti comparativi quali le Lift Chart, Gain Chart, le tabelle incrociate, ecc., per
individuare il miglior modello da applicare per il medesimo obiettivo di analisi.

7. Applicazi one del Teso(campidneoconsdrvhtdd pare)pertae d i
validazione della capacitd/accuratezza predittiva.

Analisi dei Risultati

I n guesta sede verranno il lustrati i ri sultat
clienti buoni e dei clienti cattivPer prima cosa si osservino i risultati degli alberi decisionali
CHAID.

Alberi Decisionali - CHAID

Gli alberi decisionali sono strumenti potenti e molto popolari nel campo della classificazione e della
previsione. Il fatto che gli alberi decisionali gaso esseracilmente leggibili grazie al loro
accattivante aspetto grafico li rende particolarmente facili da interpretare.

G CHAID Grafici ad Albero per Credibilita* ===

— bad CHAID
_ Grafici ad Albero per Credibilita
Num. nodi non terminali: 2, Num. nodi terminali: 5

D=1 N=286
Balance of Current Account
= no running account... =no balance... === 2300, .
D=2 =103 I0=3 M=84 D=4 N=89
bﬂtJIJ bad
= L — ]
Payment of Previous Credits
= hesistant, ... = no previous credits, ... = paid back...
D=5 N=15 IC=5 N=52 D=7 N=26
bad bad
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Si noti che i risultati ottenuti con il proprio computer potrebbero essere differenti rispetto a quelli
riportati in questa seda virtu dei differenti risultati del campionamento e della suddivisione
randomizzata del campione originario in dati di test e di addestramento. Tuttavia, in generale, i
risultati dovrebbero essere gli stessi in termini di suddivisione delle variabgigali e di tipi di
suddivisioni riportate nel grafico precedente.

Dall 6osservazione dell 6al bero qui CHAlIpabbiat at o,
creato un albero conrtodi terminali (evidenziati in rosso), come risultato di 2 condize-allora
applicatea livello di suddivisione. | nodi terminali (o foglie terminali, come talvolta vengono

chiamati) sono quelli dopo i quali non € possibile applicare alcun altra suddivisione ai fini del

mi gl i orament o del | 0 aduziane fmdleqdatzi parametrecdrientitsalezianatid e |
per guidare il processo di costruzione degl:i
(anche nto come nodo radice) contenentéé23a s | nel |l 6i nsi e m@opazioniaddes
pessoch® identiche di clienti classificati <co
dello strumento di Campionamento Casuale Stratificato. La legenda che identifica quali barre negli
istogrammi di nodo corrispondono alle due categoriee@os onat a nel |l 6angol o i
grafico.

Léinterpretazione dell 6al bero ~ piuttnast o sem
suddivisione, e contiene $&anze per la maggior parte associate a clmmini Dato che ulteriori

suddi visioni da questo punto in poi non aiut e
modello{ n base alle opzioni i mp o st aodoep)u asinijgiae st 0 n
contiene 103stanze, e viene suddiviso ulteriormente sulleelmsd predittoréayment of previous

Credits producendo altrire nodi.

Al'la fine | e firegole decisionali o potranno es
suddivisioni.Una sua formulazione alternativa puo quindi essere:

IF Balance of curréreccount => no running account, no balance
AND Payment of previous credits Frestant, problematic running accounts

THENCredi bility = fAbado

Tradotto in ltaliam

SE Stato del conto corrente => nesstonto apertan rosso
E Restituzione di prestiti poedenti => esitant@essun prestito concesso in precedenza

ALLORA Credibilita= cditived

Matrice di Classificazione - Modello CHAID

Attraverso laViatrice di classificazione possibile confrontare le classificazioni osservate con
guelle previste, alloc®po di ottenere un riepilogo relativo alla specifica accuratezza di
classificazione (tassi di errata classificazione) in corrispondenza delle differenti categorie di output.
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Dati: Tabella Sunto Frequenze (Calcola Migliore Classificazione Prevista ... [ = |[ & |[Z3]

Tabella Sunto Frequenze (Calcola Migliore Classificazione Prevista d:
Marcate le celle con cont.= 10

(Riassunti marginali non marcati)

Credit Rating | PMML_CCHAID| PMML_CCHAID | Totali | Percent
21Pred for 21Pred for Riga | Correct
Credit Rating| Credit Rating

valor previsti bad

1 bad 73 24 97 75.26%

2 89 144) 233 61.80%

3 Tutti 162 168 330 65.76%
< AI_‘

G Istogramma Bivariato di Credit Rating rispetto PMML_CCHAID21 Pred... [ = || & |[#3]

Istogramma Bivariato di Credit Rating rispetto PMML_CCHAID21Pred for Credit Rating
Calcola Migliore Classificazione Prevista da Tutti i Modelli 30v*330c

La matrice di classificazione riporta il numero di casi correttamentefadasisjpresenti cioe sulla
diagonale maggiore della matrice) e di quelli classificati in modo errato ed associati ad altre
categorie.

In questo caso, il modello generale puo prevedere correttamente se lo stato creditizio di un cliente &
da considerarsilmmoo@at t i vo con undéaccuratezza de)Si65,
noti che | dobiettivo principale  ridurre |
classificati come buoni. La percentuale di previsioni corrette perdgaaafi b ad 0 %. 75, 2

76
a
6

Valutazione Comparativa dei Modelli

E sempre buona cosa eseguire esperimenti con un numero differente di modelli piuttosto che fare
affidamento su un singolo modello da utilizzare per il deployment finale. Differenti tecniche
potreblero infatti fare nuova luce su un problema o confermare precedenti conclusioni. Gli Alberi
Boosted ad esempio forniscono una percentuale
75,25%.

Gain Chart

La gain chart fornisce un riassuntovisivols@ ut i | it ° del |l 6i nformazi one
statistici utilizzati per la previsione della variabile dipendente categoriale. In particolare, il grafico
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fornisce un riepilogo sull doutilit”™ «ctvie ci S i
impiegati, se confrontati rispetto alla sola informazione di base.

B Gain Chart - Risposta/Risposta Totale % E@
Gain Chart - Risposta/Risposta Totale %
Cumulato
Categoria selezionata di Credit Rating: bad
120
100
Guadagno ottenuto
80 con il rispettivo
modello
&0
=
m
&)
40
——Modello di Base
20
— Dibase
0 — CHAIDModel
— MARSplinesModel
—— BoostTreeModel
) e SVMModel
0 10 20 30 40 50 60 70 80 80 100 _ ganmmodel
Percentile

Questo grafico illustra quali modelli tra quelli disponibili considerare come migliori per scopi
previsionali. Risulta come non vi sia una chiara superiorita da parte di un modadidgicolare. Se

si considera ad esempio il-480 decile (dopo avere eseguito un ordinamento sulla base dei valori

di confidenza della previsione) t re model | i su 5 classificheran
dei casi della popolazione appartenenti | a cat egori a fAbado. 1 mode
confronto su cui basarsi per stabilire quanto bene funzionano i rispettivi modelli.

| valori corrispondenti di Gain/Lift possono essere calcolati per ogni percentile della popolazione
(rappresentata dabloro che richiedono un prestito, ordinati sulla base del livello di confidenza
previsionale) per stabilirguale percentuale di accuratezza predittiva corrisponda ad ogni percentile.
E possibile osservare nel grafico precedente come i valori di guadagispondenti ai differenti
percentili possano essere connessi tra loro con una linea, e come questa generalmente cresca
lentamente per poi discendere e raggiungere il livello di base nel momento in cui tutti i clienti
(100%) sono stati selezionati.

Lift Chart

La seguente lift chart stabilisce come il modélberi Boosted con Deploymesia tra i modelli
migliori tra quelli disponibili per gli obiettivi previsionali.
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&1 Lift Chart - Lift value” = [E=R| <=
Lift Chart - Lift value
Cumulate
Categoria selezionata di Credit Rating: bad
2,0 T T T . T T T :
1,8
! | Modello ad
Alberi Boosted
1,6
o
=
£ 14
E -
= Modello di Base
1,2
—— Dibase
1,0 1 —— CHAIDModel
— MARSplinesiodel
—— BoosiTreeModel
08 — SWKModel
0 10 20 30 40 50 &0 7O 80 90 100 110 SANNModel
Percentile

Se si considera il 4Bno decile, si pud concludere come si sia in presenza di uniaaenp
contenente alldincirca 1,6 volte i/ numer o di
modello di base. In altre parole, i valori di lift ottenuti con il modell@Hzkri Boosted con

Deployment approssimativamente pari a 1,6.

Matrice di Classificazione - Alberi Boosted

Come p e rCHAID & pasdibilessservare la matrice di classificazione prodotta dal modello
adAlberi Boosted

Dati: Tabella Sunto Frequenze (Calcola Migliore Classificazione P... | = |[ & |[5]

Tabella Sunto Frequenze (Calcola Migliere Classificazione P
Marcate le celle con cont.> 10

(Riassunti marginali non marcati)

Credit Rating | PMML_CBTree| PMML_CBTree | Percent
523Pred for 523Pred for | Correct
Credit Rating Credit Rating

valor ossernvati bad
1 bad G5 32| G67.01%
2 | | 71 162] 69,53%

3 |Tutti 136 194 65.79%

La matrice di classificazione calcolata per i dati di test riporta un numero di casi correttamente
classificati (sulla diagonale maggiore) e quelli classificati in modo errata sulla diagonale secondaria.

In questo caso, il modello generale potrepte/edere correttamerdge lo stato creditizio del
cliente si rivel er ™ buel8&79%. Il griactpdle obiaitivoce gidurredan 6 a ¢
proporzione di clienti classificabili come cattivi. La percentuale di previsioni corrette per la
categoria fibado quanAlberiBoosted paiidl670¥@ un model | o
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Deployment del Modello

Lafae finale implica | 6utilizzo del model | o mi
| 6obiettivo di prevedere se un cliente sar”™ b
del modelloAlberi Boosted di Classificazionehe e certamentea i modelli che forniscono una piu

alta accuratezza pr STATISTICAomesce tutti glilsttumentsneceseai ped it

eseguire il deployment dei modelli predittivi. Sara semplicemente necessario salvare il codice
PMML di deployment elativo al modello, e quindi caricarlo attraverso il n@kployment Rapido
nello spazio di lavoro dTATISTICA Data Mingper prevedere (classificare) il rischio di credito
associabile ai nuovi richiedenti.

Conclusioni
L6obiettivo dimagutersaroe egleanmptio fadiile ~ | d6adde:
predittivi quando | 6utente dispone di tutti g

processo di costruzione del modeBYATISTICAornisce inoltre numerosi strumenlh applicare

nella fase dPreparazione/Pulitura dei DatlLe tecniche disponibili iISTATISTICA Data Miner
rappresentano alcune delle tecniche predittive piu avanzate attualmente disponibili sul mercato.
STATISTICA Data Minesffre una selezione molto amapdi grafici e diagrammi da poter

combinare con tutte le altre funzionalita del programma, che corsénie 6 anal i st a di u
di fAdata mining visualeo, o semplicemente di
grafici) da integrare copochi clic nel progetto. Una volta finalizzato il modello, le soluzioni

calcolate attravers8TATISTICA Data Mingpotranno essere sottoposte a deployment sotto forma

di progetti completi accessibpiressoché immediatamente.
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