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Marek Gruszczyniski

Biedy doboru préby

w badaniach bankructw

przedsicbiorstw

Ilosciowe badania nad bankru-
ctwem i zagrozeniem finansowym w
Polsce maja ponad 20-letnia historie.
Od pierwszych $wiatowych prac na ten
temat dzieli nas kolejne 30 lat. Badania
na poziomie mi¢dzynarodowym nadal
nas wyprzedzaja, przede wszystkim
dlatego, ze tworzy je bezposrednio $ro-
dowisko badaczy z zakresu finanséw
przedsigbiorstwa oraz rachunkowosci.

W Polsce takie rozumienie badad em-
pirycznych w finansach i rachunkowosci
nie jest czgste, warto$ciowe badania z
tego zakresu s3 domena metodykdw (sta-
tystykéw, ekonometrykéw, analicykéw
danych itd.). Co wigcej, jest rzadkoscia
komunikowanie wynikéw tych badan w
jezyku angielskim i uczestnictwo w $wia-
towym dyskursie naukowym. Chodzi mi
na przyklad o takie wiodace czasopisma
jak: “Accounting Review” (45 punktéw
na licie A), “Journal of Business, Finance
and Accounting” (20 pkt), “Journal of
Empirical Finance” (25 pkt), “Journal of
Corporate Finance (40 pkt), “Contem-
porary Accounting Research” (40 pkt),
“Journal of Accounting Research” (45
pkt), “Journal of Accounting and Eco-
nomics” (50 pkt), “Review of Accounting
Studies” (35 pkt). Rzadko tez jestesmy
obecni w miedzynarodowych czasopis-
mach nieco nizszej rangi.

Mamy olbrzymig literatur¢ krajowa z
zakresu badania upadlosci, bankructwa
i zagrozenia finansowego, niespecjalnie

znang na $wiecie. Jednoczesnie, popelnia-
my w tych badaniach rozmaite btedy me-
todyczne, co sami sobie cz¢sto wytykamy,
i co jest takze przedmiotem rozwazan w
tym opracowaniu. Artykut jest po§wigco-
ny jednemu z probleméw metodycznych,
wystepujacych przy korzystaniu z kla-
sycznych modeli upadlosci, to jest modeli
szacowanych w oparciu o nielosowe préby
przedsi¢biorstw. Chodzi o bledy wynika-
jace z doboru préby i ich wplyw na sza-
cowanie prawdopodobieristwa upadiosci.

W kolejnych czgsciach przedstawione
zostaly uwagi na temat doboru préby w
badaniach nad bankructwem w Polsce,
komentarz o mozliwych btedach zwigza-
nych z doborem préby, metoda korekty
logitowego modelu bankructwa, ogélny
zwigzek pomiedzy obcigzonym i nieob-
cigzonym prawdopodobiefistwem ban-
kructwa pojedynczego przedsi¢biorstwa,
a takze warianty tej zaleznosci dla mo-
deli innych niz logitowy. Artykut koricza
uwagi o modelach klasyfikacji oraz pod-
sumowanie.

Dobér préby
w badaniach nad bankructwem
i zagrozeniem finansowym
w Polsce

Doniesienia o wynikach badani ban-
kructwa lub zagrozenia finansowego
przedsicbiorstw w  Polsce ukazujg si¢
czgsto lub bardzo czesto. Ponizej przed-
stawiono kilka ostatnich pozycji mono-
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graficznych — z komentarzem na temat
doboru préby badawcze;.

W ksiazce pod redakeja A. Adamskiej
i E. Maczynskiej [2013] czg$¢ metodycz-
na zawiera cztery teksty: W. Rogowski,
K. Duleba [2013], M. Ciszewska [2013],
M. Tymoszuk [2013], P. Antonowicz,
M. Zwierzyniska [2013]. W pierwszym z
nich [Rogowski, Duleba, 2013] postuzo-
no si¢ ,klasycznymi” modelami badania
upadtosci w Polsce dla danych ze spétek
Gieldy Papieréw Wartosciowych w War-
szawie (GPW), ktdre zglosity wniosek o
upadtos¢ w latach 2005-2010. Badanie
pokazalo nieztg jako$¢ znanych modeli
dyskryminacyjnych dla catkiem nowych
danych. W swoim tekscie M. Ciszewska
[2013] analizuje 16 spétek z GPW, w tym
osiem, ktdre oglosily postgpowanie upad-
tosciowe lub upadio$¢ w roku 2010 oraz
osiem, ktére nie oglosity. Dla tych 16
obserwacji badano normalno$¢ rozktadu
zmiennych objasniajacych w potencjal-
nym modelu upadosci, a nastepnie zasto-
sowano analiz¢ dyskryminacyjna. Pomi-
jajac inne wady tego badania, trudny do
akceprtaciji jest po prostu sam dobdr préby
oraz jej liczebno$é. W tekécie M. Tymo-
szuk [2013], wlasny model autorki opar-
ty jest na zalozeniu, ze do préby trafiaja
spoiki, ktére oglosity upadtos¢ w latach
2007-2010 oraz maja aktywa w przedziale
30 mln — 435 mld zt. Dotaczono do nich
w proporgji 50:50 spétki ,zdrowe”, tacz-
nie proba liczy 68 spétek. Przyporzadko-
wanie nie-bankrutéw do grupy bankru-
téw odbylo si¢ w sposdb losowy. Autorka
wskazuje wprawdzie, ze udzial bankru-
téw w populagji jest réwny 18 proc., ale
twierdzi (za B. Prusakiem, 2005), ze pré-
ba o strukturze odpowiadajacej populacji
wszystkich przedsigbiorstw daje podobne
efekty jak préba zbilansowana. To nie jest
do korica prawda, ale warto pochwali¢ za
zwrécenie uwagi na t¢ kwestig. Przy oka-
zji, nie bardzo podoba mi si¢ tytut tego
tekstu, kuriozalny jak na tytut artykutu
naukowego.

W ksigzce P. Antonowicza [2015] za-
mieszczono obszerny obraz polskich ba-
dari nad upadloscia, w tym takze uwagi
metodyczne autora. Te uwagi, na przy-
kiad, wskazujg na jako$¢ danych o fir-
mach zaliczanych w prébach badawczych
do przedsigbiorstw upadtych. W samej
ksiazce, w jej czgsci metodycznej, autor
nie po$wigca uwagi tematowi doboru
przedsi¢biorstw do préb badawczych.
Koncentruje si¢ na wnikliwym opisie
whasnej préby bankrutéw. Ta wlasnie
préba, ktdrej poczatkiem jest populacja
4750 przedsi¢biorstw upadtych w latach
2007-2013, jest cennym dorobkiem auto-
ra. Potrafi ja dobrze zdefiniowac i okresli¢
jej mankamenty. Jednak dobdr przedsig-
biorstw ,,zdrowych” do tych upadtych nie
jest szczegblnie uwidoczniony, albowiem
go w ogéle nie ma. Autor wykorzystat
swéj zbidr danych o przedsigbiorstwach
upadlych w Polsce miedzy innymi do
pokazania, jak dane o tych przedsi¢bior-
stwach pokazuja symptomy upadlosci na
rok, dwa itd. przed samym terminem jej
ogloszenia. Sama monografia jest opraco-
waniem bardzo cennym, jako szczegéto-
wa analiza danych o spétkach upadlych
w Polsce w okreslonych czasowo i geo-
graficznie ramach. Szkoda bardzo, ze tak
obfity zbiér danych o upadlosciach nie
zetknat si¢ z mozliwoscig wykorzystania
w konfrontacji modelowania ze zbiorem
danych o przedsi¢biorstwach niezagrozo-
nych finansowo.

Praca ]. Kitowskiego [2015] to przy-
ktad swego rodzaju encyklopedii polskich
badan nad upadloscia, opartych na meto-
dzie analizy dyskryminacyjnej. Autor jest
niezawodny w wykrywaniu niescistosci w
polskich raportach o modelach krajowych
i zagranicznych. Uktlad ksiazki nie zache-
ca do analizy metodycznej, koncentruje
si¢ na szczegdtowym raportowaniu kolej-
nych i kolejnych badan polskich przed-
sigbiorstw. Czytelnik nie poznaje opinii
autora o sposobie dobierania préby oraz
o innych tematach, na przykiad normal-
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nosci rozkladu zmiennych objasniajacych.
Komplementuj¢ jednak autora za Sciganie
niedorzecznoséci w krajowe;j literaturze na
temat modeli bankructwa i upadtosci.

Poza tymi i innymi monografiami,
w polskiej literaturze na te tematy jest
oczywiécie wiele doniesien w postaci ar-
tykuléw. Niektére z nich stanowia swego
rodzaju benchmarki dla badaczy z ra-
chunkowosci empirycznej, niektére nie,
np. bardzo dobry model P. Ciesielskiego
[2005], opublikowany w ,Rachunkowo-
§ci”. Artykuly powstajace obecnie, mam
takie wrazenie, w duzej mierze powielaja
metodyczne pomysly sprzed lat, starajac
si¢ je dostosowa¢ do coraz nowszych zbio-
réw danych. Tak czy inaczej, nie widaé
naszych autoréw i naszych badani w $wia-
towym nurcie empirycznych finanséw
przedsi¢biorstwa i rachunkowosci stoso-
wanej, o czym byta mowa wyzej.

Jako czytelnikowi krajowych publi-
kacji na temat zagrozenia finansowego i
bankructwa, brak mi zawartych tam ko-
mentarzy o jakos$ci modelowania i pro-
gnozowania w kontekscie stosowanej pré-
by firm upadlych/zagrozonych oraz firm
niezagrozonych finansowo. Stad pomyst,
by przyjrze¢ si¢ tym zagadnieniom na
nowo, szczeg6lnie ze pojawiaja si¢ nowe
prace kwestionujace dotychczasowe spo-
soby wnioskowania na podstawie szaco-
wanych modeli.

Blad préby dobieranej
i blad doboru préby

Podstawowa ,nickonsekwencja”, jaka
do dzi$ wydaje si¢ badaczom nierozwiaza-
na, wynika z niskiej czgstosci zdarzenia/
stanu ,bankructwo” w calej populacji
przedsi¢biorstw. Na ogét dociera si¢ do
danych o pewnej okreslonej grupie ban-
krutdw, a pdzniej czyni si¢ rozmaite zabie-
gi dobierania ,zdrowych” przedsigbiorstw
do tej ustalonej juz grupy. Pierwszy zwré-
cit na to uwage M. Zmijewski [1984].
Jego pracg cytowano wielokrotnie w ko-

lejnych latach po jej publikagji, jednak w

wigkszo$ci badan temat ,,problematycznej
préby” byt raczej pomijany. Wazniejsze
byly dobre prognozy/klasyfikacje, jakie z

modeli otrzymywano.

Skoncentrujmy si¢ na sytuacji zeroje-
dynkowej (binarnej), to znaczy na mode-
lowaniu zmiennej Y reprezentujacej upad-
to$¢ — na podstawie proby firm upadtych
i nieupadtych [por. Gruszczyriski, 2012].
Modelowanie polega na objasnieniu
zmiennej Y za pomoca modelu zawiera-
jacego dobrane zmienne objasniajace X
(covariates). Chodzi o model dwumiano-
wy zmiennej ¥, w ktérym przyjmuje ona
dwie wartodci: Y=1 (bankrut) lub Y=0
(nie-bankrut). Firmy dobrane do préby
nie stanowig na ogdt préby losowej z calej
populagji. To powoduje obcigzenia. Dwa
rodzaje obciazed proby obecne w wigk-
szo$ci badan to:

— btad préby dobieranej (choice-based sam-
ple bias), to znaczy takiej, do ktdrej wy-
biera si¢ jednostki na podstawie wczes-
niejszej wiedzy o zmiennej zaleznej (na
przyklad zbiera si¢ najpierw dane o
grupie bankrutéw); prawdopodobien-
stwo dostania si¢ do takiej préby zale-
zy wlasnie od cech zmiennej zaleznej:
prébe konstruuje si¢ na przyktad w ten
sposéb, ze wlacza si¢ do niej wszystkie
jednostki upadle, a pozostate dobiera za
pomocy jakiego$ schematu dopasowa-
nia (matching);

— btad doboru préby (sample selection bias)
polega na tym, ze z okreslonego powodu
do préby trafiaja tylko niektére jednos-
tki; w przypadku badari nad upadtoscia
typowe jest dobieranie tylko tych jed-
nostek, dla ktérych mamy petne dane.

Badania M. Zmijewskiego [1984] byty
prowadzone dla modelu probitowego i
wskazaly, ze btad préby dobieranej maleje
gdy struktura préby (bankruci — nie-ban-
kruci) zbliza si¢ do struktury w populacji,
a jest catkiem eliminowany gdy stosuje si¢
odpowiedniag metod¢ estymacji modelu.
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Pokazal on takze, ze efektem obu rodza-
jow bledéw jest asymptotyczne obciaze-
nie ocen parametréw oraz ocen prawdo-
podobiedstwa bankructwa. Jednoczeénie,
okazalo si¢, ze oba typy bledéw nie miaty
znaczacego wplywu na doktadnos¢ klasy-
fikacji i predykcji na podstawie szacowa-
nych modeli. Wskazat jednak, ze te btedy
maja wyrazny wplyw na oceny odnosza-
ce si¢ do pojedynczych przypadkéw, np.
na oceny prawdopodobieristwa upadlosci
konkretnej firmy.

H.D. Platti M.B. Platt [2002] potwier-
dzili na pojedynczym przyktadzie istnie-
nie obcigzenia doboru préby w badaniach
nad zagrozeniem finansowym. Cwiczenie
polegalo na wielokrotnym wykonaniu
estymacji modelu wczesnego ostrzegania
dla préb losowanych z posiadanego przez
autoréw zbioru danych o bankrutach i o
przedsigbiorstwach zdrowych.

Aby unikna¢ obciazen, jakie wynikaja
z préb dobieranych, niektérzy badacze ko-
rzystaja z préb, w ktdrych proporcja ban-
krutéw jest bliska tej w populacji, to znaczy
bardzo niska. Na przyktad J. Chen, et al.
[2006] wykorzystali probe z 89 bankru-
tami oraz 940 nie-bankrutami. Czasami
prébuje si¢ tez dobieraé prébg, ale nie w
proporcji 50:50. Na przyktad H.D. Platt,
M.B. Platt, J.G. Pedersen [1994] wyko-
rzystali 35 bankrutéw, do ktérych dobrali
89 nie-bankrutéw. W nowszych bada-
niach wykorzystuje si¢ liczniejsze préby,
na przyktad S. Jones i in. [2017] wzi¢li
pod uwage 990 bankrutéw, a sama préba
objeta 3960 obserwacji przestrzenno-cza-
sowych (firmo-lat) dla bankrutéw oraz
26 169 obserwacji dla nie-bankrutéw
(udziat obserwacji dla bankrutéw wynosit
ok. 13 proc.).

Swiadomos¢ btedéw doboru préby
jest w badaniach coraz powszechniejsza.
W praktyce potwierdzaja si¢ ustalenia M.
Zmijewskiego [1984] o mniejszym zakl6-
ceniu tymi bledami przy modelach na-
kierowanych na jakos¢ klasyfikacji. Bledy
maja jednak znaczacy wplyw na oceng

prawdopodobieristwa bankructwa poje-
dynczego przedsigbiorstwa.

Praktyka dla modelu logitowego:
korekta Andersona-Maddali

Znane jest rozwigzanie przyblizajace
model upadlosci oszacowany dla préby
dobieranej do modelu dla populacji. Wa-
runkiem jest stosowanie dwumianowego
modelu logitowego oraz znajomo$¢ pro-
porcji doboru przedsigbiorstw do préby.
W tym przypadku stosuje si¢ korekte An-
dersona-Maddali [Anderson 1973; Mad-
dala 1983; Gruszczynski, 2012].

Jak to dziala? Jak poprzednio, y=1
oznacza firmg-bankruta, a y=0 nie-ban-
kruta. Przedmiotem modelowania jest
prawdopodobieristwo P(y=1). Jesli znamy
proporcje firm wybranych do préby z obu
grup, to oznaczmy je p, dla firm z y=1 oraz
2, dla firm z y=0. Woéwczas, zgodnie z ko-
rekta, w modelu logitowym po estymacji
nalezy zmniejszy¢ wyraz wolny o warto$é
korekty
§=Inp, - Inp, ey

Korekta réwna si¢ zeru, gdy te odsetki
sa identyczne, jak na przyktad przy prébie
losowej z obu grup tacznie. Przypomnij-
my, ze w modelu logitowym zmienng
objasniang jest wiasnie logit. Jest to lo-
garytm szansy, to znaczy logarytm ilo-
razu prawdopodobiedstw: P(y=1) przez
1-P(y=1).

(zmienne X) s3 rozmaite charakterysty-

Zmiennymi obja$niajacymi
ki przedsi¢biorstw wybranych do préby.
Zatem, po prawej stronie modelu jest li-
niowa funkcja zmiennych X oraz wyraz
wolny. Ten wlasnie element nalezy skory-
gowa( zgodnie ze wzorem (1).

Dla przyktadu [Gruszczyniski (red.),
2012] weimy pod uwage 1000 firm, z
ktérych 60 to bankruci, a 940 to nie-
-bankruci. Zwykle do préby wybiera si¢
wszystkich bankrutéw (to znaczy 60).
Nastgpnie spos$réd 940 nie-bankrutéw
losuje si¢ 60 firm. Otrzymujemy w efek-
cie prébe, w ktérej jest po 50 proc. firm
z kazdej grupy. Wrtedy p =1 (wziclismy
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wszystkich bankrutéw) oraz p,=60/940.
Po oszacowaniu modelu na podstawie
préby mozna obliczy¢ oceny (wartosci
teoretyczne) prawdopodobiefistwa upad-
tosci dla firm nalezacych do préby. To sa
oceny obcigzone bigdem doboru préby.
Oceny nieobciazone otrzymujemy biorac
pod uwage cala populacje, z ktérej wy-
konano losowanie. Model dla wszystkich
1000 firm uzyskuje si¢ z modelu oszaco-
wanego dla préby poprzez zmniejszenie
wyrazu wolnego o wielkos¢ (1) to znaczy
o In(1)-1n(60/940) czyli o 2,7515.

Jesli nie znamy populagji i nie dokonu-
jemy losowania, a mamy jedynie szacunki
wielkosci p, . p,, to korekta powinna by¢
stosowana z odpowiednim komentarzem.
W kazdym razie, korekte stosujemy, gdy
wnioskujemy w kontekscie catej popula-
Gji, a nie samej préby.

Korekta Andersona-Maddali daje wy-
nik tozsamyzewzorem Skogsvikéwdlanie-
obcigzonego prawdopodobieristwa upa-
dlosci, co pokazujemy nizej. Szersze kon-
sekwencje praktyczne stosowania korekty
mozna znalezé w M. Gruszczyniski [2012].
Warto podkresli¢, ze w tej ekspozycji nie
chodzi o problem klasyfikacyjny, lecz o
szacunek prawdopodobieristwa upadtosci,
co jest przedmiotem rosnacego popytu ze
strony analitykéw rachunkowosci i finan-
s6w przedsigbiorstwa.

Wzér Skogsvikéw

Powtérzmy za ostatnim akapitem, ze
oprécz modelu ,dobrze klasyfikujacego”
bankrutéw i nie-bankrutéw potrzebne
sa w praktyce bardziej szczegétowe infor-
macje. Taka informacja jest nieobcigzona
ocena prawdopodobieristwa upadlosci
dla konkretnej firmy w probie lub spoza
préby. Dla modeli opartych na prébach
dobieranych takie prawdopodobieristwo
jest na og6t obcigzone z uwagi na ich nie-
losowo$¢.

K. Skogsvik i S. Skogsvik [2013] ak-
centuja, ze w prognozowaniu bankructwa
korzysta si¢ zwykle z préb nielosowych i

w zwiazku z tym otrzymywane z mode-
li prognostycznych prawdopodobiefistwa
(teoretyczne) upadtosci zaleza od udziatu
firm upadlych w probie i dlatego sa ob-
cigzone. Autorzy znalezli arytmetyczny
zwigzek migdzy obcigzonym prawdopo-
dobieristwem upadlosci danej firmy (z
modelu — sample based), a prawdopodo-
biedstwem nieobcigzonym, ktére wynika
z udzialu bankrutéw w populacji. Ten
ostatni udzial zostal nazwany prawdopo-
dobieristwem 4 priori bankructwa (w da-
nym roku).

Prawdopodobiefistwo bankructwa da-
nej firmy wynikajace z modelu (z préby)

prop

oznaczone przez autoréw jako p Fail

jest
zatem wielko$cia obciazona.
Jest to funkcja:
* prawdopodobieristwa nieobciazonego
p}rail (to nas wlasnie interesuje),
¢ udziatu (prop) bankrutéw w prébie,
* udzialu 7 bankrutéw w populagji.

Wzér (wyprowadzony z twierdzenia Baye-
sa [por. Skogsvik, Skogsvik, 2013] jest na-
stepujacy:

-1

prop_rq . ® \ 1-prop, 1-Pfai
Prai =11+ () () ( )

pFaiz

Na podstawie znalezionej zaleznosci

. . . ’ s
mozna przede wszystkim obliczy¢ Pray
dla kazdej firmy w prébie. Wykazuje si¢
tez, ze p}’;ﬁp > p}Ta” jesli prop >z i vice
versa. Ponadto, ranking firm ze wzgledu
na prawdopodobieristwo wynikajace z

modelu p?’?P

rail Jest tozsamy z rankingiem

ze wzgledu na prawdopodobieristwo p}Tail.

Wazna uwaga: w dowodzie wzoru
(2) autorzy zakladaja, ze firmy-bankruci
sa dobrane do préby w sposéb losowy z
populacji wszystkich bankrutéw, to samo
dotyczy populacji nie-bankrutéw.

Jaki jest pozytek ze wzoru Skogsvikéw?
Autorzy sami wskazuja, ze wprawdzie

prawdopodobieristwo teoretyczne z mo-

delu ppmp

fail N og6l wystarcza do klasyfi-
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kacji firm (czym tutaj si¢ nie zajmujemy),
to jednak konkretne prawdopodobien-
stwo nieobcigzone p}Tail jest potrzebne,
np. w zarzadzaniu ryzykiem finansowym,
w wycenie akcji badZ obligacji firmy.

Warto zauwazy¢, ze gdy prop = =, to
wowczas P%flp = p}Tail-

To znaczy, ze préba o proporcji ban-
krutéw réwnej proporcji w populagji
zapewnia nieobcigzono$¢ prawdopodo-
bieristwa bankructwa danej firmy wyni-
kajacego z modelu. Wynikatby stad wnio-
sek, ze gdy interesujemy si¢ szacunkiem
prawdopodobieristwa upadtosci, to préba
powinna mie¢ proporcje odpowiadajace
proporcjom dla populagji.

Obciazona i nieobcigzona
ocena prawdopodobieristwa
upadlosci w réznych modelach
Wynik uzyskany przez K. Skogsvik i
S. Skogsvik [2013] okazuje si¢ by¢ uogél-
nieniem wyniku Andersona-Maddali dla
modelu logitowego, o czym byla mowa
wyzej. Oznaczmy przez N liczebnos¢ calej
populagji, w ktérej N, oznacza liczebnos¢
bankrutéw oraz N, liczebnos¢ nie-ban-
krutéw. Wéwczas 7 = N,/N,. W prébie
mamy 7 obserwacji, w tym 7, bankrutéw
oraz n, nie-bankrutéw. To znaczy prop =
n,/n. We wzorze (1) Andersona-Maddali
mamy p,=n/N, oraz p =n [N,. Korzysta-
jac z tych oznaczelt wzér (2) mozna zatem

zapisa¢ jako:
-1

1-p% .
prop _ ., P2 1= Pfai
pfall [ D1 ( p?ail )] (3)
Czyli
prop
Pz( pfall) ( ~DPrail
D1 pfall p?;?lp 4)

Wzér (4), czyli inna posta¢ wzoru (2)
moéwi, ze iloczyn p,lp, oraz nieobciazonej
szansy réwna si¢ szansie obcigzonej. Dalej

mamy (4): . prop
() - in (2L < — in( 5o

D1 fa Prail

albo
Inp, - Inp, + logit (pfai) = logit(p}egflp)

)

Z tego wynika, ze logit dla obciazo-
nego prawdopodobieristwa bankructwa
p f”’p, czyli to, co otrzymujemy z osza-
cowanego modelu logitowego nalezy
zmniejszy¢ o wielko$é
6=Inp,- Inp, [wzér (1))

aby otrzymac¢ logit dla nieobcigzonego
prawdopodobiefistwa bankructwa Pfai.
Zatem — korekta Andersona-Maddali jest

zgodna ze wzorem Skogsvikéw.

Zaleta wzoru (2) jest mozliwos¢ jego
stosowania takze do ocen prawdopo-
dobieristwa  bankructwa  otrzymywa-
nych z innych modeli dwumianowych,
np. probitowego lub liniowego modelu
prawdopodobieristwa (LMP). W modelu
probitowym ocena (teoretyczna) prawdo-
podobieristwa upadlosci nie da si¢ przed-
stawi¢ w postaci algebraicznie zamknigtej
formuty. Oczywiscie, mozna jg obliczy¢ i

pr Op podstawi¢ do wzoru (4).

jako Prq

Jesli chodzi o LMP, to prawdopodo-
bieristwo (obciazone) odczytuje si¢ bezpo-
srednio z modelu jako oceng tzw. wartosci
teoretycznej zmiennej objasnianej (zeroje-
dynkowej) [por. Gruszczyriski, 2012].

quartos’épodstawiamydoréwnania(4)
w miejsce p f P i dalej z tego réwnania
obhczamy poszuklwane nieobciazone
pfalz, pod warunkiem, ze znane s3 pro-
porcje p, oraz p,. Jesli sa one jednakowe,
to znaczy, ze ocena prawdopodobiefistwa
upadtosci obliczona bezposrednio z mo-
delu jest nieobcigzona.

Zaleznosci (2) lub (4) pozwalaja na
obliczenie nieobcigzonej oceny prawdo-
podobieristwa upadtosci dla konkretnego
przedsicbiorstwa na podstawie ,standar-
dowych” modeli: logitowego, probitowe-
go oraz LMP.

Efekty dla klasyfikacji
Jesli
upadioéci s3 jedynie podstawa dla kla-

szacunki  prawdopodobienstw

syfikacji firm (na bankrutéw i nie-ban-
krutéw) to bledy doboru préby moga nie

27



28

KWARTALNIK NAUK O PRZEDSIEBIORSTWIE — 2017 / 3

mie¢ istotnego znaczenia. To jest prawda,
o ile punkt odcigcia (prawdopodobien-
stwo graniczne przy klasyfikacji) jest od-
powiednio dobrany.

Zasada prognozy z punktem odcigcia
0,5 powinna by¢ stosowana jedynie przy
proporcji bankrutéw i nie-bankrutéw w
prébie réwnej 1:1. Przy innych proporcjach
mozna uzy¢ na przyklad zasady Cramera,
ktéra za punke odciecia przyjmuje odse-
tek jedynek w probie [por. Gruszezynski,
2001]. Alternatywnie — obciazone praw-
dopodobienistwa upadiosci powinny by¢
przeksztalcone na nieobcigzone przy po-
mocy zaleznosci omawianych w poprzed-
nich sekcjach [Skogsvik, Skogsvik, 2013].

Cze$¢ modeli bankructwa nie moze
by¢ bezposrednio wykorzystywana do
szacunku prawdopodobieistw upadtosci,
maja raczej cel klasyfikacyjny. Takim mo-
delem jest model liniowej analizy dyskry-
minacyjnej (LAD). M. Zmijewski [1984]
podaje, ze nielosowy dobér préby moze
by¢ skorygowany poprzez uwzglednienie
struktury ,bankruci — nie-bankruci” w
populacji przy klasyfikacji na podstawie
LAD (préba dobierana wplywa w tym
przypadku jedynie na wyraz wolny [Mor-
rison, 1990]). Problemem w stosowaniu
LAD jest jednakze zalozenie o normalno-
$ci rozkladu zmiennych X. Podkreslmy,
ze analiza dyskryminacyjna zaklada, iz
zmienne objasniajace majg wielowymia-
rowy rozklad normalny w populacjach
bankrutéw i nie-bankrutéw. Wskazniki
finansowe, ktére s3 proponowane jako
zmienne X, nie spetniaja na ogét tego za-
tozenia.

Warto w tym miejscu wskaza¢ artykut
S. Jones, et al. [2017], w ktérym autorzy
koncentruja si¢ na nowych metodach kla-
syfikacji danych (klasyfikatorach) w od-
niesieniu do modelowania bankructwa.
Te metody sa oparte na koncepcjach wy-
wodzacych si¢ z data miningu, takich jak
sieci neuronowe, maszyny wektoréw nos-
nych (support vector machines) czy techni-
ki uczenia statystycznego nowej generacji,

takie jak generalised boosting, AdaBoost i
drzewa losowe. Klasyczne klasyfikatory,
takie jak logit czy LAD, okazuja si¢ cal-
kiem dobre do prognozowania bankru-
ctwa, jednak autorzy proponuja korzysta-
nie z nowych technik. Sprawdzaja si¢ one
lepiej dla danych przekrojowo-czasowych,
a takze — mimo formy ,czarnej skrzynki”
— majg catkiem akceptowalne interpreta-
cje. Warto podkresli¢, ze kwestie bledéw
doboru préby nie sa przedmiotem komen-
tarzy w przytaczanym tu artykule.

Wracajac do gléwnego watku, jesli
przedmiotem modelowania jest otrzyma-
nie nieobciazonego prawdopodobiefistwa
bankructwa (nadajacego si¢ do oceny ry-
zyka dla konkretnego przedsigbiorstwa),
to powinno si¢ korzystaé z przeksztatcen
proponowanych w  przytoczonych wy-
zej wzorach. Podkreslmy raz jeszcze, ze
czynimy tak wéwczas, gdy wnioskujemy
w kontekscie calej populagji, a nie samej
proby.

Podsumowanie

Dobér préby w modelowaniu bankru-
ctwa jest zazwyczaj stabsza strong badan
empirycznych z tego zakresu. Koncepcja
tego artykutu polega na wskazaniu bile-
déw doboru préby, ich efektéw dla mo-
deli prognostycznych i klasyfikacyjnych,
a takze sposobéw radzenia sobie z nimi w
praktyce. W szczegélnosei, chodzi o sza-
cunki prawdopodobienistwa bankructwa
dla pojedynczego przedsi¢biorstwa.

Otrzymywane z modeli oceny praw-
dopodobienstwa upadtosci sa na ogét ob-
cigzone, z powodu niezgodnosci proporcji
bankrut — nie-bankrut w prébie i w popu-
lacji. Centralng czes¢ artykutu poswigco-
no analizie relacji pomiedzy prawdopodo-
bieistwem obciazonym i nieobciazonym,
ktora zostala podana przez Skogsvikéw
[2013]. Ten wzér powinien by¢ uzywany
w praktyce, jesli model wykorzystuje si¢
do szacunku prawdopodobieristwa ban-
kructwa konkretnej firmy. Okazuje si¢, ze
dla modelu logitowego ten wzdr jest zgod-
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ny z korekta Andersona-Maddali [Ander-
son, 1973; Maddala, 1983], co pokazano
w artykule.

Dodajmy, ze rzadko podnosi si¢ temat
jakosci ,klasycznych” polskich mode-
li upadtosci, ktére do dzisiaj ochoczo sa
przykladane do aktualnych danych, a kté-

re — poza swoja wiekowoscig — byty prze-

ciez szacowane z wieloma wadami meto-
dycznymi. Nie ma powodu, aby wtasnie
teraz do tego wracaé, ale trudno oprzed sig
wrazeniu, ze spora czg$¢ polskich autoréw
od finanséw i rachunkowosci nie si¢ga
po znane, lepsze podejscia metodyczne,
zwlaszcza ze bardzo poprawila si¢ jakos¢

danych.
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