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Metody oceny jakosci modeli

prognozowania kondycji
ekonomiczno-finansowej przedsiebiorstw

Zbigniew Omiotek’

1. Wstep

Ocena ,jakosci” modelu polega na poréwnaniu wy-
nikéw generowanych przez model z informacja o rze-
czywistym stanie przedsiebiorstwa. W procesie oceny
uwzglednia sie dwa kryteria:

sprawnos¢ modelu,
kalibracje modelu.

Sprawnos¢ okresla, jak dobrze model rozdziela dwie
grupy przedsiebiorstw na bankrutéw i jednostki nieza-
grozone upadkiem [6]. W procesie oceny sprawnosci istot-
ne jest, czy model prawidtowo klasyfikuje obiekty do
odpowiedniej grupy. Natomiast nie jest istotne, z jakim
prawdopodobieristwem obiekty sg klasyfikowane do grup.

Kalibracja okresla, z jaka sitg oszacowane prawdo-
podobieristwa zgadzajg sie ze stanem rzeczywistym.
Decydujaca role odgrywaja tutaj wielkosci oszacowa-
nych prawdopodobieristw — im s3 one wyzsze tym lep-
szy jest oceniany model.

Dokonujac analizy poréwnawczej, nalezy spetnic 2
warunki:

1. Mozna poréwnywaé wyniki poszczegélnych mo-
deli uzyskane podczas badania tej samej préby
jednostek.

2. Obiekty z préby badawczej nie moga by¢ wcze-
$niej wykorzystywane do budowy modeli.

Wsréd wielu metod oceny jakosci modeli, do najbar-

dziej popularnych naleza:
w zakresie oceny sprawnosci

macierz klasyfikacji przedsiebiorstw,

iloraz szans,

krzywe koncentracji:

o CAP (Cumulative Accuracy Profiles),

o ROC (Relative or Receiver Operating Characteri-
stic),

wskaznik doktadnosci (Giniego),

w zakresie oceny kalibracji
wskaZnik Briera,
wskaznik wiarygodnosci modelu prognozowania
zagrozenia finansowego przedsiebiorstw — L (mo-
del) (likelihood of the model) [4].

Znane s3 réwniez inne metody stosowane w analizie
poréwnawczej modeli:

- R-kwadrat McFaddena (pseudo R-kwadrat),

R-kwadrat Efrona,
R-kwadrat Cragga-Uhlera,
R-kwadrat Buse’a,

Miara Aldricha-Nelsona,

Miara Vealla-Zimmermanna,
Nowa miara Estreli,
Skorygowany zliczeniowy R-kwadrat,
R-kwadrat Ben-Akivy i Lermana,
- Miara A Cramera.
Jednak najwieksza popularnoscia i uznaniem cieszy
sie w praktyce szes¢ metod wymienionych wczesniej [3].

2. Metody oceny sprawnosci modeli
2.1. Macierz klasyfikacji przedsiebiorstw

Do budowy macierzy klasyfikacji wykorzystane sg
nastepujace parametry:

P; — liczba bankrutéw zaklasyfikowana do grupy
przedsiebiorstw upadtych.
NP, - liczba bankrutéw zaklasyfikowana do grupy

przedsiebiorstw nieupadtych.
P, - liczba przedsiebiorstw nieupadtych zaklasyfi-
kowana do grupy przedsigbiorstw nieupadtych.
NP, — liczba jednostek nieupadtych zaklasyfikowana do
grupy bankrutéw.
Zdefiniowane wyzej parametry stuza nastepnie do
obliczenia wskaznikéw oceny jakosci modeli.

Sprawnos¢ | rodzaju (SP;) — okresla jaki procent bankru-
tow zostat prawidtowo sklasyfikowany.

(1) s =—1_100%
P, + NP,

Btad I rodzaju (B:) — okresla jaki procent bankrutéw zo-
stat nieprawidtowo sklasyfikowany.

NP
(2) B,= L_.100%
P, + NP,
Sprawnosé Il rodzaju (SP;) — okresla jaki procent przed-
siebiorstw niezagrozonych upadkiem zostat prawidtowo
sklasyfikowany.

3)  SP,=

L-IOO%

P, + NP,

Btad Il rodzaju (B,) — okresla jaki procent przedsiebiorstw
niezagrozonych upadkiem zostat nieprawidtowo sklasy-
fikowany.

4) B, NP

=—2—.100%

P, + NP,
Sprawnos¢ ogélna (SP) — okresla jaki procent wszystkich
przedsiebiorstw zostat prawidtowo sklasyfikowany.

P +P

(5) - ks -100%

P, +NP, +P, + NP,
Btad ogdlny (B) — okresla jaki procent wszystkich przed-
siebiorstw zostat nieprawidtowo sklasyfikowany.

6) __ NBENR g0
P, + NP, +P, + NP,
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Macierz klasyfikacji jest odpowiednia metoda oceny
modeli prognozowania zagrozenia finansowego przed-
siebiorstw, pod warunkiem, ze mniej istotna jest z punk-
tu przeprowadzonej analizy ocena ryzyka dziatalnosci
przedsiebiorstwa.

2.2. lloraz szans

lloraz szans oferuje podobne mozliwosci oceny mo-
deli prognozowania zagrozenia finansowego przedsie-
biorstw, co macierz klasyfikacji. Sprawnos¢ okreslana
jest za pomoca stosunku iloczynu liczb poprawnie za-
klasyfikowanych przedsiebiorstw do iloczynu liczb nie-
prawidtowo zaklasyfikowanych jednostek.
lloraz szans liczony jest wedtug nastepujacej zalez-
nosci:
(7) 18=—t2
NP, - NP,
gdzie: IS — iloraz szans,

P, P2, NPy, NP, — oznaczenia, jak w przypadku macie-
rzy klasyfikacji.

Im wyzsza jest wartos¢ ilorazu szans, tym lepszy jest
oceniany model. lloraz szans posiada podobne ogranicze-
nia w zakresie oceny modeli, co macierz klasyfikacji.

2.3. Krzywe koncentracji

Krzywe koncentracji pozwalaja na graficzne poréw-
nanie wynikéw klasyfikacji przedsiebiorstw uzyskanych
za pomoca wielu modeli. Stosowane sg dwa rodzaje krzy-
wych koncentracji — CAP oraz ROC. Obydwie krzywe
dostarczajg takich samych wynikéw, lecz prezentuja je
w nieco inny sposéb.

Podczas budowy krzywych koncentracji CAP zacho-
wana jest nastepujgca metodyka postepowania [2, 5]:
1. Przedsiebiorstwa sa porzadkowane wedtug wartosci

funkcji modelu — od najgorszych do najlepszych wy-

nikow.

2. Wyznaczony zostaje procentowy skumulowany udziat
przedsiebiorstw w prébie dla kazdej obserwacji.

3. Nastepuje przyporzadkowanie poszczegélnym war-
tosciom procentowego skumulowanego udziatu przed-
siebiorstw z catej préby procentowych wartosci sku-
mulowanego udziatu bankrutéw, wyznaczonych dla
grupy jednostek upadtych.

W uktadzie wspétrzednych, w ktérym wykreslone
zostaja krzywe modeli badanych (modeli rzeczywistych),
narysowane zostaja ponadto 2 proste:

- prosta modelu idealnego (tj. takiego, ktéry prawi-
dtowo przewiduje sytuacje przedsiebiorstw bez po-
petnienia zadnego btedu),

- prosta modelu przypadkowego (dajacego najgor-
sze wyniki klasyfikacji).

Krzywe modeli rzeczywistych przebiegaja pomiedzy

prostymi modelu idealnego i przypadkowego (rys. 1).

Model jest tym doktadniejszy, im blizej prostej modelu
idealnego przebiega jego krzywa koncentracji CAP.

W pogladowym przyktadzie pokazanym na rys. 1.
krzywa modelu B znajduje sie blizej krzywej koncentra-
cji modelu idealnego, w poréwnaniu z krzywa modelu
A. Zatem, model B lepiej klasyfikuje przedsiebiorstwa
do okreslonej grupy od modelu A.
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Skumulowany udziat wszystkich przedsiebiorstw [%]

Rys.1. Krzywe koncentracji CAP

W przypadku krzywych koncentracji ROC, 0§ X jest
opisana procentowa skumulowang wartoscig przedsie-
biorstw niezagrozonych upadkiem. Pozostate zatozenia
sq takie same, jak dla krzywych CAP.

Wyniki dostarczane przez krzywe koncentracji CAP
i ROC mozna poréwnac nastepujaco:

krzywa CAP dostarcza odpowiedzi na pytanie, ile
procent przedsigbiorstw trzeba wytaczy¢ z catej
badanej grupy, aby wytaczy¢ okreslony procent
bankrutéw?

z kolei krzywa ROC dostarcza odpowiedzi na
pytanie, ile procent przedsigbiorstw trzeba wyta-
czyc¢ z grupy jednostek niezagrozonych upadkiem,
aby wytaczy¢ okreslony procent bankrutéw?
krzywa CAP pozwala odczyta¢ wytacznie spraw-
nos¢ i btad | rodzaju (rys. 2).

natomiast krzywa ROC pozwala odczytac spraw-
nosci i btedy | i Il rodzaju (rys. 3).

o]

Skumulowany udziat bankrutéw [%]

I
Skumulowany udziat wszystkich przedsiebiorstw [%]

Rys.2. Okreslanie btedu i sprawnosci | rodzaju na podstawie
krzywej koncentracji CAP
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Skumulowany udziat bankrutéw [%]

Skumulowany udziat przedsiebiorstw zdrowych [%]

Rys.3. Okreslanie btedu i sprawnosci | i Il rodzaju na
podstawie krzywej koncentracji ROC

Krzywe koncentracji, a szczegélnie ROC, maja te
przewage nad macierzg klasyfikacji, ze przedstawiaja
wyniki klasyfikacji dla wielu punktéw granicznych.

2.4. Wskaznik doktadnosci (wskaZnik Giniego)

Wskaznik doktadnosci mozna wyznaczy¢ na podsta-
wie obu krzywych, tj. CAP i ROC. Jego wartos¢ nalezy
do przedziatu od 0 do 1, przy czym im jest ona wyzsza,
tym lepszy (doktadniejszy) jest badany model.

| Model
idealny

Model
badany

Model
przypadkowy

Skumulowany udziat bankrutéw [%]

Skumulowany udziat wszystkich przedsiebiorstw [%]

Rys.4. Wyznaczanie wskaznika doktadnosci na podstawie
krzywej koncentracji CAP

Korzystajac z krzywej koncentracji CAP (rys. 4),
wskaznik doktadnosci obliczamy na podstawie nastepu-
jacej zaleznosci:

(8 WD= Obszar A

Obszar A +Obszar B+Obszar C

Korzystajac z krzywej koncentracji ROC (rys. 5),
wskaznik doktadnosci obliczamy na podstawie nastepu-
jacej zaleznosci:

9) WD = Obszar A
Obszar A +Obszar B
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Skumulowany udziat bankrutéw [%]

Skumulowany udziat przedsiebiorstw zdrowych [%]

Rys.5. Wyznaczanie wskaznika doktadnosci na podstawie
krzywej koncentracji ROC

2.5. Zmodyfikowany wskaznik doktadnosci

W przypadku, gdy poréwnywane sa wyniki uzyskane
z préb réznigcych sie udziatem bankrutéw, wykorzysty-
wany jest zmodyfikowany wskaznik doktadnosci (ZWD):

(10) ZWD= Obszar A
Obszar A + Obszar B

Pomiedzy wskaznikiem doktadnosci, a zmodyfikowa-
nym wskaznikiem doktadnosci wystepuje zaleznosc
umozliwiajaca ich wzajemne przeliczanie:

(11) zwp="P

1-c¢

gdzie: ¢ - udziat bankrutéw.

2.6. Ograniczenia krzywych koncentracji
i wskaznika doktadnosci

Krzywe koncentracji i wskaznik doktadnosci nie po-
zwalaja na poréwnanie réznic odlegtosci wartosci funkgji
z-score sklasyfikowanych jednostek od wartosci granicz-
nej. Moze réwniez wystapi¢ pewien problem, zwigzany
z oszacowaniem doktadnosci modeli, ze wzgledu na
mozliwos¢ przecinania sie krzywych koncentracji po-
szczego6lnych modeli. Problem ten mozna jednak rozwia-
zac kosztem bardziej ztozonej metodyki postepowania.

3. Metody oceny kalibracji modeli

3.1. Wskaznik Briera

Wskaznik Briera (BS) obliczany jest wedtug nastepu-
jacej formuty [1]:

(12) BSZii(@i _pi)2

gdzie:

n — liczba obserwacji w probie,

i — poszczegolne obserwacje,

O — zmienna, na podstawie ktérej przypisuje sie przed-
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siebiorstwu 1, gdy jest ono w rzeczywistosci bankru-

tem oraz 0, gdy nie jest zagrozone upadkiem,
pi — oszacowane prawdopodobieristwo upadku zaréwno

dla jednostek bedacych w rzeczywistosci bankruta-

mi, jak i niezagrozonych upadtoscia.

Im nizsza jest wartos¢ wskaznika Briera, tym lepszy
jest badany model. Wskaznik Briera, w poréwnaniu
z macierzg klasyfikacji, ilorazem szans oraz wspétczyn-
nikiem doktadnosci, jest bardziej wrazliwy na poziom
szacowanych wartosci prawdopodobieristw (sg one
uwzglednione bezposrednio).

3.2. Wskaznik Briera dla prognozy
przypadkowe;j

Modele mozna réwniez poréwnywac wykorzystujac
wskaznik Briera obliczony dla prognozy przypadkowe;j.
Zaktada sie¢ wéwczas, ze prawdopodobieristwo okresle-
nia stanu upadku przedsiebiorstwa jest réwne przeciet-
nemu udziatowi bankrutéw w badanej prébie. Wskaznik
Briera dla prognozy przypadkowej (PBS) wyznaczany jest
z ponizszej zaleznosci:

Npgp-; (ADF - 1)2
+npe, - (ADF=0Y

(13) PBS=1/n

gdzie:

n — liczba obserwacji w prébie,

Nper =1 — rzeczywista liczba bankrutéw,

Nper =0 — rzeczywista liczba przedsiebiorstw niezagrozo-
nych upadkiem,

ADF - przecietne prawdopodobieristwo upadku przed-
siebiorstwa wyznaczone dla danej préby badawczej.

Im nizsza jest wartos¢ wskaznika Briera, w poréwna-
niu z tg wartoscig dla prognozy przypadkowej, tym lep-
szy jest badany model.

3.3. Zmodyfikowany wskaznik Briera

W przypadku, gdy préby réznig sie udziatem bankru-
tow w tacznej liczbie przedsiebiorstw, stosowany jest
zmodyfikowany wskaznik Briera (ZBS). Wyznacza sie
go wedtug nastepujacej formuty:

BS
14) ZBS=1-——
(14) PBS
gdzie:
ZBS - zmodyfikowany wskaznik Briera,
BS - wskaznik Briera badanego modelu,
PBS — wskaZnik Briera dla prognozy przypadkowej.

Im bardziej wartos¢ ZBS jest zblizona do jednosci, tym
lepszy jest badany model. Wskaznik ZBS nalezy wyzna-
czac jedynie dla celéw pogladowych, wéwczas gdy po-
réwnywane sa wyniki uzyskane na podstawie badan prze-
prowadzonych przy wykorzystaniu préb testowych o réz-
nym udziale bankrutéw w tacznej liczbie przedsiebiorstw.

3.4. Wskaznik wiarygodnosci — L (model)

Oszacowane prawdopodobieristwo wystapienia okre-
§lonego stanu Y, przy danych wartosciach zmiennych
objasniajacych X, mozna wyznaczy¢ nastepujaco:

(15) p(Y/X)=PX)"-[[-PX)]""

gdzie:

P(X) — prawdopodobieristwo upadtosci oszacowane za
pomoca modelu, przy danych wartosciach zmiennych
objasniajacych X,

Y — stan przyjmujacy wartos¢ 1, gdy przedsigbiorstwo
jest w rzeczywistosci bankrutem i O, gdy jest nieza-
grozone upadkiem.

Wskaznik wiarygodnosci obliczany jest wedtug na-
stepujacej zaleznosci:

(16) L(model)= [P(Y/X,)

gdzie:

n — taczna liczba obserwacji,

i — poszczegdlne obserwacje,

P(Y/Xi) — oszacowane prawdopodobieristwo wystapienia
okreslonego stanu, przy danych wartosciach zmiennych
objasniajacych X, wyznaczone dla i-tej obserwacji.
Model charakteryzuje sie tym lepsza kalibracja, im

wieksza jest wartos¢ wskaZnika wiarygodnosci.

Literatura

1. Brier G., Verification of forecasts expressed in terms of
probability, Monthly Weather Review, 78:1,3, 1950,
http://docs.lib.noaa.gov/rescue/mwr/078/mwr-078-01-
0001.pdf.

2. James V., Herrity J. V., Keenan S., Sobehart J. R., Carty
L. V., Falkenstein E. G., Measuring Private Firm De-
fault Risk, Moody’s KMV Technical Report, June 1999,
http://www.moodysqra.com/us/research/crm/45768.pdf

3. Prusak B., Nowoczesne metody prognozowania zagro-
zenia finansowego przedsiebiorstw, Difin, Warszawa
2005.

4. Sobehart J. R., Keenan S. C., Stein R. M., Benchmar-
king Quantitative Default Risk Models: A Validation
Methodology, Algo Research Quaterly, Vol. 4, No. 1/
2, March/June 2001, http://www.moodysqra.com/us/re-
search/crm/53621.pdf

5. Stein R. M., Ahmet E. Kocagil A. E., Bohn J. Akhavein
J., Systematic And Idiosyncratic Risk In Middle-Mar-
ket Default Prediction: A Study Of The Performance
Of The RiskCalc™ And PFM™ Models, Moody’s KMV
Technical Report, February 2003, http://www.moody-
sqra.com/us/research/crm/riskcalcpfm.pdf

6. Stein R. M., Benchmarking Default Prediction Models:
Pitfalls and Remedies in Model Validation, Moody's
KMV Technical Report, June 2002, http://riskcalc.mo-
odysrms.com/us/research/crm/Validation_Tech_Re-
port_020305.pdf





