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Ryzyko niewyp acalno ci i ryzyko przedwczesnej sp aty to dwa podstawowe zdarzenia powoduj ce 

przerwanie umowy kredytowej. Dla kredytodawcy istotna jest informacja, którzy kredytobiorcy i w jakim 

okresie od udzielenia kredytu s  bardziej nara eni na ka de z tych zdarze . W artykule zaproponowano 

wykorzystanie metody zdarze  konkuruj cych umo liwiaj cej modelowanie w czasie obu powy szych 

zdarze . W cz ci empirycznej artyku u przeprowadzono estymacj  na próbie 5000 pi cioletnich po yczek, 

które by y obserwowane przez okres 24 miesi cy od udzielenia. Za pomoc  wybranych estymatorów 

wyznaczone zosta y prawdopodobie stwa analizowanych zdarze . Omawiane estymatory s u y  mog  

równie  do wyodr bniania kredytobiorców o ró nym ryzyku niewyp acalno ci. 
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Early repayment and default are two basic perils causing credit termination. Who of the borrowers and 

when are at the risk of both events is important information for the creditor. The article employs some 

of the estimators of the method of competing risks to model time to default or early repayment. The 

empirical part of the article consists of the results of the study on the sample of 5000 five-year loans 

that were observed for 24 months. Probabilities of default and early repayment have been evaluated 

by means of selected estimators. These estimators are also suitable for distinguishing borrowers with 

different risks of default.
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1. Wst p

Ryzyko kredytowe jest jednym z najwa niejszych rodzajów ryzyka zagra-
aj cych instytucjom finansowym. W ocenie ryzyka kredytowego wa ne jest 

nie tylko czy kredyt zostanie sp acony w ca o ci, lecz tak e czas, jaki up ynie 
od udzielenia kredytu do zaprzestania sp at rat kredytowych. Im wi ksza 
liczba sp aconych rat, tym mniejsza jest strata kredytodawcy z tytu u udzie-
lonego kredytu. Dodatkowym problemem przy analizie ryzyka kredytowego 
s  kredyty przedwcze nie sp acone (Thomas, Banasik i Crook, 1999, s. 1185). 
Dla instytucji finansowej istotna jest identyfikacja cech charakteryzuj cych 
kredytobiorców nara onych na zaprzestanie sp at oraz tych sk onnych do 
wcze niejszej sp aty ca o ci zobowi zania. Przy tak postawionym problemie 
zastosowanie w modelowaniu ryzyka kredytowego znajduje metoda analizy 
prze ycia, w szczególno ci analiza zdarze  konkuruj cych (competing risks). 

Celem artyku u jest przedstawienie przydatno ci trzech estymatorów: 
estymatora Kaplana-Meiera (KM), estymatora subdystrybuanty (cumulative 

incidence function – CIF lub subdistribution) oraz estymatora prawdopodo-
bie stwa warunkowego (cumulative conditional probability – CPC) w mode-
lowaniu ryzyka kredytowego. Estymatory te wykorzystano do oszacowania 
ryzyka niewyp acalno ci i przedwczesnej sp aty kredytu. Badanie empiryczne 
przeprowadzono na próbie 5000 kredytów udzielonych przez jedn  z insty-
tucji finansowych w Polsce. 

2. Istota analizy prze ycia i jej zastosowania

Analiza prze ycia (trwania, historii zdarze ) to zbiór statystycznych 
metod s u cych do badania procesów, których wspóln  cech  jest ich 
trwanie mi dzy dwoma wyznaczonymi momentami: pocz tkowym i ko co-
wym (Balicki, 2006, s. 9). Analizie podlega czas trwania definiowany jako 
nieujemna zmienna losowa T  0. Czas trwania od momentu pocz tkowego 
do ko cowego okre lany jest jako kompletny, natomiast je li dojdzie do 
przerwania obserwacji przed wyst pieniem zdarzenia ko cowego, to mamy 
do czynienia z danymi cenzurowanymi (Balicki, 2006, s. 71–78). 

Metoda analizy prze ycia zosta a najszerzej rozwini ta w biostatystyce. 
Wykorzystywana jest równie  w innych naukach, w tym w technice (analiza 
niezawodno ci), demografii, ekonomii i finansach (Balicki, 2006, s. 20–25). 

Narain (1992) jako pierwszy zaproponowa  wykorzystanie analizy prze ycia 
do budowy modeli scoringowych oceny ryzyka kredytowego. Zastosowa  on 
wyk adniczy akceleracyjny model do opisu trwania 24-miesi cznych po yczek 
i wykaza , e model ten daje lepsze oszacowanie ryzyka niewyp acalno ci ni  
standardowe modele zmiennej dychotomicznej (w tym modele logitowe). Ide  t  
rozwin li Thomas, Banasik i Crook (1999). Zwrócili oni uwag  mi dzy innymi 
na konieczno  analizowania nie tylko ryzyka niewyp acalno ci, lecz tak e innych 
przyczyn rozwi zania umowy kredytowej. Jako pierwsi zaproponowali traktowa-
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nie tych zdarze  jako konkuruj cych i roz czne analizowanie ka dego z nich 
przy za o eniu, e pozosta e zdarzenia traktowane s  jako dane cenzurowane. 
Autorzy analizowali ponadto wykorzystanie modeli o rozk adach wyk adniczych, 
Weibulla oraz modeli Coxa do badania niewyp acalno ci, a tak e przedwczesnej 
sp aty w dwóch okresach: pierwszych 12 miesi cach trwania kredytów oraz 
w okresie 12–24 miesi cy, pod warunkiem, e kredyty s  czynne w 12 miesi cu 
(Thomas, Banasik i Crook, 1999). Badanie empiryczne by o przeprowadzone na 
próbie 50 000 po yczek udzielonych przez jedn  z brytyjskich instytucji finan-
sowych w latach 1994–1997. T  sam  metod  wykorzysta a Matuszyk (2015), 
przeprowadzaj c badanie empiryczne na próbie 6135 kredytów hipotecznych 
wybranych z bazy z brytyjskiego systemu bankowego. Modele Coxa budowane 
oddzielnie dla ryzyka niewyp acalno ci i przedwczesnej sp aty by y tak e przed-
miotem bada  m.in. Stepanova i Thomas (2002), Glennon i Nigro (2005), 
Andreeva (2006) czy Bellotti i Crook (2009). 

Inne podej cie do modelowania ryzyka kredytowego zastosowali Watkins, 
Vasnev i Gerlach (2014) oraz Tong, Mues i Thomas (2012). Argumentuj  oni, 
e odr bne analizowanie ryzyka niewyp acalno ci i ryzyka przedwczesnej sp aty 

jest b dne i jako alternatyw  proponuj  modelowanie ryzyka obu zdarze  
jednocze nie za pomoc  mieszaniny rozk adów trwania (mixture cure models). 

W niniejszym artykule zaproponowano inn  metod  jednoczesnego bada-
nia ryzyka niewyp acalno ci i ryzyka przedwczesnej sp aty. Prawdopodobie -
stwa tych zdarze  oszacowano za pomoc  estymatorów subdystrybuanty 
i prawdopodobie stwa warunkowego. Estymatory te pozwalaj  na osza-
cowanie ryzyka niewyp acalno ci z jednoczesnym uwzgl dnieniem wp ywu 
ryzyka przedwczesnej sp aty. Jak zostanie dalej wykazane, dodatkow  zalet  
tych estymatorów jest prostota, atwo  obliczania i interpretacji wyników. 
Omawiane estymatory s  szeroko wykorzystywane w biostatystyce (Pintilie 
2006; Kleinbaum i Klein, 2005), w literaturze nie ma wyników bada  pre-
zentuj cych ich zastosowanie do oceny ryzyka kredytowego.

3. Czas trwania kredytu jako zmienna losowa 

Czas trwania kredytu od momentu jego udzielenia do zako czenia sp at 
b dzie traktowany jako zmienna losowa. Zako czenie sp acania rat mo e 
nast pi  na skutek wyst pienia po raz pierwszy jednego ze zdarze :
– przeterminowania 90 dni w sp acie kredytu (niewyp acalno );
– przedwczesnej ca kowitej sp aty kredytu (przedwczesna sp ata);
– zmiany tre ci umowy kredytowej (np. przewalutowanie) i/lub okresu 

trwania kredytu;
– innego zdarzenia powoduj cego przerwanie sp at rat wed ug ustalonego 

harmonogramu.
W niniejszym artykule analizowane s  tylko dwa pierwsze z wymienio-

nych zdarze , jednak prezentowane metody mog  by  uogólnione na p  2 
zdarze  konkuruj cych.
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Niech T b dzie nieujemn  zmienn  losow  opisuj c  czas trwania kre-
dytu, tak , e T  0. Sp aty kredytu nast puj  najcz ciej w ratach miesi cz-
nych, co powoduje, e czas sp aty kredytu powinien by  modelowany jako 
zmienna dyskretna. Rozk ad zmiennej losowej T mo e by  opisany przez 
funkcj  trwania S(t), zdefiniowan  jako: 

 
,S t P T t F t12= = -^ ^ ^h h h

gdzie F(t) jest dystrybuant  rozk adu. 

Funkcja trwania wyra a prawdopodobie stwo, e kredyt pozostanie 
czynny co najmniej do czasu t, natomiast funkcja dystrybuanty wyra a 
prawdopodobie stwo, e sp aty rat kredytu zostan  przerwane najpó niej 
do czasu t. Wyznaczaj c te prawdopodobie stwa, nale y wzi  pod uwag  
to, i  w kolejnych momentach czasu, na które przypadaj  sp aty kolej-
nych rat, liczba kredytów zagro onych w portfelu zmniejsza si  zarówno 
na skutek wyst pienia we wcze niejszych okresach niewyp acalno ci, jak 
i przedwczesnych sp at ca kowitych. W klasycznym podej ciu do analizy 
prze ycia modelowany jest tylko jeden rodzaj zdarzenia, np. niewyp acalno . 
Zdarzenie takie jest wówczas okre lane mianem zdarzenia kompletnego. 
Wszystkie inne zdarzenia powoduj ce zako czenie obserwacji przed wyst -
pieniem zdarzenia kompletnego s  traktowane jako obserwacje cenzuro-
wane. Zako czenie sp at rat kredytu zgodnie z harmonogramem b dzie 
równie  traktowane jako obserwacja cenzurowana. Analogicznie, modelo-
wanie rozk adu przedwczesnych sp at ca kowitych b dzie traktowane jako 
kompletne, a wszystkie pozosta e jako cenzurowane. Podej cie to by o wyko-
rzystywane we wspomnianych wcze niej pracach Naraina (1992), Thomasa 
i in. (1999). 

Najcz ciej stosowanym estymatorem funkcji trwania jest estymator 
Kaplana-Meiera (KM) postaci:

 ,S t KM n
n d

j

j j

j
t
1P= =
-

=
t^ ch m

gdzie: 
nj – liczba czynnych kredytów bezpo rednio przed momentem tj, 
dj – liczb  kredytów przeterminowanych w momencie tj, 
j = 1, …, m – momenty czasu w których powinny nast powa  p atno ci rat. 

Powy szy estymator wyznaczany jest dla ka dego momentu, w którym 
wyst pi o zdarzenie kompletne. Estymator Kaplana-Meiera modeluje praw-
dopodobie stwo zdarzenia przy za o eniu, e jest ono jedynym mo liwym 
zdarzeniem. Nie mo na wi c jednocze nie analizowa  rozk adu prawdopo-
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dobie stw wyst pienia niewyp acalno ci i przedwczesnej sp aty. Suma tych 
prawdopodobie stw nie jest prawdopodobie stwem. 

Estymator KM zak ada ponadto, e cenzurowanie jest losowe tzn. rozk ad 
czasu cenzurowania jest niezale ny od rozk adu trwania (tzw. cenzurowa-
nie nieinformacyjne). Kleinbaum i Klein (2005) podkre laj , e mimo i  
w literaturze przedmiotu prezentowane s  ró ne metody badania za o enia 
nieinformacyjno ci cenzurowania, to adna z nich nie pozwala jednoznacznie 
potwierdzi  lub zaprzeczy , e za o enie nieinformacyjno ci cenzurowania 
jest spe nione. Stosowanie estymatora K-M w przypadku niespe nienia za o-
enia nieinformacyjno ci cenzurowania prowadzi do obci onych wyników 

– niedoszacowania lub przeszacowania prawdopodobie stw. 
Za o enie nieinformacyjno ci cenzurowania wydaje si  by  niespe nione 

w modelowaniu czasu trwania kredytu. Przedwczesna sp ata jest zdarzeniem, 
które nie tylko uniemo liwia obserwacj  kredytu do czasu jego niewyp acalno-
ci, lecz tak e jest zdarzeniem konkuruj cym. Przedwczesna sp ata mo e by  

wynikiem bardzo dobrej kondycji finansowej kredytobiorcy, niewyp acalno  
zwi zana jest za  ze z  kondycj  finansow  d u nika. Niewyp acalno  i przed-
wczesna sp ata jako zdarzenia ko cz ce trwanie kredytu, mog  by  jednak 
modelowane jednocze nie przy wykorzystaniu modeli zdarze  konkuruj cych, 
które nie wymagaj  spe nienia za o enia nieinformacyjno ci cenzurowania. 

4. Niewyp acalno  i przedwczesna sp ata jako zdarzenia 
konkuruj ce 

Przyjmijmy, e trwaniu kredytu zagra aj  dwa zdarzenia: niewyp acal-
no  i przedwczesna sp ata, z tym e jednocze nie wyst pi  mo e tylko 
jedno z nich i wyklucza ono wyst pienie drugiego. W badanym zagadnieniu 
analizowane s  dwa zdarzenia konkuruj ce. Prezentowana poni ej metoda 
umo liwia równie  uogólnienie rozwa a  na wi ksz  liczb  zdarze  konkuru-
j cych. Przyk adowo, je eli kredytodawca posiada informacje o przyczynach 
wcze niejszych sp at, to ka da z nich mo e by  traktowana jako odr bne 
zdarzenie konkuruj ce, np. wcze niejsza sp ata ze rodków kredytobiorcy, 
konsolidacja kredytów, zmiana warunków kredytu. 

Niech C b dzie zmienn  losow  skokow  informuj c  o realizacji i-tego 
zdarzenia konkuruj cego, i = 1, …, p. Subdystrybuanta (cumulative incidence 

function lub subdistribution) zdarzenia i wyra ona jest wzorem:

 ,t P T t C iFi #= =^ ^h h

i okre la prawdopodobie stwo, e zdarzenie i wyst pi przed czasem t. Suma 
subdystrybuant dla wszystkich zdarze  konkuruj cych jest równa dystrybu-
ancie rozk adu:

 ,F t F ti i
i

p

1
=

=
^ ^h h/ .



Problemy Zarz dzania vol. 13, nr 3 (55), t. 2, 2015 151

Modelowanie czasu do zaprzestania sp at rat kredytu lub wcze niejszej sp aty kredytu…

Nale y mie  na uwadze, e dystrybuanta rozk adu przyjmuje warto ci 
z przedzia u [0; 1], natomiast subdystrybuanta przyjmuje warto ci z przedzia u 
[0; P(C = i)], gdzie P(C = i) jest udzia em zdarze  i w badanej próbie (Pintilie, 
2006, s. 45). Subdystrybuanta jest oszacowaniem brzegowego prawdopodo-
bie stwa wyst pienia zdarzenia przy uwzgl dnieniu zdarze  konkuruj cych, 
nie wymaga wi c spe nienia za o enia niezale no ci zdarze  konkuruj cych.

Estymator subdystrybuanty ma posta :

 
,F t CIF n

d
S ti
j

ij

tj t

p

j 1= =
#

-
t t^ ^h h/

gdzie: 
dij  – jest liczb  zdarze  typu i w czasie tj, 
nj – liczb  jednostek nara onych w momencie tj, 
S t j 1-t^ h –  estymatorem Kaplana-Meiera wyznaczonym dla wszystkich zda-

rze  konkuruj cych rozwa anych cznie. 

Zachodzi w asno : ,S tF t 1i # -t t^ ^h h  przy czym równo  ma miejsce tylko, 
gdy wyst puje jedno zdarzenie (brak zdarze  konkuruj cych). Suma subdy-
strybuant dla niewyp acalno ci oraz wcze niejszej ca kowitej sp aty w ka dym 
momencie t jest równa prawdopodobie stwu przerwania sp at (z jakiejkolwiek 
przyczyny) wyznaczonemu jako dope nienie do jedno ci estymatora KM.

Zdarzenia konkuruj ce mog  by  równie  modelowane za pomoc  praw-
dopodobie stwa warunkowego (cumulative conditional probability – CPC). 
Wyra a ono prawdopodobie stwo zaj cia zdarzenia typu i do czasu t, pod 
warunkiem, e jednostka nie dozna a adnego ze zdarze  konkuruj cych 
do tego czasu (Kleinbaum i Klein, 2005, s. 420):

 ,T tCPC P T ti i p# $= ^ h

gdzie:
Tp –  jest czasem do wyst pienia jakiegokolwiek ze zdarze  konkuruj cych.

Prawdopodobie stwo warunkowe mo e by  oszacowane za pomoc  wzoru:

 
CPC

CIF
CIF
1i

i

i
=
- l

,

gdzie:
CIFi' –  jest subdystrybuant  wyznaczon  dla wszystkich pozosta ych zdarze  

konkuruj cych razem wzi tych. Warto  CPCi zmienia si  nie tylko 
wtedy gdy wyst pi zdarzenie i, lecz tak e na skutek wyst pienia 
zdarze  konkuruj cych (Pintilie, 2006, s. 128). Prawdopodobie stwo 
warunkowe jest obliczane jako uzupe nienie CIF, dlatego e wielko  
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CIF dla badanego zdarzenia mo e by  niska tylko ze wzgl du na 
to, i  CIF dla zdarzenia konkuruj cego jest wysokie. 

Ró nice w przebiegu krzywych wyznaczonych przez powy sze estymatory 
dla grup kredytobiorców mog  by  wykorzystane do identyfikacji kredyto-
biorców o najwy szym ryzyku wyst pienia badanych zdarze . W ród testów 
statystycznych weryfikuj cych hipotez  o równo ci dwóch lub wi cej krzywych 
trwania najpopularniejszy jest test log-rank (test Mantela-Henszela). Test 
opiera si  na ró nicy mi dzy obserwowan  a oczekiwan  liczb  zdarze  kom-
pletnych we wszystkich momentach. Statystyka testowa ma rozk ad chi-kwadrat 
o k – 1 stopniach swobody, gdzie k jest liczb  porównywanych krzywych (Klein 
i Moeschberger, 2003, s. 208). Test ten wykorzystywany jest do badania ró nic 
mi dzy dystrybuantami lub krzywymi trwania wyznaczonymi za pomoc  esty-
matora KM, gdy analizowany jest tylko jeden rodzaj zdarzenia. W przypadku 
zdarze  konkuruj cych, równo  subdystrybuant weryfikuje test Graya (1988). 
Statystyka testowa ma równie  rozk ad chi-kwadrat o k – 1 stopniach swobody. 
Test Graya jest odpowiednikiem testu log-rank dla sytuacji zdarze  konkuru-
j cych. Ró nice w ocenie istotno ci w testach log-rank i Graya wskazuj  na 
wp yw zdarze  konkuruj cych na zdarzenie badane (Pintilie, 2006, s. 7). Inne 
testy zbudowane w oparciu o analizowane estymatory opisane s  w pracach: 
Klein i Moeschberger (2003), Pintilie (2006) oraz Balakrishnan i Rao (2004). 

5. Charakterystyka próby i wyniki bada  empirycznych

Analiz  empiryczn  przeprowadzono na próbie pi ciu tysi cy 60-mie-
si cznych po yczek udzielonych osobom fizycznym przez jedn  z instytu-
cji  finansowych w Polsce. Ka da po yczka by a obserwowana przez okres 
 pierwszych 24 miesi cy trwania umowy lub do momentu przedwczesnej ca ko-
witej sp aty lub niewyp acalno ci (default). Niewyp acalno  zosta a zdefinio-
wana jako co najmniej 90-dniowe przeterminowanie sp aty raty. W badanym 
 okresie 90-dniowe przeterminowanie w sp acie kredytu  wyst pi o co najmniej 
1 raz w 297 umowach (5,9%). Przedwcze nie sp aconych zosta o 2429 umów 
(48,58%). Pozosta e 2274 umowy (45,5%) by y czynne w 24  miesi cu i nie 
wyst pi o do tego czasu przeterminowanie 90-dniowe. Charakterystyka próby 
zosta a szerzej opisana w pracy Wycinka (2015). 

W badanej próbie pierwszym momentem w którym mog a wyst pi  nie-
wyp acalno  by  3 miesi c, a ostatnim 24 miesi c. W ka dym z po rednich 
miesi cy wyst pi a co najmniej jedna niewyp acalno , st d wyznaczona dys-
trybuanta ma kszta t krzywej schodkowej z równoodleg ymi skokami wyst -
puj cymi w ka dym miesi cu. Na rysunku 1 przedstawiono oszacowanie 
dystrybuanty wyznaczonej za pomoc  dope nienia do jedno ci estymatora 
KM. Krzyw  t  mo na interpretowa  nast puj co: prawdopodobie stwo 
niewyp acalno ci dla kredytu w ci gu pierwszych 12 miesi cy wynosi 0,031 
(3,1%), a w pierwszych 24 miesi cach 0,0798 (7,98%). 
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Rys. 1. Prawdopodobie stwo niewyp acalno ci oszacowane za pomoc  dope nienia do 
jedno ci estymatora Kaplana-Meiera. ród o: opracowanie w asne.

Przy modelowaniu prawdopodobie stwa przedwczesnej sp aty kredytu 
wyst pienie niewyp acalno ci jest traktowane jako zdarzenie cenzurowane. 
Oszacowania prawdopodobie stwa przedwczesnej sp aty za pomoc  dope -
nienia do jedno ci estymatora K-M przedstawia rysunek 2.
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Rys. 2. Prawdopodobie stwo przedwczesnej sp aty kredytu oszacowane za pomoc  
dope nienia do jedno ci estymatora Kaplana-Meiera. ród o: opracowanie w asne.

Przedwczesne sp aty wyst powa y od 4 miesi ca. Prawdopodobie stwo, e 
do 24 miesi ca dojdzie do przedwczesnej sp aty wynosi 0,52 (52%). Inter-
pretuj c wyniki, nale y jednak pami ta , e obie powy sze krzywe zosta y 
oszacowane przy za o eniu, e badane zdarzenie jest jedynym mo liwym, 
a zdarzenie konkuruj ce nie istnieje. 

W ka dym portfelu kredytowym mog  wyst pi  zarówno niewyp acal-
no , jak i przedwczesne ca kowite sp aty kredytów dlatego wi ksz  warto  
praktyczn  ma oszacowanie subdystrybuant dla obu zdarze  konkuruj cych. 
Oszacowania prawdopodobie stwa niewyp acalno ci oraz przedwczesnej 
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sp aty za pomoc  estymatorów CIF zosta y przedstawione na rysunku 3. 
Suma tych subdystrybuant jest równa dope nieniu do jedno ci estymatora 
KM wyznaczonego dla obu zdarze  cznie.
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CIF 1 – subdystrybuanta dla zdarzenia „niewyp acalno ”, 
CIF 2 – subdystrybuanta dla zdarzenia „przedwczesna sp ata”. 

Rys. 3. Prawdopodobie stwo przedwczesnej sp aty oraz niewyp acalno ci oszacowane za 
pomoc  estymatora subdystrybuanty. ród o: opracowanie w asne.

Przyk adowo, prawdopodobie stwo, e umowa kredytowa zostanie prze-
rwana do 24 miesi ca wynosi 0,5624 (56,24%) i sk ada si  na nie prawdo-
podobie stwo niewyp acalno ci – 0,0594 (5,94%) oraz prawdopodobie stwo 
przedwczesnej sp aty – 0,503 (50,3%).

Zestawienie oszacowa  prawdopodobie stw niewyp acalno ci uzyskanych 
za pomoc  estymatorów KM oraz CIF przedstawiono na rysunku 4.

Ró nica mi dzy krzywymi wynika z wp ywu zdarzenia konkuruj cego na 
prawdopodobie stwo niewyp acalno ci.

Dodatkowo prawdopodobie stwo warunkowe niewyp acalno ci pod 
warunkiem, e nie dosz o wcze niej do sp acenia kredytu oszacowane za 
pomoc  estymatora CPC przedstawiono na rysunku 5.

Prawdopodobie stwo, e do 24 miesi ca wyst pi niewyp acalno , pod 
warunkiem, e kredyt nie zostanie przedwcze nie sp acony wynosi 0,1195 
(11,95%).

Wszystkie wymienione powy ej estymatory mog  s u y  do wyodr bnia-
nia grup kredytobiorców ró ni cych si  poziomem ryzyka niewyp acalno ci. 
Cechy demograficzno-ekonomiczne kredytobiorców ró nicuj ce ich ryzyko 
niewyp acalno ci oraz przedwczesnej sp aty by y analizowane przez autork  
(Wycinka, 2015). Do pokazania ró nic w przebiegu krzywych i mo liwo ci 
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Rys. 4. Oszacowania prawdopodobie stwa niewyp acalno ci za pomoc  estymatora 
subdystrybuanty oraz estymatora Kaplana-Meiera. ród o: opracowanie w asne.
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Rys. 5. Oszacowanie warunkowego prawdopodobie stwa niewyp acalno ci pod warunkiem, 
e nie dosz o wcze niej do sp aty kredytu. ród o: opracowanie w asne.

ich statystycznej oceny za pomoc  wymienionych wcze niej testów wybrana 
zosta a zmienna dychotomiczna opisuj ca status maj tkowy kredytobiorcy 
oznaczona w przywo anym wcze niejszym badaniu jako X14. Prawdopo-
dobie stwo niewyp acalno ci oszacowane za pomoc  estymatora CIF dla 



Ewa Wycinka

156 DOI 10.7172/1644-9584.55.10

dwóch grup kredytobiorców wyodr bnionych wed ug wariantów tej cechy 
(grupy G1 i G2) przedstawiono na rysunku 6.
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Rys. 6. Oszacowanie prawdopodobie stwa niewyp acalno ci w dwóch grupach 
kredytobiorców. ród o: opracowanie w asne.

Kredytobiorcy nale cy do grupy pierwszej (G1) charakteryzuj  si  ni -
szym ryzykiem niewyp acalno ci ni  kredytobiorcy z grupy drugiej (G2), 
ponadto w grupie drugiej intensywno  ryzyka nie jest sta a. Ryzyko nie-
wyp acalno ci dla tej grupy w pierwszych miesi cach trwania kredytu jest 
wysokie (du e skoki krzywej), natomiast mi dzy 15 a 21 miesi cem prak-
tycznie nie wyst puje. W grupie pierwszej ryzyko jest sta e w czasie (równe 
przyrosty krzywej). Krzywe dla obu grup nie ró ni  si  jednak w sposób 
statystycznie istotny (test LR p = 0,0708; test Graya p = 0,0632).

6. Wnioski

Modele wykorzystuj ce metody analizy prze ycia umo liwiaj  monito-
rowanie ryzyka nie tylko poszczególnych umów kredytowych, lecz tak e 
ca ych portfeli kredytowych od ich udzielenia przez ca y okres trwania. 
Mo liwa jest identyfikacja okresów o ró nym prawdopodobie stwie niewy-
p acalno ci oraz ryzyka przedwczesnej sp aty. W zale no ci od wybranego 
estymatora analizowane mo e by  prawdopodobie stwo pojedynczego zda-
rzenia przy za o eniu, e inne rodzaje ryzyka nie wyst puj  lub prawdopo-
dobie stwo zdarzenia przy uwzgl dnieniu zdarze  konkuruj cych. Estymator 
K-M mo e s u y  do szacowania prawdopodobie stwa niesp acenia kredytu 
jako jedynego ryzyka przy za o eniu, e nie wyst puj  zdarzenia konkuru-
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j ce. Estymator CIF jest narz dziem do szacowania prawdopodobie stwa 
niesp acenia kredytu przy uwzgl dnieniu ryzyka przedwczesnej ca kowitej 
sp aty. Dodatkow  informacj  dostarcza estymator prawdopodobie stwa 
warunkowego CPC. Wszystkie z tych estymatorów mo na wykorzysta  do 
badania prawdopodobie stw zarówno niewyp acalno ci, jak i przedwczesnej 
ca kowitej sp aty kredytu w ró nych grupach kredytobiorców. Umo liwia 
to identyfikacj  cech kredytobiorców charakteryzuj cych si  najwy szym 
ryzykiem ka dego z analizowanych zdarze . Je eli zdarzenia konkuruj ce 
s  niezale ne, to do oceny istotno ci ró nic krzywych prawdopodobie stwa 
mo na stosowa  test log-rank (LR) lub test Graya. Gdy zdarzenia s  zale ne, 
powinien by  wykorzystywany test Graya. Reasumuj c, analiza prze ycia 
dostarcza u ytecznych narz dzi do szacowania prawdopodobie stwa prze-
rwania kredytu, które mog  wspomóc proces decyzyjny zarówno na etapie 
udzielania kredytów, jak i monitorowania portfeli kredytowych. 
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