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Streszczenie. W artykule przedstawiono mozliwosci wykorzystania analizy dyskryminacyj-
nej do klasyfikacji wnioskéw kredytowych, a wlasciwie wspomagania procesu decyzyjnego
inspektoréw kredytowych. Rezultaty badan empirycznych pokazuja, ze wielowymiarowa
analiza dyskryminacyjna moze by¢ wykorzystywana do tego celu.
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I. WPROWADZENIE

Idea wykorzystania metod ilosciowych do oceny przedsiebiorstwa nie
jest nowa, bowiem od roku 1932, kiedy P. Fitzpatrick opublikowat
swojg prace, obserwowany jest znaczny rozwo6j badan, zaréwno teoretycznych,
jak i empirycznych, dotyczacych prognozowania upadio$ci. Badania te
koncentrujg sie zar6wno na poszukiwaniu skutecznych metod prognozowania,
jak i najlepszego zbioru wskaznikéw prognozujacych.

Do roku 1980 dominowata wprowadzona przez E. I. Altman a
(w 1968 r.) metoda analizy dyskryminacyjnej. Praca Altmana zapoczatkowata
istotny postep w badaniu wiarygodnosci przedsiebiorstw poprzez zastosowanie
wielowymiarowej liniowej analizy dyskryminacyjnej. W latach 80. wprowadzo-
no metody analizy logistycznej, a od poczatku lat dziewieédziesiatych zaczeto

stosowa sztuczne sieci neuronowe do prognozowania upadtosci przedsie-
biorstw.
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Do znaczacych badan w dziedzinie wyptacalnosci przedsiebiorstw mozna
zaliczy¢ prace: E. I. Altmana, W. H. Bcavera, R. H. Fishera, J. J. Fritz
Patricka, P. Weibla, J. Beermana, R. Ch. Moyera, M. Tamariego, K. Y.
Tama, M. Kianga, R. Mena, M. Schumanna oraz M. Feidickera.

W celu minimalizowania ryzyka, standaryzowania i obiektywizowania
procesu zwigzanego z udzieleniem kredytu, banki na Swiecie doskonalg
metody oceny zdolnosci kredytowej wykorzystujagc nowosci naukowe, tech-
niczne oraz wiasne doswiadczenia wynikajagce z wieloletniej praktyki.

Celem prezentowanego artykutu jest zbadanie mozliwosci wykorzys-
tania wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej do klasyfikacji kredyto-
biorcow.

Il. STRUKTURA ZBIORU DANYCH

W badaniach wykorzystano informacje dotyczace 110 przedsiebiorstw
ubiegajgcych sie w latach 1994-1998 o przyznanie kredytu w jednym
z bankéw w regionie tddzkim. Na ich podstawie obliczono podstawowe
wskazniki finansowe, ktdre stanowity pierwotng baze danych w eksperymen-
tach dotyczacych dychotomicznej klasyfikacji firm za pomocg liniowej
i logistycznej funkcji dyskryminacji. Kazde przedsiebiorstwo zostato opisane
przez wskazniki finansowe wyznaczone na podstawie sprawozdan finan-
sowych dla roku poprzedzajgcego skiadanie wniosku kredytowego (i-1)
oraz dla okresu biezgcego t (tzn. od poczatku roku do momentu ubiegania
sie 0 kredyt) oraz przez dwie cechy jakosSciowe, tj. rodzaj branzy oraz
decyzje odnosnie do przyznania (lub nie) kredytu. Zatem podstawowy zbidr
danych wykorzystywanych w eksperymentach zawierat 50 zmiennych dla
kazdego ze 110 przedsiebiorstw, ktore zostaty zdefiniowane nastepujaco:
x| i x25 - wskaznik rentownosci aktywow (ROA) (w %) odpowiednio
w okresie i-1 i t,

x2 i x26 ~ wskaznik rentownosci kapitatlu wiasnego (ROE) (w %)
odpowiednio w okresie r-1 i t,

x3 i x21l - wskaznik rentownosci sprzedazy (ROS) (w %) odpowiednio
w okresie £1 i t,

*4 i *28 - wskaznik rentownosci brutto (w %) odpowiednio w okresie

i-1 i i,
x5 i x29 - wskaznik rentownosci netto (w %) odpowiednio w okresie
i-1 it

X6 *Xx30 wskaznik ptynnosSci biezacej odpowiednio w okresie i-1 i t,
X, i *31 - wskaznik krotkoterminowej ptynnosci finansowej (szybkiej)
odpowiednio w okresie i-1 i i,
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wskaznik dtugoterminowej ptynnosci finansowej odpowied-
nio w okresie t-1 i i,

wskaznik rotacji nalezno$ci w dniach odpowiednio w okresie
i-1 i

wskaznik rotacji zapaséw w dniach odpowiednio w okresie
r-1 i1,

wskaznik produktywnos$ci aktywo6w odpowiednio w okresie
i-1 i i,

wskaznik poziomu kosztéw odpowiednio w okresie t-1 i t,
okres ptacenia zobowigzan w dniach odpowiednio w okresie
i-1 i i,

wskaznik rotacji majatku trwatego odpowiednio w okresie
f-1 i i,

wskaznik rotacji majatku obrotowego odpowiednio w okre-
sie i-1 i t,

wskaznik ryzyka aktywdéw odpowiednio w okresie i-1 i i,
wskaznik og6lnego zadtuzenia odpowiednio w okresie
i-1 i1,

wskaznik pokrycia majatku trwalego kapitatem statym
odpowiednio w okresie i-1 i i,

wskaznik diugu (dzwignia finansowa) odpowiednio w okre-
sie i-1 i i,

wskaznik zadtuzenia kapitatu wiasnego odpowiednio w okre-
sie i-1 i t,

wskaznik pokrycia obstugi dilugu odpowiednio w okresie
i-1 i i,

wskaznik pokrycia odsetek odpowiednio w okresie i-1 i i,
wskaznik zadtuzenia $rodkéw trwatych odpowiednio w okre-
sie i-1 i i,

stopa zadtuzenia odpowiednio w okresie i-1 i i,

rodzaj branzy,

decyzja kredytowa (wiarygodny lub niewiarygodny klient).

Oprocz prezentowanego zbioru zmiennych eksperymenty numeryczne
przeprowadzono wykorzystujagc w tym celu przyrosty wskaznikéw finansowych
wyrazajacych roznice miedzy wartoSciami wskaznikdw w okresach i i i-1.
W ten spos6b powstata nowa baza danych, ktérg uzupetniono zmiennymi
»a9 1 +»so zawierajgcymi 26 zmiennych.

W zadaniach klasyfikacji jednym z wazniejszych problemdw jest dobor
zmiennych diagnostycznych. Wykorzystano rézne zestawy zmiennych diag-
nostycznych otrzymane przy uzyciu nastepujgcych metod: analizy macierzy
wspoétczynnikéw korelacji (metody Nowaka i Hellwiga) oraz algorytmu

genetycznego.



Redukcje liczby zmiennych przeprowadza sie rowniez korzystajac z pre-
processingu bazy danych, tworzac w ten sposéb swego rodzaju zmienne
sztuczne o duzej zawartosci informacyjnej i wzajemnie nic skorelowane.
W badaniach wykorzystano nastepujgce metody prcproccssingu zmiennych
w postaci wskaznikéw finansowych xu oraz ich przyrostow:

- analize czynnikowa,

- analize gtownych skiladowych.

Eksperymenty przeprowadzono dla zmiennych zdefiniowanych w postaci:

- wskaznikéw finansowych xlIt (pierwotna baza danych),

- z przyrostdw wskaznikéw finansowych Axit,

- zmiennych po preprocessingu przeprowadzonego za pomocg analizy
czynnikowej,

zmiennych po preprocessingu przeprowadzonego za pomocg analizy
gtéwnych sktadowych.

Dokonujac klasyfikacji ze wzorcem, istnieje konieczno$¢ podziatu bazy
danych na zbi6r uczacy (treningowy) i testowy. Strukture obu zbioréw
podano w tabl. 1.

Tablica 1
Struktura zbioru danych
Niewiarygodnych Wiarygodnych
Proba treningowa (uczaca) 45 45
Préoba testowa 10 10

Zr6dto: opracowanie wiasne.

I1l. MIERNIKI JAKOSCI KLASYFIKACIJI

W przypadku, gdy znane sg wzorce grupowania, mozna wyznaczy¢
btedy klasyfikacji, wynikajagce ze zlego zakwalifikowania obiektéw badania.
Dokonujgc klasyfikacji dychotomicznej, wyrdznia sie bledy pierwszego
i drugiego rodzaju.

W naszym przypadku z btedem pierwszego rodzaju mamy do czynienia
wtedy, gdy odrzucony przez bank klient zostanie zaklasyfikowany jako
wiarygodny. Opierajagc sie woéwczas wylgcznie na takiej decyzji, bank
narazony zostatby na ryzyko nieterminowej sptaty udzielonego kredytu wraz
z odsetkami.

N
El= 1x 100%
M



gdzie:

Ni - liczba negatywnie rozpatrzonych przez bank wnioskéw kredytowych
zaklasyfikowanych za pomocg wybranej metody grupowania jako wnioski,
na podstawie ktérych nalezy udzieli¢ kredytu,

Z - liczba wszystkich negatywnie rozpatrzonych przez bank wnioskdéw
kredytowych znajdujgcych sie w zbiorze uczacym (testujgcym).

Btad drugiego rodzaju powstaje wowczas, gdy pozytywnie rozpatrzone
przez bank przedsiebiorstwo zostanie w wyniku analizy dyskryminacyjnej
rozpoznane jako niewiarygodne. W tym przypadku bank traci mozliwe do
uzyskania dochody w postaci odsetek od kredytu.

£2= ~ x 100% @

gdzie:

N2 - liczba pozytywnie rozpatrzonych przez bank wnioskow kredytowych
zaklasyfikowanych w wyniku analizy dyskryminacyjnej jako przedsigbiorstwa
niewiarygodne,

D - liczba wszystkich pozytywnie rozpatrzonych przez bank wnioskow
kredytowych w zbiorze uczacym (testujgcym).

Ogélny btad klasyfikacji zdefiniowa¢ mozna w postaci:

- ~ 100% 3)

Ogdlny btad klasyfikacji (3) okresla, jaka cze$¢ rozpatrywanych w procedurze
klasyfikacyjnej obiektéw zostata niepoprawnie rozpoznana.

IV. METODY DOBORU ZMIENNYCH DIAGNOSTYCZNYCH

Dobor cech diagnostycznych nalezy do zadan szczegdlnie waznych, jako
ze w znacznym stopniu zalezg od niego ostateczne wyniki badania. Zestaw
cech diagnostycznych powinien by¢ tak sporzadzony, by w sposéb mozliwie
pelny charakteryzowal najwazniejsze aspekty badanego zjawiska. Wybor
cech odbywa sie przez przetwarzanie i analize informacji statystycznych za
pomocg odpowiednich procedur formalnych. Podstawg do wyboru cech
diagnostycznych jest tzw. wstepna lista cech zaproponowana przez badacza
na podstawie og6lnej znajomosci zjawiskal

Dobdr cech diagnostycznych mozna podzieli¢ na dwie grupy kryteriow:
merytoryczne i statystyczne2 Kryterium merytoryczne jest oceng jakoSciowa

1Por. B. Podolec, K Zajgc (1978), s. 20.
2 Por. W. Debski (1994).



i moze by¢ przeprowadzone m. in. na podstawie metody delfickiej lub tzw.
burzy mdézgoéw. Kryterium statystyczne oparte jest na miernikach ilosciowych,
ktére wyznaczane sg za pomocg formalnych procedur.

W wielu badaniach ekonomicznych istnieje potrzeba redukowania liczby
zmiennych opisujgcych badany wycinek rzeczywistosci. Potrzeba ta moze
wynika¢ z faktu posiadania mato licznej préby i jednakowo duzej liczby
szacowanych parametrow lub wystepowania zmiennych powielajgcych te
samg informacje. Przeprowadzana redukcja musi odpowiada¢ pewnym
wymaganiom, aby uzyskany opis nie fatszowat rzeczywistosci. Do tego celu
powinno sie wykorzysta¢ odpowiednie metody, ktérych zastosowanie umoz-
liwia uzyskanie zestawu zmiennych charakteryzujacych w sposéb mozliwie
petny badane jednostki, a przy tym tworzgcych zesp6t jak najmniej liczny.
Podane wymagania sg spetnione wtedy, gdy zmienne diagnostyczne posiadajg
nastepujgce wiasnosci:

sg nieskorelowane lub co najwyzej stabo skorelowane miedzy sobag;
sg silnie skorelowane ze zmiennymi nie wchodzacymi do zespotu
diagnostycznego;

- posiadajg zdolnos¢ dyskryminacji badanych jednostek, tj. charakteryzuja
sie wysokg zmiennoScig wsrod wszystkich jednostek zbioru, a niskg wsrdd
jednostek wydzielonych grup;

- nie ulegajg wptywom zewnetrznym.

Podstawowe metody doboru zmiennych diagnostycznych to:

- metoda analizy macierzy wspotczynnikdéw korelacji (tzw. metoda
Nowaka i Hellwiga);

- metoda algorytmu genetycznego.

Tablica 2

Specyfikacja zmiennych diagnostycznych dla danych w formie wskaznikéw finansowych

Specyfikacja zmiennych Zestaw zmiennych diagnostycznych
Metoda  wszystkie *25» *40° *42
Nowaka podzielne *25» *40

wszystkie + rodzaj branzy o5, xags *a2» *a9
podzielne + rodzaj branzy .,5. xs0s *ag

Metoda WSZyStkle *2% *3» Fdw» *6» *T» *8» *1d» * 1B, -*19» *22* *24» *25»

Hellwiga *27> *30» *33» *35* *38» *47

wszystkie podzielne %, %3, 4y *6» *10» *22» *24» *25'

*27> *30> *33

centralne *3, %4, *Tn *8' *18» *10» *24» *25» *27» *30» *33»
*35» *47

centralne podzielne %3y *hy * 19w *2dy *25' %27y *30» *33

izolowane X0y *1dy 22y > %38

izolowane podzielne N



Tablica 2 (cd.)

Specyfikacja zmiennych Zestaw zmiennych diagnostycznych
Algorytm genetyczny WIS %3 AGy ATy AQ* Aifli Ald» AOG* AQR* *DQ*
X30> *32% *42% X49

Zmienne zaproponowane przez
J. Oajdke i D. Stos [1996]

w*357 *25% *27*

zobowigzania krdétkoterminowe
Xy, e x 360
koszt wytworzenia produkcji sprzedanej

Zrodto: opracowanie wiasne.

Analizujgc tabl. 2, mozna zauwazy¢, ze niemal wszystkie zestawy zmien-
nych zawierajg wskaznik rentownosci aktywoéw (x2S), ktéry nie wystepuje
jedynie w zestawie izolowanych i izolowanych podzielnych zmiennych
wyznaczonych metodg Hellwiga.

Tablica 3
Specyfikacja zmiennych diagnostycznych dla danych w postaci
przyrostéw wskaznikéw finansowych
Specyfikacja zmiennych Zestaw zmiennych diagnostycznych
Metoda wszystkie Ax, Ax20
Nowaka wszystkie + rodzaj branzy ajg, Axjo, x4,
Metoda wszystkie Axj, AX5, Axe, NIxH AXq, Ax15 Axbl, AxIfi,
Hellwiga
wszystkie podzielne AXx, AX, Ax6, Axh, Axi6, Ax2l, AxtB, Ax22, Ax24
centralne AX,, Ax5, Axe6, Axe, Axg, AxIS, AxI6, Ox2L
centralne podzielne AX,, Ax5 Ax6, AxB Ax16e> Ax21
izolowane AXx,4, Ax1B Ax22, Ax2t
izolowane podzielne Axls, "x22, Ax24
Algorytm genetyczny AXx, AXxj, Ax3) Ax6, Ax7, AX,, AX9, Ax 10, Ax 13,

AXjg, Ax2l, x4g
Zr6dto: opracowanie wiasne.

W przypadku zmiennych zdefiniowanych w postaci przyrostow wskaznikow
finansowych we wszystkich zestawach zmiennych (wykluczajgc zmienne
izolowane i izolowane podzielne) wystepuje przyrost wskaznika rentownosci
aktywow.

Zastosowane metody preprocessingu to:

- analiza gtéwnych skiladowych,

- analiza czynnikowa.



Tablica 4

Specyfikacja zmiennych diagnostycznych otrzymanych po preprocessingu danych w formie
wskaznikéw i ich przyrostéw

Procent objasnianej zmiennosci

Liczba zmiennych .
pierwotnego zestawu danych

Specyfikacja zmiennych

wskazniki przyrosty wskazniki przyrosty

Analiza czynnikowa 7 10 - -
Analiza gtéwnych skiadowych 2 2 96,02% 94,85%
3 5 98,77% 99,71%

8 8 99,8% 100%

Zrodto: opracowanie wiasne.

Nalezy zauwazy¢, iz kazdy z zaproponowanych zestawow zmiennych
objasnia w ponad 94,85% zmienno$¢ pierwotnego zestawu danych. Przed-
stawiono w tabl. 2, 3 i 4 zestawy zmiennych diagnostycznych wykorzystywane
w dalszych analizach.

V. WIELOWYMIAROWA ANALIZA DYSKRYMINACYJNA

Budowe funkcji dyskryminacji nalezy poprzedzi¢ wielowymiarowymi
analizami zmiennych diagnostycznych. Podstawowe zalozenia, ktére nalezy
zweryfikowaé przed przeprowadzeniem wielowymiarowej analizy dyskrymi-
nacyjnej, to3:

- rozkiad normalny4,

- podzielnos¢ zmiennych,

- rownos$¢ macierzy kowariancji.

Rozkiad normalny. Zaktada sie, ze zmienne dyskryminacyjne reprezentujg
wielowymiarowy rozkiad normalny. Dotychczasowe badania z uzyciem
wielowymiarowej funkcji dyskryminacji potwierdzaja, ze jest ona dobrym

3 Podobnie sformutowano zatozenia w pracach M. Krzy$ko (1990), s. 19 i Slatislica™
PL (1997), s. 3069. Jak twierdza C. Domanski, M. Misztal (1998), s. 96, ,liniowa
funkcja dyskryminacji jest optymalna przy spetnieniu obu tych zalozen [w niniejszej pracy
zatozenia 1 i 3], jednak czesto jest ona wykorzystywana z dobrym rezultatem nawet, kiedy
zadne z tych zatozen nie jest spetnione. Wynika to z faktu, ze liniowa funkcja dyskryminacji
jest odporna na te zatozenia”.

4 Dotychczasowe badania z uzyciem wielowymiarowej funkcji dyskryminacji potwierdzaja,
ze jest ona dobrym klasyfikatorem mimo naruszenia tego zatozenia. Por. D. Morrison
(1990), s. 347; Machine Learning, Neural and Statistical Classification, (1993), s. 22;
N.Sokotowski (1999), s. 40.



klasyfikatorem mimo naruszenia tego zatozenia. Do weryfikacji zatozenia
0 wielowymiarowym normalnym rozktadzie uzywa sie testbw normalnosci
wielowymiarowego rozktadu normalnego, np.: testu Kotmogorowa-Smirnowa,
Shapiro-Wilka lub testu zgodnosci Hellwiga.

Podzielno$¢ zmiennych. Podzielno$¢ zmiennych przejawia sie w sys-
tematycznej roznicy wartosci $rednich miedzy grupami. Do wyeliminowania
zmiennych niepodzielnych korzysta sie z testu [/-Manna-Whitney’a (jest to
wielowymiarowa odmiana jednowymiarowego testu £-Studenta).

Réwnos¢ macierzy kowariancji. Zaktada sie, ze macierze kowariancji
zmiennych diagnostycznych sg rowne w grupach. Badania empiryczne
wykazuja, ze mozna poming¢ to zatozenie. Poza tym wielowymiarowy
test M. Boxa na rowno$¢ kowariancji jest szczegélnie wrazliwy na od-
chylenia od wielowymiarowego rozktadu normalnego. Ito i Schull
(1964) zbadali zachowanie rozktadow, gdy macierze kowariancji sg rozne
1 pokazali, ze przy duzych liczebnosciach niejednakowe macierze kowa-
riancji nie majag wplywu na prawdopodobienstwo btedu pierwszego rodza-
ju oraz moc testus

Wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna jest metodg klasyfikacji danego
obiektu O, ze zbioru O do jednej z wczesniej ustalonych klasé. Zakwalifi-
kowanie obiektu Ol opisanego przez zmienne zawarte w wektorze X,
dokonuje sie na podstawie wartosci funkcji dyskryminacyjnej D, ktorg
wyznacza sie nastepujgco:

D(*i) - ao+ aixn + aXi2+ ... + akxip= a0+ a‘xl 4
gdzie:
a' = [0j, a2 ap] - wektor wspdtczynnikéw dyskryminacyjnych;
a0 - wartos¢ krytyczna,
Xi = [*u> xi2, xip] - wektor zmiennych diagnostycznych (zmiennych

dyskryminacyjnych) dla i-tego obiektu.

Liniowa funkcja dyskryminacji opisuje hiperptaszczyzne rozdzielajgcy
zbiory obiektéw w ten sposob, aby je jak najlepiej odseparowac. Zatem
powstaniu liniowej funkcji dyskryminacji dla dwoch grup towarzyszy zato-
zenie, ze dwie niezalezne proby o liczebnosci nx (liczba elementéw Kklasy
Kt) i n2 (liczba elementéw klasy K2 pochodzg z p-wymiarowych roz-
ktadow normalnych o wektorach wartosci oczekiwanych odpowiednio row-
nych i fi2 oraz takiej samej macierzy kowariancji Z. Dobrze zdefinio-
wana funkcja dyskryminacyjna uwzglednia wzajemne powigzania pomiedzy
réznymi zmiennymi diagnostycznymi, przez co moze dostarcza¢ dodat-
kowych informacji.

5Por. K. Ito, W. J. Schull (1964), s. 71-82.
6 Por. 1L Stanie¢, D. Witkowska (1998), s. 541-546.



Wektor parametréw funkcji dyskryminacyjnej wyznacza sie ze wzoru:
a=S-1(x2—x,) (5)

gdzie:

S - macierz kowarianciji,

Xj; x2 - wektory przecietnych wartosci zmiennych niezaleznych w klasie
pierwszej i drugiej.

Jezeli wariancje obserwowanych zmiennych sg identyczne, to elementy
wektora parametrow funkcji dyskryminacji przedstawiajg udziat poszczegdélnych
zmiennych dyskryminacyjnych. W przeciwnym przypadku poréwnywalnos¢
wspotczynnikow funkcji dyskryminacji uzyskuje sie dzielagc kazdy z nich
przez odchylenie standardowe odpowiedniej zmiennej7.

Przecietne wartosci funkcji dyskryminacyjnej wynosza:

- dla Kklasy pierwszej:

= (x1-x 2rS - Ix, (6)

- dla klasy drugiej:

y2 = (xt-*2rS_1x2 )

Wartoscig krytyczna jest liczba wyznaczona na podstawie reguly:
ao= - LaCxj-X jAS-1*!1+(1 -aXxj —x2rS_1x2J (8)

gdzie:
a - prawdopodobiefAstwo wystgpienia elementéw klasy pierwszej§,
1—a - prawdopodobienstwo wystgpienia elementéw klasy drugiej.
Regute klasyfikujgca mozna przedstawi¢ w postaci jednej statystykiO:

D(xj) = (xj —X2rS_1X ,-a(x# —a)(Xj -x 2rS~#x2 (9)

Obserwacje o wektorze zmiennych x, nalezy zaklasyfikowa¢ do klasy
pierwszej (K,) jezeli D(x,)> 0, a do klasy drugiej (K2, jezeli D(x,)< 0.

W przypadku dyskryminacji logistycznej przyjmuje sie, ze prawdopodobien-
stwo przynalezno$ci obiektu o wektorze cech x, do klasy Ks jest wartoscig
dystrybuanty rozktadu logistycznego (L):

7 Por. D. Morrison (1990), s. 343.

" Wielu autoréw, m. in. K. Jajuga (1993), E. Gatnar (1998), D. Morrison (1990),
przyjmuje automatycznie a = 0,5.

0 Statystyka (6) jest nazywana statystyka klasyfikacyjng Walda-Andersona, gdyz jako
pierwszy podat ja A. Wald (1944), s. 145-162, a jako pierwszy podal jej wiasnosci
T.W. Anderson (1958), s. 31-50.



Funkcje
dyskryminacyjne

Liniowa

Logistyczna

Poréwnanie btedéw klasyfikacji przy uzyciu wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej dla réznych zestawdw zmiennych diagnostycznych

apccyiiKacja

zmiennych
wskazniki
btedy E
Et
e?2
przyrosty
biedy E
e?2
wskazniki
btedy E
Et
E2
przyrc Sty
biedy E
Et
Ei

Zrb6dto: opracowanie wiasne.

U waga: W tablicy w zestawach zmiennych dyskryminacyjnych podano zmienne, ktére majg istotny wptyw na zdolnoséci dyskryminacyjne danego modelu (uporzadkowane wedtug istotnosci). Podane
w wierszach btedy sa najnizszymi biedami klasyfikacji, jakie uzyskano przy podanym zestawie zmiennych dla préoby testowej.

zmienne

zdefiniowane
przez J. Gajdke
i D. Stos

xJS, x4B
20%
0%
40%

metoda
Nowaka

X15' x40
20%

0%

40%

Ax, AxJ0

35%
10%

60%

X25> X*2

5%
0%
10%

AX,

45%
20%

70%

wszystkie

X25
20%

0%
40%
Ax16, Axj,
Ali,
35%

0%

70%

*25" X1T
X26

30%
50%
10%

Ox21, Axj,
AX,

45%
30%
60%

Zmienne diagnostyczne

metoda Hellwiga preprocessing

. analiza
wszystkie centralne . izolowane analiza .

. centralne . izolowane . . gtéwnych
podzielne podzielne podzielne czynnikowa skiadowych
X23> x Xijj xJ5 X26> X|* %26 C6, C7, C4 PC4, PCI
20% 20% 15% 45% 35% 25% 60%
0% 0% 0% 10% 10% 10% 20%
40% 40% 30% 80% 60% 40% 100%
Ax*, Ax, Axli AXj, Ajcls, Ax2L A1lS8 A18 C3, C8 PC8, PCI

AX,

40% 40% 40% 45% 35% 55% 40%

10% 20% 20% 10% 10% 30% 0%

70% 60% 60% 80% 60% 80% 80%
X255 X217 X30 X2i< X2A3  X26> X2 X26 C6, C4, C5, PCI
X26> X2*

40% 20% 10% 30% 25% 15% 35%

40% 20% 10% 10% 10% 20% 20%

40% 20% 10% 50% 40% 10% 50%
Ax28> AX,, Axi, Axl6 AX, Axl16 AX,, A*24 Cl, C3, C8 PC7, PC3
AX16" A X118

55% 40% 40% 50% 30% 45% 35%

30% 20% 10% 20% 0% 10% 40%

80% 60% 70% 80% 60% 80% 30%

algorytm
genetyczny

X25> XI*
X29> X2B

5,56%
11,11%
0%

AXj, AX3,
AXx3, Ax2S

50%
30%
70%



P (KJxi) = L(a0+ aTxi) (10)

gdzie przyjeto zatozenie o liniowosci logarytmu ilorazu wiarygodnosci.
W przypadku klasyfikacji dychotomicznej model dyskryminacji logistycznej
jest rownowazny modelowi regresji logistycznej, ktéry jest postaci:

(12)

Parametry réwnania (11) szacuje sie metodg najwiekszej wiarygodnosci.
Uzyskane oceny rownania logistycznego mozna interpretowac nastepujgco:

- jezeli dj> 0, to czynnik opisywany przez zmienng x} dziata stymulujaco
na prawdopodobieAstwo wystgpienia badanego zjawiska;

-jezeli tfy<0, to czynnik opisywany przez zmienng Xj dziata limitujgco
na prawdopodobienistwo wystgpienia badanego zjawiska;

- jezeli 4=0, to czynnik opisywany przez zmienng Xj nie wptywa na
prawdopodobienstwo wystapienia badanego zjawiska.

VI. WYNIKI EKSPERYMENTOW NUMERYCZNYCH

Celem badan byla klasyfikacja klientéw banku za pomocg liniowej
i logistycznej funkcji dyskryminacyjnej. Eksperymenty zostaty przeprowadzone
dla 39 zestawdw zmiennych diagnostycznych, przedstawionych w tabl. 2-4.
Jako$¢ klasyfikacji oceniono na podstawie btedéw (1)—3), ktérych wartosci
dla 20-elementowego zbioru testujgcego zamieszczono w tab. 5. Podano
w niej rowniez symbole zmiennych statystycznie istotnych.

VIl. WNIOSKI KONCOWE

Na podstawie przeprowadzonej analizy empirycznej mozna sadzi¢, ze
logistyczna funkcja dyskryminacji jest przy dychotomicznej klasyfikacji
klientéw banku na klasy: wiarygodnych i niewiarygodnych kredytobiorcow
sprawnym instrumentem.

Przy budowie modeli wykorzystano zmienne zdefiniowane jako wskazniki
finansowe oraz ich przyrosty. Modele zbudowane przy uzyciu zmiennych
w formie przyrostow ogdlnie nie radzg sobie z rozpoznawaniem kredytobior-
cow, bowiem niezaleznie od zestawu zmiennych wejsciowych i modelu
wykorzystywanego do klasyfikacji odsetek poprawnie rozpoznanych przed-
siebiorstw dla zmiennych w postaci wskaznikow jest wiekszy niz dla
zmiennych w postaci przyrostow wskaznikow.



W przypadku liniowej funkcji dyskryminacji najlepsze wyniki klasyfikacji
otrzymano dla podziclnych zmiennych centralnych wybranych metodg
Hellwiga. Og6lny btad klasyfikacji wynosi 15%, a biad pierwszego rodzaju
0% i biad drugiego rodzaju 30%. Dla logistycznej funkcji dyskryminacji
najlepsze wyniki klasyfikacji uzyskano dobierajagc zmienne diagnostyczne
metoda Nowaka. W tym przypadku og6lny btad klasyfikacji wynosi 5%,
a biad pierwszego rodzaju 0% i btagd drugiego rodzaju 10%. Nieznacznie
gorsze wyniki uzyskano stosujgc algorytm genetyczny do wyboru zmiennych:
ogllny btad klasyfikacji wynosi 5,56%, a btad pierwszego rodzaju 11%,
btad drugiego rodzaju 0%.

Najwyzsze btedy klasyfikacji zaobserwowano dla funkcji liniowej, w ktorej
zmiennymi diagnostycznymi byly zmienne skonstruowane za pomocg analizy
gtownych sktadowych (£ =60%, EI=20%, £2=]()0% dla zmiennych w po-
staci wskaznikow x, oraz £=40%, £i=0%, £2=80% dla zmiennych AXx(.
Stosujg analize czynnikowg dla zmiennych w postaci wskaznikow finansowych
uzyskano ogdlne bitedy klasyfikacji rowne 25% i 15% odpowiednio dla
funkcji liniowej i logistycznej.

Na podstawie wynikow badan empirycznych mozna sgdzi¢, ze najwieksza
site dyskryminacyjng majg zmienne: xz5 - wskaznik ROA w okresie t, Ax,

przyrost wskaznika ROA, Ax16 - przyrost wskaznika ryzyka aktywow
oraz AxIB - przyrost wskaznika pokrycia majatku trwatego kapitalem
statym. Jak pokazano, ostateczne wyniki klasyfikacji zalezg od zmiennych
wykorzystywanych do budowy modeli i jest to element wyraZnie wplywajacy
na efektywnos¢ metod klasyfikaciji.
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Dorota Witkowska, Iwona Stanieé

DISCRIMINANT ANALYSIS TO CREDIT GRANTING PROCEDURE

(Summary)

The paper deals with the problem whether and to what extent multivariate linear
discriminant analysis (MDA) are suitable for the credit investigation of companies. Sometimes
in cases of credit evaluation, formalised methods aiming at the objectification and rationalisation
of that operation are made use of. More often than not, statistical methods serve as formalised
methods, but methods of pattern recognition are also employed. So far, the statistical method
ol the MDA has frequently and successfully been used for the purpose of credit evaluation.
110 data records, each of which represents the annual financial statements of - a company
lormed the basis of the inquiry. The annual financial statements analysed were prepared in
accordance with the regulation of the GUS (Central Statistical Office).



