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Selekcja wskaznikow informatywnych
w funkcjach dyskryminacyjnych

Arkadiusz Gérski, Agnieszka Parkitna, Sylwia Trzeciak”

Streszczenie: Celem artykutu jest analiza w zakresie zdolnosci predykcyjnej wskaznikow finansowych
uzywanych przy konstrukcjach funkcji w modelach diagnozowania bankructwa. Badania stuza wzboga-
caniu listy wskaznikéw informatywnych. W Polsce nie znajduja one wciaz nalezytego zastosowania. Od-
dzialuje to niekorzystnie na sytuacj¢ rodzimych przedsigbiorcow. Intensywno$¢ dyfuzji bankructw rosnie
w zaskakujacym tempie i dotyczy nie tylko sektora matych i srednich przedsigbiorstw, ale coraz czgsciej
$wiatowych gigantow. Badane modele nie sg idealne i za ich pomoca mozna czasami popetni¢ duze biedy,
poniewaz skonstruowane s ze wskaznikow finansowych. Pozwalaja one na wczesniejsze wykrycie niepra-
widlowosci w finansach przedsigbiorstw, w zwiazku z czym powinny stuzy¢ zarzadowi jako narzedzie do
monitorowania sytuacji w przedsi¢biorstwie. Wskazniki finansowe sa wyliczane na podstawie sprawozdan
finansowych, czyli na podstawie danych historycznych, ktore nie uwzgledniaja obecnego stanu gospodarki.
Sama konstrukcja funkcji modeléw odznacza si¢ réznorodnoscia doboru wielorakich sktadowych, a logike
doboru sktadu i formy ich funkeji zawartych w niej zmiennych charakteryzuje ogromna réznorodnos¢. Pod-
stawowym pytaniem, jakie powinno by¢ postawione w tym miejscu, to: ktore wskazniki finansowe wybrali
autorzy poszczegé6lnych modeli?

Stowa kluczowe: zdolnos$¢ predykcyjna, wskazniki informatywne, funkcje dyskryminacyjne

Wprowadzenie

Funkcja dyskryminacyjna wykorzystuje analiz¢ wskaznikowg oraz sformalizowane narzg-
dzia wnioskowania. Wskaznik syntetyczny konstruowany jest na podstawie danych empi-
rycznych stanowiacych zazwyczaj kilka wskaznikow czastkowych, ktorym przypisuje si¢
wspotczynniki tzw. wagi, okreslajace wktad danej zmiennej do funkcji dyskryminacyjne;.
Motywem wyboru tematu pracy byto zdobycie empirycznej wiedzy w zakresie zdolnosci
predykcyjnej wskaznikéw finansowych uzywanych przy konstrukcjach funkcji w modelach
predykcji bankructwa. Kolejnym powodem, dla ktérego wybrano ten temat, jest zaintereso-
wanie problematyka metod wczesnego ostrzegania i dazenie do wzbogacania wskaznikéw
informatywnych.
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1. Istota modeli dyskryminacyjnych

Modele dyskryminacyjne naleza do grupy modeli parametrycznych i sa wykorzystywane
do prognozowania upadtosci. Istota tych modeli polega na wyodrgbnieniu ilosci zbiorow
zmiennych w celu okreslenia wtasciwej funkcji klasyfikujacej oraz zbadania jej warto$ci
czy tez znaku. Wyliczona warto$¢ funkcji dyskryminacyjnej pozwala wysnu¢ wnioski do-
tyczace przyszlej sytuacji finansowej i zaklasyfikowa¢ przedsigbiorstwo do grupy zagro-
zonej lub niezagrozonej upadtoscig. Modele dyskryminacyjne dzieli si¢ na modele jedno-
wymiarowe i wielowymiarowe (Korol, Prusak 2009: 87); te drugie, cechujac si¢ wyzsza
skutecznos$cia, dominujg wsréd prowadzonych badan. Modele analizy dyskryminacyjnej sa
najpopularniejsza grupa metod prognozowania upadtosci (Analiza... 2007). Istota tych mo-
deli polega na rozdzielaniu zbioru badanych przypadkdéw na dwie badz wiegcej klas, ktorych
wydzielenie ma istotne znaczenie informacyjne dla stosujacego model. Przeprowadzajac
przeglad literatury, przygotowano zestawienie najwazniejszych modeli funkcji dyskrymi-
nacyjnych wraz z procentowym okresleniem ich sprawnosci (tab. 1 i 2) (Antonowicz 2007:
133-168; Rusek 2010: 48; Nahotko 2003: 82; Kaczmarek 2014: 75; Jedrzejewski 2005: 101;
Wieczerzynska 2009: 69-70).

Tabela 1

Funkcje dyskryminacyjne modeli klasycznych

Nazwa i spraw- Funkcja opisujaca model

no$¢ modelu Przedzial interpretacji
1 2
Altman
7 Za1=12xX1+1,4xX2+33xX3+0,6xX4+1,0xX5
89,73% Z, <1,81 przedsigbiorstwo miato bardzo zta sytuacj¢
1,81 <Zx; < 2,675 szara strefa
Zao Zpr=0,717 x X1 + 0,847 x X2 + 3,107 x X3 + 0, 420 x X4 +0,998 x X5
89,30% Za» < 1,20 szansa na bankructwo bardzo wysoka
1,21 <Zp, < 2,89 szara strefa
Zas Za3=6,56 x X1 +3,26 x X2+6,72 x X3+1,05 x X4
91,45% Z a3 < 1,10 szansa na bankructwo bardzo wysokie
1,11 <Za3<2,59 szara strefa
Weinrich
Zw1 Zy1=0,1521653 x X1 +0,9870483 x X2 —0,0258087 x X3 + 0, 0345653 x X4 — 0,0268425 x X5
Zy > 24 szansa na bankructwo bardzo wysoka
Springatea
Zs Zs=1,03 x A+3,07 x B+0,66 x C+0,40 x D
92,5% Zs< 0,862 oznacza upadtos¢ przedsigbiorstw
Fulmera
Zg Zp=5,528xV1+0,212xV2+0,073 x V3 +1,270 x V4 — 0,120 x V5 2,335 x V6 + 0, 575 x V7 + 1,083 x
98% x V8 + 0,894 x V9 — 6,075
Zr < 0 oznacza upadto$¢ przedsigbiorstw
Legaulta

CA-SCORE CA-SCORE =4, 5913 x A+ 4, 5080 x B +0,3936 x C —2,7616
83% CA-SCORE < 0 oznacza upadto$¢ przedsigbiorstw
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1 2
Beatgea
Zg Zp=al x X1+ a2 x X2 +a3 x X3

Model ten uwaza si¢ za niedokonczony i brak jest warto$ci granicznych

Altmana i Lavalleea

ZaL Zar,=-1,6108 + 0, 23414 x X1+ 0, 62096 x X2+ 0,89075 x X3+ 0,5779 x X4+ 0,50355 x X5

88,22%, Z 1< 0 — przedsigbiorstwo zagrozone upadloscia

Ko

Zxo Zko= 0,868 x X1 + 0,198 x X2 + 0,048 X3 + 0,436 x X4 + 0,115 x X5
Zx o< 0,5 — przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscia

Koha i Killougha

Zxx Zygx =-1,2601 —0,8701 x X1+ 2,1981 x X2+ 0,1184 x X3+ 0,8960 x X4
Zk < 0 — duze prawdopodobienstwo upadtosci

Maczynska

Zowy Zoy=1,5xX1+0,08x X2+ 10 x X3+5x X4+0,3 x X5+0,1 x X6

94,11%, Zow < 0 — przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscia

Zrodto: opracowanie whasne.

Stosowanie modeli opracowanych w jednym kraju do oceny przedsigbiorstw w innym
kraju zazwyczaj nie sprawdzalo si¢. W Polsce praktycznie dopiero pod koniec XX wieku
naukowcy zaczeli tworzy¢ modele dostosowane do specyfiki krajowej gospodarki.

Tabela 2

Funkcje dyskryminacyjne modeli polskich

Nazwa i spraw-  Funkcja opisujaca model
nos$¢ modelu Przedziat interpretacji
1 2

Appenzeller i Szarzec
Zas 1-2 = 0 - przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscig w perspektywie 1 roku,

V4
83’5223% Zias2) = 0,819 x X+2,567 x X, — 0,005 x X5 —0,0095 x X4+ 0,0006 x X5 0,556
@52'90/ Ziast = 1,286 x X; = 1,305 x X5 — 0,226 x X3 +3,015 x X4 — 0,005 x X5 0,009 x X5~ 0,661
» (]
Maczynska i Zawadzki
ZaNE paN 1-7) < 0 - przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscig w perspektywie 1 roku
gNXJAW ZaNE pANT) = 9,498 X X, + 3,566 x X5+ 2,903 x X+ 0,452 x Xo— 1,498
470
g;NZE(;ANﬁ ZaNE pANG) = 9,478 X Xy + 3,613 x X5 + 3,246 x X7 + 0,455 x X + 0,802 x X, - 2,478
,2/0
ZINE PANS ZnE pans) = 9,004 x X5 + 1,177 x X5+ 1,889 x X + 3,134 x X5 + 0,5 x Xg + 0,16 x X9 + 0,749 x
85,2% x Xy — 1,962
ZINE PAN4 Z(aNE pANg) = 6,029 X X + 6,546 x X, + 1,546 x X5+ 1,463 x X+ 3,585 x X7 + 0,363 x Xg+ 0,172 x X9
87,5% +0,114 x X4; — 0,593
ZINE PAN3 ZNE PAN3) = 5,896 X X + 2,831 x X, + 0,539 x X5 + 2,538 x X + 3,655 x X; + 0,467 x Xg + 0,179 x Xg +
93,8% +0,226 x X0+ 0,168 x X, — 0,678
ZINE PAN2 Zang paN2) = 5,837 % X +2,231 x Xy + 0,222 x X3+ 0,496 x X, + 0,945 x X5+ 2,028 x X+ 3,472 x X, +
93,8% +0,495 x Xg + 0,166 x X+ 0,195 x X;o+ 0,03 x X;; — 0,392
ZINE PANI Zang pant) = 5,577 % X + 1,427 x Xp + 0,154 x X3+ 0,31 x X, + 1,937 x X5+ 1,598 x X+ 3,203 x X; +

96,9% +0,436 x Xg + 0,192 x Xo + 0,14 x X;0 + 0,386 x X + 1,715 x X;,— 9,832
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1 2

Wierzba

Zpw Zpw) = 3,26 x X +2,16 x X5 + 0,3 x X3+ 0,69 x Xy

92% Z(DW) < 0 — przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscia w perspektywie 1 roku
Prusak

Zpy Z(P4) =—0,3758 + 3,7657 x X1+ 0,1049 x X2— 1,6765 x X3+ 3,5230 x X4
91,91% Z(P4) < 0 — przedsigbiorstwo zagrozone upadto$cia w perspektywie 1 roku
Zp3 Z(P3) =—-1,1760 + 6,9973 x X1+ 0,1191 x X2+ 0,1932 x X3

97,86% Z(P3) < 0 — przedsigbiorstwo zagrozone upadto$cia w perspektywie 1 roku

Z(P2)=—1,8713 + 1,4383 x X1+ 0,1878 x X2+ 5,0229 x X3

52287"/ Z(P2) <-0,7 — przedsigbiorstwo zagrozone bankructwem w perspektywie 2 lat,
0170 0,7 <Z(P2)<0,2 — ,,szara strefa”
z Z(P1)=—1,5685 + 6,5245 x X1+ 0,1480 x X2+ 0,4061 x X3+ 2,1754 x X4
9:187‘7 Z(P1)<-0,13 — przedsigbiorstwo zagrozone bankructwem w perspektywie 1 roku
e 0,13 <Z(P1) < 0,65 — ,,szara strefa”
Hotda
7 Z(H) = 0,605 + 0,681 x X1 —0,0196 x X2 + 0,00969 x X3 +0,000672 x X4 + 0,157 x X5
951 59 Z(H) £-0,3 — wysoka szansa bankructwa w perspektywie 1 roku, —0,3 < Z(H) < 0,1 — niecokreslone prawdo-
w70 podobienstwo bankructwa (,,szara strefa”)
Hadasik
7 Z(DH5) =-2,4716 x X1 + 0,00246069 x X2 —0,0138937 x X3 + 0,0243387 x X4 + 0,335969 x
921;520/ x X5—0,71245 x X6 + 1,46434 x X7 + 2,59323
et Z(DHS5) <-0,42895 — firmy zagrozone upadtoscia w perspektywie 1 roku
ZpHa Z(DH4) =-2,62766 x X1 + 0,0013463 x X2 —0,00922513 x X3 + 0,0272307 x X4 +2,41753
93,44% Z(DH4) <-0,354915 — firma zagrozona upadto$cia w perspektywie 1 roku

p Z(DH3) =-2,40435 x X1 +0,00230258 x X2 —0,0127826 x X3 + 0,365425 x X5 — 0,765526 x X6+
DH3 +1,59079 x X7+ 2,36261

0,
95,08% Z(DH3) <-0,374345 — firma zagrozona upadlo$cia w perspektywie 1 roku
7 Z(DH2) =2,21854 x X1 + 0,00254294 x X2 —0,0140733 x X3 + 0,0186057 x X4 + 0,703585 x
9 5["1250/ x X5-1,2966 x X6 +1,52891 x X7+ 2,76843
e Z(DH2) < 0 — przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscia w perspektywie 1 roku
Zpu1 Z(DH1) =-2,50761 x X1 + 0,00141147 x X2 —0,00925162 x X3 + 0,0233545 x X4 + 2,60839
93,18% Z(DH1) < 0 — przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscia w perspektywie 1 roku

Poznanski —Hamrol, Czajka, Piechocki

Zycp Z(HCP) =3,562 x X1 + 1,588 x X2 + 4,288 x X3 + 6,719 x X4 — 2,368
92,98%-96,15%  Z(HCP) < 0 — przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscig w perspektywie 1 roku
Gajdki i Stosa

Z(GS5) = 2,0552 x X4 + 1,7260 x X9 — 0,0005 x X10 + 0,1155 x X11

5265856"/ Z(GS5) <—-0,49 — przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscia w perspektywie 1 roku

oRre (-0,49) < Z(GS5)< 0,49 — brak interpretacji funkcji ( szara strefa)
z Z(GS4) =-0,0856425 x X3 +0,9220985 x X4 — 0,594687 x X6 + 0,000774 x X8 + 0,6535995 x
7562460/ x X9 +0,7732059

e Z(GS4) < 0,45 — przedsigbiorstwo zagrozone upadto$cig w perspektywie 1 roku
ZGs3 Z(GS3) =0,20098985 x X3 + 0,7609754 x X4 —0,341096 x X6 + 0,0013027 x X8+0,9659628 x X9
78,24% Z(GS3) < 0,44 — przedsigbiorstwo zagrozone upadtoscia w perspektywie 1 roku,
Zgsa 7(GS2) =0,017803 x X1 + 0,138657 x X3 —4,31026 x X4 + 0,588694 x X6 —0,01038 x X7 + 0,437449
62,73% 7(GS2) > 0,432589 — firma zagrozona upadto$cig w perspektywie 1 roku
Zgs1 ZGs1y = 0,01935 x X + 1,094753 x X, +0,179052 x X3 - 6,35257 x X4+ 0,291098 x X5
59,84% ZGs1) = 0,494549 — firma zagrozona upadtoscig w perspektywie 1 roku

Zrédto: opracowanie wiasne.

Analiza dyskryminacyjna zmierza do redukcji wielowymiarowej przestrzeni liczby
zmiennych do jednej wielkosci zagregowanej (Kowalak 2008: 201-206; Zaleska 2002:
23-50). Bardzo wazne jest przy tym wyselekcjonowanie tych wskaznikow, ktore sa
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informatywne, czyli posiadaja zdolno$¢ predykcyjng. Zastanawiajacy i podlegajacy dysku-
sji jest fakt, ze przy budowie modeli funkcji dyskryminacyjnej wykorzystuje si¢ roznorodne
wskazniki o odmiennym charakterze, a mimo istniejacych réznic w tym zakresie poszcze-
g6lne modele charakteryzuja si¢ podobna sprawnoscia.

2. Selekcja wskaznikow informatywnych

Aby ustali¢ zdolno$¢ predykcyjna, nalezy dokona¢ analizy czesto$ci wystgpowania po-
szczegolnych wskaznikoéw finansowych i zbadac ich wzajemna korelacje. Badanie przepro-
wadzono w odniesieniu do modeli wyspecyfikowanych w tabeli 11 2, a uzyskane wyniki
podzielono na dwie cze$ci (tab. 3) odnoszace si¢ do modeli zagranicznych (tab. 4) i modeli
polskich. Ze wzgledu na czytelnos¢ tabel, zostaly w nich zaznaczone jedynie wskazniki
wystepujace w konkretnym modelu. Ukazanie wartosci wag przypisanych do wskaznikéw
spowodowatoby nieczytelnos¢ tabel. Pierwszym celem badan jest odpowiedZ na podstawo-
we pytanie, ktére wskazniki sg najczesciej wykorzystywane?

Analiza wskaznikow budujacych 16 analizowanych zagranicznych modeli funkcji dys-
kryminacyjnych wykazata, ze skorzystano w nich w sumie z 47 r6znorodnych wskaznikow
finansowych, ktore zazwyczaj nie powtarzaty si¢ innych modelach. Zaledwie w odniesieniu
do 4 wskaznikdéw mozna mowi¢ o pewnym stopniu ich powtarzalnosci (5- i wigcej krotnej),
asa to:

— wynik brutto/aktywa — 5-krotnie,

— zysk skumulowany/aktywa — 5-krotnie,
kapitat obrotowy/aktywa — 6-krotnie,
sprzedaz/aktywa — 7-krotnie.

Tabela 3

Czgstotliwos$¢ wystgpowania wskaznikow w modelach zagranicznych

Model
<
Wskaznik f) - E -
EE s s S 2
5 E Z = = % = =} o ?j,
g8 § 5 = ¢ 2 = 45 . < o 2z 2 ¥ s X
L3 m B NN NNN N ONNNNNO
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Wskazniki rentownosci
Wynik brutto/aktywa X X X X X 5
Zysk skumulowany/aktywa X X X X X
Wynik netto/aktywa X X 2
Wartos¢ rynkowa kapitatu wasnego/
warto$¢ ks. zobowigzan X X X X 4
Wynik netto/kapitat whasny X

Wynik brutto/kapitat wlasny X 1
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1 2 3 4 5 6 7 8

Wynik operacyjny/sprzedaz

Wskaznik EPS

Dywidenda na jedng akcjg

(Wynik operacyjny + amortyzacja)/
pasywa

Przeplywy pienigzne/zobowigzania

(EBIT + koszty finansowe)/aktywa

Log (ksiggowa warto$¢ aktywow)

Odchylenie standardowe zysku netto
(z 4 lat)

Wynik brutto/sprzedaz

Wskazniki ptynnosci

Kapitat obrotowy netto/aktywa X X X X
Aktywa biezace/zob. krotkotermi-
nowe X X
Aktywa biezace/pasywa biezace X
(Aktywa obrotowe - zapasy)/zob.
krotkoterminowe
Aktywa obrotowe/aktywa
Kapitat obrotowy netto/kapitat
catkowity X
(Wynik operacyjny + amortyzacja)/
pasywa
Stopa wzrostu kapitatu wlasnego —
stopa wzrostu aktywow
(Naleznosci + papiery wart. +
gotowka — zobowigzania krot-
koterminowe)/(koszty ogotem
— amortyzacja) X

Wskazniki rotacji

Sprzedaz/aktywa X X
Sprzedaz/(srodki pienigzne +
naleznosci)
Zapasy/sprzedaz
[(Gotowka + krotkoterminowe pa-
piery warto$ciowe + naleznosci +
zobowigzania krotkoterminowe)/
(koszty operacyjne — amorty-
zacja)] x 360 — wskaznik luki

bezkredytowej X
(Stan zapasow/naktady materiatowe)

x 365 X
(Stan kred.krotkoter./zakupione

towary) x 365 X

(Zapasy/naktady materiatowe) x 365

Rotacja zapasow (dwa lata wstecz)/
rotacja zapasow (trzy lata wstecz)

Wskazniki struktury kapitato-majatkowej oraz obstugi zadtuzenia

Zobowigzania/aktywa X X
Kapitat wlasny/kapitat obcy X X

Aktywa/zobowigzania

—

— e e
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
(wynik brutto + Amortyzacja)/zo-

bowigzania X 1
Kapitat obrotowy netto/kapitat

catkowity X 1
Nadwyzka finansowa netto/zobo-

wigzania X 1
Nadwyzka netto/zob. krotkoter-

minowe X 1
Zobowigzania biezace/aktywa X 1
Kapital wlasny/sprzedaz X 1
Kapitat whasny/ aktywa X 1
K.W./(Pas. — srodki ptynne — nieru-

chomosci) X 1
(Wynik operacyjny + amortyzacja —

podatki)/zob. krotkoterminowe X 1
Log (EBIT/odsetki) X 1
(Pasywa biezace — $rodki pienigzne

+ naleznosci + krotkoterminowe

papiery wartosciowe)/nadwyzka

finansowa netto X 1
Stata X X X X 4
Liczba wskaznikow w modelu 2 4 6 6 5 5 4 5 3 100 4 4 5 5 5 6 16

Zrodto: opracowanie wlasne.

W przypadku polskich modeli funkcji dyskryminacyjnej stwierdzono, ze ich konstruk-
cja opiera si¢ na mniejszej ilosci wskaznikéw finansowych. Polskie modele funkcji dys-
kryminacyjnej opieraja si¢ na 42 wskaznikach finansowych. Analizujagc powtarzalnosé
wskaznikéow finansowych w poszczegoélnych modelach, wytypowano te o najwigkszej ,,po-
pularnosci”, przyjmujac podobne kryterium jak poprzednio, czyli 5 wystapien. Badanie
wykazalo, ze jest az 12 tego typu wskaznikoéw finansowych i sg to:

— wynik brutto/aktywa — 8-krotnie,

— wynik netto/aktywa — 6-krotnie,

— aktywa obrotowe/zob. krotkoterminowe —15-krotnie,

— kapital obrotowy majatek trwaty — 5-krotnie,

— sprzedaz/aktywa — 14-krotnie,

— (zapasy x 365 dni)/sprzedaz — 7-krotnie,

— (nalezno$ci x 365 dni)/sprzedaz — 8-krotnie,

— zobowigzania/aktywa — 9-krotnie,

— kapital wlasny/aktywa — 7-krotnie,

— wynik operacyjny/koszty finansowe — 7-krotnie,

— (wynik netto — amortyzacja)/zobowiazania — 5-krotnie,

— zobowigzania i rezerwy na zobowigzania/[(wynik operacyjny — amortyzacja) x (12/

okres obrachunkowy)] — 5-krotnie.
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Tabela 4

Czgstotliwos¢ wystgpowania wskaznikow w modelach polskich

Model

Wskaznik zZ 2222 %2 % 2
2 GaB0EREEE ZEZEzEE. . %
SRS R S S S SESESESEESESSESENISESESESIN TS

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

Wskazniki rentownosci

Wynik operacyjny/aktywa X XXX X X XX 8
Wynik netto/aktywa XXX XXX 6
Wynik brutto/sprzedaz X X X X 4
Wynik netto/zapasy X X X X 4
Sprzedaz/sprzedaz (t— 1) X X X X 4
Wynik netto/sprzedaz X X 2
Wynik brutto za 3 lata/aktywa X X 2
Wynik operacyjny/sprzedaz X X 2
Wynik ze sprzedazy/sprzedaz X 1
(Wynik netto + odsetki)/sprzedaz X 1
Wynik netto/ aktywa X 1
Wynik operacyjny/K.C. X 1
(Wynik operacyjny — amortyza-

cja)/aktywa X 1
(Wynik operacyjny — amortyza-

cja)/sprzedaz X 1
Wynik netto/aktywa X 1
Wskazniki ptynno$ci
Aktywa obrotowe/zob. Krotko-

terminowe X X X X X X XXXXXXXXXI5
Kapitat obrotowy/majatek trwaty X X X X X 5
(Aktywa obrotowe — zapasy)/zob.

Krotkoterminowe X X X X 4
(Aktywa obrotowe — zob. Krotko-

terminowe)/aktywa X X X X 4
Aktywa biezace/pasywa biezace X X 2
Aktywa obrotowe/zobowigzania X 1
(Aktywa obrotowe — zapasy — na-

leznoéci krotkoter.)/zobowigza-

nia krotkoterminowe X 1
Wskazniki rotacji
Sprzedaz/aktywa X X X X X X X X XXX XXX 14
(Zapasy * 365 dni)/sprzedaz X X X X X X X7
(Naleznosci x 365 dni)/sprzedaz X XX XX 5
(Zob. krotkoter. x 365)/koszty

wytworze. produkeji sprze-

danej X X 2
Zob. krotko. koszty wytworzenia

produkeji sprzedanej X 1

Zob. krotkoterminowe/koszty
operacyjne X 1
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

Logarytm dziesigtny aktywow X 1
Rotacja naleznosci + rotacja
Zapasow X1

Wskazniki struktury kapitato-majatkowej oraz obstugi zadtuzenia

Zobowiazania/aktywa X X X XXX XXX 9
Kapitat wlasny/aktywa X XXX XXX 7
Wynik operacyjny/koszty

finansowe X X X X X X X 7
(Wynik netto + amortyzacja)/

zobowigzania X X X X X 5

Zobowigzania i rezerwy na zobo-
wigzania/[(wynik operacyjny
+ amortyzacja) * (12/okres

obrachunkowy)] X X X X X5
Koszty operacyjne/zob. krotko-

terminowe X X X X 4
Aktywa/ zobowigzania X
Kapitat staty/majatek catkowity X 1
Zob. uprzywilejowane/zobowig-

zania X 1
(Wynik netto + amortyzacja)/

sprzedaz X 1
zobowigzania krotkoterminowe

/K.C. X 1
(Lapitat whasny — zaktadowy)/

aktywa X 1
Stata X X XXXXXXXXXXX XXXXXXXXX 22

Liczba wskaznikéw w modelu 56 56 455875865345 41312109 8 6 5 7 6 26

Zrédto: opracowanie wlasne.

Rozpiegtos¢ liczby wskaznikow jest dos¢ znaczna — od 3 do 12. Przy konstrukceji modelu
wykorzystuje si¢ najczesciej od 4 do 6 wskaznikdéw. W modelach zagranicznych najczesciej
wystepuje wskaznik opisujacy obrotowos¢ (produktywnos¢) aktywow ogoélem. Podczas
gdy w modelach zagranicznych powyzszy wskaznik wystepowat 7 razy na 16 (43,75%), to
w polskich modelach popularno$¢ tego indeksu jest wyzsza, gdyz zostal uzyty 14 razy na
26 (53,84%). W modelach polskich czestszym zastosowaniem cieszy si¢ wskaznik opisujacy
ptynnos¢. W 15 modelach polskich uzyto indeksu biezacej ptynnosci (57,69%), podczas gdy
w grupie modeli zagranicznych tylko w trzech (18,75%).

Innym ciekawym zjawiskiem, jakie zauwazono, jest uzycie statych we wzorach funk-
¢ji dyskryminacyjnych. W systemach zagranicznych uzycie ich jest niewielkie (sposrod 16
uzyto tylko w 4), to w modelach polskich state sg bardzo popularne, gdyz z posréd 26 mo-
deli uzyto ich az w 22. Modele zbudowane sa z roznej ilosci wskaznikow, jednakze wigksza
liczba wskaznikéw nie wptywa na wyzsza skuteczno$¢é modeli.
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Tabela 5
Wagi w funkcjach dyskryminacyjnych

Modele zagraniczne Modele polskie
Wskaznik liczba . . liczba . .
o suma $rednia L suma $rednia
wskaznikow wskaznikow
Rentownosci 15 57,59 2,22 15 95,33 2,44
Ptynnosci 9 16,35 1,17 7 12,92 0,40
Rotacji 8 7,83 0,52 8 20,28 0,63
Struktury kapitalow-majatkowej oraz zadtuzenia 14 16,41 1,15 12 45,37 1,06

Zrodto: opracowanie wlasne.

Warto$¢ wag przypisanych do funkcji polskich jest znacznie wigksza od tych przypisa-
nych modelom zagranicznym. Innym ciekawym zjawiskiem jest fakt, ze wskazniki najbar-
dziej powszechne w modelach obcych i polskich charakteryzujg si¢ najnizszymi sumami
wag oraz ich $rednimi.

Zastanowi¢ nalezatoby sig, czy najczgsciej stosowane wskazniki finansowe sg najbar-
dziej informatywne. Badania korelacji przeprowadzono na probie 100 przedsigbiorstw na
dwa i trzy lata oraz na rok i dwa lata przed bankructwem (Tomczak, Przybystawski, Gorski
2012: 157-166). Korelacja dla modeli Altmana, Legaulta, Springate’a, Prusaka 3, Holdy,
Appenzellera i Szarzeca 1, Hadasika 1, Hadasika 3, Hadasika 4 dla badan przeprowadzo-
nych dla modelu Maczynskiej jest wysoka. Dla pozostatych modeli i lat korelacja jest niska
lub wyniki sg nieistotne statystycznie. Biorac pod uwage fakt, ze badanie zostalo przepro-
wadzone na tych samych spotkach przez podobnie skonstruowane modele, wyniki te sa
zaskakujace. Niska korelacja oznacza, ze ten sam model, badajac statg probe, wskazywat
zupetnie inne spotki jako zagrozone upadtoscig w réznych latach.

Tabela 6

Korelacja dla modeli w zaleznos$ci od czasu badania przedsigbiorstw

Model(rok) ~ALTI ~ ALT2  ALT3 PAN61 PANG62 PANG63 HOL! HOL2 HOL3
ALT1 1 00,343 00234 PAN61 1 0,188 0,129 HOLI 1 0328 0,137
ALT2 0343 1 0.681  PAN62 0,188 1 0410 HOL2 0328 1 0.579
ALT3 0234 0681 1 PAN63 0,129 0410 1 HOL3 0,137 0579 1
BEAVI BEAV2 BEAV3 PAN71 PAN72 PANT3 HCPI  HCP2  HCP3
BEAV1 1 0,162 0,057 PAN71 1 0,047 0,012 HCPl 1 0,155 0,184
BEAV2 0162 1 0339  PAN72 0047 1 0410 HCP2 0155 1 0,425
BEAV3 0,057 0339 1 PAN73 0,012 0410 1 HCP3 0,184 0425 1
LEGI LEG2 LEG3 Jz1I  nz2  Jiz3 AISII  AISI2  AISI3
LEGI 1 0340 0,018 JIZI 1 0281 0076 AISIl 1 0,314 0,095
LEG2 0340 1 0511 JIZz2 0281 1 0397 AISI2 0314 1 0.630

LEG3 0,018 0511 1 nz3 0,076 0,397 1 AIS13 0,095 0.630 1
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cd. tabeli 6
SPR1 SPR2 SPR3 PIS1 PIS2 PIS3 AIS21  AIS22  AIS23
SPR1 1 0,449 0,190 PIS1 1 0,211 0,009  AIS21 1 0,111 -0,005
SPR2 0,449 1 0.638 PIS2 0,211 1 0,224  AIS22 0,111 1 0,486
SPR3 0,190 0.638 1 PIS3 0,009 0,224 1 AIS23 0,005 0,486 1
TAF1 TAF2 TAF3 GIS11  GIS12  GISI3 HADI1 HADI2 HADI3
TAF1 1 0,297 0,085 GISIl 1 0,313 0,202  HADI1 1 0,305 0,188
TAF2 0,297 1 0,282 GIS12 0,313 1 0,449  HADI2 0,305 1 0.526
TAF3 0,085 0,282 1 GIS13 0,202 0,449 1 HADI3 0,188 0.526 1
ST1 ST2 ST3 GIS21  GIS22  GIS23 HAD21 HAD22 HAD23
ST1 1 0,082 0,065 GIS21 1 0,343 0,251 HAD21 1 0,259 0,119
ST2 0,082 1 0,339 GIS22 0,343 1 0,467  HAD22 0,259 1 0,472
ST3 0,065 0,339 1 GIS23 0,251 0,467 1 HAD23 0,119 0,472 1
MACI MAC2 MAC3 GIS31  GIS32  GIS33 HAD31 HAD32 HAD33
MACI1 1 1.000 0,097 GIS31 1 0,313 0,111 HAD31 1 0,362 0,156
MAC2 1,000 1 0,097 GIS32 0,313 1 0,285 HAD32 0,362 1 0.597
MAC3 0,097 0,097 1 GIS33 0,111 0,285 1 HAD33 0,156 0.597 1
PAN11 PANI2 PANI3 GIS41 GIS42 GIS43 HAD41 HAD42 HADA43
PANI11 1 0,210 0,049 GIS41 1 0,203  -0,098 HAD41 1 0,272 0,201
PAN12 0,210 1 0,332 GIS42 0,203 1 0,380  HAD42 0,272 1 0.564
PAN13 0,049 0,332 1 GIS43 0,098 0,380 1 HADA43 0,201 0.564 1
PAN21  PAN22  PAN23 PRUIl PRUI2 PRUI13 HADS51 HADS52 HADS3
PAN21 1 0,171 -0,050 PRUII 1 0,257 0,062 HADS1 1 0,423 0,162
PAN22 0,171 1 0,406 PRUI12 0,257 1 0,467 HADS52 0,423 1 0,429
PAN23 —0,050 0,406 1 PRUI3 0,062 0,467 1 HADS3 0,162 0,429 1
PAN31  PAN32  PAN33 PRU21 PRU22 PRU23 WIE1 WIE2 WIE3
PAN31 1 0,203 0,081 PRU21 1 0,276 0,054  WIEI 1 0,215 0,102
PAN32 0,203 1 0,492 PRU22 0,276 1 0,441 WIE2 0,215 1 0,392
PAN33 0,081 0,492 1 PRU23 0,054 0,441 1 WIE3 0,102 0,392 1
PAN41  PAN42 PAN43 PRU31 PRU32 PRU33
PAN41 1 0,122 -0,034 PRU31 1 0,226 0,164
PAN42 0,122 1 0,406 PRU32 0,226 1 0.542
PAN43 —0,034 0,406 1 PRU33 0,164  0.542 1
PAN51  PAN52  PANS53 PRU41 PRU42 PRU43
PANS51 1 0,214 0,023 PRU41 1 0,264 0,339
PANS2 0,214 1 0,383 PRU42 0,264 1 0,495
PANS53 0,023 0,383 1 PRU43 0,339 0,495 1
Opracowano za pomocg SPSS (szary kolor — wyniki nieistotne).
Zrodto: na podstawie Tomezak, Przybystawski, Gorski (2012): 157-166.

Uwagi koncowe

Kondycje finansowa przedsigbiorstwa, a co za tym idzie, zdolno$¢ do kontynuacji dziatania,

mozna oszacowywac za pomocg modeli dyskryminacyjnych. Okazuje sig, ze trudno wskazaé

zasadnicze podobienstwa pomigedzy poszczegolnymi modelami. Mozna wyselekcjonowac
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wskazniki, ktére z punktu widzenia przebadanych modeli sa najpopularniejsze, jednak-
ze okazuje si¢, ze popularnos¢ ta nie przenosi si¢ do modeli najskuteczniejszych, chociaz
w modelach tych wskazniki te rowniez wystepuja. Poszczegdlne modele charakteryzujg sie
odmienng ilo$cig wykorzystanych wskaznikow finansowych, odmiennymi wskaznikami,
odmiennymi wagami, jak i statymi, a mimo to ich skuteczno$¢ cze¢sto jest podobna. Mozna
zauwazy¢ roéznic¢ pomigdzy modelami polskimi i zagranicznymi, jednakze trudno sformu-
towa¢é na tej podstawie wnioski, czy jedno podejscie jest lepsze od drugiego.
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SELECTION OF INDICATORS THE INFORMATIVE FUNCTIONS DISCRIMINATORY

Abstract: Aim of the article is analysis of the scope of the predictive ability of financial indicators used in the
construction and functionality in diagnosing bankruptcy. Tests are enriching the list of indicators informa-
tive. In Poland, are not they still sound applications. This impacts negatively on the situation of domestic
entrepreneurs. The intensity of the diffusion of bankruptcies is growing at a surprising rate and it applies not
only to the sector of small and medium-sized enterprises, but increasingly global giants. The tested models
are not perfect and using them can sometimes make big mistakes, because they are constructed with financial
ratios. They allow for earlier detection of abnormalities in corporate finance therefore, should serve as a man-
agement tool to monitor the situation in the company. Financial ratios are calculated based on financial state-
ments, which is based on historical data, which does not take into account the current state of the economy.
The same design feature models characterized by a diversity selection of multiple components. A selection
of the composition of their logic and forms of their functions, variables contained therein It characterized by
a great variety. The main question that should be asked at this point is: Which financial ratios authors have
chosen different models?

Keywords: prediction, discriminate function, informative indicators
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