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ZASTOSOWANIE METOD ANALIZY CZASU PRZEZYCIA

1. Wstep

Celem pracy jest adaptacja metod analizy czasu przezycia przedsigbiorstw do
badania ryzyka upadlo$ci na przykladzie firm polskich zakwalifikowanych do sek-
tora budowlanego. Dodatkowo zrealizowano badania poréwnawcze trafnosci prognoz
otrzymanych w wyniku stosowania réznych modeli probabilistycznych.

Dzialalno$¢ kazdego przedsiebiorstwa poddawana jest systematycznej analizie,
w ktorej gtéwna role odgrywaja relacje finansowe. Nalezy zwrdci¢ uwage, iz kla-
syczna analiza wskaznikowa zazwyczaj nie daje jednoznacznych wynikéw, gdyz
czeste sa przypadki, gdy wyznaczone wielkosci stoja z soba w sprzecznosci i od-
miennie $wiadcza o sytuacji firmy. Pojawia si¢ zatem potrzeba oceny syntetycznej,
uwzgledniajacej wiele informac)i finansowo-ekonomicznych jednoczesnie. Metody
oceny kondycji przedsiebiorstwa uwzgledniajace powyzsza potrzebe stosowane
sa z powodzeniem od lat szesédziesiatych XX wieku'. Najbardziej rozpowszech-
niong metoda jest wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna [Aczel 2000], ktéra
umozliwia syntetyczna ocene kondycji przedsigbiorstwa oparta na dostgpnych
sprawozdaniach finansowych. Metoda zaklada zastosowanie funkcji dyskrymi-
nacyjnej, ktéora umozliwi zakwalifikowanie badanego podmiotu do grup wyzna-
czonych wczesniej, podobnych ze wzgledu na sytuacj¢ ekonomiczno-finansowa
[Altman 1994].

Stosunkowo nowym podejsciem jest wykorzystanie metod, w ktdrych przed-
siebiorstwo jest potraktowane jako zywy organizm. Metody takie umozliwiaja
okreslenie, na podstawie odpowiednich przestanek, czasu zycia i prawdopodobieri-
stwa przetrwania lub smierci (upadiosci).

Zagadnienie modelowania czasu przezycia w biostatystyce stanowi jeden z
wazniejszych obszarow zastosowan metod statystycznych [Stanisz 2005]. Metody,

' Pierwszy model Altmana wykorzystujacy wielowymiarowa analiz¢ dyskryminacyjna powstat
w 1968 r. w USA.



164

ktére si¢ w tym obszarze wykorzystuje, sa skoncentrowane wokot analizy czasu
przezycia pod katem modelowania ryzyka zgonu jako funkcji charakterystyk oso-
bowych pacjenta. Wsrod najczgsciej spotykanych technik wymienié nalezy metode
analizy czasu przezycia Kaplana-Meiera czy tez model proporcjonalnego hazardu
Coxa [Cox, Oakes 1984; Kaplan, Meier 1958].

Jak juz wspomniano, przedsigbiorstwo jest traktowane jako zywy organizm, za-
tem mozna przyjaé, ze czas funkcjonowania przedsigbiorstwa mozna utozsamiac
z czasem przezycia. Odpowiednikiem upadlosci przedsigbiorstwa jest zakonczenie
zycia. Autorzy przyjeli, iz firma ,,umarla”, kiedy zostal zgloszony wniosek o upad-
}os¢ przedsiebiorstwa. Obserwacje dotyczace czasu przezycia przedsiebiorstw maja
charakter danych cenzurowanych (obcietych w momencie obserwacji) w odniesie-
niu do funkcjonujacych przedsigbiorstw. Te proste analogie oznaczaja, ze po-
dejscie biostatystyczne do analizy ryzyka upadlosci przedsiebiorstw jest wiasciwe.

Kondycj¢ przedsigbiorstwa opisuja zazwyczaj mierzalne wskazniki finansowe.
Badanie zwiazk6éw pomig¢dzy tymi wskaznikami a szansami upadlosci nie przedsta-
wia wigkszego problemu. Warto zauwazy¢, ze kondycja przedsiebiorstwa jest row-
niez funkcja struktury organizacyjnej, innowacyjnosci, kultury zarzadzania i po-
dobnych, trudno mierzalnych czynnikéw. Podejscie biostatytyczne umozliwia ana-
lize tych czynnikéw jako potencjalnych czynnikéw ryzyka. Metody biostatystyki
zastosowane w odniesieniu do analizy czasu przetrwania przedsigbiorstwa przede
wszystkim wskazuja najbardziej znaczace czynniki podwyzszajace ryzyko upad-
losci. Badania przeprowadzone przy uzyciu modelu proporcjonalnego ryzyka Coxa
dodatkowo umozliwiaja wyznaczenie prawdopodobienstwa upadlosci w zadanym
okresie, co oznacza prognoz¢ upadlosci.

Przyklad empiryczny dotyczy analizy czasu funkcjonowania przedsigbiorstw
zatozonych i dzialajacych na terenie Polski. Analize przeprowadzono na podstawie
materialu empirycznego zawierajacego informacje o kondycji finansowej oraz
podstawowych parametrach charakteryzujacych badana firme. Efektem tej analizy
jest okreslenie czynnikéw ryzyka upadlo$ci. Wyniki otrzymane przy uzyciu
modelu proporcjonalnego hazardu Coxa poréwnano z podejSciem opartym na
analizie logitowej oraz dyskryminacyjne;j.

2. Model Coxa w odniesieniu do prognozowania upadlosci firm

Model proporcjonalnego hazardu Coxa [1972] to model opisujacy funkcje hazar-
du poprzez rownanie postaci
h(t/X) - h0 (t)eb,X,+b2Xz+...+b,,X,, ,
gdzie: by, by, ..., b, sa parametrami strukturalnymi dla zmiennych objasniajacych
X1, X2y ooy Xiy
hy(t) — oznacza bazowa funkcje hazardu (zaleznos$é wylacznie od czasu).
Funkcja hazardu w tym modelu jest rozumiana jako gestosé warunkowa roz-
ktadu prawdopodobiefistwa czasu przezycia pod warunkiem, ze czas bezawaryjnej
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pracy przekracza czas . Innymi slowy, jest to funkcja o wartosciach proporcjonal-
nych do prawdopodobienstwa awarii (zgonu) w okreslonym odcinku czasu. Wektor
X oznacza tutaj wektor charakterystyk ilosciowych i schematycznie kodowanych
charakterystyk jakosciowych opisujacych badany model.

Estymacja parametréw w semiparametrycznym modelu Coxa jest realizowana
metoda najwigkszej wiarygodnosci. Maksymalizacja funkcji wiarygodnosci w mo-
delu Coxa sprowadza si¢ do maksymalizacji funkgcji czesciowe]j wiarygodnosci [Cox
1975]. Obliczenia ta metoda wykonano w pakiecie SPSS.

3. Badania empiryczne

Badania przeprowadzono, wykorzystujac material statystyczny dostepny w ba-
zie danych ISI Emerging Markets. W pierwszej fazie uzyto danych dla 250 upad-
tych i 250 nie upadlych firm, ktére byly przypisane do réznych sektoréw gospo-
darki. Wyniki badan opartych na powyzszych danych wskazywaly na brak zalez-
nosci migdzy zmienna opisywana, jaka byla ,,Smier¢ przedsigbiorstwa”, a wykorzy-
stanymi w analizie zmiennymi objasniajacymi. Nie bylo mozliwe zbudowanie mo-
delu, ktory charakteryzowalby si¢ statystyczng istotnoscia jakichkolwiek parame-
tréw, nie wspominajac o wlasciwym poziomie miar dopasowania. W nastepnym
kroku zawgzono badane firmy do przedsiebiorstw z sektora budowlanego, ktére w
swoich deklaracjach podaly kod PKD wynoszacy 4521. Kierowano si¢ w tym mo-
mencie liczebnoscig probki, tj. najwigksza mozliwa liczba firm, ktore przypisane sa
do konkretnego sektora gospodarki (problem stanowily dane dla firm upadtych).
Udalo si¢ zgromadzi¢ dane w sumie dla 125 firm z sektora budowlanego, przy
czym 46 z nich stanowily firmy ,niebankruty”. Kompletne informacje dotyczace
stanu finanséw uzyskano w 63 przypadkach, w tym w 19 przypadkach takie infor-
macje dotyczyly firm nie bedacych w stanie upadliosci. Dla tak wyselekcjono-
wanych przedsigbiorstw proces konstrukcji modelu proporcjonalnego hazardu Coxa
zostal uwienczony sukcesem, wyrazonym uzyskaniem modeli satysfakcjonujacych
pod wzgledem dopasowania z istotnymi statystycznie parametrami strukturalnymi.

Przy uzyciu programu SPSS 12.0 zbudowano 4 modele, w ktoérych prawdopo-
dobienstwo przezycia jest uzaleznione odpowiednio od zmiennych:

e dla modelu pierwszego: aktywa trwale,

e dla modelu drugiego: aktywa trwale, zobowiazania dlugoterminowe,

e dla modelu trzeciego: aktywa trwale, zobowiazania dlugoterminowe, aktywa
obrotowe, naleznosci krotkoterminowe,

e dla modelu czwartego: aktywa trwate, zobowiazania dlugoterminowe, naleznosci
krétkoterminowe.

W tabeli 1 zostaly zaprezentowane parametry dla tych 4 modeli.

Kolejne wiersze w powyzszej tabeli odzwierciedlajg informacje dla wlasciwe-
go modelu. Informacja zawarta w kolumnie ,,poziom istotnosci” to maksymalny
dopuszczalny poziom istotnosci, przy ktérym nie ma podstaw do odrzucenia testo-
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Tabela 1. Test istotno$ci parametrow strukturalnych dla poszczegéinych modeli

Ocena
Model 2LogL . -

chi-kwadrat | SIOPME | poziom
swobody istotnosci.

1 282,538 8,155 | ,004

2 277,405 16,589 2 ,000

3 274,702 18,088 4 ,001

4 274,818 17,994 3 ,000

Zrédlo: opracowanie wiasne.

wanej hipotezy. W tym przypadku, jezeli wartos¢ pola jest mniejsza niz 0,05
(przyjety poziom istotno$ci wykonywanych testow), to wlasciwy tej wartosci
parametr strukturalny w modelu jest istotny statystycznie. Tabela 2 zawiera
wartosci parametréw strukturalnych (B)?, dla kazdego modelu oraz dla zmiennych
uzytych w tym modelu, w kolumnie poziom istotnosci znajduje sie maksymalny
dopuszczalny poziom istotnosci, przy ktérym nie ma podstaw do odrzucenia
hipotezy o przydatnosci danej zmiennej w aktualnie badanym modelu. Informacja
o wartosci Exp(B) bedzie zamieszczona w dalszej czesci artykutu.

Tabela 2. Zmienne w modelu

Poziom

B istotnosci Exp(B)

Model I | Aktywa trwale —0,0001516451003955 0,006 | 0,998483663971

Model 2 | Zobowiazania 7,980511276222¢-007 0018 | 1,000000798051
dlugoterminowe

Aktywa trwale ~0,0001373081218973 0,008 | 0,0998627013044

Model 3 | Zobowigzania 9,710075233114¢-007 0,008 | 1,000000971008
dlugoterminowe

Aktywa trwate —~0,0001396189059556 0,014 | 0,0998603908403

Aktywa obrotowe | 2,178844432866¢-007 0,733 1,000000217884

Naleznosci 1,069609588018¢-006 0,142 | 1,00000106961
krétkoterminowe

Model 4 | Zobowiazania ) g 559950549074¢-007 | 0,008 | 1,000000952796
dlugoterminowe

Aktywa trwale ~0,0001435327747055 0,000 | 0,9998564775256

Naleznosci 1,138757535783¢-006 0,099 | 1,000001138758
krotkoterminowe

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Parametry strukturalne dla zmiennych aktywa obrotowe oraz naleznosci krotko-
terminowe nie sa istotne statystycznie (a = 0,05). Zatem wplyw tych zmiennych na
ryzyko upadlosci nie jest potwierdzony przez otrzymany model.

% Program SPSS pokazuje wielkosci z dokladnoécia do trzech miejsc po przecinku. Podczas
edycji pola mozliwe jest otrzymanie danej z doktadnoscia do 7 miejsc po przecinku.
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Istnieje jeszcze inny sposob oceny, w jaki sposob poszczegodlne zmienne ujgte
w modelu wplywaja na dopasowanie modelu. Mozliwe jest przeprowadzenie
analizy majacej na celu sprawdzenie, jak zachowalby sie model, gdyby usunigto z
niego poszczegélne zmienne. W tabeli 3 przedstawiono omawiane podejscie. Za-
sadne jest usuniecie danej zmienne)j, jezeli odpowiadajaca wartos¢ w kolumnie
,»poziom istotnosci” przekracza poziom 0,10. Zauwazamy, iz wszystkie zmienne
poza dokladnie tymi samymi, ktore okazaly si¢ watpliwe w poprzedniej analizie,
takze i tutaj sa wskazane jako te, ktore nickoniecznie powinny si¢ znalezé w mo-
delu. W modelu trzecim warto$¢ poziomu istotnosci dla zmiennej aktywa obrotowe
znacz-nie przekracza wartos¢ 0,10. Wartosci poziomu istotnosci dla zmienne;j
naleznosci krotkoterminowe w modelu trzecim i czwartym w niewielkim stopniu
przekraczaja granicg¢. Ta zmienna i jej wpltyw na ryzyko upadtosci oraz dopasowa-
nie modelu moga by¢ poddane dokladniejszej analizie.

Tabela 3. Jako$¢ modelu po usunigciu zmiennej

Usunigte zmienne w modelach Straty wzartoéci Stopnie . Pozior'n'

X swobody istotnosci
Model 1 Aktywa_trwale 12,064 1 ,001
Model 2 Zobowiazania_dlugoterminowe 5,133 1 ,023
Aktywa_trwale 11,948 1 ,001
Model 3 Zobowiazania dlugoterminowe 6,756 1 ,009
Aktywa_trwale 10,049 1 ,002
Aktywa_ obrotowe 116 1 ,733
Naleznoci_krotkoterminowe 2,027 1 ,155
Model 4 Zobowiazania_dlugoterminowe 6,605 | ,010
Aktywa_trwale 11,674 1 ,001
Naleznosci_krétkoterminowe 2,596 1 ,107

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Pomiar dopasowania modelu w odniesieniu do modelu Coxa nie jest realizo-
wany w pakiecie SPSS. Dopasowanie modelu jest kwestig na tyle istotna, ze pod-
jeto probe oceny stopnia dopasowania modelu poprzez analize trafnosci prognoz
upadlosci, co posrednio potwierdza (badz nie) trafno$¢ dobranego modelu.

Dla modelu przeprowadzono badania majace na celu zbadanie trafnosci pro-
gnozy. W pierwszym etapie badan wyznaczono warto$¢ funkeji hazardu dla kazdej
firmy dla kazdego roku i nastgpnie obliczono wartos¢ prognozy prawdopodo-
bienstwa przezycia dla kolejnych lat, liczac od ostatniego ,,badania” kondycji fi-
nansowej przedsiebiorstwa. Nastepnie, bazujac na danych wejsciowych, stwo-
rzono ,.tablicg smierci” obrazujaca w kolejnych latach (od 1 do 7 — wynikajace z
danych wejsciowych) zycie (1) lub $mier¢ (0) przedsigbiorstwa. Nastepnie wyzna-
czono liczbe trafnych prognoz przezycia i smierci w kolejnych latach w odnie-
sieniu do kazdej firmy z osobna (jezeli prawdopodobienstwo przezycia dla kon-
kretnej firmy w danym roku wynikajace z prognozy jest wieksze od 0,5 i odpo-
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wiadajace mu pole w tablicy $mierci wynosi 1, oznacza to trafnos¢ prognozy dla
przezycia; analogicznie dla $§mierci) oraz dla wszystkich firm jako calosci (zliczono
wystapienia prognozy wiekszej niz 0,5 dla wszystkich firm dla kolejnych lat i
liczbe firm, ktére w danym roku w tablicy smierci miaty wartosé 1).

W tabeli 4 zaprezentowano zestawienie dla trafnosci prognoz wyznaczonych z
modeli Coxa w kolejnych latach dla wszystkich firm. W pierwszym roku swojej
dzialalnosci zadna z rozwazanych firm nie upadla — nie wyznaczono w pierwszym
roku trafnosci dla firm upadtych liczone;j jako stosunek liczby trafionych upadtosci
do faktycznej liczby firm upadlych. Zestawienie takie ma sens, gdy celem
prognozy jest uzyskanie informacji, ile firm z danej grupy upadnie (nie interesuje
nas, ktére firmy zbankrutuja).

Tabela 4. Trafnos¢ prognozy dla wszystkich firm

COX: trafnos¢ prognozy dla przezycia i upadtosci odniesiona do wszystkich firm
(1-idealnie, >1- za duzo, <I- za malo trafief)
1 rok 2 rok 3rok | 4rok 5 rok 6 rok 7 rok
traficnia 00 | 1,07 | 1,07 | 030 | 023 | 040 1,20
Model | przezycia
1 .
trafienia _ _ 0,00 0,00 11,50 2,94 1,67 1,33
upadlosci
trafienia 094 | 097 | 085 | 019 | 021 | 035 1,00
Model | przezycia
2 .
trafienia . _ 2,00 4,33 13,00 3,00 1,70 1,35
upadlosci
traﬁe.ma_ 0,79 0,75 0,39 0,14 0,14 0,30 1,00
Model | przezycia
3 .
traﬁemfl . _ 6,33 13,33 | 13,75 3,17 1,73 1,35
upadlosci
traﬁemq 0,81 0,85 0,49 0,14 0,14 0,30 1,00
Model | przezycia
4 )
traﬂem'a . _ 433 11,33 13,75 3,17 1,73 1,35
upadtlosci

Zrédto: opracowanie wiasne.

Ze wzgledu na poprawnos¢ wskaznika trafienia dla liczby firm, ktdre przezyly,
na uwage zashuguja dwa modele: pierwszy i drugi. Pierwszy z nich w pierwszych
trzech latach byl najblizszy danym rzeczywistym, podawal prognozy srednio
przeszacowane o okolo 4,5 punktu procentowego. Drugi charakteryzuje si¢ niedo-
miarem prognozy wynoszacym okotlo 8,6 punktu procentowego. W kolejnych latach
odchylenia od danych rzeczywistych znacznie odbiegaja od zaobserwowanych
odchylen w okresie trzech pierwszych lat.

Odsetek trafnych prognoz firm upadlych (100% jest sytuacja idealna, w ktorej
liczba prognozowanych upadlosci pokrywa sie z liczbg faktycznie zarejestrowa-
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nych) dla kazdego ze zbudowanych modeli znacznie przekracza granice dopusz-
czalne dla prognozy.

W tabeli 5 przedstawiono trafnosé prognozy liczonej dla kazdej firmy osobno,
t). liczbe trafien osobno dla przezycia 1 osobno dla bankrutéw dla kazdej firmy w
kazdym roku (osobno). Pozytywne trafienia, tj. zgodne z rzeczywistoscia, zostaly
zliczone. W tabeli 5 zaprezentowano stosunek liczby trafien bankrutow (niebankru-
tow) do rzeczywistej liczby bankrutéw (niebankrutow). Za prognozg¢ wskazujaca,
ze firma przetrwa, uznano prognoze, w ktdrej prawdopodobienstwo przezycia jest
wieksze od 0,5.

Tabela 5. Trafienia prognozy dla kazdej firmy z osobna

COX trafnos¢ prognozy dla przezycia i upadlosci odniesione do kazdej firmy z osobna
1 - idealnie, 0 — brak pozytywnych trafien
1 rok 2 rok 3 rok 4 rok 5 rok 6 rok 7 rok
trafienia 1,00 1,00 1,00 023 | 0,12 0,10 0,20
Model | przezycia
I |trafienia - 0,00 0,00 0,25 0,78 0,88 0,91
upadtosci
Model | frafienia 094 | 090 | 078 [ 012 | 009 | 0l0 | 020
) przezycia
trafienia - 0,00 0,00 0,25 0,78 0,91 0,93
upadiosci
trafienia 0,79 0,68 0,32 0,07 0,05 0,10 0,20
Model | przezycia
3 trafienia _ _ 0,00 0,00 0,25 0,83 0,91 0,93
upadlosci
traﬁt?ma_ 0,81 0,78 0,42 0,07 0,05 0,10 0,20
Model | przezycia
4 | trafienia . _ 0,00 0,00 0,25 0,83 0,91 0,93
upadlosci

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Podobnie jak w poprzednim przypadku, na szczegélng uwage zaslugujg dwa
pierwsze modele, ktore wykazuja najwigksza skuteczno$¢ prognozy w pierwszych
trzech latach dla firm, ktére przetrwaly. Wyjatkiem jest model pierwszy, ktory w
rozwazanym okresie wskazywal firmy ze stuprocentowa pewnoscia. Nalezy jednak
zauwazy¢, iz jest to model, ktory wskazal wigcej firm niebankrutéw niz to
faktycznie mialo miejsce. Zatem, jezeli bardziej adekwatny jest model z niedomia-
rem, nalezy wybra¢ model drugi. Pozostale modele znacznie odbiegaja od dwoch
omoéwionych.

Zaden z modeli nie sprawdza si¢ przy prognozowaniu upadlosci. Bledy pro-
gnoz sa zbyt duze, aby mozna bylo je zaakceptowac.

Dwa pierwsze modele najlepiej odzwierciedlaja rzeczywistos¢, jednak moga
by¢ wykorzystane jedynie do prognozowania przezycia. Model Coxa zupehie si¢
nie sprawdzil w przypadku przewidywania upadlosci firm.
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4. Trafnos¢ prognozy modelu Coxa w poréwnaniu
z innymi modelami

Bazujac na zebranych danych, celem poréwnania skutecznosci prognozy upad-
tosci firm, zbudowano model logitowy oraz wykorzystano model oparty na analizie
dyskryminacyjnej.

W modelu logitowym role zmiennej objasnianej pelni prawdopodobienstwo prze-
zycia/upadlosci. Konstrukcja takiego modelu wymaga przyjecia upraszczajacego
zalozenia dotyczacego stabilnosci prawdopodobienstwa upadlosci w czasie. Czas
przezycia do chwili, w ktorej prowadzono obserwacje, nie jest uwzgledniany w mo-
delu typu logit [Chow 1995; Gruszczynski 2002].

Dane dla firm z branzy budowlanej postuzyly do zbudowania jednego modelu
logitowego, ktorego dopasowanie do danych rzeczywistych mierzone wspélczyn-
nikiem pseudo R* miesci si¢ w granicach 63%-89%, gdzie 100% oznacza catko-
wita zgodno$¢ modelu z danymi rzeczywistymi. Dokladne informacje zostaly ze-
brane w tab. 6.

Tabela 6. Model logitowy

Model -2 LogL Cox & Snell R? Nagelkerke R?
1 14,141(a) ,632 ,895

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Do modelu weszta tylko jedna zmienna objasniajaca — zobowiqzania dlugo-
terminowe. Podobnie jak w przypadku modelu Coxa, sprawdzono istotnos¢ staty-
styczna parametru strukturalnego powiazanego ze zmienng objasniana. W tabeli 7
zestawiono informacje mowiace o przydatnosci zmiennej objasniajacej i stale) w
modelu. Obydwie wartosci w kolumnie poziom istotnosci s mniejsze od wartosci
granicznej 0,05, co oznacza, ze oba parametry sa istotne statystycznie.

Tabela 7. Model logitowy — zmienne w modelu

Poziom
B istotnosci Exp(B)
Model 1 Zobowiazania | _ 1061163522620729 023 1,0000000005066
dlugoterminowe
Stala 3,038 ,004 20,865

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Poréwnano réwniez model ze zmienna objasniajacq zobowiqzania dlugoter-
minowe 1 model skonstruowany z pominigciem tej zmiennej. Zasadne jest wyeli-
minowanie zmiennej w przypadku, gdy wartos¢ poziomu istotnosci zmiany jest
wigksza niz 0,10. W tabeli 8 znajduja sie szczegétowe informacje dotyczace oma-
wianego testu.
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Tabela 8. Model logitowy — jako$¢ modelu przy usunigciu zmiennej

Zmiana wartosci Poziom
Zmienna LogL df | istotnosci —
—2LogL :
zmiany
Model 1 Zobowiazania_dtugoterminowe | -38,569 62,996 1 0,000

Zrodlo: opracowanie wiasne.

W koncowe;j fazie sprawdzono faktyczna skutecznos¢ prognozy otrzymanej na
bazie modelu logitowego na danych rzeczywistych. W tabeli 9 zestawiono wyniki
sprawdzajace trafnos¢ prognozy. W tabeli dla wartosci zmiennej objasnianej czy
zyje warto$¢ 0 oznacza, iz dana firma zbankrutowala; 1 oznacza niebankruta. Wy-
niki w kolumnie procent poprawnie to czestos¢ sytuacji, w ktérych prawdopo-
dobienstwo teoretyczne (wyznaczone z modelu logitowego) przekracza poziom 0,5
1 jednoczesnie wiadomo, ze przedsigbiorstwo upadto (pierwszy wiersz); podobnie
w drugim wierszu tabeli wystepuje czestosé sytuacji, w ktorych wartosé teoretycz-
na prawdopodobienstwa upadlosci nie przekracza 0,5 i przedsiebiorstwo funkcjo-
nuje — nie upadto.

Tabela 9. Model logitowy — trafno$¢ prognozy

Obserwowane Prognoza
czy_zyje Procent poprawnych
0 1
Model 1 czy_zyje 0 4] 3 93,2
1 2 17 89,5
Calkowity procent 92,1

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Zauwazamy, ze model szacuje z niedomiarem, podobnie jak mode] drugi ha-
zardu Coxa, i trafnos¢ prognozy przezycia jest zblizona do trafnosci wpomnianego
modelu drugiego. Jednakze skutecznos$¢ prognozy bankrutéw jest znacznie lepsza
niz w przypadku modelu Coxa. Tutaj wynosi az 93,2% co jest wynikiem, ktory
mozna okresli¢ jako bardzo dobry.

5. Whioski

W omoéwionym modelu hazardu Coxa w dwdch najskuteczniejszych jego po-
staciach, dla:
e aktywdw trwalych,
o aktywdw trwalych i zobowiazan dlugoterminowych
udzial zmiennych objasniajacych wykorzystanych w modelach latwo mozna zinter-
pretowac. Poziom aktywow trwalych dla firm z wigkszym stazem dotyczacy okre-
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su dzialania na rynku jest wigkszy i §wiadczy to na korzysc¢ firmy, tj. dobrze rokuje
o dalszym trwaniu przedsigbiorstwa. Zobowiazania dlugoterminowe, wraz z ich
wzrostem (po przekroczeniu pewnej granicy), dzialaja niekorzystnie na kondycje
finansowga przedsigbiorstwa, co podwyzsza ryzyko upadlosci.

Zgodnie z modelem wartos¢ dla aktywow trwalych pola Exp(B), interpretowa-
nego jako przewidywany wzrost ryzyka przy wzroscie wartosci rozwazanej zmien-
nej o jednostke, wynosi 0,9998483663971 (w tablicy jest warto$¢ zaokraglona —
1,000). Oznacza to, iz wraz ze wzrostem wartosci aktywow trwalych o jednostke
ryzyko upadtosci zmniejsza si¢ 0 100%—(100%-(99,98483663971%)) = 0,0152%’.
Odwrotnie rzecz si¢ ma dla zobowiazan dlugoterminowych. Tutaj wraz ze wzro-
stem zobowiazan dlugoterminowych o 1000 z!, zgodnie z modelem, ryzyko upadtosci
wzrasta, co wyliczono z réwnania 100%—(100%-(100,0000798051%"1000)) =
—0,0798% (znak minus oznacza, ze prawdopodobienstwo przezycia jest ujemne,
tzn. zwiekszyly sie szanse porazki).

Poréwnujac skutecznosé modelu Coxa i logitowego, zauwazono, iz lepszym
modelem w aspekcie prognozowania sytuacji firm, ktére przezyja, jest model
Coxa. Model logitowy wykazywal wigksza skutecznos¢ w oszacowaniu prawdopo-
dobienstwa upadlosci. Jest on bardziej uniwersalny w przypadku analizy obu wa-
riantéw: upadlosc i jej brak.

Praca stanowi raport z pierwszego etapu prac poswigconych analizie probabi-
listycznej upadlosci przedsigbiorstwa. Przedstawiono poréwnanie skutecznosci
dwoch, uznawanych za klasyczne, metod prognozowania upadlosci. Kolejne etapy
badan zostana poswigcone poszukiwaniom modelu probabilistycznego opisujacego
w sposob efektywny badz zblizony do efektywnego prawdopodobienstwo upad-
losci przedsigbiorstwa. Rozwazane jest zastosowanie sztucznych sieci neuro-
nowych.
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THE RISK OF COMPANY’S BANKRUPTCY - USAGE
OF THE SURVIVAL MODELS

Summary

The article shows the use of Cox hazard model over the real data. The authors compared the
efficiency of prediction of Cox model with the results from logit model and discrimination analysis.
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