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UWAGI NA TEMAT ZASTOSOWANIA METODY DEA
DO USTALANIA ZDOLNOSCI KREDYTOWE]J

1. WSTEP

Artykul nawigzuje do podejScia proponujgcego wykorzystanie metod Data
Envelopment Analysis do ustalania zdolnosci kredytowej. Sprawie tej po§wiecono wiele
prac. Za autoréw podej$cia uchodzi m.in. Truott, Rai, Zhang [14]; Yeh [15]; Emel,
Oral, Reisman, Yolalan [8]. W latach pdzZniejszych pojawily si¢ wazne prace: Paradi,
Asmild, Simak [13]; Chang, Chiang, Tang [7]; Min, Lee [12], a w literaturze krajowe;j:
Gospodarowicz [10], Feru$ [9]. Podejscie DEA do analizy ryzyka kredytowego bardzo
wyraznie rozszerza krag ekonomicznych zastosowan tej metody i czyni ja jeszcze
bardziej atrakcyjng dla specjalistéw. Wzbogaca réwniez krag metod credit scoringu
o bardzo ciekawa, stosunkowo prostg i uzyteczng technike analityczng, co z kolei
powinno by¢ atrakcyjne dla ekonomistow.

Wydaje sie jednak, ze dotychczasowe ,klasyczne” propozycje zastosowania DEA
w ocenie ryzyka kredytowego maja pewne wady i dlatego nalezy wprowadzi¢ do nich
stosowne modyfikacje i uzupelnienia. Dyskusja ,wad” klasycznego podejscia oraz pro-
pozycje jego uzupelnienr sa wlasnie celem niniejszego artykutu.

2. KLASYCZNY SCHEMAT ZASTOSOWANIA DEA W CREDIT SCORINGU

Tradycyjne podejscie DEA do analizy ryzyka kredytowego jasno i kompetentnie
opisano w cytowanych pracach Min, Lee [12] oraz Emel, Oral, Reisman, Yolalan [8].
Na ich tle scharakteryzujemy omawiang problematyke. Etapy badania wedtug [12],
s. 1763-1764 sa nastepujace:

1. Wybér zbioru obserwacji.

2. Identyfikacja wstepnych wskaznikéw finansowych.

3. Ustalenie koncowej listy wskaznikow finansowych.

4. Kalkulacja wskaZnika zdolnosci kredytowej za pomocg DEA.

5. Konstrukcja funkcji dyskryminacyjnej. Walidacja za pomocag metod regresji,
metod dyskryminacyjnych oraz testowanie aktualnych przypadkéw bankructwa.

6. Propozycja metody ratingu kredytowego wykorzystujacej statystyczny rozktad
wskaznika zdolnos$ci kredytowe;.
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Cytowane uporzadkowanie etapéw badania i zamieszczone w artykule [12]oraz
szerokie do nich komentarze sg bardzo pomocne i warto$ciowe dla analitykéw ban-
kowych. W niniejszym artykule odniesiemy sie tylko do tych etapéw, w ktérych bez-
posrednio wykorzystuje sie metode DEA lub jej wyniki.

3. KALKULACJA WSKAZNIKOW ZDOLNOSCI KREDYTOWEJ ZA POMOCA DEA

3.1. UKIERUNKOWANY NA NAKLADY STANDARDOWY MODEL CCR

W klasycznych propozycjach sugeruje sie wykorzystanie modelu CCR!. Z for-
malnego punktu widzenia model ten jest pewnym (stosunkowo prostym) zadaniem
programowania liniowego. Istnieje kilka jego wersji: (a) standardowa lub kanoniczna;
(b) ukierunkowana na rezultaty lub na naktady; (c) pierwotna (mnoznikowa) lub dualna
(obwiedniowa).

Dla wyjasnienia dodajmy, ze model jest standardowy, gdy wszystkie ograniczenia
maja charakter nieréwnosci stabych, a kanoniczna, gdy ograniczenia sa réwnaniami
(posta¢ kanoniczna, to wersja z luzami, ,slack’ami”). Model jest ukierunkowany na
naktady, gdy postuluje sie minimalizacje naktadéw przy dolnych ograniczeniach na wiel-
kos¢ rezultatow, a ukierunkowany na rezultaty, gdy postuluje sie maksymalizacje rezulta-
tow przy gérnych ograniczeniach na wielko$é¢ nakltadéw. W klasycznej pracy Charnesa,
Coopera, Rhodesa [5] modelem pierwotnym nazwano wersje, w ktérej wyznacza sie
jednostkowe wyceny naktadéw oraz rezultatéw, tzw. mnozniki. Modelem dualnym nato-
miast nazwano wersje, w ktérej wyznacza sie tzw. wagi intensywnosci stuzace do okre-
$lenia optymalnej technologii zbioru obiektéw. Ustalenie, co jest wersjg pierwotng a co
dualna, jest jednak sprawg konwencji, gdyz z matematycznego punktu widzenia model
dualny do modelu dualnego to model pierwotny. Dlatego tez pojawiajg sie propozycje,
by zamiast nazw model ,pierwotny” czy ,dualny” uzywac terminéw model mnoznikowy
(multiplier model) — wtedy, gdy wyznacza sie wyceny jednostkowe, czyli mnozniki oraz
model obwiedniowy (envelopment model) — wtedy, gdy wyznacza si¢ wagi intensywno-
$ci) por. np. [6]. Model mnoznikowy nazwaé¢ mozna modelem wycen jednostkowych,
a obwiedniowy - modelem struktury technologii lub modelem wag intensywnosci.

Ukierunkowany na naktady standardowy (obwiedniowy) model CCR ma postaé:

Dane

- Lista obiektow, j = 1, ..., J. W odniesieniu do problematyki badania zdolnosci
kredytowej bedzie to zbiér wnioskéw kredytowych, firm, projektéw, wnioskodawcow itp.

- Lista nakladéw n = 1, ..., N oraz lista rezultatéw r = 1, ..., R. W problema-

tyce credit scoring nakladami sg te wielkosci, ktére wnioskujacy muszg ponosié, aby
uzyskiwaé rezultaty okreslajace zdolnos$é kredytowa?.

I Model CCR opracowany zostat przez Charnsa, Coopera, Rhodesa [5]

2 Np. w [12], s. 1767 rozpatruje si¢ trzy ,naktady” w sensie DEA: (1) wskaznik wydatkéw finansowych
do sprzedazy, (2) wskaznik zobowigzan biezacych, (3) relacja pozyczek do aktywéw ogétem oraz trzy rezultaty:
(1) wskaznik adekwatnosci kapitatowe;j, (2) wskaznik ptynnosci biezgcej, (3) wskaznik zyskownosci. Natomiast
w [9], s. 53 rozpatruje si¢ dwa naklady: (1) wskaznik rotacji aktywéw w dniach, (2) wskaznik ogélnego
zadluzenia oraz cztery rezultaty: (1) stopa zysku netto, (2) ROA, (3) ROE, (4) wskaznik plynnosci biezacej.
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— Wielkosci rezultatéw w poszczegélnych obiektach, y,; (r = 1, ...

- Wielkosci naktadow w poszczegélnych obiektach, x,; (n = 1, ... N;

Wszystkie rezultaty sg nieujemne, a naktady sa dodatnie.

Rezultaty majg charakter maksymant (stymulant): wyzsza warto$¢ rezultatu oznacza
wiekszg zdolnos$¢ kredytowa.

Naktady to wielkosci lub okolicznosci, ktére sg niezbedne dla uzyskania rezultatéw.
Wyzszy poziom rezultatu wymaga — ceteris paribus — wyzszego poziomu nakladu.

W celu wyznaczenia efektywnos$ci dla kazdego obiektu konstruuje sie jego doty-
czgce zadanie decyzyjne. Zadanie dla obiektu o-tego ma postaé:

Zmienne decyzyjne

0, — mnoznik poziomu naktadéw obiektu o-tego,

Aoj — waga intensywnosci technologii obiektu j-ego (j = 1, ..., J).

Waga intensywnosci ,j okresla krotnos¢ technologii empirycznej obiektu j-ego
wystepujaca w technologii wspoélnej zbioru wszystkich obiektéw. W modelu CCR obiekt
o-ty tez moze tworzy¢ technologie wspdlng. Technologia wspélna zorientowana jest
na uzyskanie rezultatu nie mniejszego od rezultatéw obiektu o-tego przy nakladach
nie wiekszych od poczynionych przez ten obiekt. Naktad #n-ty w technologii wspdlnej

WYynosi:

Rij=1,..7).
i=1, ...

X, = DA, x (n=1,...,N) (1)
=1
a rezultat r-ty:

J
Vo = 2Ayy,;  (r=1,.. R) 2)
ji=1

Mnoznik 6, okresla krotno$¢ naktadéw obiektu o-tego, jakg muszg zastosowaé
wszystkie obiekty w swej technologii wspélnej, aby uzyskaé rezultaty obiektu o-tego.
Funkcja celu

min 6, (3)

Warunki ograniczajgce i znakowe

Vo = Vro (r=1, ..., R), 4)
X, =< 0 x, (n=1,..., N), (5)
0,4, =0 (=1,..,J). 6)

Niekiedy dodaje sie warunek zmiennych korzysci skali, tzw. warunek BCC:

J
2, =1 (7)

j=1
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woéwcezas mowa jest o zadaniu BCC3. Niekiedy wreszcie dodaje sie tez warunek:
6, < 1. (8)

ktéry jednak w zadaniu CCR oraz BCC spelniony jest ,automatycznie” i dlatego mozna
go poming¢ (w innych zadaniach moze on by¢ konieczny).

Wskaznikiem efektywnosci obiektu o-tego jest uzyskany na podstawie modelu CCR
optymalny mnoznik nakladéw, ¢, . Okresla on, jaka przynajmniej krotnos¢ nakladow
obiektu o-tego musiatyby wykorzysta¢ wszystkie obiekty w swej optymalnej technologii
wspdlnej, aby otrzymac rezultaty nie gorsze od uzyskanych przez obiekt o-ty. Obiekt
jest w pelni efektywny (w sensie Farrella), gdy ¢, = 1, co pomijajace rzadkie szcze-
golne przypadki ma miejsce, gdy zorientowana na obiektu o-ty optymalna technologia
wspdlna redukuje si¢ do technologii empirycznej obiektu o-tego. Jesli 0 <6, <1, to
obiekt o-ty jest nieefektywny, bowiem wspoélna technologia# dla uzyskania rezultatéw
obiektu o-tego potrzebuje mniej nakladéw niz mialo to miejsce w tym obiekcie.

W problematyke zdolnos$ci kredytowej ,rezultatami” sg zmienne charakteryzujace
r6zne strony zdolnosci kredytowej, a ,nakladami” — zmienne charakteryzujace wielkosci
niezbedne dla uzyskania zdolnosci kredytowej. W tym sensie analogia miedzy badaniem
zdolnosci kredytowej a badaniem efektywnosci na podstawie modelu DEA jest oczywista:

Wskaznik efektywnosci ¢, mozna traktowac jako syntetyczny wskaznik zdolnosci
kredytowej. Obiekt o wyzszym poziomie wskaznika efektywnosci to obiekt o wyzszej
zdolnosci kredytowe;.

Przechodzimy do omoéwienia i analizy gléwnych watpliwosci dotyczacych trady-
cyjnego nurtu zastosowann DEA do analizy zdolno$ci kredytowe;.

3.2. PROBLEM 1 - CZY POTRZEBNY JEST POSTULAT ZMIENNYCH KORZYSCI SKALI?

Pierwsza watpliwo$¢ dotyczy warunku BCC. Wyraza on postulat, by technologia
wspo6lna byta liniowa wypukla kombinacja liniowg technologii empirycznych, czyli ich
$rednig wazona. Wagami sa wspétczynniki 4, G = 1, ..., J).

Z matematycznego i ekonomicznego punktu widzenia jest to bardzo wygodne
zalozenie, gdyz pozwala dowie$é¢ wielu ciekawych wtasnosci ekonomicznych i matema-
tycznych modelu DEA. Z praktycznego jednak punktu widzenia jest to zalozenie bardzo
silne i sluszne jedynie w odniesieniu do obiektéw o mniej wiecej tej samej skali. Jesli
natomiast obiekty sg réznej skali zatozenie (7) prowadzi do deformacji rozwigzania.

Dla przyktadu wezmy pod uwage warunek (4) dotyczacy rezultatu numer r.
Zapiszemy go w nieco innej formie:

J
2y Z Y A =r=R. (4)
j=1

3 W odniesieniu do analizy credit scoring warunek taki sugeruje sie np. w pracach [14] s. 407 oraz
[13] s. 155. Warunek BCC pochodzi od Bankera, Charnesa, Coopera [3]. Caty model (3)-(7), bedacy roz-
szerzeniem modelu CCR o warunek (7), nazywany jest modelem BCC.

4 Z uwagi na strukture matematyczng zadania, nie ma w niej wtedy technologii obiektu o-tego.
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Jesli obiekt o-ty jest duzy w tym sensie, ze jego rezultat jest wiekszy od rezultatu
w kazdym innym obiekcie, a wigc jesli y,, > v,; G = 1, ..., J; j # 0), to dla obiektu
o-tego nie istniejg takie A,; (j # o), ktére jednoczesnie: sa nieujemne, sumuja si¢ do 1,
spelniajg warunek (4)'. Jesli bowiem wszystkie y,; < y,, (j # o), to $rednia wazona
takich wartosci y,; musi by¢ mniejsza od yj,.

Jedyna wchodzaca w gre wartoscig jest wowczas A, , = 1, a to oznacza, ze jedynym
rozwigzaniem modelu BCC jest to, ze obiekt o-ty jest w pelni efektywnyd.

Podobnie jest, gdy obiekt o-ty jest maly w tym sensie, ze jego n-ty naklad jest
mniejszy od tego nakltadu w kazdym innym obiekcie, a wigc gdy x,,p < x,; G =1, ..., J;
j # 0). Wéwczas nie istniejg takie 4,; (j # o) nieujemne i sumujace si¢ do 1, aby moz-
liwe byto spelnienie warunku:

YAy < 0x,, (1<1=<N). (5)

jFo

gdy 6, < 1. Jedynym rozwigzaniem jest 4,, = 1, co oznacza, ze efektywnos¢ 6, = 1.

Generalny wniosek jest nastepujacy:

Wprowadzenie bardzo czesto rekomendowanego warunku BCC moze doprowa-
dzi¢ do sytuacji, ze wiele obiektow bedzie w pelni efektywnych, co w odniesieniu do
problematyki credit scoring oznaczaloby, ze wiele obiektow jest ,zdrowych” ekonomicz-
nie i ma najwyzsza zdolno$¢ kredytowa. Niestety, 6w wysoki wskaznik efektywnosci
(czyli ,zdolnosci kredytowej”) czesto bedzie jednak wynikatl tylko z formalnych konse-
kwencji dostosowania sie zadania do postulatu BCC, a nie z rzeczywistych osiagniec¢
obiektu.

Propozycja rozwiazania problemu 1: nalezy zrezygnowac z postulatu zmiennych
korzysci skali

Warunek (7) mozna postawi¢ tylko wtedy, gdy obiekty sg mniej wiecej tej samej skali
i gdy rzeczywiscie jesteSmy pewni, Ze maja miejsce tzw. zmienne korzysci skali.

3.3. PROBLEM 2 - REDUNDANCJA LICZBY OBIEKTOW NAJLEPSZYCH,
JAK PRZED NIA SIE UCHRONIC?

W modelu CCR oraz w wielu innych modelach DEA, w ktérych w technologii
wspdlnej zbioru obiektéw moze uczestniczy¢ technologia empiryczna badanego obiektu
dzieje sie tak, ze liczba obiektéw o najwiekszej efektywnosci (réwnej 1) moze by¢ bar-
dzo duza - niekiedy potowa a nawet wiecej. Dochodzi wiec do swego rodzaju redun-
dancji (nadmiarowosci) obiektéw najlepszych. Trudno bowiem przyjaé, ze potlowa czy
wiecej obiektéw, to obiekty, co do ktérych nie mozna mieé zadnych zastrzezen i ktére
sa wzorcowe. Dodatkowo dochodzi jeszcze klopot interpretacyjny, gdyz w sytuacji,
gdy wiele obiektow ma wskaznik efektywnosci réwny 1, nie mozna utworzy¢ petnego

5 Dodajmy, ze z tego wlasnie powodu efektywno$¢ obiektu w sensie BCC jest nie mniejsza od efektyw-
nosci w sensie CCR, a liczba obiektéw w pelni efektywnych w modelu BCC jest nie mniejsza od wystepujacej
w modelu CCR.



8 Bogustaw Gugzik

rankingu obiektéw. Obiekty z efektywnoscig 1 muszg by¢ plasowane na tym samym,
pierwszym, miejscu.

Propozycja rozwiazania problemu 2: dla uzyskania petnego rankingu wnioskéw
nalezy zastosowaé model SE-CCR

Model nadefektywnosci (super-efficiency) CCR, kodowany dalej jako SE-CCR®, jest
bardzo prostg modyfikacja modelu CCR polegajgca na wykluczeniu obiektu o-tego ze
zbioru obiektéw tworzacych technologie wspdlng zorientowang na obiekt o-ty. Formalnie
mozna go zapisa¢ nastepujaco:

Dane - jak w CCR

Zmienne decyzyjne

po — mnoznik poziomu nakladéw obiektu o-tego,

Aoj G =1, ..., J oprécz j = o) — wagi intensywnosci.

Funkcja celu

min p, )
Warunki ograniczajgce i znakowe
Zﬂojyrj =y, (r=1, ..., R), (10)
jFo
Z/lojxnj < 0,X,, (n=1,.., N), (11)
jFo
0,0y =0 (j* o). (12)

Uzyskany na podstawie modelu SE-CCR optymalny mnoznik nakladéw o, jest
wskaZnikiem rankingowym obiektu o-tego. Okresla on, jakg przynajmniej krotnosé
naktadéw obiektu o-tego musialyby wykorzystaé¢ pozostale obiekty w swej optymalnej
technologii wspélnej, aby otrzymaé rezultaty nie gorsze od uzyskanych przez obiekt
o-ty.

Obiekt jest w pelni efektywny w sensie Farrela (czyli w sensie CCR), gdy 0, = 1,
a wiec gdy inni — nawet w swej optymalnej technologii wspdlnej — dla uzyskania
rezultatow otrzymanych przez obiekt o-ty, muszg poczyni¢ naklady nie mniejsze od
poniesionych przez obiekt o-ty. W przypadku o, < 1 obiekt o-ty jest nieefektywny, bowiem
inne obiekty dla uzyskania rezultatéw obiektu o-tego potrzebuja mniej nakladéw niz
ich obiekt ten zuzyl. Efektywno$¢ w sensie Farrella obiektu o-tego wynosi:

(13)

Korzystajac ze wskaznikéw rankingowych mozna zaproponowaé¢ nowy wskaznik
efektywnosci:

6 Model ten lub jego idee proponowano w pracach Banker i Gilford [4] oraz Andersen-Petersen [2].
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.0,

gdzie:
M = max{p,, ..., 0,}.

Wskaznik 7, jest unormowany na przedziale [0, 1]. Obiekt jest tym bardziej efek-
tywny, im 7, jest wigksze. Efektywno$¢ w sensie tego miernika nazywac bedziemy
m-efektywnoscia, a efektywnos$¢ w sensie modelu CCR - #-efektywnoscia.

Przyklad

W tabeli 1 podano informacje opisujgce ksztaltowanie sie szeSciu naktadéw:
Xi, ..., Xg oraz trzech rezultatow: Yy, Y, Y3 w 19 obiektach. Przyktad jest umowny?,
gdyz niestety, we wszystkich znanych autorowi pracach dotyczacych zastosowania metod
DEA do analizy credit scoring, brak jest danych oryginalnych (lub ich fragmentéw),
pozwalajacych na sprawdzenie obliczen oraz kontynuacje badan.

Tabela 1
Informacje statystyczne

g:ﬁii{[ 01 0, 03 04 Os Os 07 O3 09 O10
X 31955 | 15647 9852 7287 3320 5591 7467 5089 5627 5387
X, 2654 1498 1148 717 580 651 494 323 386 440
X3 58938 | 31778 | 35594 12988 | 23044 10152 17607 14937 11550 9713
Xy 19836 | 18714 | 15935 | 19764 | 11077 | 13223 9245 3866 6879 3871
X5 14917 4771 14260 5208 | 12620 | 10983 3597 5347 3492 2038
Xg 82900 | 51793 | 41438 | 38561 24669 18871 24169 16069 15550 14002
Yy 13431 10513 8657 | 13517 2844 9364 3155 1123 2181 4145
Y, 3785 2377 1955 936 724 1026 1034 651 780 459
Y3 2254 2279 1358 824 855 1188 1331 603 572 228

}I;I:Zkéii/t Oon O12 O13 O14 O15 O16 O17 O138 O19
X 2017 1339 1552 1715 982 1772 783 1164 856
X5 102 60 80 117 56 87 93 67 68
X3 6150 7038 2176 5794 643 1688 1654 1026 1029

7 Cho¢ dane pochodza z autentycznych projektéw empirycznych.
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cd. tabeli 1

Naktad/

Rezuliat O On2 O13 O14 O15 O16 017 O1s Op9
Xy 1646 839 4636 1386 5336 254 528 285 132
X5 3960 4859 6806 652 1383 1037 193 123 289
Xe 5899 4249 1173 6717 4800 1442 2211 1461 989
Y1 2777 2059 1490 578 667 771 206 381 40
Y, 314 208 105 167 137 230 72 110 132
Y3 225 200 68 144 112 166 44 44 11

Zrédlo: dane umowne.

Wskazniki 6-efektywnosci oraz wskazniki rankingowe z modelu SE-CCR i wskazniki
m-efektywnosci podano w tabeli 2. Przedstawiono réwniez ranking wedlug wskaznika
0 oraz wedlug wskaznika rankingowego p (lub, co na to samo wychodzi, wedlug
wskaznika 7).

Tabela 2

Wskazniki efektywnosci i ranking obiektéw na podstawie modeli CCR oraz SE-CCR

Obiekt f-efektywnosé l?;zéi lilt mii,l;lig rar‘:\ll(silr(lagir\l)\i/l; o n-efektywnosé }j'r;ireli{ellr{ltgy\:v)vrfjsi:lg
0, 0,886 17 0,886 0,283 17
0, 1 1 1,426 0,457 12
O3 1 1 1,139 0,365 15
Oy 1 1 1,944 0,622 5
Os 1 1 1,212 0,388 13
Og¢ 1 1 1,651 0,528 7
(0F 1 1 1,976 0,632 4
Og 1 1 1,188 0,380 14
Og 1 1 1,038 0,332 16
Oqo 1 1 1,430 0,458 11
o1 1 1 1,502 0,481 10
01y 1 1 1,566 0,501 9
O3 1 1 2,376 0,760 2
O14 0,740 18 0,740 0,237 18
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cd. tabeli 2
Obiekt f-efektywnosé l?;z%(ei l?t %(f:ig ral‘lAl](Silr(lagioI:ill}{f 0 n-efektywnosé iﬁzgi@xfj:;g
Os 1 1 1,700 0,544 6
O16 1 1 3,124 1 1
017 0,686 19 0,686 0,219 19
O1s 1 1 2,103 0,673 3
019 1 1 1,575 0,504 8

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Tradycyjny model CCR sugeruje, ze az 16 na 19 obiektéw jest efektywnych, co
w odniesieniu do badania zdolnosci kredytowej oznaczatoby, ze az 16 na 19 wnioskéw
odznacza sie¢ znakomitg zdolno$cig kredytowa.

Inne wnioski wynikajg natomiast z modelu SE-CCR. Wedlug niego istnieje jeden,
zdecydowanie najlepszy obiekt Oi4. Efektywno$¢ kilku pozostatych (04, Og, O7, Oq2,
013, Oqs, O13, Oq9) plasuje sie w granicach 50-80% efektywnos$ci obiektu najlepszego,
a pozostalych wynosi mniej, nawet tylko 20% (np. Oq7).

Na rys. 1 oraz 2 zilustrowano ksztattowanie sie obu rodzajéow efektywnosci.

1,2 +
1,0 4
0,8 1
0,6 -

0,4

—O— pi - efektywnosé

0,2 ---m-- theta - efektywnosé¢

070 T T T T T T T T T T T T T T T T T
017 014 01 09 03 08 O5 02 010 O11 O12 019 06 O15 04 07 018 013

1
016

Rysunek 1. Efektywno$¢ obiektow

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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[ pi - efektywnosé

[J theta — efektywnosé

0-0,2 0,2-0,4 0,4-0,6 0,6-0,8 0,8-1

Wykres 2. Histogram efektywnosci

Zrédlo: opracowanie wihasne.

Z rys. 2 widad, ze rozktad f-efektywnosci moze by¢ skrajnie asymetryczny. Ponadto
z definicji jest to zmienna dwustronnie ucieta, gdyz wskaznik 6 plasuje sie w przedziale
(0, 1]. Natomiast przebieg wskaznika s-efektywnosci i zwigzanego z nim wskaznika
rankingowego p, jest o wiele bardziej symetryczny. Ponadto wskaznik rankingowy jest
uciety tylko prawostronnie w zerze, co znaczy, ze po jego zlogarytmowaniu mozna
otrzyma¢ rozktad Inp, byé moze, podobny do rozkladu normalnego.

3.4. PROBLEM 3 - CZY EFEKTYWNOSC WZGLEDNA DOBRZE CHARAKTERYZUJE
ZDOLNOSC KREDYTOWA?

Tradycyjne metody Data Envelopment Analysis pozwalajg okresli¢ efektywnos$é
obiektu wzgledem danego zbioru obiektéw, czyli efektywnos$¢ wzgledng. Nie pozwalaja
natomiast okresli¢ efektywnosci ,bezwzglednej”, czyli efektywnosci w zbiorze wszystkich
mozliwych obiektéw. A poniewaz w danym zbiorze zawsze przynajmniej jeden obiekt
ma efektywnos$é¢ wzgledng rowng 1, dlatego mozliwe jest, ze:

1. jesli nawet wszystkie obiekty maja niskie warto$ci zmiennych charakteryzuja-
cych zdolnosé kredytowa (czyli niskie rezultaty), to i tak niektére z nich bedg miaty
efektywno$¢ réwng lub prawie réwng 18;

8 Np. wséréd ocen: 2, 3(=), 3(-), 3 oceng najlepsza, w pelni efektywna, jest trzy.
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2. jesli natomiast we wszystkich obiektach poziom zmiennych charakteryzujacych
zdolno$¢ kredytowa jest bardzo korzystny (rezultaty sg bardzo wysokie), to i tak dla
niektérych z tych obiektow wskazniki efektywnosci beda mate®.

W pierwszym wypadku, zgodnie z ogélng ideg ustalania efektywnosci za pomoca
metod DEA nalezaloby uznaé, ze wiele obiektéw odznacza sie wysoka zdolnoscig kre-
dytowa, wbrew oczywistym faktom wynikajacym z matej warto$ci zmiennych charak-
teryzujacych zdolno$¢ kredytowa. W drugim wypadku natomiast, wbrew oczywistym
faktom oznaczajacym wysoka zdolnos¢ kredytowg, bo zmienne ja charakteryzujace
osiggaja bardzo korzystne wartoSci, trzeba by bylo przyjaé, ze niektére obiekty majg
bardzo niezadowalajgcg zdolno$¢ kredytowa.

Przyklad

Mozna sprawdzié, ze w trzech nastepujacych sytuacjach:

sytuacja 1: naklady sg takie jak w tabeli 1 oraz rezultaty, takie jak w tabeli 1,

sytuacja 2: nakltady sa takie jak w tabeli 1, ale rezultaty sg 100 razy mmniejsze,

sytuacja 3: naktady sg takie jak w tabeli 1, ale rezultaty sa 100 razy wigksze,
wskazniki efektywnosci bedg takie same, mimo radykalnych zmian rezultatéw przy
tym samym poziomie naktadéw!0!

Oczywiscie, analogiczna wlasno$¢ zachodzi tez dla warunkéw dotyczacych nakta-
déw.

Pokazane przed chwilg, bardzo niedogodne, wlasnosci metody DEA mozna usunaé
przez wprowadzenie do zadania DEA pewnego wirtualnego obiektu wzorcowego lub
nawet kilku wirtualnych obiektéw wzorcowych. Wtedy, oczywiscie, efektywno$¢ nadal
bedzie wzgledna, ale podstawg poréwnan bedzie nie jakis dowolny, wybrany przez pro-
cedure, obiekt empiryczny, lecz z gory okreslony wirtualny wzorzec lub wzorce. Jesli
wzorzec jest ,doskonaly”, to relatywna efektywno$é wzgledem niego bedzie zblizona
do efektywnosci ,bezwzglednej”.

Propozycja rozwiazania problemu 3: dla wyeliminowania redundancji obiektéw
efektywnych nalezy wprowadzié ,wirtualny” lub rzeczywisty obiekt wzorcowy i zastosowaé
model DEA z dozwolonymi wzorcami.

Konstrukcja wzorca

Jak obiekt wzorcowy skonstruowaé, jest sprawg pomystowosci badacza. Moze to
by¢ jakis, istniejacy gdzie indziej, obiekt empiryczny o znacznie lepszych wlasnos$ciach
od obiektéw przez nas badanych, np. znakomita firma uzyskujgca najwyzsze ratingi;
moga to by¢ obiekty uznawane za najlepsze przez ekspertow. Mozna tez probowad
samodzielnie ,statystycznie” skonstruowaé obiekt wzorcowy. Ponizej omawiamy trzy
takie propozycje.

9 Np. wsréd ocen 5, 6 najgorsza oceng jest 5.
10 Matematyczny dowéd tej wlasnosci (ma ona zreszta miejsce dla wielu modeli DEA) jest bardzo pro-
sty: Warunek dla rezultatéw nie ulega zmianie, jesli je wszystkie pomnozymy przez pewna dodatnig statg a.
Nieréwnosé A
J

oY = ¥, jest bowiem identyczny z nieréwnoscia Zﬂ”f (ayrj) = ay,,. Co wiecej, bedzie tak,
J

gdy poszczegblne rezultaty pomnozymy przez rézne dodatnie state a, (r = 1, ..., R).
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Propozycja 1: Wzorzec ekstremalny.

Za wielko$¢ r-tego rezultatu w wirtualnym obiekcie wzorcowym przyjmujemy
maksymalng zarejestrowang wielko$¢ rezultatu empirycznego, a za wielko$¢ n-tego
naktadu — minimalng zarejestrowang wielko$¢ naktadu empirycznego:

Yy = Max(y,g, ooy Yy )7 = 1, .ty R,

15
o X )n =1, .. N. (15)

x = min(x

nw nl> **

”
Indeks w oznacza ,wzorcowy”.

Propozycja 2. Wzorzec przecigtny.

Wzorzec ekstremalny na og6t jest sztuczny i praktycznie nieosiggalny, co w duzym
stopniu moze wynika¢ np. z réznej wielkoSci obiektéw. Wiadomo, ze duze rezultaty
wystapig raczej w duzych niz matych obiektach, a mate naklady — w obiektach raczej
malych niz duzych. Wzorzec (15) taczy wiec dwie przeciwne strony: pod wzgledem
rezultatéw odwotuje sie do obiektéw duzych, a pod wzgledem rezultatéw — do obiektéw
malych. Dlatego mozna sugerowaé, aby wzorzec wirtualny byt podobny do obiektu
,przecietnego”, np. zeby byl okreslony na poziomie mediany czy $redniej poszczegol-
nych naktadéw oraz rezultatow. W wypadku wzorca medianowego:

Voo = mediana (yp1, ..., o), ¥ = 1, ..., R, (16)
X = mediana (x,,1, ..., X,7), n = 1, ..., N.

Propozycja 3. Wzorzec kwartylowy. Wzorzec ekstremalny jest do$é¢ sztuczny, zas
wzorzec przecietny moze uplasowaé sie w otoczeniu autentycznych obiektéw. Posrednim
wyjsciem jest przyjecie wzorca kwartylowego:

Vw = kwartyl 3.rzedu w szeregu (y,1, ..., vip), r = 1, ..., R,

Xpw = kwartyl 1rzedu w szeregu (x,1, ..., Xpy), n = 1, ..., N. (17

W tabeli 3 podano omawiane trzy wzorce statystyczne dotyczace danych z tabeli 1.

Tabela 3

Wzorce statystyczne

Naktad/Rezultat | Wzorzec ekstremalny | Wzorzec medianowy | Wzorzec kwartylowy
X 783 3320 1446
X 56 323 83
X3 643 9713 1932
Xy 132 4636 1113
X5 123 3960 1210
Xe 989 14002 3230
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cd. tabeli 3
Naktad/Rezultat | Wzorzec ekstremalny | Wzorzec medianowy | Wzorzec kwartylowy
Yy 13517 2181 6401
Y, 3785 459 981
Y3 2279 228 1022

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Wersje modelu DEA
Generalnie mozliwe sg dwie wersje modeli DEA z géry ustalonymi wzorcami.

1. DEA rozszerzona o wzorce

Procedura jest prostym uogélnieniem tradycyjnej DEA: zbiér obiektéw rozszerzany
jest o obiekty wzorcowe, a obliczenia przeprowadza sie tak, jak w tradycyjnej DEA,
dopuszczajgc, ze do rozwigzania moze wejS¢ kazdy obiekt empiryczny oraz kazdy
obiekt wzorcowy.

Ta wersja badania moze by¢ przydatna dla sprawdzenia, czy obiekt stusznie zostat
uznany za wzorzec. Jest oczywiste, Ze obiekt moze by¢ uznany za wzorzec, gdy jego
efektywnos$¢ na tle obiektéw empirycznych jest nie mniejsza od pewnej do$¢ duzej
liczby wiekszej od 1 (np. jego nadefektywnos¢ jest wieksza od 2).

2. DEA z dozwolonymi wzorcami

Obliczenia prowadzone sg przy zalozeniu, ze do rozwigzania mogg wejsS¢ tylko
ustalone wcze$niej obiekty wzorcowe. Mianowicie konstruuje sie zadanie DEA z obiek-
tami empirycznymi oraz obiektami wzorcowymi, z tym ze dodatkowo postuluje sie,
by w modelu dla obiektu o-tego zerowe byly wagi intensywnosci 4,; dla obiektow
niewzorcowych, 1 <j < J.

Te wtasnie wersje modelu DEA zaproponujemy do ustalania zdolnosci kredytowej
— zob. cze$¢ 5 artykutu. Tam tez znajduje sie opis modelu oraz przyklad. Na razie nie
czynimy tego, gdyz nie chcemy przerywaé dyskusji tradycyjnego podejscia DEA do
mierzenia zdolnosSci kredytowej.

Przyklad

Korzystajac z pierwszej wersji modelu SE-CCR rozszerzonego o wzorce sprawdzimy,
czy podane w tabeli 3 wzorce: ekstremalny, medianowy oraz kwartylowy moga by¢
traktowane jako wzorcowe. Wyniki obliczen zestawiono w tabeli 4.
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Tabela 4
Wskazniki efektywnosci i ranking obiektow
Wskazniki rankingowe przy wzorcu:
Obiekt
ekstremalnym medianowym kwartylowym bez wzorca (klasyczny)

01 0,028 0,886 0,377 0,886
02 0,050 1,426 0,607 1,426
03 0,051 1,139 0,292 1,139
04 0,107 1,944 0,496 1,944
05 0,089 1,212 0,365 1,212
06 0,097 1,651 0,378 1,651
o7 2,007 2,042 0,832 1,976
08 1,012 1,188 0,660 1,188
09 0,553 1,015 0,990 1,038
010 1,512 1,512 0,623 1,430
Ol11 1,448 1,462 0,958 1,502
012 2,972 2,972 1,301 1,566
013 0,093 2,376 0,641 2,376
014 0,030 0,740 0,311 0,740
015 0,049 1,700 0,418 1,700
016 0,050 3,124 0,989 3,124
017 0,019 0,686 0,443 0,686
018 0,029 2,103 1,103 2,103
019 0,035 1,575 1,125 1,575
Efektywnos¢ 77,103 0,782 6,262 -
wzorca

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Wyniki sugerujg, ze wzorzec medianowy nie powinien byé rozpatrywany, gdyz
jest on nieefektywny.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze przy réznych wzorcach sytuacja danego obiektu moze
by¢ rézna. Na przyktad obiekt O;¢ byl najlepszy przy wzorcu medianowym, byt zupet-
nie bez znaczenia przy wzorcu ekstremalnym i osiggnal niezly wynik przy wzorcu
kwartylowym. Jest to zrozumialte, gdyz kazdy wzorzec ma na ogél inng strukture
nakladéw w stosunku do rezultatéw, a wiec za kazdym razem dany obiekt oceniany
jest w stosunku do obiektéw o réznych na ogét strukturach.
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4. FUNKCJA DYSKRYMINACYJNA

4.1. PROCEDURA KONSTRUKCJI FUNKCJI DYSKRYMINACYJNEJ

W klasycznej analizie ryzyka kredytowego dla stwierdzenia, czy dany obiekt jest
,dobry” czy tez ,zly” konstruuje si¢ funkcje dyskryminacyjna, np. stynng funkcje Z
Altmanall, a nastepnie, na podstawie warto$ci zmiennych niezaleznych tej funkcji
w analizowanym obiekcie, oblicza sie jej warto$¢ i ustala przydziat obiektu do odpo-
wiedniej grupy, np. grupy ,nie ryzykownej: lub ,ryzykowne;j”12.

Podobne postepowanie proponuje sie w zastosowaniach metod DEA do analizy
ryzyka kredytowego. Za funkcje dyskryminacyjng przyjmuje sie funkcje regresji, w kt6-
rym zmienng zalezng jest syntetyczny miernik zdolnosci kredytowej E, a zmiennymi
niezaleznymi sg wykorzystane w modelu DEA zmienne charakteryzujace naktady oraz
rezultaty. Tak wiec funkcja dyskryminacyjna ma forme:

E=b+2b X, +2aY, (18)

gdzie parametry wyznaczono jaka$ metodg estymacji statystycznej, np. klasyczng mnk.
W funkcji (18) wystgpi¢ moga wszystkie lub niektére naktady X,, oraz rezultaty Y,.
W przypadku modelu CCR za zmienng zalezng E bierze sie wskaznik 6-efektywnosci,
a w przypadku modelu SE-CCR - wskaznik rankingowy p lub wskaznik z-efektywnosci.

Niech y bedzie punktem odniesienia (= punktem ,odciecia”) syntetycznego mier-
nika zdolnosci kredytowej. W zaleznosci od kontekstu syntetycznym miernikiem jest
wskaznik empiryczny E lub jego aproksymacja E okreslona wzorem (18).

Obiekty, dla ktérych syntetyczny miernik zdolnosci kredytowej £ lub E jest wigkszy
od y kwalifikowane sg jako ,zdrowe”, ,dobre”, ,mato ryzykowne”, ,plynne” itp., a dla
ktérych syntetyczny miernik jest niewiekszy od y — kwalifikowane sg do grupy przeciwnej
,niezdrowych ekonomicznie”, ,ztych”, ,wysoce ryzykowanych”, ,nieptynnych” itp.

Jest naturalne, ze niekiedy trzeba wydzieli¢ kilka klas zdolnosci kredytowe;.
Woéwczas podstawa odniesienia ma charakter wielopunktowy; sg to kolejne progi
y1 <y < ... <yr. Wéwczas, na przyklad, jesli £ < y; — to obiekt skrajnie niedobry,
y1 < E <y, — obiekt w duzym stopniu jest niedobry, ..., E >y — obiekt jest ,celujacy”.
Klasyfikacja moze tez mie¢ charakter nieroztgczny; oprocz obiektéw ,dobrych” oraz
,zlych” wyréznia sie obiekty ,ani dobre, ani zle”.

W literaturze dotyczgcej zastosowania DEA do analizy wnioskéw kredytowych, dla
ustalania punktéw odciecia y proponuje si¢ wykorzysta¢ analizy ekspertéw!3 lub nie-
ktére wielkoSci statystycznych, np. za punkt odciecia proponuje sie przyja¢ mediane!4.
Jesli chodzi o wielopunktowa podstawe odniesienia, to tez mozna sugerowaé zastosowa-
nie analizy eksperckiej lub statystycznej. W tym ostatnim przypadku — wykorzystujemy
odpowiednie kwantyle w rozktadzie syntetycznego miernika zdolnosci kredytowe;j.

1T Altman [1].

12 Bardzo tadny przeglad réznych opracowanych w Polsce metod dyskryminacji w odniesieniu do
klasyfikacji obiektow na ,zdrowe” i ,niezdrowe”) zawiera artykut Hamrol, Chodakowski [11].

13 Np. [8], s. 115.

14 Np. [12], s. 1767.
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4.2. PROBLEM 4 — CZY NALEZY WERYFIKOWAC FUNKCJE DYSKRYMINACYJNA?

W tradycyjnym podejsciu funkcja dyskryminacyjna (18) okreslana jest na drodze
ekonometrycznej i nie dziwig przeto zalecenia, aby w odniesieniu do niej stosowad
wszystkie podstawowe postulaty estymacji statystycznej, np. dobre dopasowanie oraz
istotno$¢ zmiennej objasniajgcych.

Sadzimy, ze to nie wystarcza. Jak bowiem wiadomo, modele regresyjne, choé¢
powszechnie uzywane, maja ,wady”, ktére niekiedy poddaja w watpliwos$¢ sens ich
stosowania. Np. z uwagi na wewnetrzne korelacje zmiennych niezaleznych oraz prze-
chodnio$¢ relacji skorelowania, znak wspoétczynnika regresji moze by¢ zupelnie inny
niz oczekiwany, a model wielu zmiennych na ogét nie jest ,sumg” modeli dla poje-
dynczych zmiennych niezaleznych!5. Poniewaz na podstawie funkcji dyskryminacyjnej
dokonywane sg niekiedy bardzo wazne dla banku i dla wnioskodawcy analizy, powinna
ona by¢ wszechstronnie zweryfikowana, i to, przede wszystkim, pod wzgledem mery-
torycznym. Ocena statystyczna jest tu tylko pomocnicza.

Propozycja rozwiazania problemu 4: obok postulatéw statystycznych istotnosci oraz
dobrego dopasowania, nalezy dokonaé merytorycznej oceny funkcji dyskryminacyjnej,
badajgc przynajmniej poprawnosé znakéw jej wspétezynnikéw oraz ich skale.

W zastosowaniu DEA do credit scoring zmienng zalezng (dyskryminata) jest syn-
tetyczny miernik zdolno$ci kredytowej, ktéry ma charakter maksymanty.

Dlatego tez, jesli coraz wyzszy poziom zmiennej niezaleznej (naktadu lub rezultatu) jest
— ceteris paribus — oceniany coraz korzystniej z punktu widzenia zdolnosci kredytowej, to
poprawny jest dodatni znak wspétczynnika regresji przy tej zmiennej. Jesli za$ coraz wyz-
szy poziom zmiennej niezaleznej jest w warunkach ceteris paribus oceniany coraz bardziej
niekorzystnie, to poprawny jest ujemny znak odpowiedniego wspétczynnika regresjil®.

Przyklad

W jednej z prac podano funkcje dyskryminacyjng, w ktérej dyskryminata zalezy
ujemnie od grajgcego role rezultatu wskaznika ptynnosci. Jest to sprzeczne z wiedza
ekonomiczng. Z kolei w innym artykule proponuje sie funkcje dyskryminacyjna, w kto-
rej miernik zdolnosci kredytowej zalezy dodatnio od wskazZnika ogélnego zadtuzenia
i zalezy ujemnie od ROA.

4.3. PROBLEM 5 — CZY SZACOWANIE FUNKCJI DYSKRYMINACYJNEJ JEST KONIECZNE
DLA ZASTOSOWANIA METOD DEA DLA OCENY ZDOLNOSCI KREDYTOWEJ?

Spojrzenie praktyczne
Z czysto praktycznego punktu widzenia funkcja dyskryminacyjna jest przede
wszystkim potrzebna dla klasyfikowania nowych obiektéw na ,dobre” i ,ryzykowne”

15 Byloby tak, gdyby w materiale statystycznym wszystkie zmienne niezalezne byly wzgledem siebie
ortogonalne.

16 W rzeczywistoéci sprawa jest bardziej skomplikowana. W DEA za naklady trzeba uznawaé tylko
takie wielkosci, ktorych wzrost jest niezbedny dla wzrostu rezultatéw. Prowadzi to do tzw. postulatu koin-
cydencji nakltadéw i rezultatéw w modelach DEA.
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pod wzgledem zdolnosci kredytowej. Wowczas, podstawiajac do odpowiedniego wzoru
wartoéci zmiennych niezaleznych charakteryzujacych nowy obiekt, otrzymujemy war-
to$¢ dyskryminaty dla nowego obiektu. Przyjmujgc ponadto pewien punkt odciecia,
mozna ustali¢, czy obiekt ten zaliczy¢ do ,dobrych” czy tez nie.

Natomiast funkcja dyskryminacyjna dla obiektéw juz badanych w modelu DEA
w zasadzie nie jest potrzebna, bo dysponujemy dla nich ,prawdziwymi” (= empirycz-
nymi) warto§ciami dyskryminaty. Aproksymacja ma jedynie sens, jesli analityk chce
bardziej elegancko zaprezentowaé wyniki obliczen.

Spojrzenie formalne

Klasyczne podejscie do estymacji funkcji dyskryminacyjnej jako funkcji regresji
wydaje sie intuicyjnie zrozumiale: skoro w modelu DEA efektywnos$¢ obiektu jest roz-
wigzaniem optymalnym odpowiedniego zadania decyzyjnego, czyli skoro jest ona prze-
ksztalceniem empirycznych naktadéw i rezultatéw, to naturalne wydaje sie, by funkcje
dyskryminacyjng skonstruowaé jako model regresji, w ktérym zmiennymi niezaleznymi
sa wlasnie naklady i rezultaty wykorzystywane przy okre$laniu efektywnosci. Idea ta
jest jednak kontrowersyjna.

1. Po pierwsze, rodzi si¢ pytanie, czy opis $wiata za pomocg modeli optymaliza-
cyjnych jest tozsamy z opisem za pomocg modeli regresyjnych? Oczywiscie, stosowanie
jednego z nich nie wyklucza drugiego. Chodzi jednak o to, czy poprawne jest dys-
kryminowanie warto$ci uzyskanych z jednego podejscia za pomoca wartosci uzyska-
nych w innym podejsciu, jesli w obu podejsciach uzywa sie tych samych zmiennych?
Podobnie jest w wypadku liniowych réwnan przeptywéw bilansowych i liniowych
modeli produkcji koficowej. Mimo zewnetrznego podobienistwa obu podej$é uktady
réwnan liniowych wielu zmiennych nie sg to przeciez podej$cia réwnowazne.

2. Po drugie, nalezy wyrazi¢ watpliwos$¢, czy w ogéle konstrukcja ,regresyjnej” funk-
cji dyskryminacyjnej jest poprawna. Jesli bowiem przyjmuje sie, ze efektywnosé - jako
rozwigzanie optymalne zadania decyzyjnego — zalezy od nakladéw i rezultatéw, czyli
przyjmuje sie, ze E = f (X, Y), to dziwne na tym tle jest szacowanie modelu regresyjnego
typu (18) w formie E = g (X, Y). Bo to oznacza, jakby nie wierzono w wyniki modelu
decyzyjnego. W przytoczonych wzorach symbol X to empiryczna macierz naktadow,
Y - empiryczna macierz rezultatéw, E — wektor wskaznikéw efektywnos$ci obiektow.

3. Po trzecie, jesli funkcja dyskryminacyjna, g, jest liniowa — a tak jest najczes-
ciej — to aproksymacja rozwigzania zadania decyzyjnego oznacza rozpatrywanie do$é
,dziwnej” zaleznosci, Zze rozwigzanie optymalne f (X, Y), juz bedace funkcjg X, Y,
jeszcze dodatkowo zalezy od tychze X oraz Y.

Naturalnie mozna bytoby ratowaé to podejscie i konstruowa¢ funkcje dyskrymina-
cyjna wzgledem naktadéw i rezultatéw nie ujetych w modelu DEA, ale to tez bedzie
watpliwe. Skoro bowiem w modelu DEA syntetyczng charakterystyke zdolnosci kredy-
towej uzalezniono od X oraz Y, to dlaczego teraz uzaleznia¢ jg od innych zmiennych,
powiedzmy Z oraz V?

Propozycja rozwiazania problemu 5: proponujemy, aby stosujqc metody DEA, wrecz
zrezygnowac z konstrukcji funkeji dyskryminacyjnej, a klasyfikacje obiektow przeprowadzaé
na podstawie modelu DEA z dozwolonymi wzorcami.

Odpowiednig procedurg oméwiono ponizej.
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5. PROPOZYCJA PROCEDURY DYSKRYMINACJI WNIOSKOW KREDYTOWYCH

Proponujemy, by zgodnie z duchem Data Envelopment Analysis dla okreslenia
zdolnosci kredytowej nowego obiektu (lub ich grupy), a jesli trzeba, to i ,starych”
obiektéw rozwigzaé¢ odpowiednie zadania z dozwolonymi wzorcami, a wiec zadania,
w ktérych wagi intensywno$ci moga by¢ dodatnie tylko dla obiektéw wzorcowych
(przyktadowy model z dozwolonymi wzorcami sformutowano nizej). Badamy wéwczas
zdolno$¢ kredytowg obiektéw albo ,starych”, albo ,nowych”, albo ,i starych i nowych”
na tle z géry ustalonych obiektéw wzorcowych.

Nastepnie nalezy przeprowadzi¢ zwykte zadanie klasyfikacji obiektow, kierujac sie
ustalonymi punktami odciecia w odniesieniu do uzyskanych wskaznikéw efektywnosci
(lub nadefektywnosci).

Nie ma natomiast potrzeby konstrukcji jakiejkolwiek funkcji dyskryminacyjnej
(regresyjnej lub innej).

Przy obecnych $rodkach obliczeniowych rozwigzanie modelu DEA nawet dla duzych
zbioréw danych nie stwarza zadnego kltopotul?.

5.1. UKIERUNKOWANY NA NAKEADY STANDARDOWY MODEL SE-CCR
Z DOZWOLONYMI WZORCAMI

Niech B oznacza zbiér badanych obiektéw (moga to byé¢ tylko ,stare” obiekty
lub tylko ,nowe”, lub obie te grupy tacznie). Natomiast W niech oznacz zbiér obiek-
téw-wzorcow. Dysponujemy informacjami o wielkosci naktadéw oraz rezultatéow dla
wszystkich obiektéw z obu zbioréw.

Zadanie dla obiektu o € B polega na znalezieniu takich wag intensywnosci 1,
gdzie j € W oraz takiego mnoznika naktadow p,, ze:

min p,, (19)
przy warunkach:
20 Z Yy (r=1,..R), (20)
JEW
2AgXy = 0,5,  (n=1,... N), (21)
jew
pa,ﬂonO j+o, jEW, o€ B. (22)

Zadanie to mozna rozwigzaé jako ,zwykle” zadanie SE-CCR, narzucajg jednak
warunki 4,; = 0 dla j & W.

17 Jesli oceniamy zdolno$¢ kredytowa tylko nowych obiektéw, to mozna rozpatrywaé tylko zbiér tych
obiektow. Oczywiscie, z uwagi na ustalenie wzorcéw, nie bedzie bledem rozpatrzenie zbioru wszystkich,
starych i nowych obiektéw (cho¢ wiele rachunkéw wykonamy niepotrzebne).
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5.2. PRZYKEAD EMPIRYCZNY

Nalezy zaklasyfikowaé do odpowiednich grup cztery obiekty scharakteryzowane
naktadami i rezultatami podanymi w tabeli 5 (obiekty O, Oz1, Oz i O53). W tabeli
podano tez wzorce. Sg to dwa wzorce ,eksperckie”, Eq i E,, z tym ze wzorzec eks-
percki E, jest identyczny z obiektem O;9 oraz jeden wzorzec statystyczny — wzorzec
kwartylowy.

Tabela 5
Naktady i rezultaty czterech nowych obiektéw oraz wzorce
Naklad/ Nowe obiekty Wzorce
Rezultat | gpielt 020 | Obiekt 021 | Obiekt 023 | Obiekt 024 El 019 kwartylowy
X 1003 3000 1700 3700 5000 856 1446
X, 1500 323 80 1800 1000 68 83
X3 640 7131 1900 1400 8000 1029 1932
Xy 500 636 2113 1130 7000 132 1113
X5 921 960 3210 674 3000 289 1210
Xe 1000 1402 2230 632 15000 989 3230
Yy 400 2810 5600 6005 4000 40 6401
Y, 700 1459 1980 1342 4000 132 981
Y3 300 765 1002 400 3000 11 1022

Zrédlo: obliczenia wlasne.

W celu obliczenia syntetycznego wskaznika zdolnosci kredytowej wykorzystamy
ukierunkowany na naktady standardowy model SE-CCR. Wskaznikiem zdolnosci kredy-
towej bedzie wskaznik rankingowy p. Obiekty poklasyfikujemy na pie¢ grup. Przyjmiemy,
ze zdolno$¢ kredytowa jest:

(i) niewystarczajaca mata, gdy p < 0,5

(ii) niewystarczajgca umiarkowana, gdy 0,5

(iii) wystarczajaca umiarkowana, gdy 0,8 <

(iv) wystarczajgca dobra, gdy 1,5 < p < 2,5

(v) wystarczajaca bardzo dobra, gdy p > 2,5.

Wskazniki rankingowe obiektéw oraz przydzial do grup przedstawia tabela 6.

<p<08
p <15



22 Bogustaw Guzik

Tabela 6
Wskazniki rankingowe oraz klasyfikacja obiektow
Obiekt p Grupa Obiekt p Grupa Obiekt p Grupa

0, 0,270 i 0y 0,191 i O16 0,987 Lii
0, 0,536 ii 09 0,250 i 017 0,341 i
05 0,276 i 010 0,384 i O3 0,864 iii
04 0,491 i oy 0,353 i 02 2,305 iv
Os 0,364 i 01 0,445 i 011 3,426 v
0O 0,378 i 013 0,641 ii 023 2,923 v
0, 0,418 i o 0,249 i O34 6,991 v

Oqs 0,422 i O19 1,135 iii

Zrédlo: obliczenia wlasne.

W sensie przyjetych kryteriow wiekszo$¢ obiektéw nie ma wystarczajacej zdolno-
$ci kredytowej. Bardzo dobrg zdolno$cig kredytows charakteryzujg siec nowe obiekty
020-024.

6. PODSUMOWANIE

1. W artykule wskazano, ze tradycyjna procedura okre$lania zdolno$ci kredytowej
poprzez:

— rozwigzanie zadania CCR lub BCC,

— oszacowanie funkcji dyskryminacyjnej jako funkcji regresji, w ktérej zmienng
zalezng jest wskaznik efektywno$ci a zmiennymi niezaleznym sg uzyte w zadaniu
DEA zmienne charakteryzujace naktady oraz rezultaty ma wiele wad, w szczegdlnosci
dotyczacych funkcji dyskryminacyjne;.

2. W zwigzku z tym zaproponowano procedure okreslania zdolno$ci kredytowej
w ogéle bez funkcji dyskryminacyjnej. Procedura caly czas opiera si¢ na pojeciach
i metodach DEA. Jej etapy sg nastepujace:

(i) Ustala sie wstepne obiekty wzorcowe, np. na podstawie analizy eksperckiej
lub statystyczne;.

(i) Rozwigzuje si¢ zadanie SE-DEA z obiektami empirycznymi oraz wzorco-
wymi.

(iii) W oparciu o te wyniki weryfikuje sie wstepne wzorce. Np. wzorzec moze byé
zaakceptowany, gdy na tle obiektéw empirycznych jest on w pelni efektywny w sensie
Farrella. Obok tego mogg byé, oczywiscie, uwzglednianie inne kryteria.

(iv) Ustala sie syntetyczny miernik zdolnosci kredytowej poszczegdlnych obiektow
(,starych”, ,nowych”) poprzez rozwigzanie odpowiedniego zadania SE-DEA z dozwo-
lonymi wzorcami, np. (19)-(22).
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(v) Przydzial obiektéw do grup odbywa sie poprzez poréwnywanie obliczonych

w etapie (iv) syntetycznych miernikéw zdolno$ci kredytowej z punktem (punktami)
odciecia.

3. Obok badania zdolno$ci kredytowej proponowana procedura moze by¢ stoso-

wana do pokrewnych zagadnien — do oceny ryzyka, badania zagrozenia bankructwem,
kwalifikacji do grup jakoSciowych itp.
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UWAGI NA TEMAT ZASTOSOWANIA METODY DEA DO USTALANIA ZDOLNOSCI KREDYTOWEJ
Streszczenie

W artykule wskazano, ze tradycyjna dla DEA procedura okreslania zdolno$ci kredytowej poprzez roz-
wigzanie zadania CCR lub BCC oraz oszacowanie funkcji dyskryminacyjnej jako funkcji regresji, w ktérej
zmienng zalezng jest wskaznik efektywnos$ci, a zmiennymi niezaleznym sa uzyte w zadaniu DEA zmienne
charakteryzujace naklady oraz rezultaty ma wiele wad. Giéwnie dotycza one funkcji dyskryminacyjnej.
W zwigzku z tym zaproponowano procedure okreslania zdolnosci kredytowej w ogéle bez funkcji dyskry-
minacyjne;j.

Procedura caly czas opiera si¢ na pojeciach i metodach DEA. W szczeg6lnosci proponuje sie wykorzy-
stanie modelu nadefektywnos$ci DEA, a zamiast funkcji dyskryminacyjne proponuje si¢ uzy¢ modeli SE-DEA
z dozwolonymi wzorcami. Typowanie obiektéw do grup odbywa si¢ tradycyjnie, poprzez poréwnanie miernika
zdolnos$ci kredytowej (tu: wskaznika rankingowego) z punktami odcigcia.

Stowa kluczowe: DEA, SE-CCR, zdolnos$¢ kredytowa, DEA z dozwolonymi wzorcami

ESTIMATION OF CREDIT CAPACITY USING DATA ENVELOPMENT ANALYSIS
Summary

The article points out some disadvantages of traditional (based on DEA methodology) procedure of
estimating credit capacity which consists in solving CCR and BCC models and estimating a discriminant
function where efficiency indicator is a dependent variable and inputs and outputs used in DEA models
are independent variables.

Since the main problems with this procedure are connected with discriminant function, the author
suggests a procedure of credit capacity estimation which uses no discriminant function. The new method is
based on DEA methodology, particularly on super-efficiency DEA models (SE-DEA models) with permitted
benchmarks. Comparing the credit capacity indicator (here: ranking indicator) with cut-off points enables
objects classification.

Key words: DEA, SE-CCR, credit capacity, DEA with permitted benchmarks



