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Wprowadzenie

W artykule przedstawiono teoretyczna koncepcje modelu oceny zdolnosci
przedsigbiorstwa do terminowego wywigzywania si¢ z zobowigzan kredyto-
wych, oparta na koncepcji wnioskowania rozmytego. Do weryfikacji empirycz-
nej zaproponowanego modelu wykorzystano dane o 37 kredytach inwes-
tycyjnych zaciagnigtych w jednym z najwiekszych bankéw spoldzielczych
w wojewodztwie podlaskim. W grupie kredytobiorcow znajduja si¢ zarowno
podmioty terminowo sptacajace zobowigzania kredytowe, jak i podmioty majace
znaczace opOznienia w splacie, z zaprzestaniem splaty wilacznie. W procesie
oceny zdolno$ci kredytowej w tym banku nie byl wykorzystywany zaden model
probabilistyczny, ocena byla dokonywana metoda opisowa, opierajac si¢ na
wiedzy eksperckiej oraz proponowanych zabezpieczeniach kredytu. W artykule
zaproponowano proces oceny zdolnosci kredytowej, jako proces wnioskowania
rozmytego z wykorzystaniem zmiennych lingwistycznych stuzacych szacowaniu
ryzyka. Celem pracy byta proba odpowiedzi na pytanie, czy ujgcie usystematy-
zowanej wiedzy eksperckiej w modelu rozmytym oceny zdolnosci kredytowe;j
daje lepsze rezultaty w rozpoznawania ,,ztych” i ,,dobrych” kredytobiorcow
w porownaniu do klasycznego eksperckiego modelu oceny zdolnosci kredyto-
wej. Opracowanie sktada si¢ z czterech czgsci. We wprowadzeniu skrotowo
omowiono tematyke ryzyka kredytowego w finansowaniu przedsigbiorstw, dru-
ga cze$¢ poswiecono tematyce zbiorow i wnioskowaniu rozmytemu. W roz-
dziale trzecim przedstawiono opracowany model oraz przedstawiono wyniki
empirycznych badan. Czg$¢ czwarta stanowi posumowanie.
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1. Ryzyko kredytowe w finansowaniu przedsiebiorstw

Ze wzgledu na mnogo$¢ czynnikdw zewnetrznych i wewnetrznych, ktore
wplywajg na catoksztatt dziatalnosci przedsiebiorstwa, badanie ryzyka kredyto-
wego w finansowaniu przedsigbiorstw jest zadaniem ztozonym. Do najwaz-
niejszych czynnikéw zewngtrznych majacych wptyw na funkcjonowanie firmy
mozna zaliczy¢ czynniki koniunkturalno-rynkowe (np. cykle koniunkturalne),
polityczno-systemowe (np. podatki, obostrzenia prawne) oraz spoleczno-de-
mograficzne. Do czynnikéw wewnetrznych zaliczamy np. sprawno$¢ zarzadza-
nia firma, ktora przektada si¢ na poziom wskaznikow finansowych charaktery-
zujacych przedsigbiorstwo. Z pojeciem ryzyka kredytowego nierozerwalnie
zwigzane jest pojecie zdolnosci kredytowej. Pojecie to jest r6znie definiowane
w zaleznosci od plaszczyzny rozwazan (np. w podejéciu stricte prawnym)'. Na
potrzeby artykutu poprzez pojecie zdolnosci kredytowej przedsigbiorstwa be-
dziemy rozumieli jego zdolno$¢ do kompletnego oraz terminowego wy-
wigzywania si¢ z posiadanych zobowigzan oraz zaciagganego nowego kredytu.

W celu uproszczenia procesu oceny ryzyka banki postuguja si¢ modelami
oceny ryzyka, ktoérych posta¢ (réwnanie badz roéwnania) budowane sa na pod-
stawie historycznych wynikéw finansowych przedsigbiorstw”. Najczesciej wy-
korzystywanymi przez banki metodami modelowania ryzyka sg: analiza dys-
kryminacyjna’, analiza regresji, analiza logitowa, modele punktowe oraz
sztuczne sieci neuronowe. Wykorzystanie modelu statystycznego w procesie
oceny ryzyka skraca czas oraz redukuje koszty procesu oceny wnioskéw kredy-
towych. Oprdcz pozytywnych stron stosowania modeli statystycznych, wyrdznié
mozna takze stron¢ negatywng. Wadami wlaczenia do procesu oceny ryzyka
kredytowego przedsigbiorstw modeli bazujacych wylacznie na danych histo-
rycznych sg: szybka dezaktualizacja danych uzytych z budowie modeli, zbyt ma-
ta liczba danych uzyta do budowy modeli oraz niewielka wartos¢ informacyjna
zwracana przez model. Nalezy takze uwzgledni¢ fakt, iz banki dysponuja wiedza
niepetng i niepewng oraz rzadko gromadza dane na temat odrzuconych wnios-
koéw kredytowych. Niezbedne w ocenie ryzyka kredytowego przedsiebiorstw

" A. Krysiak, A. Staniszewska, M.S. Wiatr: Zarzadzanie portfelem kredytowym banku. SGH,
Warszawa 2012.

2 A. Janc, M. Kraska: Credit-scoring. Nowoczesna metoda oceny zdolnosci kredytowej. Bibliote-
ka Menedzera i Bankowca, Warszawa 2001; A. Matuszyk: Credit Scoring. CeDeWu, Warszawa
2008.

3 Jednym z pierwszych szeroko omawianych modeli byt model Altmana, oparty na metodzie
analizy dyskryminacyjnej. Pomimo wysokiej mocy dyskryminacyjnej, za wad¢ modelu Altman
uznat niedostatecznie uzasadniony doboér uzytych zmiennych.
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staje si¢ wlaczenie do modelowania oprocz danych historycznych takze wiedzy
eksperckiej. Taka mozliwos¢, ze wzgledu na swoj charakter, daja modele oparte
na wnioskowaniu rozmytym®.

2. Podstawowe zagadnienia wnioskowania rozmytego

Pojecie zbioru rozmytego, begdacego rozszerzeniem klasycznej definicji
zbioru, przedstawil Lotfi Zadeh w 1965 roku’. Standardowo z kazdym zbiorem
A jednoznacznie zwigzana jest jego funkcja charakterystyczna

1 gdy xed

m@h& iy e d (M

ktora przyjmuje warto$¢ 1, gdy element x nalezy do zbioru A, oraz warto$¢ 0
gdy element x nie nalezy do tego zbioru.

Rozmyta teoria zbioréw dopuszcza sytuacje, w ktorych element x moze
naleze¢ do zbioru tylko w jakim§ stopniu, moze tez naleze¢ jednoczesnie do
zbioru oraz jego dopekienia. Wedtug definicji zbiorem rozmytym A w prze-
strzeni X nazywamy zbior okreslony nastgpujaco

A= (e, 1, (x); x€ X, 1,(x) €[0,1) 2

gdzie u,(x) jest funkcja przynaleznosci elementu xe€ X do zbioru roz-
mytego A.

W modelach rozmytych stosowane sa rézne operacje na zbiorach roz-
mytych. Do najczesciej stosowanych operacji zalicza si¢ operacje sumy i roz-
nicy, ktore definiuje si¢ nastepujaco:

— sumg dwoch zbiorow rozmytych 4 i B jest zbiér 4 U B z funkcja przy-
naleznos$ci okreslong nastepujaco

Mo (X) =max{s, (x),15(x)}, xeX )

* D. Driankov, H. Hellendoorn, M. Reinfrank: Wprowadzenie do sterowania rozmytego. WNT,
Warszawa 1996; A. Lachwa: Rozmyty §wiat zbiorow, liczb, relacji, faktow, regut i decyzji. Aka-
demicka Oficyna Wydawnicza Exit, Warszawa 2001; 1. Rejer: Integracja wiedzy w modelach
rozmytych zalezno$ci ekonomicznych. Rozprawy i1 Studia. Uniwersytet Szczecinski, Szczecin
2008.

5 L.A. Zadeh: Fuzzy Sets. ,,Information and Control” 1965, No. 8, s. 338-353.
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— iloczynem dwoch zbiorow rozmytych A4 i B jest zbior AN B z funkcja
przynaleznos$ci okreslona nastepujaco

Mg (x) = min{g, (x), p15(x)}, x€ X 4)

W celu wyrazania informacji w sposob niejednoznaczny, nalezy postuzy¢
si¢ pojeciem zmiennej lingwistycznej’. Poprzez pojecie zmiennej lingwistycznej
rozumiemy piatke postaci

X, T(X), U, G, M) )

gdzie:

X — nazwa zmiennej lingwistycznej (np. ryzyko),
T(X) — zbior okreslen lingwistycznych np. {,niskie”, ,,umiarkowane”, ,,wy-
sokie”},
U — przestrzen rozwazan (np. przedzial zmiennej rentownosci aktywow ROA
[-20%;20%]),
G — gramatyka tworzaca warto$ci lingwistyczne T(X),
M — znaczeniem, przy czym M(X) jest podzbiorem rozmytym w przestrzeni U.

Zmienng lingwistyczna Ryzyko (R) moze opisa¢ poprzez okreslenia lingwi-
styczne Tr(X) = {,,niskie”, ,,umiarkowane”, ,,wysokie”}, przestrzen rozwazan
mozna opisa¢ za pomoca przedziatu U = [0, 1], natomiast znaczeniem M bedzie
zbior funkcji przynaleznosci do poszczegodlnych zbiorow rozmytych. W litera-
turze spotykamy takze wiele modeli rozmytych, zréznicowanych pod wzgledem
regul rozmytych lub zastosowanego mechanizmu wnioskowania. W praktyce
najczesciej wykorzystywane sa dwa modele: model Mamdaniego’ oraz model
Takagi-Sugeno®.

® L.A. Zadeh: The Concept of a Linguistic Variable and its Application to Approximate
Reasoning-III. Information Sciences 9, American Elsevier Publishing Company, Inc. 1975,
s. 43-80.

7 A. Piegat: Modelowanie i sterowanie rozmyte. Akademicka Oficyna Wydawnicza Exit, Warsza-
wa 1999.

8 R.P. Paiva, A. Douranto: Structure and Parametr Learning of Neuro-Fuzzy Systems: A Me-
tohodology and Comparative Study. ,,Journal of Intelligent & Fuzzy Systems” 2001, No. 11.
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W pierwszym etapie budowy modelu wybrane do modelu zmienne przed-
stawiane sa jako zmienne lingwistyczne. Istotne jest tu okreslenie ksztattu funk-
cji przynaleznoéci do poszczegdlnych zbiorow rozmytych. Gtowna rolg od-
grywaja tu dane oraz wiedza eksperta. W kolejnym kroku budowana jest baza
regut bedaca systematycznym ujeciem wiedzy eksperckiej na temat badanego
zjawiska. W wyniku wnioskowania otrzymuje si¢ wynikowa funkcje przynalez-
nosci, ktora stanowi punkt wyjscia do procesu wyostrzania’. W pracy jako
metode wyostrzania zastosowano metode §rodka cigzkosci. Metoda srodka cigz-
kosci pozwala uwzgledni¢ wszystkie zaktywowane zbiory rozmyte oraz za-
chowuje ciaglosé na wyjsciu sterownika. Srodek ciezko$ci wyznaczany jest
przez funkcjonat

jx,u(x)dx

D
1(u(x)) = Tutodx (6)

gdzie:

#(x) — funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego,

D — przedziat liczbowy na ktorym okreslona jest funkcja przynaleznosci zbioru
rozmytego.

3. Modele oceny ryzyka kredytowego w ujeciu zbiorow
rozmytych

Budowa proponowanego modelu oceny ryzyka kredytowego przedsie-
biorstwa w ujeciu rozmytym sktada sie z zastgpujacych etapow:

I. Wybér zmiennych diagnostycznych.

II. Przedstawienie wprowadzonych do modelu zmiennych jako zmiennych
lingwistycznych, z uwzglednieniem podziatu kredytobiorcow na dwie grupy
(,,dobrzy” kredytobiorcy, ,,z1i”” kredytobiorcy).

II1. Budowa bazy regut wnioskowania.

IV. Weryfikacja empiryczna modelu.

? K. Tanaka: An Introduction to Fuzzy Logic for Practical Applications. Springer, Berlin 1997.
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Ze wzgledu na kompletnos¢ pozyskanych danych w procesie doboru zmien-
nych wykorzystywanych do budowy modeli zastosowano dwa podejscia:

Podejscie I: rozpatrzono grupg kredytobiorcow, ktora ze wzgledu na wigk-
sza ilo§¢ zmiennych diagnostycznych mozna opisa¢ za pomoca wigkszej liczby
wskaznikow. Grupa ta sktada si¢ gtéwnie z przedsigbiorstw prowadzacych pelng
ksiggowosc¢.

Podejscie II: rozwazono tu dane o wszystkich kredytobiorcach, lecz ze
wzgledu na niekompletno$¢ danych grupa ta jest opisywana za pomoca mniej-
szej liczby wskaznikow.

W obu podejsciach wykorzystano zmienne w postaci wskaznikow, do wy-
brania zmiennych zastosowano metode analizy macierzy korelacji'’. W po-
dejsciu I do modelu rozmytego zakwalifikowano nastepujace zmienne:

— rentowno$¢ aktywow (ROA),

— wartos$¢ zaciagnietego kredytu (WK),

— rotacja zobowigzan (RZ),

— wskaznik relacji zysku netto do wartosci zaciagnietego kredytu (ZN/WK).

Wymienione wyzej wskazniki potraktowano jako zmienne lingwistyczne,
przy czym zalozono, iz kazda ze zmiennych bedzie przyjmowaé dwie wartosci:
,»hiski poziom wskaznika” oraz ,,wysoki poziom wskaznika”. Opis zmiennych za
pomoca dwoch zbioréw rozmytych podyktowany jest nastepujacymi aspektami:
— rozpatrujemy dwie grupy klientow (tych, ktorzy terminowo wywiazuja sie

ze splaty zobowigzan (tzw. dobrzy klienci) oraz tych, ktorych kredyt uznano
za stracony (tzw. zli klienci),

— zlozono$cig modelu, im wigksza ilo$¢ zbiorow rozmytych przynalezacych do
poszczegbdlnych zmiennych lingwistycznych, tym wicksza zlozono$¢ bazy
regut wnioskowania,

— wartosci poszczegolnych wskaznikéw obu grup klientow stanowia dwa zbio-
ry o niepustym przekroju.

Sytuacje przedstawia wykres 1.

1% E. Nowak: Zarys metod ekonometrii. PWN, Warszawa 1997; J. Peters: A Cognititve Computa-
tional Model of Risk Hypothesis Generation. ,,Journal of Accounting Research” 1990, No. 28,
s. 83-109.
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Wykres 1

Wskaznik ROA, nieroztaczno$é zbiorow wskaznikow w grupie dobrych i ztych klientow
(o$ X oraz 0§ Y prezentujg warto$ci wskaznika ROA, trojkatami oznaczono tzw.
ztych klientow, kotkami oznaczono dobrych klientow)

0,4

0,3

0,1 o

0,0 oy

02
02 041 0,0 0,1 02 0,3 0.4 05 0.6

Sytuacja powyzsza dotyczy takze pozostalych, uzywanych w propono-
wanych modelach, wskaznikow finansowych. Przedziatl zmiennej, w ktéorym nie
mozemy jednoznacznie stwierdzi¢, ze znajduja si¢ w nim wartosci wskaznikéw
pochodzace wylacznie z jednej grupy klientdw jest przedziatem wiedzy nie-
pewnej. Na wykresie 2 przedstawiono sposob rozmycia danych, z zaznaczeniem
problematycznego przedziatu zmienne;.
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Wykres 2

Zmienna lingwistyczna ROA wraz z zbiorami rozmytymi Wysoki poziom ROA
(po prawej), oraz Niski poziom ROA (po lewej)

przedzial wiedzy niepewej

o202 YT 0.0 0.02

W modelu rozpatrywane sa cztery zmienne lingwistyczne wejsciowe:

1. Zmienna ROA, Troa(X) = {,,niski”, ,,wysoki”},

ROA _ [ _ROA _ROA ROA ;ROA
U™ =[z; " zp Jold, ", dp ]

gdzie:
z{ — najmniejsza warto$¢ zmiennej ROA z grupy ztych klientow,
zp04 — najwigksza warto$¢ zmiennej ROA z grupy ztych klientow,

d %" — najmniejsza warto$¢ zmiennej ROA z grupy dobrych klientow,

d ;%" — najwieksza warto$¢ zmiennej ROA z grupy dobrych klientow.
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Funkcje przynaleznos$ci do zbioru ,,niski” poziom ROA oraz zbioru ,,wy-
soki” poziom ROA majg postac

M g (x) = 4 RO1 _ _ROi X = dROAP_ RO gdy xeld; " ,zp "] (7)
L P 0 L P gdy xe[zR04 gk
S0 sy el

My iori (%) = _ROA _ jROA XY~ "koa L_ RO gdy xe[d™,z;"] ®)
P L | P L gdy xe[zR04 gRo]

2. Zmienna WK, Twi(X) = {,,mata”, ,,duza”},
U =z 2 oL, dpt ]
gdzie:
z)® — najmniejsza warto$¢ zmiennej WK z grupy ztych klientow,
z)® — najwigksza warto$¢ zmiennej WK z grupy ztych klientow,
d)® — najmniejsza warto$¢ zmiennej WK z grupy dobrych klientow,
d}* — najwigksza warto$¢ zmiennej WK z grupy dobrych klientow.

Funkcje przynaleznosci do zbioru ,,mata” wartos¢ WK oraz zbioru ,,duza”
wartos¢ WK maja postac

| 1 e gdy xel[z/%.d]"]
M:leia (x) = dWK WK X = dWKZP WK gdy X e[dIIjVK9Z;VK (9)
L —Z L —Z

©o T ey el )

| 0 e gdy xe[z/*,d]"]
L gdyxe[szK,z;VK] (10)

ZWK_dWKx_ WK _ WK
T T gdyxe[zp" dp"]

MYE (x)=

duza
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3. Zmienna RZ, Trz(X) = {,krotka”, ,,dtuga”},
U™ =1z}, 2z 10[d ]} ,d ]
gdzie:
2 — najmniejsza warto$¢ zmiennej RZ z grupy ztych klientow,
zR& — najwigksza warto$¢ zmiennej RZ z grupy ztych klientow,
d}” — najmniejsza warto$¢ zmiennej RZ z grupy dobrych klientow,
d}* — najwigksza warto$¢ zmiennej RZ z grupy dobrych klientow.

Funkcje przynaleznosci do zbioru ,,krdotka” warto§¢ RZ oraz zbioru ,,dluga”
warto$¢ RZ maja postac

| ! w8y xelz’d]
Mdk;ig(x): dRZ—ZRZx_dRZi RZ gdy xe[dgzazlljz] (11)
R T - E7
. ) 0 dRZ gdy xe[zizz déz]
Mkrotka(x): Zﬁz —dfz x_ dRZ gdy xe[dL 9ZRZ (12)
| gdy xelz;”,dp”]

4. Zmienna ZN/WK, Tzywk(X) = {,,niski”, ,,wysoki”},

ZN /WK ZN /WK ZN /WK ZN /WK ZN /WK
ymmE 12V TR OLa M a gt ]

=1z »Zp
gdzie:
ZNPK — najmniejsza warto$¢ zmiennej ZN/WK z grupy ztych klientow,
ZZV/WK — najwigksza warto$¢ zmiennej ZN/WK z grupy ztych klientow,
dN'"" — najmniejsza warto$¢ zmiennej ZN/WK z grupy dobrych klientow,
dN'" — najwigksza warto$¢ zmiennej ZN/WK z grupy dobrych klientow.

Funkcje przynalezno$ci do zbioru ,niska” wartos¢ ZN/WK oraz zbioru
,wysoka” warto§¢ ZN/WK maja postaé

1 : ZN/WK gdyxe(z fN/WK d? ZNWK |

P INWK | ZNIWK
ZaWK —_Zewk X T zwwk zwwk 84y X €ld] 1(13)
d; —Zp dy —Zp

0 gdyx ez,

M ZN/WK (x) —

niska
ZN/WK d ZN/WK ]
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0 gdyxE[ZLZN/WK,dLZN/WK]

1 d WK ZN/WK _ZN/WK
dL bl ZP ] ( 1 4)

ZN/WK
M L
ZINIWK 7 ZN/WK
dp ]

wsota (¥) = 75wk _ JINWK YT TINWK 4 ENVK gdyx el
Zp L Zp L d
1 gdyxe[z},

Baza regut bedzie sktadaé sic z 2*=16 regul. Zmienna wyjsciowa jest
zmienna lingwistyczna ,,Poziom ryzyka” oznaczony w regutach, jako ,,R”.
Zmienna ta reprezentowana jest przez trzy termy lingwistyczne Tr(X) = {,,niski
poziom ryzyka”, ,,umiarkowany poziom ryzyka”, ,,wysoki poziom ryzyka’},
przestrzen rozwazan U = [0, 1] oraz nastgpujace funkcje przynaleznosci po zbio-
réw rozmytych ,,niski poziom ryzyka”, ,,umiarkowany poziom ryzyka”, ,,wysoki
poziom ryzyka”

—2x+1 gdy x€[0, 0.5]

ME . (x)=
niski (x) { 0 gdy xE[O-S, 1]

2 d [0, 0.5
Mfmm,,(x){ * gty xeld, 0] (15)

—-2x+2 gdy x€[0.5,1]
0 gdy x€[0, 0.5]

M3 (%) =
W)S(Jkl( ) {zx_l gdy x€[0.5, 1]

Nizej przedstawiono 16 regul wnioskowania, ktore skonstruowano zgodnie
z modelem wnioskowania Mamdaniego.

1. Jesli (ROA =niski) i (WK = duza) i (RZ = dtuga) i (ZN/WK = maty) =>
=> (R = Wysoki).

2. Jesli (ROA = niski) i (WK = duza) i (RZ = dhuga) i (ZN/WK = wysoki) =>
=> (R = Wysoki).

3. Jesli (ROA =niski) i (WK = duza) i (RZ =krotka) i (ZN/WK = niski) =>
=> (R = Wysoki).

4. Jesli (ROA = niski) i (WK = duza) i (RZ = krotka) i (ZN/WK = wysoki) =>
=> (R = Umiarkowany).

5. Jesli (ROA= niski) i (WK=mata) i (RZ = krotka) i (ZN/WK = wysoki) =>
=> (R = Umiarkowany).

6. Jesli (ROA =niski) i (WK = mata) i (RZ = krotka) i (ZN/WK = wysoki) =>
=> (R = Sredni).

16. Jesli (ROA =wysoki) i (WK =mata) i (RZ=krotka) i (ZN/WK =
= wysoki) => (R = Niski).
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Ogdlng zasade przypisywania poziomu ryzyka w poszczegdlnych regutach
prezentuje tabela 1.

Tabela 1

Poziom ryzyka w zaleznosci od wartosciowania
zmiennych lingwistycznych wej$ciowych

Ilo$¢ pozytywnych cech .
w reglll)lez\};tlz]ioskyowania* Poziom ryzyka
4 Niski
3 Umiarkowany
2 Umiarkowany
0-1 Wysoki

* Na przyktad pozytywna cecha w zmiennej lingwistycznej ROA jest okreslenie lingwistyczne
»wysoka”.

Model rozmyty poprawnie sklasyfikowal wszystkich ,,ztych kredyto-
biorcow”. W przypadku przedsicbiorstw solidnie sptacajacych zobowigzanie
kredytowe, niepoprawnie zostalo sklasyfikowane jedno przedsigbiorstwo.

Tabela 2

Jakos¢ klasyfikacji — podejscie 1

— Ilo$¢ poprawnie Ilo$¢ niepoprawnie
Grupa przedsigbiorstw sklasyfikowanych sklasyfikowanych
,,Zli kredytobiorcy” 4 0
,,Dobrzy kredytobiorcy” 10 1

W podejsciu II do badania wykorzystano wszystkie zgromadzone dane, co
implikowato fakt, ze zmienne wejsciowe pochodzily z mniejszego zbioru
wskaznikdéw. Podobnie jak w podejsciu I, do wyboru zmiennych uzyto metode
analizy macierzy korelacji''. Do modelu wlaczono nastepujace zmienne:

— rentowno$¢ kapitatow wlasnych (ROE),
— liczba pracownikow (LP),
— wskaznik relacji zysku netto do wartosci zaciagnietego kredytu (ZN/WK).

Wymienione wyzej wskazniki potraktowano jako zmienne lingwistyczne,
przy czym zatozono, iz kazda ze zmiennych lingwistycznych jest opisywana
przez dwie termy lingwistyczne. Podobnie jak w podejsciu I, w budowie modelu
wykorzystano wnioskowanie Mamdaniego. Baza regul bedzie sktadala sig
22’ = 8 regul.

1 bid.
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1. Jesli (ROE = niski) i (LP = mata) i (ZN/WK = niski) => (R = Wysoki).

2. Jesli (ROE =niski) i (LP = duza) i (ZN/WK = niski) => (R = Wysoki).

3. Jesli (ROE = niski) i (LP = mata) i (ZN/WK= niski) => (R = Wysoki).

4. Jesli (ROE = niski) i (LP = duza) i (ZN/WK= wysoki) => (R = Umiarko-
wany).

5. Jesli (ROE = wysoki) i (LP = mata) i (ZN/WK = niski) => (R = Wysoki).

6. Jesli (ROE = wysoki) i (LP = duza) i (ZN/WK = niski) => (R = Umiarko-
wany).

7. Jesli (ROE = wysoki) i (LP = mata) i (ZN/WK = wysoki) => (R = Umiar-
kowany).

8. Jesli (ROE = niski 1 (LP = duza) 1 (ZN/WK= wysoki) => (R = Niski).

Przyjeta zasade przypisywania poziomu ryzyka w poszczeg6lnych regutach
prezentuje tabela 3.

Tabela 3

Poziom ryzyka w zaleznosci od wartosciowania
zmiennych lingwistycznych wejsciowych

Ilos¢ pozytywnych cegh Poziom ryzyka
w regule wnioskowania
3 Niski
2 Umiarkowany
0-1 Wysoki

Model rozmyty poprawnie sklasyfikowat 29 z 31 dobrych kredytobiorcow.
W przypadku przedsiebiorstw niewywiazujacych sie ze sptaty zobowigzan kre-
dytowych, model poprawnie sklasyfikowat 3 z 6 niesolidnych kredytobiorcow.

Tabela 4
Jakos¢ klasyfikacji — podejscie 11
— Ilo$¢ poprawnie Ilo$¢ niepoprawnie
Grupa przedsigbiorstw sklasyfikowanych sklasyfikowanych

,,Zli kredytobiorcy” 3 3
,,Dobrzy kredytobiorcy” 29 2
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Podsumowanie

Zaleta modeli opartych na wnioskowaniu rozmytym jest to, ze w procesie
ich budowy uwzgledniane sa zardwno dane o historycznych wynikach przedsie-
biorstw, jak i wiedza ekspercka'’. Podkresla sie jednoczesnie, ze logika rozmyta
daje mozliwo$¢ budowy modelu systemu rzeczywistego nawet wtedy, gdy wie-
dza lezaca u jego podstaw jest zbyt mala, aby mozna byto wyrazi¢ ja w jaki-
kolwiek inny sposéb. Zmienne lingwistyczne umozliwiajag wlacznie do modelu
danych historycznych uwzgledniajac niepewnos¢ danych, baza regut rozmytych
pozwala na wigcznie do modelu wiedzy eksperta. Wyniki klasyfikacji pozwalaja
stwierdzi¢, ze usystematyzowanie wiedzy eksperckiej w modelu rozmytym
oceny zdolno$ci kredytowej daje niegorsze rezultaty w rozpoznawania ,,ztych”
i ,,dobrych” kredytobiorcow w poréwnaniu do klasycznego eksperckiego mode-
lu oceny zdolnosci kredytowej. W dalszych badaniach wykorzystana zostanie
wigksza baza kredytobiorcow, jednorodna pod wzgledem rodzaju prowadzonej
sprawozdawczos$ci ksiggowe;.
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APPLICATION OF FUZZY INFERENCE TO ASSESS
THE CREDIT RISK OF ENTERPRISES

Summary

The article presents the credit risk assessment models based businesses on fuzzy
logic. The starting point for the construction of models was to obtain data on 37 loans
taken out by businesses in one of the largest co-operative bank, in Podlaskie. Bank
in question does not use any statistical model to make credit decisions. The results of the
classification in both the first and second fuzzy model provide a basis to conclude that
a systematic approach expertise in fuzzy model based on historical data gives satis-
factory results of the classification of borrowers.





