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L. Wprowadzenie

1. Definicja

Scoring mozna okresli¢ jako system automatycznej i obiektywnej oceny obiektu,
wprowadzony w rezultacie doswiadczenia, uzasadniony przykltadami i statystykami.
System ten dostarcza komputerowo zgenerowana notg, ktéra ocenia wage przysztych
czynnikdw i okresla prawdopodobienstwo przyszlych zdarzen.! Na podstawie
wypetnionej ankiety zaprojektowany model przypisuje poszczegdlnym kategoriom
warto$ci punktowe, ktore w trakcie dalszej analizy stanowia podstawg podejmowania
decyzji operacyjnych. Modele scoringowe polegaja na podziale obiektywnych i
mierzalnych cech na dwie rozlaczne grupy (np. przedsigbiorstwo lub kredytobiorca,
wyplacalny albo nie). Z reguly jest to podziat dychotomiczny. Mozliwa jest jednak
klasyfikacja politochomiczna, gdzie stosowany jest na przyktad wielomianowy model

logitowy.
2. Historia

Po raz pierwszy scoring zostal zastosowany w przedsigbiorstwach zajmujacych
si¢ sprzedaza wysytkowa w 1933 r. w USA. W 1959 r. powstal pierwszy system
scoringowy, ktorego zadaniem byla automatyczna ocena wyplacalnosci klienta. Na
poczatku lat 70 firma Fair Isaac opracowata modele punktowe dotyczace pojedynczych
wnioskow kredytowych (application credit scoring)*. Pod koniec lat 70 scoring zaczeto
stosowa¢ w Anglii, a nastepnie w innych krajach Europy Zachodniej, Japonii, Australii.’
W latach 90 zaczgto wykorzystywa¢ metode punktowej oceny rowniez w marketingu 1
ubezpieczeniach. Przy pomocy scoringu ocenia si¢ na przyktad reakcje klienta na nowy
produkt albo prawdopodobienstwo, ze klient bedzie korzystal z produktu po zakonczeniu
okresu promocyjnego.

W Polsce jest nadal stosowany w niewielkim stopniu. W 2001 r. wg Bugaty-Miler
metode scoringu w ocenie zdolnoéci kredytowej klienta stosowaly gtownie Bank Slaski
Katowice S.A. i Citybank, ktory swoj system opart na sieciach neuronowych. Bank
Zachodni WBK od roku 2002 stosuje automatyczny scoring wnioskéw kredytowych.
Poza tym Biuro Informacji Kredytowej zapowiedzialo wprowadzenie systemu
scoringowego do oceny kredytobiorcéw w 3 dekadzie 2004 r.

Poniewaz mniejsze banki nie moga pozwoli¢ sobie na nowoczesne systemy
monitoringu, organizacje platnicze Visa i MasterCard staraja si¢ wbudowac tego rodzaju
systemy w swoja infrastrukturg, sluzaca akceptacji kart. Visa zapowiedziala
uruchomienie w kwietniu b.r. systemu Visor (Visa Intelligent Scoring of Risk). Zastapi on
stosowany przez Visa system Cris Online 2. MasterCard oferuje podobny produkt o
nazwie RiskFinder, ktoéry funkcjonuje w sieci autoryzacyjnej Banknet. Oba systemy
oparte sg o rozwiazania dostarczone przez firme Fair Isaac.” Do uzytkownikéw systemow
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scoringowych poza bankami naleza emitenci kart klubowych (np. American Express) i
inni emitenci kart: towarzystwa naftowe, firmy lotnicze, firmy samochodowe (np.
General Motors).

II.  Podstawy statystyczne i niestatystyczne

Modele scoringowe ogodlnie naleza do klasy syntetycznych systemow
wskaznikowych, ktérych tworzenie rozpoczyna si¢ od wybrania zestawu wskaznikow
najbardziej odpowiednich z punktu widzenia celu analizy i redukcji zbioru potencjalnych
wskaznikow. Nastgpnie nadaje si¢ wagi pojedynczym wskaznikom i tworzy wskaznik
syntetyczny — indeks (indykator). Ostatnim etapem jest okreslenie wartosci krytycznej
wskaznika-indeksu, ponizej, lub powyzej ktorej orzeka si¢ o mozliwosci wystapienia
badz nie wystapienia zaktadanego zdarzenia.

Metody stosowane w credit scoringu mozna umownie podzieli¢ na statystyczno-
matematyczne i niestatystyczne.

Tabela 1. Metody stosowane w credit scoringu

Metody stosowane w credit scoringu

Statystyczno-matematyczne Niestatystyczne

Analiza dyskryminacyjna Programowanie (liniowe i
Regresja liniowa catkowitoliczbowe)
Regresja logistyczna (probitowa) Sieci neuronowe

Drzewa klasyfikacyjne Algorytmy genetyczne
Najblizsze sasiedztwo Systemy eksperckie

Zrodto: A. Matuszezyk, Przygladajqc sie kredytobiorcom, Bank Miesigcznik Finansowy, nr 2 (125), s. 55

W niniejszej pracy postaramy si¢ krotko scharakteryzowac pierwsza grupe:
metody statystyczno-matematyczne.

1. Analiza dyskryminacyjna

Analiza dyskryminacyjna polega na klasyfikowaniu obiektow do znanych juz klas
na podstawie danych historycznych. Istnieje wiele roznych metod dyskryminacji. Jedna z
najczescie] stosowanych w praktyce i najbardziej popularnych jest liniowa funkcja
dyskryminacyjna. Zastosowanie takiej postaci ma jednak pewne ograniczenia. Zaktada
si¢ bowiem, ze istnieje liniowa separowalno$¢ zbiorow. Na wykresie mozna to

przedstawi¢ nastgpujaco:
Rys. 1

Zrédto: opracowanie whasne na podst. Analiza dyskryminacyjna na rynku kapitatowym, D. Chmaj




Czasami zdarza si¢, ze nie ma mozliwosci przeprowadzenia prostej linii

oddzielajacej dwie klasy 1 wtedy zastosowanie liniowej funkcji dyskryminujacej jest
niemozliwe. W takich przypadkach mozna zastosowaé inne postacie funkcji (np.
kwadratowe).®
Analiz¢ dyskryminacyjna, w ktorej dzieli si¢ kredytobiorcow na dwie grupy,
zastosowano w credit scoringu jako jedna z pierwszych. W tym przypadku mozna
popetni¢ dwa rodzaje btedow. Btad pierwszego rodzaju polega na przyporzadkowaniu
nierzetelnego kredytobiorcy do grupy oséb nadajacych si¢ do przydzielenia kredytu. Nie
przyznanie kredytu osobie, ktéra bylaby wyplacalna nazywamy natomiast btedem
drugiego rodzaju.
Poniewaz potrzebny jest zysk z pigciu dobrych kredytéw zeby zrekompensowaé strate
wynikajaca z przyznania jednego zlego’, banki koncentruja si¢ na minimalizacji
prawdopodobienstwa popelienia blgdu pierwszego rodzaju, przy utrzymaniu
prawdopodobienstwa wystapienia btedu drugiego rodzaju na ustalonym poziomie.

Ciekawy przyklad zastosowania analizy dyskryminacyjnej w scoringu
kredytowym prezentuje Pawel Siarka® na podstawie danych instytucji finansowej z lat
1996-2000, obejmujacych nastgpujace informacje o klientach: dochod, wartos¢ kredytu w
stosunku do warto$ci inwestycji, staz pracy, wiek kredytobiorcy, liczba rat kredytu,
liczba 0s6b w rodzinie. Do oszacowania modelu uzyto 3807 obserwacji, z ktorych 3485
obserwacji to kredytobiorcy oznaczeni jako dobrzy. Pozostale 322 obserwacji to
kredytobiorcy umownie nazwani jako zli. Przecigtna strata na kredycie straconym (ztym)
wyniosta 5200 zt. Zysk na kredycie dobrym wyniost przecigtnie 1560 zt.

Rozktad wartosci funkcji dyskryminacyjnej w obu populacjach przedstawia wykres:

Rys. 2. Warto$ci funkcji dyskryminacyjne;j.
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Zrédto: P.Siarka

Zgromadzone informacje niestety nie pozwalaja na catkowite odseparowanie
kredytobiorcow. Wynikiem tego sa ,,pomytki” prowadzace do odrzucenia dobrych, czy
tez przyjecia ztych kredytobiorcoéw. Za punkt graniczny (na osi wartosci funkcji
dyskryminacyjnej), dzielacy kredytobiorcow na dwie grupy uznano zero. Punkt
przecigcia wykresow kredytow dobrych oraz ztych ma natomiast kluczowe znaczenie,
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jesli chodzi o prawdopodobienstwo przynalezenia obserwacji do zadanych populacji.
Obiekty, dla ktorych funkcja dyskryminacyjna przyjeta wartosci z przedziatu [0; 0,3]
wykazuja wigksze prawdopodobienstwo pochodzenia z populacji kredytéw ztych.
Zostaty zaliczone do populacji dobrych, poniewaz nieoptacalne byloby dazenie do
catkowitego wyeliminowania kredytobiorcéw zlych z uwagi na koszty z tym zwiazane
polegajace na odrzucaniu, wraz z kredytobiorcami ztymi, kredytobiorcow dobrych.’

Efektywnos¢ funkcji dyskryminacyjnej jest uzalezniona od spelnienia pewnych
zatlozen. Chodzi tu przede wszystkim o wymagania dotyczace istnienia
wielowymiarowego rozktadu normalnego, a takze istotne zrdéznicowanie macierzy
kowariancji w obu rozpatrywanych populacjach oraz ciaglego charakteru analizowanych
cech. W praktyce jednak weryfikacja zalozen nie jest nalezycie przeprowadzana.'

2. Analiza regresji

Analiza regresji nazywa si¢ metode badajaca wptyw zmiennych niezaleznych X
na zmienna zalezna Y, co zapisuje si¢ nastepujaco:

yi=ogtoxi+ &

Do oszacowania parametrow modelu wykorzystuje si¢ metode najmniejszych kwadratow
(MNK). Hipotetyczna sytuacj¢ decyzyjna przedstawiono na rys.3. Prawdopodobienstwo
straty, ktore bank jest w stanie zaakceptowa¢, ma wielkos¢ 0,03. Tej wielkos$ci
odpowiada punkt odcigcia LTV'' na poziomie 85. Oznacza to, ze wnioski kredytowe,
ktorych LTV sa ponizej 85 beda zaakceptowane, natomiast odrzuci si¢ wnioski o LTV
powyzej 85 punktow.

Rys.3. Regresja liniowa.
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Zrodto: A Matuszak, Przygladajqc sie kredytobiorcom, miesiecznik Bank, 02/2003, str.56.
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Analiza dyskryminacyjna i analiza regresji, mimo réznych zalozen, prowadza
czesto do tych samych rezultatow, jednak czgsciej do oceny kredytobiorcow uzywa sig
tej drugiej'’. Przemawia za tym m.in. jej lepsza znajomo$¢, mniejsza iloé¢ probleméw z
jej zastosowaniem, wigksza dostepnos$¢ 1 jasno$¢ oraz wigksza ilo§¢ mozliwych do
zastosowania informacji.

Budujac model klasyfikacyjny w oparciu o regresj¢ liniowa mozemy napotkac¢
szereg trudnosci zwigzanych z niemoznoscia spelnienia warunkow naktadanych przez
MNK. W przypadku zmiennych finansowych czgsto nie jest si¢ w stanie spetni¢ warunku
var(&) = o, co oznacza, ze ryzyko popelnienia bledu dla réznych obserwacji nie jest
takie samo. Poza tym mozemy mie¢ do czynienia z blgdem systematycznym, co oznacza
nie spetnienie warunku cov(¢;,¢ ;) = 0.

3. Regresja logistyczna

Przyczyna stosowania regresji logistycznej jest przede wszystkim problem ze
spetnieniem warunkow regresji liniowej. Metoda ta stosowana jest, gdy warto$¢ zmienne;j
zaleznej okresla jedna z dwodch sytuacji np. klienta wiarygodnego i niewiarygodnego
finansowo. Zastosowanie regresji logistycznej umozliwia okresSlenie roznic
charakteryzujacych obie grupy.'

Zmienng objasniang modelu jest tzw. logit, bedacy logarytmem ilorazu szans zajscia i nie
zajécia zdarzenia. Funkcja z jedna zmienna niezalezna ma postaé'*:

Pi
1-p,

In =a,+ax,,

gdzie:

p: — prawdopodobienstwo przyjmowania przez zmienng y; wartosci 1;
o0, oy — nieznane parametry, ktore nalezy oszacowac;

Xx; — zmienna niezalezna.

Ze wzgledu na to, ze zmienne niezalezne posiadaja rézne wariancje, do
oszacowania parametrow modelu nie mozna wykorzysta¢ MNK. Stosuje si¢ wigc metodg
najwigkszej wiarygodnosci albo metod¢ wazonych najmniejszych kwadratow.

Zwiazek pomigdzy zmienna niezalezna x a prawdopodobienstwem sptaty kredytu
przedstawia rysunek 4.

Rys.4. Zalezno$¢ logistyczna pomigdzy zmienna niezalezng x a prawdopodobienstwem splaty kredytu.
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Zrédio: A Matuszak, Przygladajqc sie kredytobiorcom, miesigeznik Bank, 02/2003, str.56.
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Druga, obok logitowej, nieliniowa metoda regresji, wykorzystywana w praktyce,
jest probit. Przyjmuj¢ si¢, ze prawdopodobienstwo wystapienia zdarzenia wyraza si¢
wzorem:

})i = F(bo +b1xi)’
gdzie wyrazenie F(z) jest dystrybuanta rozktadu normalnego.

4. Drzewo klasyfikacyjne - algorytm RP

Drzewo klasyfikacyjne, zwane rowniez algorytmem RP (recursive partitioning),
jest nieparametryczng alternatywa dla metod wymienionych wcze$niej, uzywana w
scoringu. Jest to technika klasyfikacyjna oparta na rozpoznawaniu obrazow bez systemu
punktacji przydzielajacego wagi dla kazdej odpowiedzi. Model ten ma posta¢ binarnego
(chodz nie zawsze) drzewa klasyfikacyjnego, ktérego poszczegdlne rozgalezienia
powstaja w wyniku przeciwstawienia sobie wzajemnie wykluczajacych si¢ wariantow
odpowiedzi. Najczesciej w wyjSciowym, najwyzszym punkcie weztowym znajduje sie
pytanie sformutowane na podstawie cechy majacej najwyzsza zdolno$¢ dyskryminujaca.
Stosuje si¢ zard6wno zmienne o rozktadzie ciaglym, jak i dyskretne. Czgsto ta sama
zmienna moze pojawi¢ si¢ w réznych czg$ciach drzewa. Schemat dziatania algorytmu RP
przedstawia rys.5

Rysunek 5.:Przyktadowe drzewo klasyfikacyjne.

Cafa proba
Wiasciciel Status n‘[ieszkaniowy Niewfasciciel
Dtuzej nizdwa | Lata w banku | Krocej niz dwa Ponizej 26 lat Wiek Powyzej 26 lat
Liczba Dzieci Zatrudnienie Wiek Status mieszkaniowy
0 1+ Specjalista | | Niespecjalista Ponizej 21 lat || Powyzej 21 lat| | Z rodzicami Inny

Zrodto: A Matuszyk: Przygladajac sie kredytobiorcom...op. cit. s. 57, za L.C.Thomas: A survey of credit and behavioral scoring;
forecasting financial pisk of lending to consumers, University of Edinburgh, UK, s. 18.

Wada tej metody jest to, ze stluzy ona tylko do przyporzadkowania
rozpatrywanego przypadku do jednej z wczesniej wytypowanych grup. Czgsto jednak
przedmiotem prognozy jest prawdopodobienstwo wystapienia danego zjawiska, np.
szacowanie stopnia rzetelno$ci kredytobiorcy, a nie tylko klasyfikowanie go jako
rzetelnego, badz nie'”.

15 A.Matuszyk, Przyglqdajqc sie kredytobiorcom, Bank 2/2003



5. Metoda najblizszego sasiedztwa

Istota metody najblizszego sasiada jest zaklasyfikowanie rozpatrywanego obiektu
do jednej z grup na podstawie jego podobienstwa do wystepujacych w niej przypadkow.
Kryterium podobienstwa obiektow jest odlegtos¢ punktow w wielowymiarowej
przestrzeni cech. Znane sa roézne sposoby jej obliczania. Najpopularniejsza z nich jest
metryka euklidesowa'®, nic nie stoi wszakze na przeszkodzie, aby do analizy uzy¢ innych
znanych metryk, takich jak miejska, Czebyszewa czy innych. Za jej pomoca wyznacza
si¢ k najblizszych obiektow o podobnych cechach (sasiadow) i na tej podstawie mozna
rozpatrzy¢ zaklasyfikowanie punktu do danej grupy, np. kredytobiorcy do grupy
rzetelnych klientow. Pewnym problemem jest wyestymowanie liczby k. Wyznacza si¢ ja
minimalizujac czgsto$¢ wystgpowania w probie kredytobiorcow, ktorzy si¢ nie wywiazali
z umowy, wsrod tych, ktorym metoda sugerowata przyznanie kredytu.

Jako zalety tej metody mozna wymienic¢: tatwo$¢ zrozumienia i zastosowania w praktyce,
znaczna skuteczno$é oraz mozliwos¢ dogodnej aktualizacji.'”

III. Zastosowanie

Poza klasycznymi, stosowanymi do oceny kredytobiorcow, modele scoringowe
moga pomaga¢ podja¢ decyzje na przyklad o odnowieniu limitu na podstawie
zachowania klienta (behavioral scoring), zapobiega¢ odptywowi klienta (attrition
scoring), sugeruja, ktéremu klientowi wystaé propozycje nowego produktu (mail
solicitation scoring), pomagaja oceni¢ prawdopodobienstwo odzyskania przez bank
naleznosci (collection scoring) oraz daja natychmiastowa odpowiedz czy dany wydatek z
karty moze by¢ dokonany (authorization scoring)'®.

Ogolnie, ze wzgledu na dziedzing, w ktorej wykorzystywany jest scoring, dzielimy go na
bankowy, ubezpieczeniowy, marketingowy, 1 in. (wykorzystywany m.in. w medycynie, w
kwestii podatkow itp.)"

W marketingu scoring, wykrywajac dobrych klientow pomaga ograniczy¢ koszty 1
nastawi¢ si¢ tylko na ta grupe ustugobiorcow. Sygnalizuje takze, ktory klient jest sktonny
do zerwania umowy. Wtedy albo nie proponuj¢ si¢ temu klientowi podpisania umowy,
albo, gdy jest juz podpisana, podejmuje si¢ kroki, aby do jej zerwania nie doszto. Poza
tym scoring wspomaga proces autoryzacji kart ptatniczych, zapobiegajac wydawaniu
przez klienta wigcej pienigdzy niz wynosi przyznany limit. Limit ten nie jest znany
klientowi i zmienia si¢ w zaleznos$ci od czasu regulowania zobowiazan, ilosci wydanych
pienigdzy przez ostatnie 12 miesigcy, dnia miesiaca (jezeli jest koniec miesiaca a $rodki
na konto jeszcze nie wptyngly limit si¢ zmniejsza), iloSci srodkow, ktore wptyngly w
stosunku do tych, ktore zwykle wptywaja.

Medycyna réwniez coraz czgsciej korzysta z metod punktowych oceniajac stan
pacjentéw. Tablice scoringowe stuza m.in. do oceny ryzyka wystapienia zawalu czy
oceny ryzyka operacji. Carpenter i Emery opracowali system okreslajacy ryzyko naglej
$mierci niemowlgcia. Na oceng wplywaly zmienne takie jak: wiek matki, liczba

16,17, 19 . . R, .
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wcezesniejszych ciazy, czas drugiego stadium rodzenia, waga niemowlgcia, problemy z
karmieniem, stan remontu domu pod koniec pierwszego miesiaca po urodzeniu. Golding
natomiast opart budowe¢ swojego systemu na 15 zmiennych majacych charakter raczej
epidemiologiczny (miesiac porodu, natogi matki).*’

Innym zastosowaniem scoringu sa modele Z-score, oceniajace przyszia
wyptacalno$¢ klienta. Mierza one ryzyko bankructwa firmy i sa §wietnym uzupelnieniem
systemow scoringu stosowanych do oceny zdolnosci kredytowej firm.

Jako przyktad takiego modelu podamy model wykorzystywany przez Bank Francji do
oceny prawdopodobienstwa bankructwa matych i rednich przedsiebiorstw.*!

Tabela 2 Przyktadowy model Z-score.

Posta¢ funkcji:

Z=-1,255 R, + 2,003 R; - 0,824 R; + 5,221 R, - 0,689 R5s 1,164 Rs + 0,706 R; + 1,408 Rg
Oznaczenie Definicja wkaznika Wartosé Wplyw wskaznika na
wskaznika parametréow | warto$¢ indeksu Z
R, koszty finansowe / wynik finansowy brutto -1,255 41,7%

R, state §rodki finansowe / majatek trwaty brutto 2,003 18,9%
+ kapital pracujacy
R; samofinansowanie / catkowite zadluzenie -0,824 11,8%
finansowe
R4 wynik finansowy brutto / obrét handlowy 5,221 8,0%
Rs dlug handlowy / rachunek zakupu TTC (wraz z -0,689 9,3%
podatkami)
Re stopa wzrostu wartosci dodane;j: -1,164 3,7%
WDn'WDn—l /WDn—l
R; zapasy na prace biezace — na prace przyszie + 0,706 4,9%
naleznosci / produkcija
Rg zakup majatku trwalego / warto$¢ dodana 1,408 1,7%
Punkt odcigcia (cut-off)
Z < 0,25 - duze prawdopodobienstwo upadku firmy
0,25 <Z < 1,125 — firma o sytuacji niepewnej (przechodzi do drugiego etapu analizy)
Z > 1,125 - mate prawdopodobienstwo upadku firmy

Zrédto: A.Janc, M.Kraska, Credit-scoring, nowoczesna metoda oceny kredytowej, s 148.

Ciekawe zastosowanie scoringu znalazto miejsce w przemysle okrgtowym. Straz
graniczna USA, w trosce o bezpieczenstwo ludzi i $rodowiska naturalnego, uzywa
metody punktowej do oceny statkow, ktore zamierzaja wptyna¢ do amerykanskich
portow. Analizuje si¢ takie zmienne jak wiarygodno$¢ wiasciciela oraz uzytkownika
statku (0 albo 5 pkt.), towarzystwa klasyfikacyjnego, ktoremu statek podlega (0, 5),
bandery, pod jaka ptywa (0, 7) a takze $ledzi si¢ historie statku (0, 1, 5), ocenia jego typ
(0, 1, 2). Wynikiem analizy jest liczba punktow, wg ktorej jednostka zaklasyfikowana
zostaje do jednej z czterech grup priorytetu.*

1. Priorytet I: co najmniej 17 punktéw, wejscie do portu moze by¢ wstrzymane
dopoki statek nie zostanie przebadany przez straz graniczna;

20’21AJanc, M Kraska, Credit-scoring, nowoczesna metoda oceny kredytowej, Biblioteka Menadzera, Warszawa 2001.

2 O przynaleznosci do danej grupy moga zadecydowac inne, poza punktowe, kryteria.



2. Priorytet II: 7 do 16 punktéw, operacje przetadunkowe moga by¢ wstrzymane
dopoki statek nie zostanie przebadany przez straz graniczna;

3. Priorytet III: 4 do 6 punktow, nie ma zadnych ograniczen dotyczacych czynnosci
wykonywanych w porcie, jednostka prawdopodobnie zostanie przebadana w
porcie;

4. Priorytet IV: ponizej 4 punktow, statek o niskim ryzyku, zadnych ograniczen®.

Z punktu widzenia statystyki jest to bardzo prosty model, nie dyskwalifikuje go to jednak

jako ciekawego przyktadu oceny ryzyka. Podobne systemy sa uzywane réwniez przez
wiladze innych portow na calym $wiecie®.

IV. Zalety 1 wady

Tabela 3. Zalety i wady metody scoringowej

Zalety i wady metody scoringowej

Zalety Wady

= Prostota stosowania = Szybka dezaktualizacja systemu

= Szerokie zastosowanie = Mala elastycznosc

= QOgraniczenie kosztow analizy = Kosztowne wdrazanie

= Skrdcenie czasu weryfikacji * Biledy w danych

* Automatyzacja i obiektywizm oceny * Brak analizy jako$ciowej

*  Mozliwos$¢ wtornego wykorzystania » Dyskryminacja niektorych grup

danych spotecznych
= Jednolito$¢ procesu oceny = Problem z doborem kryteridow ocen
= Zmniejszenie liczby ztych decyzji = Zbytnia ogdlnikowos¢
(kontrola 1 przewidywanie) = QOgraniczenia ze strony prawa

= Zwigkszenie wydajnosci pracy = Problemy ze spelnieniem zalozen

funkcji statystycznych

Zrodto: opracowanie whasne

Pomimo wystepujacych wad, scoring, dzigki swojej prostocie i skutecznosci, jest
powszechnie stosowanym systemem. Cigzko sobie wyobrazi¢ dziatalno$¢ bankowa
pozbawiong metody punktowej. Wazne jest jednak to, ze scoring jest obecny takze w
innych dziedzinach nauki, stuzy nie tylko do oceny kredytobiorcow. Nie ulega
watpliwosci, ze w przysztosci wykorzystywanie przedstawionych metod bedzie sig
zwigksza¢. Roznorodnos¢ metodologiczna oraz uniwersalna funkcjonalnos$¢ zapewni
scoringowi popularno$¢ wszedzie tam, gdzie potrzebna jest automatyczna, obiektywna
ocena obiektu, w nattoku rutynowych decyzji.

2! .
3 Internet, www.uscg.mil\hq\g-m\pscweb.
24 . Lo . .
Por. strona internetowa Porozumienia Paryskiego www.parismou.org.
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