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1. Wstep

Tematyka zwiazana z modelowaniem ryzyka upadlosci przedsigbiorstw cieszy
si¢ w Polsce coraz wigkszym zainteresowaniem. Jest to zwiazane m.in. z opubliko-
wanym w czerwcu 2004 r. dokumentem bazylejskim — ,,Ujednolicenie pomiaru ka-
pitatu i standardow kapitatlowych w skali miedzynarodowej, znowelizowana meto-
dologia”, w ktorym podana zostata definicja zajscia zdarzenia okreslanego jako ,,de-
fault”, obejmujacego szereg zdarzen — wyznacznikow uprawdopodobnienia braku
sptaty, w tym m.in. wystapienie dtuznika z wnioskiem o bankructwo czy ogtoszenie
takiego bankructwa. Pozostate wskazuja na pogarszajaca sie sytuacje ekonomiczno-
-finansowa dtuznika, co rowniez moze prowadzi¢ do jego bankructwa, a odnosza si¢
do sytuacji, w ktorej kredytobiorca najprawdopodobniej nie splaci w catosci zobo-
wiazania kredytowego lub tez zalega ze sptata dtuzej niz 90 dni w zakresie dowol-
nego istotnego zobowiazania kredytowego.

Miara zajscia takiego zdarzenia jest prawdopodobienstwo defaultu (probability of
default — PD), ktérego oszacowanie jest istotne z punktu widzenia oceny ryzyka
kredytowego podmiotow gospodarczych, zwlaszcza, gdy wewngtrzny system ratin-
gowy banku opiera sie na modelach statystycznych (np. na modelu logitowym).
System wewngtrznych ratingdw stanowi wazny element dokumetu bazylejskiego i
spelnia istotna funkcj¢ regulacyjna przy wyznaczaniu poziomu kapitatu regulacyj-
nego. Stad tak duze, rowniez w Polsce, zainteresowanie bankow jako$cia swoich
systemow ratingowych.
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2. Modelowanie ryzyka upadlosci przedsiebiorstw i wybrane
techniki oceny efektywnosci modeli

Wciaz popularng metoda badania kondycji firm w gospodarce amerykanskiej jest
dobrze znany model Altmana, ktéry wykazuje wysoka zdolno$¢ do prognozowania
zagrozenia upadto$cia przedsigbiorstw z tamtego regionu. Model ten znajduje jed-
nak zwolennikéw rowniez W innych krajach, gdzie jest wykorzystywany do oceny
kondycji finansowej przedsigbiorstw, przy czym czesto modyfikowany — by lepiej
odzwierciedla¢ roznice wynikajace ze specyfiki poszczegoélnych gospodarek lub
systemu.

Najlepszym rozwiazaniem jest wigc zbudowanie modelu ,,0d podstaw” poprzez
dobor wlasciwych wskaznikéw finansowych, a nastgpnie nadanie im odpowiednich
wspotczynnikow (wag). W polskiej literaturze modele te okre§lane sa najczegsciej
jako ,,systemy wczesnego ostrzegania”.

Jednak zarowno model Altmana, jak i inne modele oparte na analizie dyskrymi-
nacyjnej nie odpowiadaja na pytanie, jakie jest prawdopodobienstwo, ze dany pod-
miot w okreslonym horyzoncie czasowym zbankrutuje. Przypisuja one jedynie firme¢
do grona ,,potencjalnych bankrutow” w zaleznosci od podanych wartosci granicz-
nych, co znaczenie utrudnia poréwnanie dwoch podmiotow o podobnej wartosci
wskaznika.

Badania przeprowadzone przez agencj¢ Moody’s wykazaty, ze pomimo swojej
popularnosci model Altmana charakteryzuje si¢ wzglednie niska sila predykcji zda-
rzen defaultu mierzona wspotczynnikem AR (accuracy ratio) w porownaniu z in-
nymi wybranymi modelami, szczeg6lnie modelami opartymi na regresji logistycznej
(modele logitowe) — np. RiskCalc Germany, RiskCalc Austria.

Modelem czesto stosowanym przy prognozowaniu i ocenie kondycji finansowej
klienta jest model logitowy, na ktérym opieraja si¢ m.in. systemy ratingowe reko-
mendowane przez agencje Moody’s. Model ten przyjmuje nastepujaca postac:

ey +a X, +aX, tagXy o X,
T+ep €, +a, X, +a,X, +a Xy +...+a,X,

gdzie Y jest zmienng zalezna (PD), przyjmujaca wartosci z przedziatu <0; 1>, przy-
pisane do konkretnego podmiotu i uzaleznione m.in. od wartosci wskaznikow finan-
sowych danej spoftki, branzy gospodarowania itp. Posta¢ graficzna modelu zostata
przedstawiona na rys. 1.

! W wyniku badan przeprowadzonych przez Moody’s KMV dla roznych gospodarek, w tym m.in.
Austrii, Niemiec, Australii, Stanow Zjednoczonych, Portugalii, powstaty odrgbne modele dla poszcze-
golnych krajow.
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Rys. 1. Model logitowy

Zrodto: [Moody’s Risk... 2002].

Istotnym zagadnieniem jest jednak weryfikacja efektywnosci danego modelu.
Zmieniaja si¢ bowiem przepisy prawne (standardy rachunkowosci) oraz otoczenie
gospodarcze, wprowadzenie pewnych zmian wptywa wigc istotnie na poprawe jako-
sci modelu, a w efekcie na zdolno$¢ do trafnej oceny przedsigbiorstw i wskazania,

ktore z nich 1 w jakim stopniu zagrozone sa upadloscia.
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Rys. 2. Cumulative Accuracy Profiles

Zrodto: [Engelmann, Tasche 2003, s. 82].

Banki sa zywo zainteresowane jakoscia swoich systemow ratingowych. Weryfi-
kujac efektywno$¢ takiego systemu lub jego czgsci, ,,badaja” model pod katem jego
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zdolnos$ci do prawidlowej oceny kredytobiorcéw. W praktyce ocenie efektywnosci
poszczegbdlnych modeli stuza m.in. podstawowe techniki, jak krzywa CAP (cumula-
tive accuracy profiles), wskaznik doktadnosci — AR (accuracy ratio) czy ROC (re-
ceiver operating characteristic).

Krzywa power curve tworza punkty wyznaczone dla kazdego n% proby, ktorym
odpowiada n% wszystkich przypadkow default. Model ,,idealny” cechuje wysoka
koncentracja klientow, ktorzy faktycznie znalezli si¢ w grupie klientow ,,zdefaulto-
wanych” (np. utracili zdolno$¢ ptatnicza lub zbankrutowali), w ramach grupy pod-
miotdw o najwyzszym poziomie ryzyka. W przypadku modeli o niskiej efektywno-
Sci (szczegodlnie modelu losowego) mozna oczekiwaé, iz eliminujac n% calej popu-
lacji eliminuje si¢ n% wszystkich przypadkéw default, czego graficznym wyrazem
jest przekatna na rys. 2.

Syntetyczna miarg efektywnosci modelu jest wspomniany wczesniej wskaznik
doktadno$ci dopasowania modelu — AR, ktorego postac jest nastepujaca:

a
AR="F
ap

Model jest tym lepszy, im bardziej wartosci wskaznika AR zblizaja si¢ do 1.
Warto$ci wskaznika AR dla wybranych modeli przedstawiono w tab. 1.

Tabela 1. Wskaznik AR dla wybranych modeli

Model AR
Wskaznik ROA 53%
Zredukowany Z’-Score? 53%
Z'-Score 43%
Model Mertona 67%
Model Moody’sa 73%

Zrodlo: opracowanie na podstawie [Benchmarking Quantitative... 2000].

Tendencj¢ podobng do przedstawionej w tab. 1 zaobserwowano w polskim sekto-
rze bankowym, gdzie wskaznik AR® ksztattowat si¢ w granicach ok. 58%. Zastoso-
wanie modelu regresji logistycznej systemu rekomendowanego przez agencje Mo-
ody’s dla tych samych przedsigbiorstw podniosto wyniki AR érednio do ok. 64%".
Efektywnos¢ modelu Altmana rowniez okazata sig¢ najnizsza.

2 Wersja modelu Altmana z 1993 r.

® Badania przeprowadzone na probie 3750 podmiotéw korporacyjnych.

* Wyniki dla modeli stosowanych dla poszczegdlnych gospodarek, w tym Austrii i Niemiec, roznia
sig, lecz sa istotnie wyzsze od modelu Z-Score.



533

Kolejnym sposobem oceny jako$ci modelu jest skonstruowanie krzywej ROC.
Wyglad krzywej zalezy od rozktadu klas ratingowych, wartosci PD lub innych wiel-
kosci charakteryzujacych poziom ryzyka podmiotow niewyptacalnych (badz bankru-
tow) w probie oraz podmiotow wyptacalnych.

Defaulters Mon-defaulters

Frequency
'
i

Rating score

Rys. 3. Rozktad klas ratingowych podmiotow nalezacych do grupy default i non-default
Zrédto: [Engelmann, Tasche 2003, s. 83].

Przy danej warto$ci punktu odciecia C (cut-off value), HR(C)®, zadana wzorem:

Hre=HE
ND

oznacza udziat klientow poprawnie zaklasyfikowanych przez model do tzw. grupy
klientoéw zdefaultowanych — H(C) w grupie wszystkich podmiotéw, ktore zdefaul-
towaty — Np.

Z kolei FAR(C)®, okreslona wzorem:

FARC = Ec/,

ND

wyraza stosunek podmiotéw blednie przypisanych przez model do grupy default do
wszystkich podmiotow nalezacych do grupy non-default.

W ten sposob dla wszystkich wartosci C, przy danych wartosciach HR(C) oraz
FAR(C), mozna wyznaczy¢ krzywa ROC:

% Hit rate.
® False alarm rate.
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Rys. 4. Receiver Operating Characteristic

Zrédto: [Engelmann, Tasche 2003, s. 83].

Jako$¢ modelu jest tym lepsza, im wigksze jest pole A pod krzywa ROC. Pole A
mozna wyznaczy¢, podstawiajac wartosci HR(C) oraz FAR(C) do wzoru:

1
A= [HR €AR T €AR .
0

Dla modelu idealnego pole to wynosi 1, dla modelu losowego 0,5. Krzywe ROC
dla wybranych modeli przyjmuja postac:
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Rys. 5. Krzywe ROC dla wybranych modeli
Zrodto: [Engelmann, Tasche 2003, s. 86].
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Wyraznie wida¢ wigc przewage modeli opartych na regresji logistycznej (w tym
modeli rekomendowanych przez agencje ratingowa Moody’s) nad modelem Altmana.

3. Podsumowanie

Modelowanie ryzyka upadtosci oraz techniki walidacji owych modeli zaczety
by¢ popularne rdwniez w Polsce, zwlaszcza w polskim systemie bankowym, gdzie
te ostatnie stuza przede wszystkim do walidacji systemow ratingowych.

Wyniki analizy przeprowadzonej na wybranej probie polskich przedsigbiorstw
podkreslaja brak efektywnego modelu dla catej polskiej gospodarki na wzor modeli
Moody’s KMV, funkcjonujacych w wybranych gospodarkach europejskich (Austria,
Niemcy, Portugalia itp.), ktory pozwolitby na oceng polskich przedsigbiorstw z roz-
nych branz 0raz na porownanie tych podmiotow z firmami spoza Polski.
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BANKRUPTCY RISK MODELING AND METHODS
OF FORECASTING THE RISK

Summary

The issue of bankruptcy of Polish enterprises receives growing attention — especially when
concerning on the main issues banks will have to face to comply with the new Basel Il internal ratings-
based approach. Therefore bankruptcy risk assessment models are in the center of interest as well as the
methods of their quality measurement.

Due to a variety of technical developments in finance, it has become possible both to quantify the
level of default risk in a single asset and test the model's accuracy — simply defined as a model's ability
to correctly classify firms.
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