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Streszczenie: Artykul przedstawia wykorzystanie regresji logistycznej, analizy dyskrymi-
nacyjnej oraz modelu Coxa do oceny zaj$cia zdarzenia upadtosci przedsigbiorstwa. Obec-
nie standardem w praktyce jest wykorzystywanie analizy dyskryminacyjnej lub regresji lo-
gistycznej do modelowania ryzyka upadtosci. Podejscie takie ma charakter statyczny i nie
uwzglednia czynnika czasu. Alternatywng propozycja jest wykorzystanie modeli hazardu.
Modele te maja charakter dynamiczny, poniewaz uwzgledniaja uplyw czasu, po jakim nasta-
pito zgloszenie upadtosci. Gtéwnym przedmiotem zainteresowania oraz celem artykutu jest
identyfikacja wptywu zmiennych wspotwystepujacych na ryzyko upadtosci oraz ewentual-
nych réznic w wynikach w zaleznosci od przyjetego ujgcia: statycznego oraz dynamicznego.
Przedstawione sa wyniki badania empirycznego przeprowadzonego dla proby 1536 przedsie-
biorstw (w tym 456 upadtosci) na podstawie wybranych zmiennych finansowych.

Slowa kluczowe: analiza przezycia, modele upadtosci przedsigbiorstw, analiza dyskrymina-
cyjna, regresja logistyczna.

1. Wstep

W dostepnej literaturze istnieje wiele definicji systemow i modeli wezesnego ostrze-
gania przed upadloscig przedsigbiorstw. Modele wczesnego ostrzegania przed upa-
dloscig sa podstawowym narzedziem analitycznym dostarczajacym jedynie informa-
cji na temat istniejgcych zagrozen, nie wskazujg jednakze na sposoby rozwigzania
zidentyfikowanych probleméw. Systemy te powinny by¢ wspierane przez bardziej
zaawansowane metody monitorowania sytuacji finansowej przedsiebiorstwa. Mode-
le wykorzystywane w analizie przedsi¢biorstw dotycza glownie skali mikro i bazuja
na wybranych wskaznikach ekonomiczno-finansowych.

Pierwsze modele systemow wczesnego ostrzegania powstaly na poczatku
XX wieku. Za przetomowe uwaza si¢ prace E. Altmana z lat 60. XX wieku. Opra-
cowat on modele dostarczajace informacji o zagrozeniach w funkcjonowaniu przed-
sigbiorstwa. Autor jest prekursorem przejscia od modeli jednowymiarowych do
wielowymiarowych metod statystycznych analizy dyskryminacji. W latach 70. i 80.
dynamicznie rozwijaly si¢ prace zwigzane z wykorzystaniem w predykcji zagrozen
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finansowych modeli logitowych. W latach 90. w tym celu zaczeto uzywaé metod
sztucznej inteligencji oraz sieci neuronowych [Maczynska 2009, s. 70-71]. W Polsce
tematyka systemoéw wczesnego ostrzegania zaczgto zajmowac si¢ szerzej dopiero
w latach 90. XX wieku, w nastepstwie transformacji gospodarczej. Mimo ze od tego
czasu poczyniono wiele w kierunku rozwoju systemow w Polsce, to nadal w prakty-
ce zarzadzania w przedsigbiorstwach nie sa one popularnym narzedziem. Najwiek-
szy postep w tej dziedzinie wykazujg banki, ktorym tego typu systemy dostarczajg
niezwykle cennych informacji.

Zastosowanie modeli zagranicznych w warunkach polskich w $§wietle przepro-
wadzonych badan miedzynarodowych nie jest mozliwe bezposrednio. Ich wykorzy-
stanie jest mozliwe tylko pod warunkiem, ze zostana one dostosowane do specy-
ficznych warunkow polskiej gospodarki. Oprocz tego zastosowanie modeli sposrod
modeli dotychczas skonstruowanych wymaga zweryfikowania poziomu trafnosci
prognozowania tych modeli, zestawu wskaznikow uzytych w modelu w odniesieniu
do konkretnej branzy oraz prowadzonej dziatalnosci. Konieczne jest takze dostoso-
wanie w zakresie kryteriow uznania przedsigbiorstwa za zagrozone bankructwem
badz upadle. Systemy wczesnego ostrzegania majg zarowno wady, jak i zalety, ale
nie ma aktualnie szybszej metody dostarczajacej informacji o standingu firmy oraz
fatwiejszej w interpretacji. Obecnie istnieje wiele metod budowy systemow oraz
wiele modeli.

2. Analiza historii zdarzen
— semiparametryczny model regresji Coxa

Analiza historii zdarzen (analiza przezycia) jest okreslona jako zbior technik staty-
stycznych stuzacych opisowi i badaniu przebiegu zycia jednostki, tj. czesto$ci pew-
nych zdarzen, ich sekwencji, rozktadu, czasu pobytu jednostki w réznych stanach.
Przedmiotem analizy jest proces stochastyczny, w ktorym wystepuja zdarzenia,
okreslane réwniez jako stany. Proces opisywany jest zazwyczaj w postaci czasow
trwania, okreslajacych okres, jaki uptywa od rozpoczecia jakiego$ zjawiska, az do
momentu jego zakonczenia, badz do momentu dokonania pomiaru, jesli poprzedza
on moment zakonczenia zjawiska. Przedmiotem badania jest czas uptywajacy mig-
dzy zdarzeniami, okre$lany mianem czasu trwania zjawiska badz epizodu.

Ze wzgledu na liczbe zdarzen, ktére moga zaj$¢, wyroznia si¢ analiz¢ pojedyn-
czego epizodu oraz wielokrotnych epizodoéw, przy czym analiza pojedynczego epi-
zodu jest najbardziej podstawowym modelem analizy historii zdarzen. Poréwnujac
analiz¢ historii zdarzen z tradycyjnymi badaniami przekrojowymi badz panelowy-
mi, nalezy stwierdzi¢, ze zaleta tej pierwszej jest dostarczenie informacji o dynami-
ce badanego procesu (zjawiska).

Proces stochastyczny bedacy przedmiotem analizy rozpatrywany jest w trzech
podstawowych plaszczyznach:
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* czasOw oczekiwania na wystapienie wyroznionych stanéw (zdarzen),
* intensywnosci przej$¢ migdzy wyrdznionymi stanami,
» liczby i kolejnosci zdarzen.

Podstawowg strukture analityczng w analizie historii zdarzen stanowig: prze-
strzen stanow 1 0§ czasu. Przestrzen standéw jest dyskretna, pomiar czasu zas moze
by¢ ciggly badz dyskretny. Sama o$ czasu moze zosta¢ zdefiniowana na dwa spo-
soby: jako czas kalendarzowy badz jako czas wzgledny (wiek jednostki mierzony
wzgledem zdarzenia poczatkowego majgcego miejsce w momencie ). Stan wejscia
jest wspolny dla wszystkich jednostek badanej zbiorowosci, ktora jest definiowa-
na wlasnie przez wspodlne doswiadczenie przez wszystkie jednostki w momencie
t, pewnego zdarzenia (stanowi wigc kohortg). Wystgpienie zdarzenia upadfosci eli-
minuje przedsiebiorstwo z kohorty przedsiebiorstw dziatajacych. Stanowi wigc ono
zdarzenie konczace (stan wyjscia) dla modelu pojedynczego epizodu.

Analiza historii zdarzen obejmuje wiele metod, ktorych klasyfikacji mozna do-
kona¢ ze wzgledu na rézne kryteria. Ze wzgledu na zastosowane metody estymacji
mozna wyrézni¢ metody parametryczne i nieparametryczne. Rozroznienie wynika
z zatozen przyjetych co do postaci funkcyjnej rozktadu czasu migdzy zdarzeniami 7.
W przypadku braku takich zatozen mamy do czynienia z analizg nieparametryczna,
klasycznym przyktadem sa tu tablice trwania zycia. Z kolei w podej$ciu parame-
trycznym zaktada sie, ze czas migdzy zdarzeniami jest zmienng losowa nalezaca do
konkretnej rodziny rozktadow. W analizie parametrycznej wykorzystuje si¢ meto-
dy regresji, co pozwala na oszacowanie wptywu zestawu dodatkowych zmiennych
objasniajgcych na przej$cie miedzy stanami, jak rowniez uwzglednienie zagadnien
zwigzanych z tzw. heterogeniczno$ciag badanej populacji.

Potaczeniem obu podejs¢ sa tzw. modele semiparametryczne. Najbardziej popu-
larnym z tej grupy jest model proporcjonalnych hazardow Coxa, opisany w dalszej
cze¢$ci artykutu. W modelach semiparametrycznych mamy do czynienia czgsciowo
z podejsciem parametrycznym, poniewaz wyspecyfikowana jest funkcja regresji, co
daje mozliwos¢ badania interakcji migdzy roznymi procesami. Jednocze$nie w mo-
delach tych nie zaktada si¢ konkretnej postaci rozktadu czasu zdarzen, co jest podej-
sciem nieparametrycznym.

Podstawowym narzedziem do przeprowadzenia analizy historii zdarzen jest mo-
del przezycia, opisujacy rozktad zmiennej losowej, jaka jest czas do wystapienia
okreslonego zdarzenia w pewnej zbiorowosci. Przyjmijmy, Ze ciggla zmienna loso-
wa T jest czasem, jaki uptywa do momentu zaj$cia zdarzenia dla jednostki nalezacej
do badanej kohorty w momencie #, Zmienna T wyraza wigc przyszte trwanie zycia
jednostki mierzone w momencie 7. Rozkfad zmiennej 7' mozna opisa¢ na kilka spo-
sobow, wykorzystujac poza standardowo uzywanymi do opisu rozktadu zmiennych
losowych funkcjami gestosci i dystrybuanty takze funkcje przezycia oraz hazardu.

* Funkcja przezycia

S(t)=P(T>1),
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gdzie S(#) oznacza bezwarunkowe prawdopodobienstwo tego, ze zdarzenie zajdzie
po momencie ¢, a wiec ze kredytobiorca ,,dozyje” co najmniej do momentu ¢. Funk-
cja ta wyraza wzorzec przezycia w badanej zbiorowosci.

* Funkcja hazardu

P(t<T<t+At|T2t)

b

4= gy

gdzie A(?) jest warunkowa gestoscia czasu do wystapienia badanego zdarzenia (pod
warunkiem, ze zdarzenie nie wystapito do momentu 7). Konsekwentnie iloczyn
h(t)At oznacza (przyblizone) prawdopodobienstwo tego, ze zdarzenie wystgpi
w krétkim przedziale czasu (¢, ¢ + Af), pod warunkiem ze jednostka przezyta co naj-
mniej do czasu ¢.

Modelem najczesciej wykorzystywanym w praktyce jest model proporcjonal-
nych hazardow Coxa. Dla modelu Coxa funkcja hazardu wyraza si¢ wzorem:

h(t]x,, ... x, ) =hy(t)exp(ax, + ... + a,x, ) »

gdzie: hy(t) oznacza tzw. hazard bazowy; jest to niewyspecyfikowana parametrycz-
nie funkcja czasu, natomiast X, X, ..., X, oznaczajg zestaw zmiennych wspottowa-
rzyszacych (moga to by¢ zmienne zalezne od czasu).

Poza samg postacia modelu Cox zaproponowatl réwniez specjalng metode jego
estymacji, tzw. metod¢ pseudowiarygodnosci. Metoda ta wykorzystuje mozliwos¢
rozdzielenia funkcji wiarygodnosci dla modelu proporcjonalnych hazardow na dwa
sktadniki: pierwszy, zawierajacy informacje tylko o wspolczynnikach ¢, , oraz dru-
gi, zawierajacy informacje zarowno o wspotczynnikach ¢, jak i o funkcji hazardu.
Zaleta modelu Coxa (jak rowniez innych modeli semiparametrycznych) jest mozli-
wos¢ pomiaru wptywu wielu zmiennych, zarowno niezaleznych, jak i zaleznych od
czasu, na badane zjawisko, bez koniecznosci specyfikacji bazowej funkcji hazardu
h,(?). Pamigtac nalezy o powaznym ograniczeniu zastosowan takiej wersji modelu
Coxa, jakim jest zalozenie proporcjonalnych hazardow. Oznacza ono, ze dla kazdej
pary jednostek badanej populacji, w kazdym momencie ¢ stosunek wartosci funkcji
hazardu jest staty. W konsekwencji wzgledny ranking jednostek populacji ze wzgle-
du na ryzyko zajScia zdarzenia jest staty w czasie. Problem ten moze by¢ jednak roz-
wigzany przez wiaczenie do modelu dodatkowych zmiennych zaleznych od czasu
(np. bedacych iloczynem zmiennych wspottowarzyszacych oraz czasu x i £). Model
w takim wariancie okre$lany jest jako model nieproporcjonalnych hazardow Coxa.
Model Coxa jest szczegoélnie atrakcyjny dla badacza w sytuacji [Blossfeld, Rohwer
2002]:

* braku znajomosci ksztattu zalezno$ci hazardu wzgledem czasu,

* braku teoretycznych podstaw do specyfikacji modelu parametrycznego,

* mimo znajomosci zalezno$ci hazardu wzgledem czasu braku mozliwo$ci wska-
zania funkcji opisujacej te zaleznosc,
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* zainteresowania gtéwnie wplywem zmiennych wspotwystepujacych na czas
trwania (a tym samym hazard).

Powyzsze wskazania do praktycznego stosowania modelu Coxa pozwala-
ja uzna¢, ze model ten moze by¢ stosowany do oceny ryzyka upadtosci przedsig-
biorstw. Wynikiem estymacji modelu Coxa sa wspotczynniki wskazujace wplyw
zmiennych wspottowarzyszacych na prawdopodobienstwo doswiadczenia zdarzenia
oraz prawdopodobienstwo (hazard) bazowe, ktore jest takie samo dla wszystkich
jednostek populacji i zalezy jedynie od czasu.

3. Analiza dyskryminacyjna

Analiza dyskryminacyjna stuzy do okreslenia, ktére z analizowanych zmiennych
maja zdolnosci do wytonienia dwu lub wigcej grup z analizowanego zbioru obserwa-
cji. Pozwala ona na zidentyfikowanie tych zmiennych, ktére pozwalajg zaklasyfiko-
wac obserwacje do réznych grup z wigksza trafnoscia niz przypadkowa. Zadaniem
analizy dyskryminacyjnej jest prawidtowa klasyfikacja obserwacji do okre§lanych
jako grupy dwoch podprzestrzeni. Funkcja dyskryminujaca jest maksymalizacja
miary odlegtosci pomiedzy populacjami [Staniec 2000, s. 90].

W metodach analizy dyskryminacyjnej klasyfikacja jednostek jako zagrozone
badZ niezagrozone obywa si¢ na podstawie minimum dwoch zmiennych objasnia-
jacych. Nastepuje rownoczesna analiza podmiotu pod katem wszystkich wybranych
wskaznikow. Kluczowe jest tutaj odnalezienie zalezno$ci migdzy zmiennymi umoz-
liwiajacych prawidlowe rozréznienie podmiotow. W modelach analizy dyskrymi-
nacyjnej zmienna objasniana jest zmienng jakosciowa. Klasyfikacja jednostek go-
spodarczych nastgpuje na podstawie liniowej funkcji dyskryminacyjnej. Powstaty
w efekcie zastosowania modelu wskaznik syntetyczny (warto$¢ funkcji) umozliwia
jednoznaczng klasyfikacje podmiotu [Prusak 2009, s. 47-48]. Metody analizy dys-
kryminacyjnej majg pewne ograniczenia. Ich zastosowanie mozliwe jest w przy-
padku, gdy analizowane wskazniki maja rozktady normalne. Konieczne jest takze
spetnienie zatozenia o ich niezaleznosci i kompletnosci. Brak spetnienia zatozen
wplywa negatywnie na zdolnosci klasyfikacyjne modelu. Sprawdzenie spelienia
tych zalozen przez dobrane wskazniki moze by¢ zweryfikowane przez przeprowa-
dzenie odpowiednich testow oraz statystycznych procedur.

Funkcje dyskryminacyjne, na podstawie ktorych budowane sg modele wielowy-
miarowe systemdw ostrzegania przed upadtoscia, mogg przyjmowac rdzng postaé
—moga by¢ funkcjami liniowymi, kwadratowymi itp. Liniowe funkcje dyskrymina-
cyjne przyjmuja zazwyczaj postac:

Z=a,taX taX +.. takX
gdzie: Z — zmienna objasniana (zalezna),

a, — stala,
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a,i=1,2,...,n — wspodlczynniki (wagi) dyskryminacyjne,
X, X, .., X — zmienne objasniajace (wskazniki finansowe).

Przedstawiona posta¢ funkcji dyskryminacyjnej nazywana jest funkcja dyskry-
minacyjng Fishera. Parametry a, sg zwane wspofczynnikami dyskryminacyjnymi
(wagami). Po wyznaczeniu postaci funkcji dyskryminacyjnej nastepuje okreslenie
wartosci granicznej, pozwalajacej na jednoznaczne zaklasyfikowanie jednostki jako
zagrozonej badz niezagrozonej finansowo. Najczesciej wyznaczana jest warto$¢ $red-
nia funkcji dyskryminacyjnej w poszczegolnych grupach oraz warto§¢ odciecia w po-
lowie migdzy $rednimi. Jezeli warto$¢ Z dla danego przedsigbiorstwa jest mniejsza
niz Z, dciccia, 10 WOWCZaS jednostka ta klasyfikowana jest jako zagrozona upadtoscia,
jesli zas wigksza, to jako jednostka zdrowa. Prawidlowo$¢ dokonanych klasyfikacji
(efektywnos$¢ modelu) oceniana jest za pomoca kategorii: blad I rodzaju oraz btad
II rodzaju. Pierwsza z kategorii okresla procent przedsigbiorstw zagrozonych zakla-
syfikowanych jako przedsigbiorstwa zdrowe, natomiast druga kategoria przedstawia,
ile procent zdrowych przedsigbiorstw zostato zaklasyfikowanych jako zagrozone.

Za prekursora modelu wielowymiarowego uwaza si¢ prof. Altmana, ktory
przedstawit swdj model w 1968 r. Model ten stanowi polaczenie analizy wskaz-
nikowej oraz metody statystycznej — wielowymiarowej analizy dyskryminacyjne;j.
Autor przeprowadzit analiz¢ 22 wskaznikéw na grupie 66 przedsigbiorstw (33 upa-
dtych i 33 nieupadtych). W kolejnych etapach analizy odrzucano wskazniki o naj-
nizszych wartosciach predykcyjnych, w efekcie czego do ostatecznego modelu we-
szto 5 wskaznikow. W 1977 r. prof. Altman wraz z zespotem przeprowadzit kolejne
badania zwigzane z predykcja upadtosci przedsigbiorstw. Przeanalizowano 58 firm
upadtych oraz 58 firm w dobrej kondycji finansowej. W efekcie powstat model skta-
dajacy si¢ z 7 zmiennych, dla ktérych tym razem nie okre$lono wag, a co za tym
idzie — nie wyznaczono postaci funkcji dyskryminacyjnej. Otrzymany model ZETA
cechowat si¢ duzg zdolnos$cig predykcyjna w ciggu 5 lat przed upadkiem jednostki
— na rok przed upadkiem wynosit on 90%, a 5 lat przed upadkiem 70%. Kolejna
wersja modelu Altmana opracowana zostala w 1983 r. E.I. Altman dokonat zmian
warto$ci wag przypisanych do zmiennych z pierwszego modelu. Dla funkcji dyskry-
minacyjnej warto$¢ btedu prognozy wynosita 6%. Kolejne udoskonalenie modelu
Altmana dotyczylo obnizenia wptywu koniunktury oraz specyfiki branzy na warto$¢
wskaznika Z. Modele Altmana opracowane zostaly dla przedsi¢biorstw dzialaja-
cych w realiach rynkowych amerykanskich. Jego zastosowanie dla przedsigbiorstw
dziatajacych w innych uwarunkowaniach nie daje zadowalajacych efektow [Zaleska
2002, s. 28-33].

4. Analiza logitowa

Modele logitowe sa bardzo popularng obecnie metoda wykorzystywana do progno-
zowania bankructwa przedsi¢biorstw. Moga one wystepowac jako modele dwumia-
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nowe, gdzie jedna ze zmiennych jest dychotomiczna, lub jako modele wielomianowe
uporzadkowane, gdzie zmienna objasniana moze wystepowa¢ w wiecej niz dwoch
stanach. Do szacowania funkcji logitowych wykorzystywane sag metoda wazona naj-
mniejszych kwadratéw lub metoda najwigkszej wiarygodnosci.

Funkcja logitowa w modelach dwumianowych przyjmuje postaé:

1

P(Y = 1) = 1+ exp—(ﬂo+ﬁ1x1+~~+ﬂkxk) ’
gdzie: P(Y=1) — zmienna zalezna, zazwyczaj oznacza prawdopodobien-
stwo upadtosci,
B, — stala,
p,i=1,2,...,k — wagi,
x,i=1,2,...,k — zmienne niezalezne — wskazniki finansowe.

Wskaznik P(Y = 1) przyjmuje wartosci z przedziatu <0;1>, gdzie 0 oznacza
przedsigbiorstwo zdrowe, 1 za$ zagrozone. Im warto$¢ wskaznika jest blizsza 0,
tym mniejsze prawdopodobienstwo zaistnienia zagrozenia w stosunku do danego
przedsigbiorstwa.

Istotng kwestig przy szacowaniu modelu dwumianowego jest wlasciwe wyzna-
czenie punktu granicznego. W przypadku modeli szacowanych na podstawie proby
zbilansowanej warto$¢ tego punktu réwna jest zazwyczaj 0,5. Jednak nie zawsze
sie to sprawdza. Wptyw na warto$¢ tego punktu ma struktura grupy (udziat zagro-
zonych 1 zdrowych przedsigbiorstw). W interpretacji wynikéw otrzymanych za po-
mocg analizy logitowej duza rolg odgrywa tzw. iloraz szans (odds ratio). Wskaz-
nik ten obliczany jest jako stosunek prawdopodobienstwa wystgpienia zdarzenia do
prawdopodobienstwa jego niewystapienia. Wielkos¢ tego wskaznika mowi, o jakie
krotnosci (exp (c,)) zwigkszajg si¢ Srednio ilorazy szans, jezeli zmienna zmienia sig
o jednostke. Jezeli exp (c) > 1, wowczas mozna spodziewac si¢ wzrostu ilorazu
szans, jezeli natomiast exp (c,) < 1, nastgpi sytuacja odwrotna. Nalezy pamigtac, ze
interpretacje obowigzujg jedynie przy wybranym zestawie zmiennych niezaleznych
oraz zalozeniu ceteris paribus [Gruszczynski 2010, s. 67-68].

Model logitowy wymaga spetnienia wielu zalozen, najistotniejszymi z nich sa
losowy charakter préby (o duzej liczebnosci), brak wspotliniowosci zmiennych oraz
niezalezno$¢ obserwacji.

5. Wyniki empiryczne

Dokonano estymacji trzech opisanych modeli: regresji logistycznej, analizy dyskry-
minacyjnej i modelu Coxa. Jako dat¢ upadlosci przyjeto dat¢ postanowienia sadu
o upadtosci uktadowej badz likwidacyjnej. Ztagczono sprawozdania z réoznych zro-
det, w tym gléwnie z danych zakupionych od wywiadowni gospodarczej oraz da-
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nych wewnetrznych o klientach jednego z bankéw w Polsce. Usuni¢to obserwacje
z ujemnymi kapitatami wlasnymi oraz z przychodami ponizej 8 mln zt. Wybrano
sprawozdania z przynajmniej 3 miesigcy przed data upadiosci. Usunigto sprawoz-
dania dla deweloperow oraz sprawozdania z brakami danych. W rezultacie proba
obejmowata 4297 sprawozdan za lata 2002-2011 dla 1536 podmiotow ze wszystkich
branz dziatalnosci, w tym 456 zgloszone upadtosci. Obliczenia przeprowadzono
w programie SAS 9.2 oraz R.

Zdefiniowano zestaw wskaznikéw zgodnie z publikacja M. Zaleskiej [2012]
(por. tab. 1).

Tabela 1. Wskazniki finansowe wykorzystane w modelach

Wskaznik (etykieta) Definicja
1 2
WSKAZNIKI PEYNNOSCI
PLYNNOSC BIEZACA [PL_PB] aktywa obrotowe/zobowigzania krotkoterminowe
PLYNNOSC SZYBKA[PL_PS] aktywa obrotowe — zapasy — krotkoterminowe

rozliczenia migdzyokresowe/zobowigzania
krotkoterminowe

PLYNNOSC GOTOWKOWA [PL_PG] Inwestycje krotkoterminowe/zobowigzania
krotkoterminowe
WSKAZNIKI AKTYWNOSCI
CYKL ROZLICZENIOWY KAPITALU kapitat obrotowy netto/przychody netto ze sprzedazy
OBROTOWEGO [4K_CRKO] x 360, kapital obrotowy netto = majatek obrotowy —

zobowigzania biezace
CYKL ROZLICZENIOWY NALEZNOSCI | $éredni stan naleznosci handlowych/przychody netto

[AK_CRN] ze sprzedazy x 365 dni
UDZIAL NALEZNOSCI W AKTYWACH | naleznosci dlugoterminowe + naleznosci
OGOLEM [4K_UNAO] krotkoterminowe/aktywa razem
CYKL ROZLICZENIOWY ZAPASOW $redni stan zapasow/przychody netto ze sprzedazy x
OGOLEM [4K_CRZA] 365 dni
CYKL ROZLICZENIOWY ZOBOWIAZAN | éredni stan zobowiazan handlowych/przychody netto
[AK CRZK] ze sprzedazy x 365 dni
CYKL ROZLICZENIOWY SRODKOW $redni stan gotowki w kasie/przychody netto ze
PIENIEZNYCH [4K_CRSP] sprzedazy x 365 dni

WSKAZNIKI ZADLUZENIA

WSKAZNIK OGOLNEGO ZADLUZENIA | zobowiazania ogotem/pasywa razem
[SB_WOZ]

WSKAZNIK POKRYCIA AKTYWOW kapital wlasny/aktywa razem
KAPITALEM/FUNDUSZEM WLASNYM

[SB_AKW]

WSKAZNIK DEGOTERMINOWEGO zobowigzania dtugoterminowe /kapitat wasny

ZADLUZENIA [SB_WDZ]
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Tabela 1, cd.

1

2

WSKAZNIK OGOLNEGO ZADLUZENIA
KAPITALU/FUNDUSZU WLASNEGO
[SB_WOZKW)]

zobowigzania ogotem/kapital wlasny

WSKAZNIK POKRYCIA OBSLUGI
DLUGU Z WYNIKU FINANSOWEGO
[OD_PODWF]

zysk netto/odsetki + suma sptat rat kapitalowych

WSKAZNIK POKRYCIA OBSLUGI
DLUGU Z EBIT [OD_PODE]

zysk netto + podatek dochodowy/odsetki + suma
splat rat kapitatowych

WSKAZNIK POKRYCIA OBSEUGI
DLUGU Z NADWYZKI FINANSOWE]

zysk netto + amortyzacja/odsetki + suma sptat rat
kapitatowych

NETTO [OD_PODNFN]

WSKAZNIKI EFEKTYWNOSCI

WSKAZNIK POZIOMU KOSZTOW przychody netto ze sprzedazy — zysk netto — podatek
[EF _PK] dochodowy/przychody netto ze sprzedazy
WSKAZNIK RENTOWNOSCI zysk netto/przychody netto ze sprzedazy

SPRZEDAZY [EF ROS]

WSKAZNIK RENTOWNOSCI AKTY WOW
[EF_ROA]

WSKAZNIK RENTOWNOSCI
KAPITALOW/FUNDUSZY WELASNYCH
[EF ROE)]

Dodatkowo zdefiniowano zmienna oparta na
przychodach w postaci: LOG _OBROTY

zysk netto/aktywa razem

zysk netto/kapital wlasny

log(przychody ogotem)

Zrodto: opracowanie wlasne.

Dla wszystkich zmiennych, poza (,OD PODWF’,’OD _PODE’,OD POD-
NFN’), zastosowano zamiang warto$ci skrajnych na wartosci 1 1 99 percentyla w ca-
lej probie. Dla zmiennych (,OD PODWF’,’OD PODE’,’OD PODNFN’) zastoso-
wano zamiang na wartosci 5 1 95 percentyla w calej populacji ze wzgledu na duzy
rozstep wartosci zmiennej. Dystrybuanty warto$ci zmiennych w probie ze wzgledu
na wystgpienie zdarzenia upadiosci w nastepnym roku przedstawia rys. 1.

W celu ustabilizowania wynikow opartych na symulacjach zdefiniowano
100 probek obserwacji okreslonych jako 50% calej proby obserwacji wylosowanych
bez zwracania.

Zbadano korelacje pomigdzy wskaznikami. Usunigto zmienne silnie skorelowa-
ne ze sobg, stosujac kryterium » > 0,7 jako punkt odcigcia silnej korelacji. Media-
na wartosci AUC! dla wszystkich zmiennych w przypadku 100 symulacji wyniosta

" AUC (A4rea Under the Curve) — pole pod krzywa ROC — jest miarg syntetyczng mocy dyskrymi-
nacyjnej, czyli zdolno$ci do rozroézniania podmiotéw ,,ztych” od ,,dobrych”. Warto$¢ AUC = 1 oznacza
idealny model, AUC=1/2 oznacza model losowy. W wymiarze prawdopodobienstw mozna AUC in-
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Rys. 1. Dystrybuanty wartosci zmiennych w probie

Zrbdto: opracowanie wiasne.

od 0,24 do 0,74. Usunieto zmienne z niska wartoscig AUC. W celu oszacowania
parametréw modeli wybrano obserwacje z lat 2001-2008, dla ktérych zdarzenia upa-
dtosci wystepowaly w latach 2002-2009. W celu oszacowania sity prognostycznej
modelu (walidacja) wybrano obserwacje z lat 2009-2011, dla ktorych zdarzenia upa-
dtosci wystepowaty w latach 2010-2012.

Ostateczny model zawieral 9 wskaznikow, dla ktorych zbudowano trzy typy
funkcji: logistyczna, dyskryminacyjng oraz hazardu (Coxa).

terpretowac jako prawdopodobienstwo, ze losowo wybrany ,,zly”” podmiot bedzie mial gorsza warto§é
wskaznika (oceny punktowej w modelu) niz losowo wybrany ,,dobry” podmiot.
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MODEL GLM(LOGIT):

Logit(Y) =—-0,459—0,078* LOG OBROTY —1,105* PL PG +0,249* AK UNAO

+0,001* AK _CRZA +0,0002* AK _CRZK —2,745* SB_ AKW +0,020*
«SB_WOZKW —0,002*OD _PODWF —5,716*EF _ROS.

Wszystkie znaki zmiennych sa zgodne z interpretacja ekonomiczng. Zmienne:
LOG_OBROTY, AK_UNAO, AK CRZA, AK_CRZK oraz OD_PODWF okazaly si¢

statystycznie nieistotne na poziomie istotnosci 0,1.

Dystrybuante rozktadu miary AUC dla symulacji probek uczacych, catych i te-

stowych dla modelu oszacowanego na catej proby uczacej przedstawia rys. 2.
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Rys. 2. Dystrybuanta rozktadu miary AUC dla modelu regresji logistyczne;j

Zrodto: opracowanie whasne za pomoca SAS 9.2 1 R.
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Wzrost wartosci AUC dla modelu testowego wynika z oparcia proby uczacej na
upadtosciach z okresu poczatku kryzysu i problemu opcji walutowych — w takich
warunkach model uczacy musiat wykazac si¢ nizsza sprawnoscia. Populacja testowa
zawiera upadtosci z kolejnych lat kryzysu, gdy przedsigbiorstwa upadaja w sposob
bardziej przewidywalny.

MODEL LDA (FUNKCJA DYSKRYMINACYJNA):

Y(1)=-0,091* LOG_OBROTY +0,021* PL PG +0,142* AK _UNAO
+0,001* AK CRZA +0,002* AK CRZK —1,582*SB _AKW +0,075*
SB_WOZKW +0,00001* 0D _PODWEF —5,214*EF _ROS.

Dystrybuante rozktadu miary AUC dla symulacji probek uczacych, catych i te-
stowych dla modelu oszacowanego dla catej proby uczacej przedstawia rys. 3.
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Rys. 3. Dystrybuanta rozktadu miary AUC dla modelu analizy dyskryminacyjnej

Zrodlo: opracowanie whasne przy pomocy SAS 9.2 i R.
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Model regresji Coxa:

Zastosowanie modelu Coxa wymagato dodania zmiennych zawierajacych warto-
$ci czasu ze wzgledu na mozliwo$¢ obserwacji danego podmiotu w kilku okresach.
W celu uniknigcia mozliwos$ci ucigcia prognozy dla proby uczacej i testowej zasto-
sowano odrebne daty startu tak, by pierwsza obserwacja dla danego klienta w kazde;j
z grup zawsze zaczynata si¢ od warto$ci zmiennej ‘start’ rowne;j 0.

—0,202* LOG _OBROTY —0,827* PL _PG +0,473* AK _UNAO
h(t)=hy(t)exp| —0,0001* AK _CRZA+0,0005* AK _CRZK —2,716*SB_ AKW
+0,0203*SB_WOZKW +0,00007 *OD _ PODWF —3,783* EF _ROS
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Rys. 4. Dystrybuanta rozktadu miary AUC dla modelu regresji Coxa

Zrédto: opracowanie whasne przy pomocy SAS 9.2 i R.

Wszystkie znaki zmiennych sg zgodne z interpretacja ekonomiczng. Zmienne:
AK UNAO, AK CRZA, AK _CRZK oraz OD _PODWEF okazaly si¢ statystycznie
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nieistotne na poziomie istotnosci 0,1. Dystrybuante rozktadu miary AUC dla symu-
lacji probek uczacych, catych i testowych dla modelu oszacowanego na catej proby
uczacej przedstawia rys. 4.

POROWNANIE AUC DLA MODELI LOGIT, LDA oraz COX:
Dla catej proby testowej uzyskano ponizsze miary AUC dla modeli oszacowanych
na calej probie uczacej (por. tab. 2).

Tabela 2. Poréwnanie miary AUC dla trzech estymowanych modeli

Proba ogdtem Proba uczaca Proba testowa
LOGIT 0,7933552 0,7568146 0,8508912
LDA 0,790412 0,7484089 0,8454304
COXPH 0,780333 0,7370299 0,8507741

Zrodto: opracowanie wlasne za pomocg SAS 9.2.

6. Podsumowanie i wnioski

Zastosowanie modeli klasyfikacyjnych typu LOGIT, LDA, COX nie prowadzi do
zdecydowanego zrdznicowania sity prognostycznej. Wystepujace rdznice sg poten-
cjalnie wynikiem odmiennych sposobow wyrazenia prognozy prawdopodobienstwa
klasyfikacji w postaci przeksztatcenia logistycznego, prawdopodobienstwa posterio-
ri lub ryzyka wzglednego. W poréwnaniu z modelem regresji logistycznej w modelu
regresji Coxa dodatkowo zmienna wyrazajaca wartos¢ obrotow okazala si¢ staty-
stycznie istotna.

Z przedstawionego wczesniej opisu metod analizy historii zdarzen wynika kil-
ka powodow, dla ktorych warto je zastosowac jako alternatyweg wobec tradycyjnie
uzywanych modeli statycznych (np. modeli regresji logistycznej). Przede wszystkim
nalezy podkresli¢, ze wykorzystanie metod analizy historii zdarzen w modelowaniu
ryzyka upadtosci przedsiebiorstw pozwala rozszerzy¢ standardowe podejscie sta-
tyczne o dynamike zjawiska. Pozostale zalety takiego podejscia sg nastgpujace:

*  mozliwo$¢ uwzglednienia danych cenzurowanych, jesli przedsigbiorstwo z ja-
kiego$ powodu zostanie wyeliminowane z obserwacji przed zarejestrowaniem
zdarzenia upadtosci (np. data badania),

* uniknigcie niestabilnosci spowodowanej koniecznoscia wyboru sztywno ustalo-
nej dtugosci okresu, w ciggu ktorego jest obserwowane zajscie zdarzenia upa-
dtosci,

* estymacja dtugosci okresu do zaj$cia zdarzenia umozliwia §ledzenie w czasie
przebiegu natezenia ryzyka wystgpienia zdarzenia,

* uzyskanie ,,dynamicznej” prognozy prawdopodobienstwa zaj$cia zdarzenia
(warto$¢ prognozy jest funkcjg czasu), co jest bardzo uzyteczne przy okreslaniu
odpowiedniej strategii i polityki,



Wykorzystanie modeli przezycia i analizy dyskryminacyjnej do oceny ryzyka upadtosci... 171

*  mozliwo$¢ uwzglednienia zmian w otoczeniu gospodarczym w ocenie ryzyka
dzieki wykorzystaniu modeli umozliwiajacych wiaczenie zmiennych wspotto-
warzyszacych zaleznych od czasu.

Podsumowujac, nalezy powiedzie¢, ze zastosowanie metod analizy historii zda-
rzen jako alternatywnego podejscia do modelowania ryzyka upadtosci przedsie-
biorstw daje szans¢ na szersze wykorzystanie wynikow tych metod, niz jest to moz-
liwe w przypadku zastosowania metod statycznych, a dzigki temu ulepszenie modeli
prognozy upadtosci przedsiebiorstw.
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APPLICATION OF SURVIVAL MODELS
AND DISCRIMINANT ANALYSIS IN EVALUATION
OF ENTERPRISES’ BANKRUPTCY RISK

Summary: This paper presents the application of logistic regression, discriminant analysis
and Cox regression model in the prediction of enterprises bankruptcy. A standard approach
is the application of discriminant analysis and logistic regression in risk of bankruptcy mod-
elling. This approach, however, is static and does not include the time factor. Alternative
proposal is the application of hazard rate models. Those models are dynamic because they
include the time to the event occurrence (bankruptcy). The main goal of this paper is an
identification of the explanatory variables influence on the risk of bankruptcy and differences
in modelling approaches: static and dynamic. An empirical example is presented based on
financial results of the sample of 1536 enterprises (including 456 bankrupts).

Keywords: survival analysis, enterprises bankruptcy models, discriminant analysis, logistic
regression.





