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1. Wprowadzenie

Jednym z gtéwnych obszarow dziatalnosci banku komercyjnego, a zarazem
zrodiem przychodow jest udzielanie kredytow. Zatem nieodtacznym elemen-
tem te) stery dziatalnosci banku jest ryzyko kredytowe, zwiazane z udzieleniem
pojedynczego kredytu. Realizuje si¢ ono w chwili, gdy kredytobiorca — diuz-
nitk nie wywigzuje si¢ z umowy kredytowe], tzn. nieterminowo spiaca raty ka-
pitalowe lub odsetki albo, w ostatecznosci, odstepuje od splaty swych zobowia-
zan wobec banku. Zatem niedotrzymanie umowy przez klienta oznacza dla
banku cz¢Sciowy, a niekiedy catkowita utrate srodkéw pienieznych udostepnio-
nych niesolidnemu kredytobiorcy. Dodatkowo bank ponosi koszty utraconych
korzysci z tytutu nie zaplaconych przez dluznika odsctek od kapitatu. Bank ma
obowiazek dokonywac klasyfikacji naleznosci pozostajacych do splaty przez
klienta. Zgodnie z tre$cig uchwaly Komisji Nadzoru Bankowego w sprawie za-
sad tworzenia rezerw na ryzyko zwigzane z dziatalnoscia bankoéw, naleznosci,
w przypadku ktorych opoznienie w sptacie kapitatu lub odsetek wynosi wiece]
niz 1 miesiac, sg klasyfikowane jako naleznosci zagrozone. W szczegolnosei,
jezeli opoznienie to jest nie wigksze niz 3 miesigee, to naleznosci te zalicza sic
do naleznosci ponizej standardu, jezeli opéznienie wynosi powyze] 3 miesiecy
1 nie dtuzej niz 6 miesigcy, klasyfikuje sie je jako nalezno$ci watpliwe, nato-
miast gdy opdznienie wynosi powyzej 6 miesiecy — jako naleznosci stracone!.
Drugim kryterium ustalania ryzyka bankowego w odniesteniu do naleznosci,

" Praca wykonana w ramach projektu badawczego nr 1-HO2B-022-18, finansowanego przez
Komitet Badan Naukowych. Autor pragnie wyrazi¢ podzigkowanie prof. dr. hab. Jackowi Osie-
walskiemu za cenne uwagi w trakcie przygotowywania niniejszego opracowania,

' Uchwala nr 8/1999 Komisji Nadzoru Bankowego z 22 grudnia 1999 r,
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obok terminowosci splat kapitatu i odsetek, jest sytuacja ekonomiczno-tinan-
sowa dluznika. W zwiazku z tym ryzykiem bank jest zobowiazany do tworze-
nia rezerw celowych m.in. na naleznosci nalezgce do grupy naleznosci zagro-
zonych. Tworzone rezerwy nie stanowia kapitalu pracujacego i nie przynoszg
przychodow odsetkowych. Przeciwnie, generuja one koszty utraconych korzy-
sc1 z tytutu przychodow odsetkowych, ktére bank uzyskalby, edyby zamrozo-
ne w postaci rezerw celowych srodki pieniezne zainwestowal np. w wolne od
ryzyka obligacje skarbu panstwa. Ponadto bank musi ponie$¢ koszty odsetko-
we z tytulu pozyskania srodkow (od deponentow), ktore nastepnie sa przezna-
czone na rezerwy. Wysokosc tworzonych rezerw na naleznosci zagrozone za-
lezy od kategorn naleznosci, a obecnie tworzone sa one w wysokosci:

—20% kwoty naleznosci zakwalifikowanych do kategorii ,,ponize] standardu”,

— 0% kwoty naleznosci zakwalifikowanych do kategorii ,,watpliwe”,

— 100% kwoty naleznos$ci zakwalifikowanych do kategorii ,.stracone’.

Wobec powyzszego posiadanie przez bank w portfelu kredytowym nalez-
nosci zagrozonych, czyh ,,ztych” kredytow, ma wiele negatywnych konse-
kwencj, m.in. powoduje pogorszenie pltynnosci finansowej, wptywa ujemnie
na wynik finansowy, a w ostatecznosci moze doprowadzi¢ do bankructwa ban-
ku. Zatem analiza 1 monitorowanie ryzyka kredytowego, czyli m.in. podejmo-
wanie dzialan w celu jego minimalizacji, nalezg do fundamentalnych zadan to-
warzyszacych dziatalnosci kredytowej banku.

Podstawowym narzgdziem zarzadzania ryzykiem kredytowym, zwigzanym
z udzieleniem pojedynczego kredytu, jest analiza wniosku kredytowego. Ma
ona na celu ocen¢ w sensie prawnym i ekonomicznym wiarygodnos$¢ kredyto-
wa potencjalnego kredytobiorcy. Jest sporzadzana przez analityka kredytowe-
go. ktory opierajgc si¢ na wewngtrznych procedurach decyduje, czy konkretny
wniosek klienta zostanie zweryfikowany pozytywnie, czy negatywnie. Do obo-
wigzkow analityka nalezy m.in. podjgcie dzialan w celu sprawdzenia, czy
klient ma zdolnos$¢ prawng do zaciagania zobowigzania, czy dziala legalnie
(dotyczy firm), czy posiada odpowiednie zabezpieczenie kredytu. Musi on tak-
ze zbadac obecna oraz przyszta zdolnosc klienta do splaty rat kapitatowo-od-
setkowych. W interesie banku jest, aby analityk kredytowy przy formutowaniu
oceny wmosku kredytowego uzywat scisle okreslonych i obiektywnych metod.
Oczywiscie im kwota kredytu jest nizsza, tym procedura weryfikacji klienta
jest prostsza, bardziej automatyczna. Procedury udzielania kredytu, w tym ba-
danie zdolnosci kredytowej, sg wiec $cisle zestandaryzowane. Narzedziem
wspomagajacym prace analityka kredytowego w tym zakresie sa tzw. modele
scoringowe (punktacyjne). Stuzg one do obliczenia wskaznika informujacego
o stopniu ryzyka kredytowego (stopniu wyplacalnosci klienta) dla konkretne-
go wniosku kredytowego przy wykorzystaniu mierzalnych 1 obiektywnych
cech klienta. Na tej podstawie klient — potencjalny kredytobtiorca — jest kwali-
fikowany do jednej z dwoch roztacznych grup, tj. grupy klientow podwyzszo-

2 Zob. Uchwata nr 8/1999 Komisji Nadzoru Bankowego 7 22 grudnia 1999 r.
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nego badz obnizonego ryzyka. Bank uzaleznia decyzj¢ o udzieleniu kredytu od
tego, do ktorej grupy ryzyka klient zostal przydzielony. Klienci z pierwsze]
grupy nie kwalifikuja sie do uzyskania kredytu ze wzgledu na wysokie ryzyko
kredytowe dla banku.

Modele scoringowe maja zastosowanie przede wszystkim do weryfikacji
wnioskow kredytowych klientéw indywidualnych. Ta grupa klientow jest naj-
liczniejsza i w miare jednorodna grupa klientow banku. Srednia wartos¢ przy-
znanych kredytow detalicznych jest niewielka w stosunku do kredytow komer-
cyjnych, ale ich udzial iloéciowy w portfelu banku jest dominujacy’. Z tego
wzgledu korzystanie z tych modeli na etapie weryfikac)i wnioskow kredyto-
wych klientow indywidualnych jest szczegdlnie wskazane. Glownymi zaleta-
mi modell scoringowych jest m.in. ujednolicenie 1 obiektywizacja oceny
wszystkich wnioskéw kredytowych oraz obnizenie kosztow obstugl klienta po-
przez usprawnienie procesu rozpatrywania wnioskow kredytowych.

Istota kazdego modelu scoringowego jest mechanizm, ktory umozliwia na
podstawie tylko wybranych, ale najistotniejszych cech klienta predykcje ryzy-
ka zwiazanego z udzieleniem mu kredytu. Najczesciey w tym celu adaptuje sig
modele statystyczno-matematyczne, Ktére wykorzystujg historyczne dane
o udzielonych kredytach, przebiegu ich splaty 1 cechach klientow — kredytobior-
cow, aby na ich podstawie prognozowac prawdopodobienstwo niewypiacalno-
sci dowolnego kredytobiorcy. Najbardziej znanymi metodamt statystycznymi
wykorzystywanymi do konstrukcji modeli scoringowych sg m.in. analiza dys-
kryminacyjna oraz modele logitowe 1 probitowe. Dobor zmiennych wyjasniajg-
cych ryzyko pojedynczego kredytu, konstrukcja modelu statystycznego 1 spo-
sob jego estymacji decyduja o jakosct modelu scoringowego, czyli o jego
zdolnosci prognostycznej. O mozliwosciach zastosowania model scoringowych
1 innych metod statystycznych w analizie ryzyka kredytowego pisali w ostatnich
latach m.in. M. Gruszczynski [2001] 1 W. Kurylek [2000].

2. Model logitowy i probitowy

Niech Y oznacza dyskretng zmienng losowg przyjmujacy jedynie dwie war-
tosci, zero albo jeden. Funkcja prawdopodobienstwa te) zmienne] losowe]
dana jest wzorem:

Pr(Y=1) = F(x - B),
Pr(Y=0)=1- F(x - [3),
odzie x to wektor-wiersz warto$ci zmiennych egzogenicznych?, kiore maja po-

tencjalny wplyw na zmienng Y, a B to wektor-kolumna nieznanych parame-
trow, ktére odzwierciedlajg kierunek 1 sile oddziatywania zmian wartoscl

(1)

i Na podstawic obscrwacji dotyczacych analizowanego banku komercyjnego.
* Dla uproszczenia zapisu pominig¢to indeks numeru obserwacji.
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zmiennych x na Y (zob. [Greene 1993]). Rozkiad zmiennej Y zalezy poprzez
funkcje F(-) od wskaznika x - B, czyli liniowej funkcji parametréw i wartosci
zmiennych egzogenicznych. Kluczowym zatozeniem jest przyjecie odpowied-
niej postaci analitycznej dla funkeji F('), ktéra okresla rodzaj modelu. Z punk-
tu widzenia wykorzystania modelu (1) do predykcji zmienne] Y wymaga sie,
aby postac F(-) zostala tak dobrana, by:

( lim Pr(Y=1)=0.

V= e

\ lim Pr(Y=1)=1. (2)
AP o e

b

Wynika stad, ze funkcja F(-) jest rosngca funkcja wskaznika x - B, o zbiorze
wartosci ograniczonym do przedziatu (0;1).

W literaturze klas¢ modeli, w ktérych zmienng objasniang jest zmienna
zero-jedynkowa (binarna), nazywa si¢ modelami dwumianowymi (dychoto-
micznymi) lub modelami dyskretnego wyboru (ang. binary choice models).
Szerze) sg one omowione np. w pracach [Amemiya 1981, 1985] oraz [Aldrich,
Nelson 1984]. Z polskich pozycji literaturowych warto wspomnie¢ monogra-
tig M. Gruszczynskiego [2001], ktora jest poswiecona wykorzystanin modeli
1 prognoz zmiennych jakosciowych w finansach i bankowosci. Analiza mode-
It dwumianowych dotyczy przede wszystkim specyfikacji zmiennych egzoge-
nicznych, metody estymacji parametréw 3 w ramach przyjetej klasy modelu
oraz 1ch wykorzystania do prognozowania zmiennej Y.

Najprostszym przypadkiem modeli dwumianowych jest liniowy model
prawdopodobienstwa (ang. linear probability model), ktory otrzymamy przyj-
mujgc, ze f(x - ) = x - B. Oznacza to, ze zalezno$ci miedzy objasniajaca
zmienng dychotomiczng a zmiennymi x przedstawia si¢ w postaci regresji li-
niowe]. Skoro warto$¢ oczekiwana zmiennej Y wynosi F(x - B), to probkowy
model regres)i dla pojedynczej obserwacji przybiera postaé:

y=E0) + (G —EG)=Fx By +e=x-p+e, (3)

gdzie ¢ to skladnik losowy, ktory przyjmuje warto$¢ 1 —x - 3 lub —x - B z praw-
dopodobienstwem odpowiednio x - B lub | — x - B. Zatem jego wartos¢ oczeki-
wana £ wynosl zero, a wartancja x + - (1 - x - B}, wiec wariancja zmienia sie
systematycznie wraz ze zmianami x, o wskazuje na jego heteroskedastyczno-
Sc. Zatem stosowanie zwykle] metody najmniejszych kwadratow (MNK) mo-
ze prowadzic¢ do blednych wynikow. Mozliwe jest natomiast uzycie uogolnio-
nej (szacowanej) metody najmniejszych kwadratéw EGLS, FGLS — zob.
[Greene 1993]), jednakze nalezy dodatkowo narzuci¢ nierownos$ciowe ograni-
czenia na prawdopodobienstwo. W przeciwnym razie mozna uzyskac, jak
w przypadku MNK, nieinterpretowalne wyniki, tj. ujemne lub wigksze od jed-
nosc1 prawdopodobienstwo, ze ¥ = 1. Z tego tez powodu stosowanie modelu
(3) nie jest wskazane, aczkolwiek wyniki uzyskane MNK mozna wykorzystac
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jako oceny wstepne do iteracyjnych metod estymacji modeli dwumianowych,
np. metody najwicksze) wiarygodnoscr.

Przypomnijmy, ze warunek (2) speinia kazda dystrybuanta zmienne) losowej
ciggle). W literaturze najczescie] stosuje si¢ modele probitowe lub logitowe.
Jezeli za F(-) przyjmiemy dystrybuant¢ zmienne} losowej o rozkiadzie standa-
ryzowanym normalnym @(-), to mowimy o modelu probitowym, gdy zas dys-
trybuante rozkiadu logistycznego — o modelu logitowym?. Analityczna postac
dystrybuanty zmiennej losowe] o rozktadzie logistycznym jest nastgpujaca:

g

Pr(Y <x - B) = +—

= Ax - ). (4)

Estymacja modelu (1), gdzie F(-) jest dystrybuantg jednego z rozkiadow
prawdopodobienstwa, oparta jest najcz¢sciej na metodzie najwigksze) wiary-
godnosci. Obserwacj¢ o numerze !, czyll y, (realizacj¢ jednowymiarowe]
zmiennej losowej Y,) traktujemy jako pojedyncze losowanie z rozkiadu Ber-
noulliego. Prawdopodobienstwo sukcesu wynosi F(x, - B), wigc tunkcja praw-
dopodobienstwa Y, ma posta¢ [F(x, - $)]¥ - [1 = F(x, - B)]' ¥, gdzie x, jest wek-
torem-wierszem warto$cl k-zmiennych objasniajacych dla obserwac)i o nume-
rze t, a wektor nieznanych parametrow  ma wymiar k& x 1. Zatem Igczna
funkcj¢ prawdopodobienstwa w przypadku 7 niezaleznych obserwacjl mozna
zapisac jako i1loczyn funkcji prawdopodobienstwa, otrzymujac:

Pr(Y, =y, ... Yp=yy = 11 Flx, By - (1 = Fx, - B))! - (5)

F =1

W celu zastosowania MNW logarytmujemy funkcje wiarygodnosci, uzyskujac:
InLB1y, X)= T [y, In Flx, - B+ (1 —y) - In(l — F(x, )l (6)

gdzie v oznacza (inaczej niz wczesnie)) wektor 7 x 1 obserwacji zmienne]
objasniane], a X macierz 7 x k warto$ci zmiennych objasniajacych. Warunek
konieczny dla uzyskania rozwigzania maksymalizujgcego tunkcyg wiarygodno-
sc1 ma postac ukfadu & réwnan:
dIn LBy, X) Vi S By (L=y) - fx, - B)
. =2 X - =0 (D
a : F(x,-B) I —F(x, - B)

gdzie f(x, - B) jest pochodng F(x,- ) wzgledem wskaznika x, - B, czyli wartosciy
funkcji gestosci w punkcie x, - B. Powyzszy uklad rownan jest nieliniowy ze
wzgledu na B, wiec jego rozwigzanie wymaga odpowlednich technik nume-
rycznych. W przypadku modelu logitowego ukiad rownan (/) ma postac:

> Wykorzystuje si¢ rownicz dystrybuanty innych rozkladow. np. Weibulla.
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dln L(B 1y, f
2D oy A B =0, 8)
natomiast dla modelu probitowego réwnania te mozna zapisac nast¢pujaco:
dln L(B 1y, o(x,- By (I=y) -olx,-B)
n L{{3 yX)sz;-y;- ’r - ' ! _ (9)
af : d(x,-B) (1 - D(x, - B))

gdzie ®(-) 1 o(-) sa odpowiednio dystrybuantg 1 gestoscia zmienne] losowej
o standaryzowanym rozktadzie normalnym.

Macierz drugich pochodnych czgstkowych w przypadku modelu logitowe-
go 1 probitowego jest macierzg ujemnie okreslong dla dowolnego B; zob.
[Amemiya 1985]. Zatem logarytm funkcji wiarygodnosci jest funkcjg global-
nie wklesly, wigc estymator MNW otrzymujemy rozwigzujac ukiad rownan (8)
lub (9). Hesjan zostanie wykorzystany do obliczenia asymptotycznych bigdow
Srednich szacunku, a jego posta¢ w przypadku modelu logitowego jest naste-
pujaca:

3°In L(B 1y, X) o
logit = 3R = — %A(xf- B - [1 —Alx,- B} ~x; - x,, (10}
a w modelu probitowym:
9% In L(B | y, X) | ,
Hp[‘ﬂbit - aBaB.f - = EI' x’; ' [}L;_i_ x; B] ] -II ] Ip
gdzie:
A= A = dlay =0
t Ot ]_{D(xr_ﬁ) d Y, (11)
1
o(x, - B)
A=A = PYNT dlay =1.
[

Korzystajac z wiasnosct MNW , bledy srednie szacunku poszczegolnych para-
metrow otrzymujemy jako pierwiastki elementow diagonalnych asymptotycz-
nej maclerzy kowariancji postaci:

2In LB 1y, X)
opaf’ |

gdzie E[] oznacza warto$¢ oczekiwang w rozktadzie probkowym wektora ob-
serwac)i y. Estymator tej macierzy,V, ., uzyskuje si¢ przyjmujac w rowna-
mu (12} dla § =8,y gdzie B,y Jest estymatorem MNW. W przypadku mo-
delu logitowego E[H,_..] = H wystarczy wigc jedynie odwrocic macierz

(12)

Vyyw =-L

logit

logit?
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—H,, ;> @ nastepnie obliczyc jej warto$¢ dla ocen MNW . Natomiast w przypad-
ku modelu probitowego T. Amemiya [1981, 1985) pokazat, ze:

’In LBy, X)
— . Cy . 3
aBaB; orobit %‘ }"{}f )“‘lr j‘r Xr (1 )

Zwiazki miedzy parametrami modeli probitowych 1 logitowych oraz inne me-
tody estymacji modeli dwumianowych przedstawia T. Amemiya [ 1985].

W nastepnej czesci przedstawiono wyniki empiryczne estymacji obu mode-
li z wykorzystaniem metody MNW. Nastepnie dokonano predykcji ryzyka nie-
wyplacalnosci w przypadku roznych typow klientow banku.

E

3. Wyniki empiryczne

Do estymacji modelu logitowego 1 probitowego wykorzystano dane pocho-
dzace z polskiego banku komercyjnego. Dane te obejmujg informacje o kredy-
tach detalicznych, tj. kredytach konsumpcyjnych i hipotecznych, udzielonych
w okresie 1.01.2000-30.09.2001 r. Przyjmijmy, ze zmienna objasniana Y przyj-
muje dwie wartosci:

1) Y =1, w przypadku gdy kredytobiorca na dzien 30.09.2001 r. ma zaleglo-
Sci w splacie rat kapitatowo-odsetkowych®, tzn. opOznienie w splacie ostatnie)
raty wynosi wigce] niz 1 miesiac,

2) Y =0, w przypadku gdy kredytobiorca na dzien 30.09.2001 r. w terminie
splaca raty kapitalowo-odsetkowe od zaciggnigtego kredytu.

Powyzsza definicja zmienne) Y wynika z uregulowan prawnych dotyczg-
cych tworzenia rezerw na nalezno$ci zagrozone, opisanych na wstgpie niniej-
szego opracowania. Mianowicie, gdy zaleglosci w splacie rat kapitalowo-
-odsetkowych przekrocza okres 1 miesigca, to naleznosc¢ zostaje automatycz-
nie przekwalifikowana do kategorii ,,ponizej standardu”, co dla banku skutku-
je tworzeniem rezerwy w wysokosci 20%, po 3 miesiacach 50%, a po 6 mie-
sigcach 100% wartosci zadluzenia’. Mozemy zatem przyjac dla uproszczenia,
ze gdy Y = 1, woéwczas kredytobiorca jest ,,ztym” klientem banku, a w przeciw-
nym wypadku ,,dobrym”. W przypadku gdyby$my rozwazali wigcej niz dwie
kategorie zmienne] Y (np. analizowali naleznos$ci normalne, ponize] standardu,
watpliwe, stracone), to wowczas wykorzystamy modele wielomianowe (ang.
multinomial models); zob. [Amemiya 1985]).

Jezeli chodzi o dobor zmiennych objasniajacych ryzyko niewyplacalnosci
pojedynczego kredytobiorcy, to w literaturze z tego zakresu proponuje sig, aby
uwzgledni¢ m.an.:

% W przypadku kredytow z odsetkami ptatnymi z gory klient ma obowiagzek splacac jedynie
raty kapitatowe.

7 Rezerwy sa tworzone od Kwoty naleznodci zagrozonych (bez narostych odsetek Karnych.
kosztow upomnien klienta itp.) pomniejszonych o stosowne zabezpieczenia, zob. Uchwata nr
8/1999 Komisji Nadzoru Bankowego z 22 grudnia 1999 r.
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— zmienne charakteryzujgce cechy osobowe i demograficzne kredytobiorcy,
np. plec, wiek, stan cywilny, miejsce zamieszkania, wyksztalcenie, liczba osob
na utrzymaniu itp.,

— zmienne charakteryzujgce zatrudnienie, m.in. zawod, miejsce pracy,

— zmienne ekonomiczne opisujace zamoznos¢: posiadanie wlasnego domu
(mieszkania), posiadanie samochodu itp.,

— zmicnne finansowe przedstawiajace dotychczasowe relacje klienta z ban-
kiem: posiadanie kart ptatniczych, rachunkéow depozytowych. zacigganie
1 przebleg splaty dotychczasowych kredytéw; zob. [Gruszezynski 2000].

W niniejsze) pracy przy doborze zmiennych objaéniajacych uwzgledniono
powyzsze wskazowki, jednakze w przypadku analizowanego banku czg$é in-
formacji o klientach byla niekompletna, co wplyneto zaréwno na liczbe zmien-
nych, jak i liczebnos¢ zbioru obserwacji poddanych modelowaniu. W analizie
tej wykorzystano kilkadziesiat tysigcy rachunkow kredytowych®, a jako poten-
cjalne zmienne wyjasniajace ryzyko pojedynczej umowy kredytowej przyjeto:

— pie¢ (zmienna przyjmuje wartos¢ 1, jezeli klientem jest mezczyzna,
0 w przypadku kobiety),

— wiek klienta (w latach),

~ Wplywy, tzn. wielkosc kwartalnych wpltywdow w latach 2000-2001 (w tys.
z1) na rachunki a vista kredytobiorcy w badanym banku (przede wszystkim
rachunki oszczgdnosciowo-rozliczeniowe ROR); jezeli kredytobiorca nie
posiada rachunku ROR w tym banku, przyjeto, ze wptywy wynosza zero,

— postadanie przez kredytobiorc¢ rachunku ROR w analizowanym banku
(1 — posiada, 0 — nie posiada),

— informacj¢ o tym, czy kredytobiorca posiada karty platnicze wydane przez
bank (1 — posiada przynajmniej jedng karte ptatnicza, 0 — nie posiada),

— sposob pozyskania klienta jako kredytobiorcy (1 — poprzez posrednika
kredytowego, 0 — bezposrednio przez bank),

— typ kredytu (1 — kredyt konsumpcyjny, O — kredyt hipoteczny),

— podstawowe zrodlo dochodu uzyskiwanego przez kredytobiorce (zmien-
na zrdoch), tj. umowa o prace, albo renta lub emerytura, albo whasna dziatal-
nosc¢, umowa o dzieto fub umowa zlecenie, albo inne zrodto, np. stypendium.

Ostatnia zmienna moze przyjmowac cztery rézne wartosci. Cheac ja
uwzgledni¢ w rownaniu regresji z wyrazem wolnym, za referencyjny wartose
tej zmiennej przyjeto ,,umowg o prace” (dla 75% kredytobiorcow stanowi pod-
stawowe zrodio dochodu). Zatem w modelu uwzgledniono typ zrodta docho-
du, wprowadzajac trzy zmienne zero-jedynkowe:

—zrdochl =1, gdy Zroditem dochodu kredytobiorcy jest renta lub emerytu-
ra, zrdoch! =0 w przeciwnym wypadku,

® Nie podano dokiadne) liczby analizowanych rachunkow, poniewaz mogtoby to postuzyé do
identyfikac)i banku, ktory wyrazit zgodg na ich wykorzystanie w niniejszym opracowaniu pod wa-
runkiem miewskazywanma zrodla danych.
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— zrdoch2 = 1, gdy zrédlem dochodu kredytobiorcy jest wiasna dzialalnosc,
umowa o dziefo lub umowa zlecenie, zrdoch2 = 0 w przeciwnym wypadku,

— zrdoch3 = 1, gdy zrédiem dochodu jest np. stypendium, zrdoch3 = 0
w przeciwnym wypadku.

Z powyzszego wynika, ze edy zrdochl =0, zrdoch2 =01 zrdoch3 = 0, to
zrodiem dochodu kredytobiorey jest umowa o prace.

Wprowadzenie do modelu zmiennej informujgcej, czy kredytobiorca posia-
da ROR lub przynajmniej jedng karte platniczg, ma odzwierciedlac jego do-
tychczasowe relacje z bankiem (przywigzanie, lojalnos¢ wobec banku). Szcze-
gOlnego wyjasnienia wymaga zmienna, ktora informuje o sposobie pozyskania
przez bank klienta jako kredytobiorcy. Z uwagi na fakt, ze obsluga klientow
detalicznych w zakresie sprzedazy produktow kredytowych jest pracochionna
1 ¢czgsto nie przynosi bezposrednich etektow, badany bank podpisal umowe
z zewnetrznymi firmami, ktére zajmujg si¢ pozyskaniem 1 weryfikacja klien-
tow — potencjalnych kredytobiorcow. Za posrednictwo firmy te otrzymuja pro-
wizj¢ jako procent od wartosci udzielonych kredytow. Pozyskani w ten sposob
kredytobiorcy w przewazajacej wigkszoscl nie posiadali rachunku ROR w ba-
danym banku i nie korzystali wczesniej z innych uslug. Zmienna ta, jak poka-
zy wyniki empiryczne, bedzie miata decydujacy wplyw na okreslenie prawdo-
podobienstwa wyplacalnoscit klienta. Podzial rachunkow kredytowych na
konsumpcyjne 1 hipoteczne jest spowodowany rozng forma ich zabezpieczen.
W przypadku kredytéw konsumpcyjnych podstawowa forma zabezpieczenia
jest weksel 1n blanco lub porgczenie osob trzecich. Natomiast kredyty hipotecz-
ne sa zabezpieczone przede wszystkim hipoteka na nicruchomosci bedgce) wla-
snoscig kredytobiorey, wtasnosciowym spoldzielczym prawie do lokalu miesz-
kalnego lub domu jednorodzinnego, udziale we wspoélwtasnosci lub prawie
uzytkowania wieczystego. Zabezpieczenia kredytow hipotecznych daja banko-
wl pewniejsza i szybszg mozliwosé wyegzekwowanta dlugu od niesolidnego
klienta; przecigtne prawdopodobienstwo sptacenia tego kredytu powimno wigc
by¢ 1stotnie wyzsze niz kredytu konsumpcyjnego.

Do estymacji parametréw modelu probitowego 1 logitowego wykorzystano
dane o rachunkach kredytowych klientoéw detalicznych. Podstawowe charakte-
rystyki tego zbioru danych przedstawia tabela 1. Udzial ,,zlych” kredytow,
w przypadku ktérych klienci zalegali ze splatg rat kapitalowo-odsetkowych,
wynosi 20%. Kobiety byly rownie czesto kredytobiorcami jak me¢zezyzni.
Wigkszos¢ z kredytobiorcow byta dotychczasowymi klientami banku, posiada-
fa rachunki ROR, a co trzeci korzystal z kart ptatniczych. Kredyty hipoteczne
stanowily tylko 6% catkowitej liczby kredytow, a 38% umow kredytowych
podpisano przy udziale posrednika. W uzupeinieniu mozna dodac, ze Sredni
wiek kredytobiorcy wynosit 40 lat, a dla 75% z nich glownym zrodiem uzyski-
wanego dochodu byta umowa o prace, dla 17% — renta lub emerytura, a docho-
dy z wlasnej dziatalnosci uzyskiwalo 6% kredytobiorcow. Wielkos$é miesigcz-
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nych wplywdéw na rachunki ROR wiascicieli rachunkow kredytowych nie prze-
kraczata kwoty 102 tys. z1*.

Tabela 1. Podstawowe ilosciowe informacje o rachunkach kredytowych i ich

wtascicielach
Wyszczegolnienie Struktura (%e)
Udzial ,,ztych” kredytow 20
Struktura wedtug pici (udziat mezezyzn) 53
Posiadajagcy ROR 56
Posiadajacy Karty platnicze 33
Klient/Kredyt pozyskany przez posrednika 38
Struktura wedlug typu kredytu (Konsumpeyjny) 94

Zrodto: opracowanie wiasne.

W przypadku analizowanych danych jakosciowych istniata obawa, ze wy-
stgpuje silna wspolliniowos$¢ migdzy zmiennymi objasniajacymi. W tym celu
zastosowano miernik uwarunkowania macierzy XX (zob. [Osiewalski 1992])'0.
Jednakze uzyskane wyniki nie potwierdzily wystepowania wspélliniowosci.
Obliczono takze podstawowa miarg zaleznosci miedzy zmiennymi, tj. wspol-
czynniki korelacji liniowej Pearsona, co przedstawia tabela 2.

Tabela 2. Wspolczynniki korelacji liniowej Pearsona miedzy zmiennymi

. , . Wply- Po- Ty Zrodlo
Zmienna Y Plec | Wiek ﬁyy ROR | Karty srednik kregi}tu dochodu
Y l
Ptec 0.041 l
Wiek -0,002 1-0.126 |
Wplywy -0.020 | 0012 0008 I
ROR -0.448 (-0030] 0,170 | 0,038 ]
Karty —0.291 | 0043] 0,136 ] 0,042 0619 ]
Posrednik 0506 | 0038 0,140 | 0034 HO834 | 0518 l
Typ kredytu 0,116 | 0,033 0,046 | D018 0,197 |-0.172| 0,203 ]
Zrédlo dochodu [-0.043 | 0,022 0248 | 0034|0030 {-0.035| 0035 | -0027 I

Zrodio: opracowanic wiasne.

7 19% z nich ma wplywy wyzsze niz 10 tys. zt, a mediana wynosi 2,6 tys. zt. Co ésmy klient
(przewaznic o wysokich dochodach) ma zaciggniety wigcej niz jeden kredyt.

"' Za miarg wspotliniowosci przyjeto pierwiastek ilorazu maksymalnej 1 minimalnej wartosci
wlasney macierzy R, przy czym R = W-{(X' X)W, gdzie W jest macierza diagonalng stopnia & za-
wicra)acy na przekatne) dlugosci kolumn macierzy X.
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Na podstawie danych z tabeli 2 mozemy stwierdzi¢, ze wystgpuje silna ko-
relacja miedzy sposobem pozyskania klienta 1 posiadaniem rachunku ROR
a niewyptacalnoscia kredytobiorcy. Ponadto kredytobiorcy pozyskani przez po-
srednikow w przewazajacej wickszosci nie posiadali rachunku ROR w anali-
zowanym banku.

Do estymacji modelu logitowego i probitowego wykorzystano opisang
wczesnie] metode najwickszej wiarygodnosci, dostgpna w pakiecie Gauss 3.2
[irmy Aptech Systems. W celu zbadania numerycznej zbieznosci wykorzysty-
wanego algorytmu optymalizacyjnego zbadano wrazliwosc uzyskiwanych wy-
nikdw na dobdr punktow startowych. Za oceny wstgpne wektora 3 przyjgto naj-
pierw oceny estymatora MNK dla liniowego modelu prawdopodobienstwa
(zob. tabela 3), nast¢pnie wspolczynniki korelacji liniowe) Pearsona (z pierw-
szej kolumny tabeli 2) oraz zatozono, Ze wstgpna ocena B jest wektor skladajg-
Cy S1¢ Z Zer.

Tabela 3. Oceny MNK parametrow liniowego modelu prawdopodobienstwa

Zmienna Oceny Biedy sredme szacunku Statysiyka ¢
Stala 0.165 0012 14,302
Ptec 0,007 0,004 2091
Wiek 0,002 0,00017 —11.450
Wplywy 0.000005 (3,000007 —) 689
ROR 067 0,007 —9,749
Karty -(),0272 0,005 —4.,660
Posredmk 0,355 0.006 55,006
Tvp kredytu 0,022 0,007 3062
Zrdochl —.028 0,006 4,612
Zrdoch? (0023 0.007 3.101
Zrdoch3 -0,035 0,012 -2.038

Zrodto: opracowanie wlasne.

W obu modelach (logitowym i probitowym) uzyskiwaliSmy te same rozwig-
zania bez wzgledu na wybor jednego z trzech punktow startowych. Oceny
MNW i biedy srednie szacunku dla obu modeli przedstawia tabela 4. Oczywi-
scie oceny parametrow obu modeli sg rézne, ale z uwagi na zaleznoSci migdzy
parametrami tych modeli, o ktérych moéwi T. Amemiya [1985], wartosci staty-
styk f-Studenta przyjmuja zblizone wartosci. Oceny wszystkich parametrow s3
statystycznie istotne, przy czym jedynie w przypadku plci 1 typu kredytu biedy
srednie szacunku sg relatywnie duze w stosunku do ocen.

Do celdw predykeji postuzymy sie modelem probitowym, ktory daje pro-
gnozy niewiele rozniace sie od uzyskanych w modelu logitowym. Ewentualne
roznice wynikajg z faktu, ze rozklad logitowy ma wigkszg mase prawdopodo-
bienstwa w ogonach niz rozktad normalny. W konsekwencji dla ustalonych
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wartoscr wskaznika x, - B >0 (x, - f < 0) w modelu probitowym otrzymujemy
wyzsze (nizsze) wartosci prognozy zmiennej Y niz w modelu logitowym.

Tabela 4. Oceny MNW parametrow modelu probitowego i logitowego

Model probitowy Model logitowy

Zmienna . , T

btedy srednie | .. , bledy Srednie)

oceny izgcunku statystyka ¢ oceny szgcunku statystyka

Stata —-1.199 0.077 -153521 —2.146 0,163 —13.201
Plec¢ 0,043 G018 2,439 0053 (0024 2,260
Wiek —0.009 (.001 —-10,017 0015 0.001 —13.220
Wplvwy —0.017 0,002 -9.394 —,068 0.007 -10.223
ROR —) 283 0,038 —~7.58% —) 357 0.070 -5.092
Karty ~{).174 0,033 —5,236 —).303 0,069 —4.365
Posrednik 1.269 0,031 40,789 2.230 (0,055 40,782
Typ kredvtu 0,181 0,065 2,780 (.377 (0,153 2473
Zrdochl 0 089 0.020 308} ~{(},138 (3,039 ~3.50]
Zrdoch2 0311 0.040 7,721 (3. 460 0.059 8.327
Zrdoch3 —(),227 0075 3,039 0429 0.125 —3.445

Zrodto: opracowanic wlasne.

prawdopodobienstwo (Y= 1)
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Zrodlo: opracowanic wiasne.

Rys. 1. Prognoza prawdopodobienstwa niewyptacalnosci klienta w zaleznosci od
zmienne] posrednik 1 wielkoSci wpltywdw na ROR
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Tabela 5. Prognoza prawdopodobienstwa niewyptacalnos$ci dla réznych typow klientdéw

. Najczgstszy klient Miody Starsya
TS posrednik = | | posrednik =0 biznesmen kobieta

Stata ! i l
Plec ] } ! (}
Wiek 40.2 40,2 ¥ 60)
Wolvwy (w tys, zh) 102 10,2 10,2 !
ROR ] ] 0 1
Karty ptatnicze 0 0 0 i
Posrednik l () l 0
Tvyp kredytu: Konsumpcyjny | l | ()
Zrdochl 0 0 0 l
Zrdoch?2 () 0 | 0
Zrdoch3 0 0 0 0
Pr(Y = 1) (0,29¢ 0036 (.606 0013

Zrodio: opracowanie wlasne.

Znaki 1 warto$cl ocen parametrow przy zmiennych objasniajacych informu-
Ja o kierunku 1 sile wplywu tych zmiennych na prawdopodobienstwo niewypla-
calnosci kredytobiorcy. Z powyzszych danych wynika m.in., ze prawdopodo-
brenstwo niesplacenia kredytu w przypadku klienta bedgcego mezezyzna jest
nieznacznie wigksze niz w przypadku kobiety. Prawdopodobienstwo to jest
nizsze, jezeh klient posiada rachunek ROR lub korzysta z kart platniczych,
1 maleje ono wraz z wiekiem klienta oraz wielkoscig wplywow na rachunek
ROR. Forma zabezpieczenia ma wplyw na terminowosc i rzetelno$¢ spiaty kre-
dytu przez klienta, wiec mniejsze ryzyko zwigzane jest z kredytem hipotecz-
nym mz konsumpceyjnym. Innym czynnikiem zmnicjszajagcym niewyplacalnosé
klienta jest zrodto dochodu, przy czym studenci korzystajacy z kredytu stu-
denckiego (zrdoch3 = 1) oraz emeryci 1 rencisci (zrdochl = 1) sa lepszymi
(obarczonymi mniejszym ryzykiem) kredytobiorcami niz klienci utrzymujacy
s1Ig. z umowy o pracg¢. Natomiast osoby prowadzace wlasng dzialalnosé
gospodarcza (zrdoch2 = 1) sg najmniej pozadana grupa klientdow z uwagi na
zwlazane z nimi duze ryzyko kredytowe. Jednakze giéwnym czynnikiem, ktory
ma wplyw na wielko$¢ ryzyka zwigzanego z pojedynczym wnioskiem kredy-
towym, jest sposob pozyskania klienta jako kredytobiorcy (zmienna posred-
nik). W przypadku badanego banku korzystanie z ustug posrednikéw, ktorzy
mteli pozyskac klientow spelniajacych wymagania stawiane kredytobiorcom,
doprowadzilo do pogorszenia jako$ci posiadanego portfela kredytowego.
Wspolpraca ta spowodowala dla banku utrate przychodéw odsetkowych oraz
narazila go na dodatkowe koszty i czgsto bezpowrotna utrate pozyczonego
kapitalu. Zmienna ta odgrywa wyraznie decydujaca role w ksztaltowantu sie
prawdopodobienstwa niewyplacalnosci kredytobiorcy. Jej znaczenie ilustruje
rys. 1, ktory przedstawia, w jaki sposéb zmienia si¢ prawdopodobienstwo
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w zaleznosci od zmiennych posrednik 1 wielkosc wplywow na rachunek ROR
(przy wartosciach pozostatych zmiennych zero-jedynkowych ustalonych jako
wartosci najczestsze w probie, a w przypadku wieku klienta na poziomie prze-
cigtnym). W przypadku gdy wplywy klienta pozyskanego bezposrednio przez
bank i poprzez posrednika sa nie wicksze niz 10 tys. zi, prawdopodobienstwo
zaniechania sptaty kredytu przez pierwszego klienta wynosi od 0,04 do 0,05,
natomiast drugiego az od 0.3 do 0,36. W przypadku klientow pozyskanych
przez bank wielkos¢ wplywdow, w przeciwienstwie do klientow pozyskanych
przez posrednikow, nie ma zasadniczego wplywu na zmiang¢ prawdopodobien-
stwa niewywigzywania si¢ Z umowy kredytowe;.

Na podstawie modelu mozemy dokonaé oszacowanta prawdopodobienstwa
,zlego” kredytu w przypadku réznych typéw klientow. Szczegotowg specyti-
kacje wybranych sylwetek kredytobiorcow, w tym najczescie) spotykanego,
przedstawia tabela 5. Prawdopodobienstwo, ze dotychczasowa klientka banku
— starsza kobieta — korzystajgca juz z ustug banku, nie bedzie splaca¢ kredytu
hipotecznego, jest bliskie zero. Natomiast w przypadku innego hipotetycznego
klienta, ktoérego bank pozyskal przez posrednika — mlodego mezczyzny uzy-
skujacego dochod z wlasnej dzialalnosci na poziomie Srednim w probie (10 tys.
z1), prawdopodobienstwo to wynosi az 0,6. Oszacowane prawdopodobienstwo
dla klienta pozyskanego przez bank o cechach najczestszych w probie (dotyczy
zmiennych jakosciowych) ksztattuje si¢ na poziomie 0,04, a dla klienta
pozyskanego przez posrednika prawdopodobienstwo to wynosi az 0,3. Powyz-
sze wyniki wskazuja, ze rola zmiennej posrednik ma decydujgcy wplyw na to,
czy kredyt mozna traktowac jako ,,zly”.

5. Podsumowanie

Wyniki analizy empirycznej obejmujacej rachunki kredytowe klientow de-
talicznych wskazujg, ze gléwnym czynnikiem zwickszajgcym prawdopodo-
bienstwo niewyplacalnoéci klienta jest sposéb jego pozyskania. Bezposredni
kontakt pracownika banku z potencjalnym kredytobiorca 1 weryfikacja przed-
fozonego wniosku kredytowego obniza w znaczacy sposob ryzyko kredytowe.
Natomiast korzystanie z ustug firm zewnetrznych posredniczacych w pozyska-
niu 1 udzielaniu kredytow zwieksza prawdopodobienstwo niewyplacalnosci
klienta. Czynnikami zmniejszajacymi ryzyko jest przywigzanie klienta do ban-
ku, ktére przejawia sie stopniem korzystania przez niego z ustug bankowych.
Posiadanie rachunku ROR jest czynnikiem obnizajagcym ryzyko kredytowe, po-
dobnie jak korzystanie z kart piatniczych.

Oczywiscie wystepuje wiele innych czynnikdw nie uwzglednionych w mo-
delu, ktore by¢é moze istotnie przyczyniaja si¢ do ksztaltowania ryzyka kredy-
towego. Jednakze brak danych (badz ich niekompletnosc¢) uniemozliwia prze-
prowadzenie szerszej analizy empirycznej i weryfikacji statystycznej, ktora
prawdopodobnie przyniostaby ciekawsze 1 petniejsze wnioski.
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Intencja autora jest przedstawienie, ze w przypadku badanego banku moz-
liwe jest zbudowanie sprawnego mechanizmu — modelu scoringowego, ktore-
g0 wykorzystanie w praktyce pozwoliloby m.in. na ujednolicenie, obiektywi-
zacje 1 czeSciowq automatyzacj¢ oceny wnioskow kredytowych. W wymiarze
finansowym przyczyniloby sie to do obnizenia kosztéw zwigzanych z tworzo-
nymi rezerwami poprzez poprawg jakoéci portfela kredytowego oraz do obni-
zenia kosztow obstugi klienta poprzez usprawnienie procesu rozpatrywania
wnioskow kredytowych.
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Test of Borrower Insolvency Using Logit and Probit Models

The purpose of this article is to use binary choice models in the analysis of credit
agreement risk. The author presents construction and estimation of logit and probit models
using maximum likelihood as a method of estimation. The paper describes the results of
empirical research using data on consumer loans (loans to individuals}, coming from one of
Polish commercial banks. The results show that the probability that bank’s client won't pay
off instaiments depends in particular on the way bank finds a client, on the type of the loan,
and on the source of client’s income. The author also calculates credit agreement risk in the
case of various clients of the bank.




