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This paper presents results of research experiment on fuzzy generaliza-
tion of linear discrimination model used for corporate insolvency predic-
tion. It presents theoretical foundations of logit regression as one of clas-
sical models used for binary classification tasks and its generalization -
Sfuzzy interval logit regression. In further part it shows example of practi-
cal application leading to improvement of decisions certainty or support-
ing accuracy ratio in some cases. Finally it demonstrates results based on
sample of real data.

Wprowadzenie

Umiejetnosé trafnej oceny sytuacji finansowej oraz oceny wyplacalnosci
przedsigbiorstw i instytucji jest obecnie bardzo pozadang i intensywnie rozwija-
na gatezia wiedzy. Stosowane sa bardzo rézne metody i narzedzia, zaréwno
o charakterze nieco autorytatywnym, eksperckim, jak tez i bardziej obiektywne:
poréwnawcze, klasyfikacyjne, oparte na statystycznej analizie danych. W prak-
tyce istotna jest skutecznos¢ stosowanych metod nie za$ ich rodzaj. Dziedzina
ta oprocz ogromnego zapotrzebowania dostarcza réwniez wielu probleméw
badawczych i stwarza liczne mozliwosci udoskonalania stosowanych narzedzi.

W pracy tej przeprowadzone zostalo badanie, w ktorym klasyczny model
Altmana (zob. [1]) zostal uogdélniony przez zastosowanie algebry rozmytej za-
miast euklidesowej. Parametry rzeczywiste zostaty zastgpione liczbami rozmy-
tymi. Poza przedstawieniem metody uogodlnienia celem byto stwierdzenie, czy
zastosowanic liczb rozmytych w modelu numerycznym moze wplynaé pozy-
tywnie na jego wyniki poprzez zwig¢kszenie reprezentacji informacji przeniesio-
nej z danych uzytych w fazie kalibracji - do modelu oraz w jakim stopniu taka
metoda moze by¢ przydatna.
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1. Badane metody

a. Model Altmana

Klasyczny model E. Altmana (zob. [1], [13]), mimo, Ze nie jest po-
wszechnie uzywany z uwagi na bardzo ogdélny i teoretyczny charakter stanowi
dobry punkt odniesienia dla oceny innych metod dyskryminacyjnych ze wzgle-
du na jego prostote oraz dobrze znane wlasciwosci.

Podobnie jak wczedniejszy model W. Beavera model Altmana przyjmuje
posta¢ funkeji liniowej (1) w przestrzeni liczb rzeczywistych. W' literaturze
przedmiotu opisanych jest wiele udoskonalen (por. [2], [12], [15]), badZ przy-
stosowan tych modeli do specyficznych zastosowan, polegajacych gtownie na
~modyfikacjach w zakresie wyboru zmiennych x,,.., x, wchodzacych w sklad
modelu —jak 1 metod kalibracji parametrow a,,...a .

§ =a,x, +a,%, +a,x, +a,x, +ax, (1)

W wiekszodci prac przy wyborze zmiennych kierowano si¢ zazwyczaj
metodami oceny sity dyskryminacyjnej, przyjmujac pewne miary skutecznosci;
natomiast do kalibracji parametrow modelu uzywano na ogél metod: regresji
liniowej, wielokryterialnej optymalizacji, czy tez prostych metod bazujacych na
minimalizacji bledu np. metoda najmniejszych kwadratow.

b. Model regresji logitowej

Biorac pod uwage, ze przedmiotem zainteresowania jest stwierdzenie czy
dany podmiot stanie si¢ niewyplacalny czy tez nie, mozna przyjac, ze zmienna
objasniana przyjmuje tylko dwie wartosci skrajne i wzajemnie wykluczajace
sie. Takie specyficzne wlasciwosci sktaniajg do wyboru metod uwzgledniaja-
cych te naturalng dychotomie. Jedng z najpopularniejszych technik jest zasto-
sowanie tzw. przeksztatcenia logitowego (zob. {12]).

Alternatywnym przedstawieniem klasycznego pojgcia prawdopodobien-
stwa p w sensie aksjomatyki Kolmogorowa przestrzeni probabilistycznej (2, F,
P} jest iloraz szans, ktory okreslany jest jako p/(1-p). Iloraz szans okresla stosu-
nek ilosci powodzen do liczby porazek w danym eksperymencie. Logarytm
ilorazu szans nazywany jest funkcja logitowg (2), albo w skrocie logitem /; czyli

I(p):[0,1] > R, przy czym

I(p)=In- L —n(p)-In(i - p) @)
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Przeciwdziedzing funkcji / jest caly zbidr liczb rzeczywistych, co spra-
wia, ze jest ona uzyteczna jako transformacja rozszerzajaca prawdopodobien-
stwo w sposdb réznowarto§ciowy 1 wzajemnie jednoznaczny na caly przestrzen
rzeczywista R. Wiasciwosé ta umozliwia stosowanie metod regresji liniowej dla
okreslania prawdopodobienstwa na podstawie dowolnych parametrow rzeczy-
wistych. Ksztalt tej funkcji (zob. rys. 1) powoduje, ze jest ona szczegolnie uzy-
teczna dla tworzenia modeli dwuwartosciowych.

Funkgja logitowa Tunkcja odwrotna do logitowsj
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Rysunek 1. Funkcja logitowa i przeksztalcenie odwrotne

Przeksztatcenie odwrotne do (2), jest czesto réwniez stosowane jako per-
ceptron — element budowy sieci neuronowej wspomagajace] decyzje. Przy czym
— w przypadku zaleznosci prawdopodobienstwa od wielu czynnikéw dyskrymi-
nujacych bardziej przydatna jest ogdlniejsza posta¢ wielowymiarowa, w ktorej
kazdy wymiar (od 1 do n) jest zwiazany z jedna ze zmiennych opisujacych.
Prawdopodobienstwo jest okre§lane w tym przypadku na podstawie kombinacji
liniowej zmiennych z=x,f,+x,8,+... +x,f,, ktora jest modelem logarytmu ilora-
zu szans (logitu) opisywanego zagadnienia. Nieznane parametry f=(5,/5,,....0.)
sa zazwyczaj estymowane metoda najwigkszej wiarygodnosci. Ponadto, nie-
kiedy, bez straty ogdlnosci', wprowadza sie wyraz wolny fy; wowczas
z= Botxifitx,0:+... tx,8,. W ten sposob otrzymuje si¢ przeksztatcenie:

JiR" =[0,1],

przy czym

! Jest to liniowe przesunigcie funkcji o zadang wartos¢. Zwykle uzywa si¢ wyrazu wolnego badz
ze wzgledow technicznych (obliczeniowych), badz dla celow utatwienia interpretacji wyniku —
wowczas przyjmuje si¢ za 0 wartos¢ srednig — stanowiacg punkt odniesienia,
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_ 1 _exp(z)
PR 1rentd )

Oznaczajac indeksem k numer porzadkowy badanej jednostki, przyjmuje si¢ dla
kazdego &, ze x; jest wektorem zmiennych (danych finansowych i innych) opi-
sujgcych k-ta jednostke xx=(Xis,%k2,- .., Xks), Zas$ parametry f=(B.,5s....) (Wspol-
ne dla wszystkich &) sg znajdowane metodg regresji liniowej we wczesniej wy-
branej probie.

Majac powyzsze na wzgledzie, prawdopodobienistwo zdarzenia, ze jed-
nostka £ stanie si¢ niewyptacalna mozna definiowa¢ jako:

eGP
(k=D)=m, T exp(x’ ) 4

natomiast, ze przetrwa jako:

P(k=0)=1-7,, (5)

Z uwagi na relatywnie rzadkie wystepowanic przypadkow jednostek nie-
wyplacalnych w calej populacji, przeprowadzanie estymacji parametréw £ na
prébie catkowicie losowej moze prowadzi¢ do mato doktadnych i1 niestabilnych
wynikéw, gdyz sumaryczny btad estymacji w grupie jednostek niewyptacalnych
jest w procesic optymalizacji parametréow S duzo mniejszy z uwagi na ich
mniejsza liczbe niz jednostek wyplacalnych; a zatem jest mniej istotny. Uzy-
skana w ten sposob charakterystyka jest niezbyt adekwatna do rzeczywistosci.
Metodg zwigkszenia wiarygodnosci estymacji jest przeprowadzenie jej na
wezeéniej wybranych grupach, w ktérych wybér reprezentantéw obu klas jest
mozliwie zblizony. Matematycznie jest to réwnowazne aproksymacji warun-
kowego prawdopodobienstwa (pod warunkiem istnienia zalozonej proporcji
jednostek niewyptacalnych w stosunku do wyptacalnych — zamiast faktycznej
proporcji tych jednostek).

Przyblizenie wartosci poszukiwanych estymatoréw f odbywa sig w ten
sam sposob, jednakze wplywa on na zaburzenie wyniku poprzez powstanie
innego wyrazu wolnego /3, niz w sytuacji rzeczywistej (zob. [9]). W zwiazku
z tym, wazne jest uwzglednienie faktu roéznej liczebnosci obu grup oraz doko-
nanie odpowiedniego dostosowania modelu przez zmiang proporcji w reprezen-
tacjach obu grup, jednakze z zachowaniem wilasciwego parametru wartoscl
sredniej. Dokonujac takiej zmiany, nalezy pamigta¢ o odpowiednim dostosowa-
niu w (6) wyrazu wolnego, tj. przez przesunigcie go o znang wartos¢ y, ktora
ustala sie zgodnie z (7) na podstawie wybrane) reprezentacji (p,p,). p; 0znacza
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liczbe wybranych jednostek niewyplacalnych podzielong przez liczbe wszyst-

kich jednostek niewyptacalnych, za$ p, odpowiednio — dla jednostek wyptacal-
nych.

szTﬂ=y+xT/§:ﬂo=7+Eo (6)
y=Inp, —Inp, (7
exp(-y) = £ ®)

1

Ostatnim krokiem jest wyznaczenie wartosci progowej f; na podstawie
ktérej model regresyjny podaje decyzje. Jesli wynik obliczenia jest mniejszy od
Jo to oznacza to wskazanie, ze jednostka przetrwa; w przeciwnym wypadku
jednostka stanie si¢ niewyptacalna. Najprosciej - optymalny wybor parametru f
mozna uzyskaé¢ metodg najmniejszych kwadratow poprzez minimalizacje¢ bledu
wskazania modelu na zbiorze uczacym.

c. Model rozmytej regresji logitowej (model przedzialowy)2

Istotng wada prostego modelu opartego o regresj¢ logitowa jest jego mata
wrazliwo$¢ na zmienno$¢ danych oraz brak eliminacji potencjalnej nieprawi-
dlowosci wskazania wynikajacej z niepewnosci danych. Konsekwencja tego jest
generowanie stosunkowo duzych btgdow.

Rozszerzenie modelu regresji logitowej moze by¢ dokonane przez zasta-
pienie wektora f3 liczb rzeczywistych bedacych parametrami regresji logitowej
wektorem liczb rozmytych® 4. Wowczas funkcja liniowa bedaca estymatorem
logitu prawdopodobienstwa przyjmie zamiast formy (9) posta¢ (10). Uogolnie-
nie takic mozna interpretowaé jako wprowadzenie niepewnosci parametrow A;

N

wyrazanej przez ich funkcje przynaleznosci At ),

Z:ﬁ0+zxiﬂi=ﬁ0+xlﬁl+x2ﬂ2+'“+xnﬂn (9)
i=l

y=A0+fo.A,.=A0+x|A,+x2A2+...+an” (10)
=1

2 W modelu tym wykorzystywana jest metoda programowania kwadratowego, liczby rozmyte
oraz funkcja logitowa; stad mozna stosowa¢ zamiennie nazwy: model przedzialowy, model kwa-
dratowej regresji logitowej, model rozmytej regresji logitowej, itp.

3 Definicje liczb i zbioréw rozmytych, stosowana terminologia oraz wlasciwosci wykorzystywane
w tutaj wlasciwosci opisane sa m.in. w pracach [14] i [10].
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Oczywiscie y podobnie jak wspdtrzedne wektora A=(4,A4,,45,...,4,) jest
liczba rozmyta. Tak jak w pracy [12] zakladamy, ze sa to liczby trdjkatne
o funkcji przynaleznosci (11), rdzeniu «; i rozpietosci podstawy &,. Dla uprosz-
czenia notacji w dalszej czesci pracy zdefiniowane w ten sposéb trojkatne licz-
by rozmyte 4; beda oznaczane skrétowo przez pare skalaréw, ktéra wystarcza
do ich jednoznacznego okreslenia: <a;,d;>.

_|ag—x|
d, dla a -6 <x<a +9,

!

(1

w,(x)=1 (11)

. 0 dla innych x

Przyjmujac powyzsza definicj¢ funkcji przynaleznosci dla parametrow A4;
model (10) mozna zapisa¢ w rOwnowaznej postaci (12), z ktorej wynika ze
z kazdg zmienng x; modelu zwiazane sg dwa nieznane parametry @; i J;.

y={a,,8,)+{a,,8)x +(,,8,)x, +...+{e, .0, )x, (12)

Oszacowanie parametrOw «, 1 4; mozna uzyska¢ dwuetapowo poprzez kolejne
kroki:

1. Wyznaczenie rdzem a=(ay,q; ,...,&,)

Dla kazdej jednostki ze zbioru uczacego posiadamy parg (x,py), gdzie
x; to n-wymiarowy wektor danych opisujacych jednostke, natomiast py
to binarna zmienna wynikowa (ktorej wartos$¢ znamy), przyjmujaca
wartos¢ /, gdy jednostka stata si¢ niewyplacalna 1 0 w przeciwnym wy-
padku. Podstawiajac dane x; do (9), a nastgpnie uzyskany logit z do (3)
otrzymuje si¢ wyrazenie zalezne od 3, ktore mozna optymalizowaé me-
toda najmniejszych kwadratéw kladac p, w miejsce f{z). Optymalne S
jest szukanym a. Krok ten jest rOwnowazny przeprowadzeniu zwyklej
regresji logitowej (pkt. 2.b.).

2. Wyznaczenie najmniejszego stopnia rozmycia 0=(d¢,9; ,...,0,)

Rozwigzujac zagadnienie optymalizacji kwadratowej (13) z ogranicze-
niami (14) ze wzgledu na d=(& ,d; ,...,0,) przy a=(ay ,a;,...,a,) Wyzna-
czonej w poprzednim kroku znajdujemy wektor 0. Wektor ten reprezen-
tuje dla kazdego rdzenia o; stopien jego rozmycia J,, gdzie i jest indek-
sem porzadkowym zmiennych opisujacych (od 1 do n). Dla kazdego
z k podmiotéw ze zbioru uczacego p; oznacza, jak w poprzednim kroku,
faktyczng realizacj¢ zmiennej objasniane;.
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Mamy zatem:

Z(Pk —-a'x, )2 + Zérlxk”xklrc? — min, (13)
k

k

przy ograniczeniach:

xea+d8"x|2p, Vk
-0 |x|<p, Vk (14)
620

Model kwadratowej regresji przedziatowej daje wynik w postaci liczby rozmy-
te] y. Do dalszych rozwazan przydatne sa dwie wartosci: y. oraz y. oznaczajace
odpowiednio dolng i gorma granice nosnika liczby rozmyte;j y.

W zaleznosci od zastosowania - mozna przyjaé rézne warianty interpretacji
rozmytego wyniku y: liberalng (v, fy), ostroznosciows (v.fg), albo najbardziej
wiarygodna (v.y+fg). W ostatnim przypadku model ten ocenia, ze dany podmiot
stanie si¢ niewyptacalny, gdy obie wartosci y. oraz y, przekroczg progows war-
tos¢ f prawdopodobienstwa — powyzej ktorego zwykly model logitowy uznaje
dany podmiot za zagrozony; natomiast stwierdza, ze podmiot jest bezpieczny
gdy obie warto$ci y. i y, sa ponizej f;. W pozostalych sytuacjach model ten nie
daje jednoznacznej odpowiedzi.

2. Eksperyment badawczy

a. Opis danych

Do przeprowadzonego doswiadczenia uzyte zostaly dane pochodzace
zserwisu Bloomberg oraz agencji Moody’s Investors dotyczace przedsig-
biorstw 1 korporacji amerykanskich emitujacych papiery dtuzne, badz bedacych
spétkami notowanymi na gietdzie. Dla potrzeb badania wybrane zostato po-
czatkowo ok. 2500 spotek aktywnych w latach 2003-2008, z czego ostatecznie
wybrano grupe reprezentatywng w ilosci 453 podmiotéw, dla ktoérych dostepne
byly wszystkie wymagane obliczeniami dane. Przy wyborze grupy reprezenta-
tywnej zapewnione zostalo odpowiednie zroznicowanie jednostek pod wzgle-
dem lokalizacji, czasu powstania, wielkosci, posiadanego kapitatu, sektora dzia-
tfalnosci, itp. Jedynie z uwagi na relatywnie niski odsetek wystepowania spdlek
niewyplacalnych w ogole danych, w grupie reprezentatywnej proporcja ta zosta-
ta nieco zmieniona, w celu uzyskania bardziej obiektywnych wynikow. Sytu-
acja ta wynika chocby z tego, ze czg¢stym nastgpstwem niewyptacalnosci firmy
jest jej bankructwo i catkowita likwidacja, badz przej¢cie przez inng jednostke,
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co w konsekwencji oznacza usunigcie jej danych z baz danych i serwisow. Pro-
blem ten poruszono m.in. w pracy [12]. Ponadto dla zapewnienia wtasciwosci
adekwatnej poréwnywalnosci danych, przyjeto podobnie jak w pracach [1], [2],
ze horyzontem obserwacji bgdzie 1 rok. W praktyce oznacza to, ze w ostatecz-
nej probee danych znalazly si¢ dane dla firm, ktére zostaty niewyplacalne cal-
kowicie, badz czesciowo — czyli nastapit dla nich tzw. default’ oraz takie, ktore
przetrwaly badany okres bez problemoéw z realizacjq swoich zobowiazan — nie
zanotowano dla nich defaultu.. W przypadku firm defaultujqcych brane pod
uwage byly dane z roku poprzedzajacego rok, w ktérym nastgpilo pierwsze
stwierdzone niedotrzymanie zobowigzania finansowego, natomiast dla podmio-
tow, ktére nie wykazaly przejawow jakiejkolwiek niewyplacalnosci, dane
z przedostatniego dostgpnego roku. Nalezy zwroci€ szczegolng uwage, ze pro-
ces przygotowania odpowiedniej bazy danych do badania jest bardzo zmudny,
arygorystyczne wymagania powoduja odrzucenie wielu danych z uwagi na ich
nickompletnosé, badz niedostepnosé. Oczywiscie zjawisko to istotnie ogranicza
wielko$¢ badanej proby 1 zmniejsza mozliwosci badaweze.

b. Zrédloi struktura danych

W Tabeli | zostaly przedstawione zrédia danych na ktérych zbudowano baze
danych do do$wiadczenia.

ZMIEN- ZNACZENIE ZRODLO NAZWY POL | PRZEKSZTALCENIA
NA DANYCH
Xy wsk. ptynnosci Bloomberg | {[WORKING_CAPITALJ/[BS_TOT_ASSET]
% wsk. rentownosci Bloomberg | [BS_RETAIN_EARNJ/[BS_TOT_ASSET]
A3 wsk. obstugi zadtuzenia | Bloomberg | {EBIT)/[BS_TOT_ASSET]
A3 wsk. wyptacalnosci Bloomberg I/[TOT_DERT_TO_TCT_EQY]
i wsk. aktywnosci Bloomberg | [SALES_TO_TOT_ASSET]
P Default Bloomberg/ | [DEFAULTED]
Moody’s

Tabela 1. Opis parametrow modelu i Zrodta danych.

4 Default — jest pojeciem potocznym, zargonowym, ni¢ posiadajagcym $cistego odpowiednika w
jez. polskim. Najczesciej thumaczony jest jako niewyplacalnosé, jednakze jest fo pewne uprosz-
czenie, gdyz o defaulcie mowi si¢ juz wtedy, gdy dana jednostka w jakimkoiwiek zakresie nie
wykonata ktoregokol wiek swojego zobowiazania finansowego. Moze to zaistnie¢ w sytuacji
chwilowej utraty plynnosci, niekoniecznie niewyptacalnosei.
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Rysunki 2 i 3 przedstawiaja histogramy wszystkich zmiennych objasniajacych

odpowiednio dla jednostek wyptacalnych i dla niewyplacamych.

Na ponizszych rysunkach w kazdym z okien przedstawiony jest osobno rozktad
czgstosci przyjmowanych wartosci przez kazda ze zmiennych opisujacych.
Okna sa w kolejnos$ci indeksu zmiennych od lewej. Na osi pionowej zaznaczo-
no czegstos$¢ wystgpowania wartosci zmiennych opisujacych w funkceji poszcze-
gdlnych przedziatéw przyjmowanych przez nia wartosci.

!

|

d

Rysunek 2. Histogramy zmiennych objasniajacych (x,x2,X3,X4,Xs)
w grupie podmiotéw wyptacalnych.

IS G

N

Rysunek 3. Histogramy zmiennych objasniajacych (x,X2,X3,X4,Xs)
w grupie podmiotow niewyplacalnych.

o Kalibracja parametréw modelu logitowego i przedzialowego

Tabela 2 przedstawia wyniki kalibracji parametréw modelu logitowego
oraz parametrow rozmytych modelu przedzialowego. Warto$¢ progowa f; zosta-
ta ustalona dla obydwu modeli na poziomie 0,395/ metoda najmniejszych kwa-
dratéw na probie uczace;.
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zmienna wagi zmiennych w modelu logito- rozpig¢to$é parametrOw rozmytych 9
wym [; (rdzenie ¢; dla modelu w modelu przedziatowym
przedzialowego)
wyraz wolny 0,0891 0,2380
X1 -1,5969 1,1603
X2 0,1718 0,1612
X3 -0,8052 0,2587
X4 -0,4796 0,4775
Xs 0,3491 0,0000

Tabela 2. Wyniki optymalizacji modeli
3. Poroéwnanie wynikow

a. Metoda

Do oceny jakosci uzyskanych wynikéw przydatne jest wprowadzenie
rozroznienia dwoch kategorii bledow, bowiem czym innym jest bledne zakwali-
fikowanie jako zagrozonego upadloscig podmiotu, ktéry pozostaje ciagle wy-
placalny (tzw. biad I-go rodzaju), a czym innym uznanie za niezagrozona de-
faultem jednostke, ktora staje si¢ niewyplacalna (btad II-go rodzaju). Z prak-
tycznego punktu widzenia blgd IT-go rodzaju moze by¢ duzo bardziej dotkliwy,
gdyz wigze si¢ z mozliwoscig zrealizowania duzej straty w przypadku zainwe-
stowania w taki podmiot, podczas gdy btad I-go rodzaju jedynie powstrzymuje
od osiagniecia potencjalnej korzy$ci zwigzanej z zainwestowaniem kapitatu
w stabilny podmiot, ktory zostal niewtasciwie oceniony. Szerzej ten temat trak-
tuje np. praca [6].

b. Rezultaty

Ponizej przedstawione jest zestawienie uzyskanych wynikéw oraz rodza-
jow i proporcji btedow. Pierwsze cztery wiersze pokazujq statystyki warunkowe
(w grupach, nie wazone udziatami grup), pozostale w odniesieniu do calej
probki danych. Dla poréwnania pokazane sa réwniez wyniki zastosowania mo-
delu Altmana do tych samych danych.
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model model model przedziatowy
Altmana | logitowy dolna gorna maksymalnej wiary-

granica granica godnosci
(y~fo) (y+~fo) (y~fo, y+~to)

default

poprawnie 83,63% 55,12% 23,07% 87,17% 64,28%

zaklasyfikowany

brak defaultu _

poprawnie zaklasy- 74,92% 96,53% 99,73% 68.,80% 99.61%

fikowany

btad I-go rodzaju 25,08% 347% 0,27% 31,20% 0,39%

btad I1-go rodzaju 16,37% 44,88% 76,93% 12,83% 35,72%

faczny blad klasyfi-

kacji (% catej 23,58% 10,60% 13,47% 28,04% 6,47%

proby)

brak deoyzit 15,76% | 0,00% 0,00% 0,00% 16,64%

(% calej proby)

Tabela 3. Porownanie trafnosci wskazan modeli

Podsumowanie

Z przeprowadzonego badania wynika, ze zar6wno model logitowy jak i
model przedzialowy wykazuja mniejsza skuteczno$é klasyfikacji defaultu niz
model Altmana. Niemniej jednak sa prawie stuprocentowo skuteczne w po-
twierdzaniu dobrej kondycji finansowej (braku defauitu) badanych podmiotéw,
czym istotnie przewyzszaja model Altmana. Ponadto prosty model logitowy
posiada wlasciwos¢ decyzyjnosci bezwarunkowej (tzn. zawsze daje odpo-
wiedz), natomiast model przedzialowy, podobnie jak model Altmana, czasami
nie wskazuje jednoznacznej decyzji, ale za to wykazuje wigksza skutecznos¢
w przypadku udzielenia odpowiedzi niz model logitowy.
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Dodatkowo, porownujac poszczegdlne wyniki modelu przedzialowego,
w zaleznosci od przyjetej interpretacji mozna otrzymaé rozne rezultaty. Naj-
wieksza skutecznos$¢ rozpoznania przypadku defaultu jest osiagalna przy zasto-
sowaniu wariantu ostroznosciowego (ponad 87% skutecznos$ci), symetrycznie,
wykrycie przypadkéw bez defaultu dla wariantu liberalnego siega prawie stu
procent (99,73%). Z kolei najrzadziej bledne sa decyzje podejmowane na pod-
stawie modelu przedziatowego najwickszej wiarygodnosci (tylko 6,47% bled-
nych klasyfikacji), lecz jest to kosztem malej decyzyjnosci (ponad 36% danych
niesklasyfikowanych).

Podsumowujac mozna stwierdzi¢ przydatnosé modelu przedzialowego
jako narzedzia wspierajacego ocene standingu finansowego, zwlaszcza przy
umiejetne) interpretacji jego wynikdw. Z uwagi na duze rozbieznosci w po-
szczegolnych wariantach, zalecane jest stosowanie wybranych parametrow do
pewnych klas zastosowafi. Zatem model ten wnosi wartos¢ dodana, lecz nie
powinien by¢ stosowany samodzielnie, a raczej jako narzedzie wspierajace.

Nalezy rowniez zaznaczy¢, Ze otrzymane szczegdtowe rezultaty odnosza
si¢ wylacznie do danych wzigtych do opisanego cksperymentu. W przypadku
inngj proby danych wyniki mogg odbiegac od przedstawionych.
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