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WYKORZYSTANIE ANALIZY DYSKRYMINACYJNEJ
W OCENIE RYZYKA UPADLOSCI PRZEDSIEBIORSTW
PRZEMYSLU MIESNEGO

Feliks Wysocki, Agnieszka Kozera

Uniwersytet Przyrodniczy w Poznaniu

Abstrakt. Celem artykulu jest ocena sytuacji ekonomiczno-finansowej i zagrozenia upa-
dloscig przedsigbiorstw przemyshu migsnego z wykorzystaniem analizy dyskryminacyj-
nej. W artykule omdwiono sytuacje finansowa branzy mig¢snej, a nastepnie zweryfikowa-
no skuteczno$¢ wybranych polskich modeli dyskryminacyjnych w prognozowaniu zagro-
zenia upadto$cia przedsigbiorstw przemyshu migsnego. Z badan wynika, ze zbudowane
dotychczas modele dyskryminacyjne dla przedsigbiorstw przemyshu migsnego dziataja-
cych w warunkach polskiej gospodarki w sposéb niezadawalajacy klasyfikuja badane
przedsigbiorstwa na grupe podmiotéw dziatajacych i upadtych. Podjeto takze probe bu-
dowy modelu dyskryminacyjnego oceny ryzyka upadiosci przedsigbiorstw stricte dla
przemystu migsnego.

Stowa kluczowe: branza mig¢sna, ryzyko upadtosci, modele analizy dyskryminacyjnej

WSTEP

Upadtos¢ jest zjawiskiem naturalnym w kazdej dziatalnosci gospodarczej, dotyczy
takze przedsigbiorstw z sektora rolno-spozywczego. Z raportu firmy Coaface Poland
wynika, ze w warunkach kryzysu finansowego w latach 2007-2009 w branzy spozyw-
czej upadto 116 przedsigbiorstw, a sektorem, ktéry najmocniej ucierpial podczas pogor-
szenia koniunktury gospodarczej byt sektor producentow i przetworcow wedlin i migs
Raport... 2009]. Przyczyna tego stanu moze by¢ duze rozdrobnienie oraz stabo postepu-
jaca konsolidacja, w wyniku ktorej sektor ten nie wykorzystuje w petlni swojego poten-
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cjatu. Dziatalno$¢ przedsi¢biorstw w branzy migsnej jest silnie uzalezniona nie tylko od
czynnikéw ekonomicznych, lecz takze od warunkéw klimatycznych, ktore w sposob
znaczacy wplywaja na wielko$¢ 1 jakos¢ plonéw w produkcji roslinnej. Konsekwencja
wielko$ci zbiorow sa natomiast efekty osiggane w produkcji zwierzgcej — ilo$¢ oraz
cena surowcow zwierzegcych.

Biorac pod uwage, ze sektor migsny jest najwigksza branza przemystu spozywczego
w Polsce i liczba upadlosci w tej branzy w ostatnich latach znaczaco si¢ zwigkszyta,
istnieje potrzeba opracowania metod wczesnego ostrzegania wilasnie dla tej branzy.
Dotychczas zbudowane dla polskich realiow modele wczesnego ostrzegania, oparte na
analizie dyskryminacyjnej, maja charakter ogdlny i zostaly zbudowane gtownie dla
przedsigbiorstw dziatajacych w sferze pozarolniczej. Modele te nie zawsze w stopniu
zadowalajacym pozwalaja prognozowaé upadek badz rozwoj przedsigbiorstw, poniewaz
nie uwzgledniajg specyfiki poszczegolnych branz [Chodakowski i Hamrol 2008, Jusz-
czyk 2010]. Dlatego tez powinny by¢ one opracowywane na podstawie badan dotycza-
cych przedsigbiorstw dziatajacych w okreslonych warunkach i uwzgledni¢ specyfike
poszczegodlnych branz i procesow zachodzacych w ich obszarze, gdyz wtedy pozwalaja
prawidtowo prognozowac upadek badz dalsze trwanie przedsigbiorstwa.

Celem opracowania jest proba oceny sytuacji ekonomiczno-finansowej i zagrozenia
upadloscia przedsigbiorstw przemyshu migsnego z wykorzystaniem analizy dyskrymi-
nacyjnej. Badania przeprowadzono na podstawie wybranych sprawozdan finansowych
przedsigbiorstw z branzy migsnej, pochodzacych z lat 2006-2009. Informacje o upadto-
$ci przedsigbiorstw z tej branzy uzyskano z przegladu postanowien o ogloszeniu upa-
dtosci publikowanych w Internetowym Monitorze Sagdowym i Gospodarczym. Spra-
wozdania finansowe przedsigbiorstw uzyskano od firmy Info Veriti Polska.

METODYKA BADAN

Celem badan jest budowa modelu umozliwiajacego przewidywanie upadtosci przed-
sigbiorstw z branzy migsnej w Polsce z uzyciem analizy dyskryminacyjnej. Jest ona
okreslana rowniez mianem wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej (ang. MDA —
Multiple Discriminant Analysis), pozwala na zakwalifikowanie badanej jednostki do
jednej z dwoch, albo tez do jednej z wigkszej liczby grup badawczych [Wajda 2009].
Wykorzystuje si¢ ja, gdy zmienna zalezna jest cechg niemetryczng, a zmienne zalezne
sa cechami metrycznymi [Rys-Jurek 2004]. Analiza dyskryminacyjna w przypadku
przewidywania ryzyka upadlosci przedsigbiorstw polega na rozdzieleniu badanych
obiektow na dwie roztaczne klasy:

{ 1 przedsiebiorstwo dziatajace,
YiT
0 przedsigbiorstwo upadte.
Analiza dyskryminacyjna nalezy do grupy metod taksonomicznych, ktore wykorzy-
stuje si¢ do porzadkowania i klasyfikacji roznych zjawisk ekonomicznych. Klasyfikacji

tej dokonuje si¢ na podstawie wartosci funkcji, ktora jest kombinacja kilku wskazni-
kéw. Zmienne dyskryminacyjne w modelu wyraznie réznicuja (dyskryminujg) zbioro-
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wos¢ obiektow. Wartos$¢ funkceji dyskryminacyjnej stanowi sume iloczynéw zmiennych
oraz statystycznie wyznaczonych parametrow funkcji, czyli wag tych wskaznikow.
Ustalona na podstawie cech klasyfikowanego obiektu warto§¢ funkcji dyskryminacyj-
nej, przez poréwnanie z warto$cig graniczng, mowi o tym, do ktorej grupy nalezy zakla-
syfikowa¢ badany obiekt [Maczynska i Zawadzki 2006].

Rola analizy dyskryminacyjnej i opartych na niej systemow wczesnego ostrzegania
jest dokonanie kompleksowej oceny kondycji ekonomiczno-finansowej przedsiebior-
stwa oraz ujawnienie elementow, ktdre wskazuja na wzrastajace ryzyko jego upadtosci.
Wykorzystanie tych instrumentdw ma znaczenie prewencyjne, bowiem pozwala na
wczesne wykrycie pewnych zagrozen, ktdre potencjalnie moga doprowadzi¢ do upadto-
sci.

W praktyce do oszacowania postaci modelu dyskryminacyjnego najczgséciej wyko-
rzystuje si¢ funkcje liniowe, ktore maja postaé [Stanisz 2006]:

Zyi=Po+ Xy + ...+ BLX; (1

gdzie:
[ — stata funkcji dyskryminacyjne;j,
b, -.r P — wspotczynnik funkcji dyskryminacyjnej,
X, ..., X; — wektor zmiennych niezaleznych.

Aby zakwalifikowa¢ przedsiebiorstwa do odpowiedniej grypy przedsigbiorstw upa-
dtych badz dziatajacych za pomoca funkcji dyskryminacyjnej, nalezy wyznaczy¢ jej
warto$¢ graniczna. Jezeli funkcja dyskryminacyjna jest szacowana na podstawie proby
o tej samej liczebnosci w grupach, wtedy warto$¢ graniczna wynosi zero [Prusak 2005].
Zakwalifikowanie przedsigbiorstwa do jednej z dwdch grup nastepuje poprzez porow-
nanie wartosci funkcji wyznaczonej poprzez funkcj¢ dyskryminacyjng z wartosciag gra-
niczng. Jak podkresla Zaleska [2002], z reguly wyodrgbnia si¢ jednoczesnie tzw. ,,szarg
strefe”, tzn. przedziat wartosci, w ktorym wystepuja zard6wno dobre, jak i zte wskazania.

SYTUACJA FINANSOWA PRZEMYSLU MIESNEGO

Przemyst migsny jest najwickszg branza przemyshu spozywczego, zarowno w Pol-
sce, jak 1 w UE. Warto$¢ produkcji tego sektora w Polsce wynosi blisko 12 mld euro
i stanowi blisko 18% produkcji calego sektora spozywczego'. Po wejsciu do UE sektor
migsny nalezal do najszybciej rozwijajacych si¢ dziatow polskiej gospodarki Zywno-
$ciowej. Staba strong tej branzy jest nadal znaczne rozdrobnienie oraz wolno postepuja-
ca konsolidacja, co stanowi gtéwna przyczyne¢ niewykorzystania jego potencjalu. Prze-
mysl miesny boryka si¢ z wieloma trudno$ciami, pomimo iz jest stosunkowo odporny
na wahania koniunktury. Negatywnie na sektor wptywa spadajace poglowie §win oraz
wysokie koszty produkcji (koszty energii, pracy). Na redukcje poglowia trzody chlew-
nej w Polsce w latach 2008 1 2009 miato wplyw niewatpliwie pogorszenie optacalnosci
produkcji wieprzowiny w latach 2007-2008 na skutek rosnacych cen zboz i pasz prze-
mystowych na rynkach §wiatowych [Rynek migsa... 2010].

! Wigcej na ten temat w: Urban [2011].
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Podmioty przemystu migsnego, mimo niekorzystnych uwarunkowan, §wiatowego
kryzysu ekonomicznego i wspomnianej wyzej istotnej obnizki podazy wieprzowiny,
poprawity w 2009 roku swdj stan finansowy (tab. 1). Stopa zysku z kapitatu wlasnego
(ROE) wzrosta z 8,4% w 2008 roku do 10,7% w 2009 roku, czyli do poziomu wyzszego
niz w innych bezpiecznych zastosowaniach kapitalu. Poprawie ulegta ptynnos¢ finan-
sowa z 1,04 w 2008 roku do 1,16 w 2009 roku, przy czym warto$¢ srodkow wiasnych w
obrocie wzrosta czterokrotnie. Poprawie ulegla takze relacja zadtuzenia dtugotermino-
wego do kapitalu wlasnego i do nadwyzki operacyjnej. Sytuacja ta byta spowodowana
zwickszeniem warto$ci kapitalu wtasnego firm o 13% i jednoczesnej redukcji zadtuze-
nia dlugoterminowego réwniez o 13%. Przedsigbiorstwa przemystu migsnego w 2009
roku charakteryzowaly si¢ ptynnoscia finansowa na bezpiecznym poziomie oraz rela-
tywnie niskim zadluzeniem dlugoterminowym, dlatego tez te obszary funkcjonowania
przedsigbiorstw nie stwarzaly zagrozenia dla utrzymania zdolnosci prowadzenia przez
nie dziatalno$ci gospodarcze;.

Tabela 1. Stan finansowy przemyshu migsnego w Polsce w latach 2003-2009 (mln zt)
Table 1. Meat industry financial condition in Poland in the years 2003 to 2009 (PLN million)

Wyszezegdlnienie 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009

Description
Liczba firm 778 830 814 816 823 813 778
Number of firms
Zatrudnienie (W tys. 0sob) 78,5 79,2 82,0 85,1 86,1 86,1 81,2
Employment (in thousand people)
Przychody catkowite 19508 | 23841 |25380 |[27355 (29376 |31042 |34276
Total revenue
Produkcja w cenach bazowych 16448 | 19934 | 21423 [23260 |25164 |26810 |29584
Production at basic prices
Zysk netto 166 282 552 600 695 447 532
Net Profit
Kapitat wiasny 3224 3634 4155 4569 5395 5343 6036
Equity capital
Srodki wiasne w obrocie 93 -402 87 405 231 172 691
Own resources on the market
Zadhuzenie dlugoterminowe 1372 1750 1 880 2032 1 848 1882 1635
Long-term debt
Inwestycje 972 1551 953 1036 1137 970 645
Investments

Zrodto: Rynek migsa.... [2010].
Source: Rynek migsa.... [2010].

W czasie kryzysu w branzy migsnej nastapito znaczne zmniejszenie naktadow inwe-
stycyjnych — o 325 min zt w 2009 roku, czyli o ponad 30% w stosunku do roku po-
przedniego. Spadek stopy inwestowania ponizej jeden w 2009 roku oznaczal, ze war-
to$¢ ponoszonych nakladoéw inwestycyjnych nie wystarczyta na odtworzenie trwatego
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majatku produkcyjnego (tab. 2). Mogto to wynikac gtéwnie z trudnej i niepewnej sytua-
cji na rynkach finansowych, co skutkowato zaostrzeniem przez banki polityki kredyto-
wej wzgledem wszystkich podmiotow.

Tabela 2. Wskazniki finansowe przemystu migsnego w Polsce w latach 2003-2009
Table 2. Financial indicators meat industry in Poland in the years 2003 to 2009

Mierniki

. 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
Indicators

Wskaznik rentownosci
w % przychodow

Profitability level

in % of the income
zysk brutto 1,26 1,42 2,54 2,62 2,81 1,8 1,85
gross profit
zysk netto 0,85 1,17 2,15 2,17 2,34 1,42 1,53
net profit
akumulacja kapitatu (a) 3,08 3,24 4,42 4,45 4,62 3,6 3,54
capital accumulation (a)
nadwyzka operacyjna (b) 4,5 431 5,56 5,66 5,97 5,38 5,76
operating surplus (b)

Koszty finansowe 1,01 0,83 0,75 0,77 0,88 1,40 1,90

w % przychodow
Financial costs
in % of the income

Zysk netto w % kapitatu wlasnego 5,15 7,76 13,28 13,13 12,88 8,37 10,67
Net profit in % of the capital own

Zadluzenie dlugoterminowe 1,55 1,48 1,32 1,30 1,04 1,12 0,82
w relacji do nadwyzki operacyjnej
Long-term debt in relation to
operating surplus

Ptynnos$¢ biezaca 1,03 0,89 1,02 1,10 1,05 1,04 1,16
Current liquidity
Stopa inwestowania (c) 2,22 3,09 1,64 1,65 1,68 1,41 0,92

Investment rate (c)

(a) — zysk netto + amortyzacja, (b) — suma zysku brutto, amortyzacji i kosztow finansowych, (c) — inwe-
stycje w relacji do amortyzacji.

Zrodto: Rynek migsa... [2010].

(a) — net profit and depreciation, (b) — total gross margin, depreciation and financial costs, (c) — invest-
ments in relation to depreciation.

Source: Rynek migsa... [2010].

Stabsze wyniki finansowe branzy migsnej w 2008 roku spowodowaty wigksze trud-
nosci w splacie roznego typu zobowigzan, w tym takze kredytow. Aby spenic¢ unijne
normy 1 moéc eksportowac na rynki UE, wiele firm tego sektora, glownie w 2004 roku,
poczynito duze naktady inwestycyjne. Niestety, na skutek pogarszajacych si¢ warunkow
funkcjonowania czg$¢ tych firm miata w latach 2008-2009 powazne problemy ze sptata
tych kredytow [Mroczek 2010].
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2003 2004 2005 20006 2007 2008 2009

—4—Przemysl spozywezy - The food industty  —=Przemysl miesny - Meat ndustry

Rys. 1. Rentowno$¢ netto przemystu migsnego na tle wynikoéw przemyshu spo-
zywczego w Polsce w latach 2003-2009 (w % przychodow)
Zrodto: Rynek miesa... [2010].

Fig. 1. Net profitability of meat industry in the background of the food industry
in Poland in the years 2003 to 2009 (in % of the income)
Source: Rynek migsa... [2010].

Przemyst migsny charakteryzuje si¢ relatywnie niska rentowno$ciag w stosunku do
catego przemystu spozywczego. Sytuacja ta stopniowo si¢ poprawiata, bowiem w 2009
roku nastapit spadek odsetka firm nierentownych, z 21,8% do 16,7% w stosunku do
roku poprzedniego, przy niewielkim zmniejszeniu ich udzialu w obrotach sektora
(z 14,1% do 13,2%) [Rynek migsa... 2010].

WERYFIKACJA SKUTECZNOSCI WYBRANYCH MODELI
DYSKRYMINACYJNYCH W PROGNOZOWANIU ZAGROZENIA
UPADLOSCIA PRZEDSIEBIORSTW PRZEMYSLU MIESNEGO

W badaniu podjeto probe weryfikacji przydatnosci wybranych modeli do przewidy-
wania upadlosci przedsigbiorstw dziatajacych w branzy migsnej. Ryzyko upadtosci
wybranych przedsi¢gbiorstw zostato najpierw oszacowane za pomocg wybranych trzech
polskich modeli analizy dyskryminacyjnej najczeSciej uzywanych przez banki, jak:
model Hadasik, model ,,poznanski” oraz model Prusaka.

Pierwszy model, autorstwa Doroty Hadasik, zostal oszacowany na podstawie proby
przedsigbiorstw o roznej strukturze wlasnosci, z czego w wickszo$ci stanowity je przed-
sigbiorstwa panstwowe, spotki z ograniczong odpowiedzialno$cia oraz spotki akcyjne
i spotdzielnie. Model ten sktada si¢ z szeSciu wskaznikdéw i przyjmuje nastgpujaca po-
sta¢ [Hadasik 1998]:

Zpa=3,36261 + 0,365425X; — 0,765526X; — 2,40435.X; + 1,59079X, — 0,0127826.Xs (2)

gdzie:
X, — aktywa biezace/zobowigzania biezace,
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X, — (aktywa biezace — zapasy)/zobowigzania biezace,

X; — zobowigzania ogdtem/aktywa ogotem,

X, — (aktywa biezace — zobowigzania krotkoterminowe)/pasywa ogotem,
Xs — naleznosci/przychody ze sprzedazy,

Xs — zapasy/przychody ze sprzedazy.

Warto$¢ graniczna, na podstawie ktorej jest dokonywana ocena zagrozenia upadio-
$cig wynosita zero.

Drugi z modeli, autorstwa Mirostawa Hamrola, Barttomieja Czajki i Macieja Piechoc-
kiego, czgsto jest nazywany modelem ,,poznanskim” i jest uwazany za bardzo skuteczny
model do przewidywania upadtosci przedsigbiorstw, opracowany dla warunkow pol-
skiej gospodarki. W modelu znalazty si¢ cztery wskazniki jako predykatory niewypta-
calnosci przedsigbiorstw. Ma on nastgpujacg posta¢ [Chodakowski i Hamrol 2008]:

FD=3,562X, + 1,588X, + 4,288X; + 6,719X, — 2,368 3)

gdzie:
X, — wynik finansowy netto/majatek catkowity,
X, — (majatek obrotowy — zapasy)/zobowigzania krotkoterminowe,
X; — kapitat staty/majatek catkowity,
X, —wynik finansowy ze sprzedazy/przychody ze sprzedazy.

Warto$¢ graniczna dla modelu wynosi zero.
Ostatni z modeli — model Prusaka — sktada si¢ z trzech wskaznikow i przyjmuje na-
stepujaca postaé¢ [Chodakowski i Hamrol 2008]:

P=1,438X;, +0,188X, + 5,023X; — 1,871 @

gdzie:
X1 — (zysk netto + amortyzacja)/zobowigzania ogéltem,
X, — koszty operacyjne/zobowigzania krotkoterminowe,
X; — zysk ze sprzedazy/suma bilansowa.

Warto$¢ graniczna dla modelu wynosi zero, dodatkowo autor modelu wyodre¢bnit
,,szarg strefe”, ktora obejmuje przedzial wartosci <-0,7;0,2>,

Na podstawie sprawozdan finansowych 14 wybranych przedsigbiorstw branzy mig-
snej® obliczono wskazniki, ktore postuzyty do obliczenia wartosci funkcji dyskrymina-

% Badanie przeprowadzono na podstawie danych finansowych przedsigbiorstw z lat 2006-
-2009. Lacznie analizowano 14 przedsigbiorstw z branzy migsnej w Polsce, ktére podzielono na
dwie grupy w proporcji 1:1. Grupa I obejmuje przedsi¢cbiorstwa, ktore w latach 2006-2009 ogtosi-
ty upadtos¢ i na trzy lata przed jej ogloszeniem sporzadzaty sprawozdania finansowe, natomiast
grupe II utworzyly przedsigbiorstwa, ktore w badanym okresie prowadzily ciagla dziatalnos¢
gospodarcza w tej branzy.

Grupa I (przedsigbiorstwa upadfe): 1) POLSKA WOLOWINA sp. z 0.0. w upadtosci likwi-
dacyjnej, 2) Zaktady Migsne ,,KUJIAWY” sp. z 0.0. w upadtosci likwidacyjnej, 3) Ubojnia Zwie-
rzat Rzeznych ,,WISNY” sp. z 0.0. w upadtosci likwidacyjnej, 4) Zaktady Migsne MARKO WA-
LICHOWY sp. z o.0. w upadtosci likwidacyjnej, 5) Zaktady Migsne ,,JANDAR” sp. z o.0.
w upadtosci likwidacyjnej, 6) Zaktady Migsne ,,PLOCK” sp. akcyjna w upadtosci likwidacyjnej,
7) Zaktady Migsne w Debicy sp. akcyjna.

Grupa II (przedsicbiorstwa dzialajace): 8) Zaktady Miesne ,JADOW” Spotka z o.0., 9) Za-
ktady Migsne mgr inz. Zbigniew Dobija, 10) Zaktady Migsne ,,UNIMIES” Spoétka z o.0., 11)
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cyjnych wybranych modeli (tab. 3). W przypadku modelu Prusaka powstaty luki
w obliczeniach spowodowane brakiem danych. Biorac pod uwage wartosci funkcji
dyskryminacyjnych i wartoéci graniczne w tabeli 4 dla poszczegdlnych modeli, doko-
nano wskazan predykcyjnych. Przyjeto, ze U oznacza przewidywany przez model upa-
dek przedsigbiorstwa, D — przewidywang ciaglos¢ dziatalnosci przedsigbiorstwa, SzS —
,szarg strefe” oraz BW — brak wskazania, wynikajacy z braku dostatecznych danych do
obliczenia modelu.

Tabela 3. Warto$ci funkcji dyskryminacyjnych dla wybranych modeli wyznaczone dla grupy
przedsigbiorstw upadtych i dzialajacych

Table 3. Values of the functions discriminatory for selected models designated for group of
failed and operating companies

Przedsigbiorstwa upadte — Companies failed
Model
1 2 3 4 5 6 7
Hadasik -4,38 1,98 -1,70 0,85 0,34 -2,26 0,32
,,Poznanski” -19,35 1,10 -3,97 1,35 0,60 -4,49 13,9
Prusak - -2,06 -2,58 -0,4 -0,88 - -
Przedsigbiorstwa dziatajace — Companies operating
Model
8 9 10 11 12 13 14
Hadasik 1,11 0,64 0,43 1,37 0,95 1,42 0,77
,,Poznanski” 0,73 8,84 0,64 3,11 1,64 791 1,80
Prusak - 10,67 -0,24 - 0,85 16,34 0,07

Zrodto: opracowanie wlasne.
Source: own calculations.

W odniesieniu do proby przedsicbiorstw dziatajacych, powyzsze modele wykazaty
si¢ wysoka skutecznos$cig, klasyfikujac wigkszos¢ przedsigbiorstw do odpowiedniej
grupy. Z tabeli 4 wynika, ze zaden uwzgledniony model nie przewidziat prawidtowo
upadku wszystkich siedmiu przedsi¢biorstw. W przypadku modelu Hadasik i modelu
»poznanskiego”, az cztery przedsigbiorstwa zostaty btednie zakwalifikowane do przed-
sigbiorstw dziatajacych. Poprawnos¢ klasyfikacji grupy przedsigbiorstw przez te dwa
modele byla staba i wyniosta ponizej 50%. W przypadku trzeciego modelu, trzy przed-
sigbiorstwa zostaty dobrze zakwalifikowane do grupy przedsigbiorstw upadtych, nato-
miast jedno przedsicbiorstwo, wedtug wskazania modelu, znalazto si¢ w szarej strefie,
co oznacza, ze wymaga ono poglebionej analizy sytuacji finansowe;j.

Wskazanie przez model przedsiebiorstw upadtych jako dziatajacych jest dla banku
udzielajacego kredytow mato przydatne, a czasami wregcz niebezpieczne. Na podstawie
przeprowadzonej analizy nalezy uznac, ze stosowane przez banki modele dyskryminacyjne

Zaktady Migsne ,EMEAT — EUKOW” Spotka akcyjna, 12) Zaklady Miesne ,,BRADO — 27
Spotka akcyjna, 13) Zaktady Migsne ,,H.A.M.” Spotka Jawna, 14) Zaklad Przetworstwa Migsne-
g0 ,,KONIAREK” Andrzej Koniarek.
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Tabela 4. Zestawienie wskazan poszczegélnych modeli dla grupy przedsigbiorstw upadtych
i dziatajacych
Table 4. Summary indications specific models for failed and operating group of companies

Przedsigbiorstwa upadte — Companies failed
Model
1 2 3 4 5
Hadasik 6] D U D D 6] D
“Poznanski” U D U D D U D
Prusak BW U U SzS U BW BW
Przedsigbiorstwa dziatajace — Companies operating
Model
8 9 10 11 12 13 14
Hadasik D D U D D D D
“Poznanski” D D D D D D D
Prusak BW D SzS BW D D SzS

Zrodto: opracowanie wlasne.
Source: own calculations.

W niewystarczajacym stopniu przewiduja upadto$¢ przedsiebiorstw z branzy migsnej,
z tego powodu jest uzasadnione podjecie proby skonstruowania modelu dyskryminacyj-
nego pozwalajacego na prognozowanie upadtosci przedsigbiorstw tej branzy w obec-
nych uwarunkowaniach gospodarczych.

WYNIKI BADAN

Budowe modelu dyskryminacyjnego dla przemyshu migsnego przeprowadzono
w nastgpujacych etapach [Prusak 2005, Zaleska 2002]:

Etap 1. Okreslenie celu badawczego oraz kryteriow klasyfikacji, a takze wybor gru-
py analizowanych jednostek.

Celem badania byta budowa modelu dyskryminacyjnego umozliwiajacego progno-
zowanie zagrozenia upadloscia przedsigbiorstw branzy migsnej. Badanie przeprowa-
dzono na podstawie 14 wybranych przedsigbiorstw przemystu migsnego, ktore podzie-
lono na dwie grupy w proporcji 1:1. Grupa I obejmuje przedsiebiorstwa, ktore oglosity
swa upadtos¢ (7 przedsigbiorstw), natomiast grupe II (7 przedsigbiorstw) utworzyty
przedsigbiorstwa, ktore w badanym okresie prowadzily ciagla dziatalno$¢ gospodarcza
w tej branzy.

Etap 2. Dobor zmiennych dyskryminacyjnych.

Dobér wskaznikéw finansowych zostal dokonany w sposob merytoryczny i staty-
styczny. Do wstepnych obliczen wybrano 20 wskaznikow jako predykatorow niewypta-
calnosci przedsigbiorstw, ktorych wyboru dokonano na podstawie przegladu literatury
oraz opierajac si¢ na dotychczas przeprowadzonych badaniach w obszarze prognozo-
wania zagrozenia finansowego przedsi¢biorstw (tab. 5).
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Tabela 5. Wskazniki finansowe i kategorie obliczeniowe
Table 5. The financial indicators and calculation categories

Nazwa wskaznika Sposob obliczenia (a)
The name indicator Method of calculation (a)

Wskazniki ptynnosci — Liquidity indicators

1. Biezacy — Current (W) AO/ZK
2. Szybki — Quick (W) (AO-Z-KRM)/ZK
3. Natychmiastowy — An immediate (#5) IK/ZK

Wskazniki zadtuzenia — Debt indicators

4. Zadluzenia ogotem — Total debt (173) ZiRZ | A
5. Zadtuzenia kapitalu wlasnego — Debt capital own (5) ZiRZ | KW
6. Zadtuzenia dlugoterminowego — Long-term debt (W) ZD /KW
7. Pokrycia zobowigzan rzeczowymi sktadnikami majatku (#7) RAT/ZD

Cover liabilities physical components assets (#7)

Wskazniki sprawnos$ci dziatania — Performance indicators

8. Rotacja zapasoéw — Stock rotation (Ws) P/SZ
9. Rotacja nalezno$ci — Rotation duties (Ws) P/ SNK
10. Rotacja zobowiazan — Rotation commitments (W) P/SZK
11. Wskaznik globalnego obrotu aktywami (#;) P/SA
Global marketing assets index (W)
12. Rotacja aktywow trwatych — Rotation fixed assets (W),) P/SAT
13. Rotacja aktywow obrotowych — Rotation current assets (#3) P/SAO
14. Rotacja kapitatu wlasnego — Rotation of the equity (W4) P/SKW

Wskazniki rentownosci — Profitability indicators

15. Rentownos¢ sprzedazy — Profitability of sales (Ws) ZS/P

16. Rentowno$¢ aktywow — Profitability assets (W) ZN/SA

17. Rentownos$¢ aktywow (zysk z dziatalnosci operacyjnej) (#:7) ZDO/ SA
Profitability assets (profit from operating activities (}7)

18. Rentownos$¢ kapitatu wlasnego — Equity Return (W5) ZN /KW

19. Rentownos¢ $rodkéw trwatych — Profitability of fixed assets (#19) ZN /AT

20. Rentowno$¢ zapasow — Profitability stocks (W2) ZN/Z

(a) — Kategorie obliczeniowe: A — aktywa ogétem, AO — aktywa obrotowe, AT — aktywa trwate, RAT —
rzeczowe aktywa trwate, IK — inwestycje krotkoterminowe, KRM — krotkoterminowe rozliczenia miedzyokre-
sowe, KW — kapital wlasny, P — przychody netto ze sprzedazy produktéw, towaréw i materiatéw, Z — zapasy,
ZD — zobowiazania dlugoterminowe, ZK — zapasy krotkoterminowe, ZDO — zysk z dzialalno$ci operacyjnej,
ZiRZ — zobowigzania i rezerwy na zobowiazania, ZN — zysk netto, ZS — zysk (strata) ze sprzedazy, SA —
sredni stan aktywow ogotem, SAO — sredni stan aktywow obrotowych, SAT — éredni stan aktywow trwatych,
SKW — éredni stan kapitatdw whasnych, SNK — éredni stan naleznosci krotkoterminowych, SZ — éredni stan
zapasow, SZK — sredni stan zobowigzan krotkoterminowych.

Zrédto: opracowanie whasne.
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(a) — Computing categories: A — total assets, AO — current assets, AT — fixed assets, RAT — tangible fixed
assets, IK — short-term investment, KRM — short term accruals, KW — equity capital, P — net receipts from
sales of products goods and materials, Z — stocks, ZD — long term commitments, ZK — short-term stocks, ZDO
— operating income, ZiRZ — commitments and provisions for liabilities, ZN — net profit, ZS — profit (loss)
from the sale, SA — the average number total assets, SAO - the average number current assets, SAT - the
average number fixed assets, SKW — the average number own capital, SNK — the average number short-term
receivables, SZ — the average stocks, SZK —the average number short-term liabilities.

Source: to develop their own.

W przypadku spolek, ktore nieprzetrwanie prowadzity dzialalno$¢ gospodarcza,
wskazniki te zostaly wyznaczone dla sprawozdan finansowych obejmujacych dane za
2009 rok. Dla przedsiebiorstw upadlych wskazniki zostaty wyznaczone dla sprawozdan
finansowych za rok poprzedzajacy ogloszenie upadiosci tych przedsigbiorstw. Wskaz-
niki te stanowily charakterystyki czterech wystepujacych cech kondycji przedsig-
biorstw: plynnosci, zadtuzenia, sprawnosci dziatania oraz rentownosci.

Ze zbioru zmiennych niemozliwe bylo wyznaczenie dla niektorych przedsiebiorstw
zmiennych Wy oraz W3, ze wzgledu na brak danych do ich obliczenia (w przypadku
niektorych przedsigbiorstw brak byto zobowigzan dlugoterminowych). W wyniku tego
do kolejnego etapu konstrukcji modelu dyskryminacyjnego zostat wykorzystany zestaw
18 wskaznikow.

Po etapie doboru merytorycznego zmiennych dyskryminacyjnych, przeprowadzono
ich weryfikacj¢ statystyczng, ktorej celem jest okreslenie zdolno$ci dyskryminacyjnych
i wybor tych, ktére niosga ze soba najwigcej informacji. Przy statystycznej selekcji
wskaznikéw uwzgledniono wzajemne skorelowanie wskaznikéw oraz réznicg $redniego
poziomu wskaznikéw charakteryzujacych przedsigbiorstwa niezagrozone i zagrozone
upadtoscig®. Zbior zmiennych dyskryminacyjnych powinien byé tak dobrany, aby
zmienne byly stabo skorelowane z pozostalymi zmiennymi ze zbioru wszystkich
zmiennych. Spetnienie tego postulatu powoduje, ze zmienne diagnostyczne nie powiela-
ja informacji dostarczanych przez inne zmienne [Zaleska 2002]. Do dalszych obliczen
przyjeto, ze z modelu zostang wyeliminowane te zmienne, dla ktorych wspotczynnik
korelacji wyniost 0,7 i wigcej. W zwigzku z tym z dalszych analiz zostaly odrzucane
zmienne: Wy, Wy, Ws, Wiy, Wi, Wis, Wis, Wi9. Dodatkowo odrzucono zmienng Wy ze
wzgledu na brak istotnej roéznicy migdzygrupowej. W rezultacie do budowy modelu
wykorzystano 9 nastgpujacych zmiennych charakteryzujacych si¢ wysoka mocg dys-
kryminacyjnq: W3, W4, Wg, Wlla W13, W14, W17, W]g, Wzo.

Etap 3. Wyznaczenie postaci funkcji dyskryminacyjnej

W celu oszacowania postaci funkcji dyskryminacyjnej wybrano metode analizy kro-
kowej postepujacej z uzyciem programu STATISTICA 9.0. Aby zadbaé o duza zdol-
no$¢ dyskryminacyjng wprowadzanych zmiennych’, postanowiono przyja¢ wysoka
warto$¢ statystyki F jako kryterium wiaczenia poszczegélnych zmiennych do modelu’.

? Wskaznik umownej ,,odleglosci” to relacja roznicy $redniego poziomu wskaznikow miedzy
grupa [ i II do $redniego odchylenia standardowego dla tych wskaznikow.

* Zdolno$¢ dyskryminacyjna zmiennych miedzy populacjami, tj. wysoki stopien zréznicowa-
nia ich warto$ci oczekiwanych w rozwazanych populacjach, tak by klasyfikacja na podstawie
otrzymanej funkcji byta traftha [Hadasik 1998].

> Wartos¢ statystyki F dla badanej zmiennej wskazuje jej statystyczng istotnoéé w dyskrymi-
nacji grup, czyli informuje, jaki jest indywidualny wktad zmiennej w przewidywaniu przynalez-
nosci do grupy. Najczesciej przyjmuje si¢ wartosé 4 jako akceptowalna.
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Wartosci statystyki F mierza tym samym moc dyskryminacyjng zmiennych i wskazuja
na kolejno$¢ wprowadzania zmiennych wejSciowych do modelu [Panek 2009].

W zastosowanej metodzie krokowej postepujacej w pierwszym kroku do modelu zo-
stata wprowadzona zmienna W, (wskaznik zadluzenia ogotem), ktora charakteryzuje si¢
najwigksza moca dyskryminacyjng ze wzgledu na najwyzsza warto$¢ statystyki F, ktora
wyniosta 8,61 (tab. 6). Wartos¢ Lambda Wilksa® po wprowadzeniu do modelu pierw-
szej zmiennej wyniosta 0,5824 i1 wskazuje na $rednia moc dyskryminacyjng calego
modelu. W kroku drugim do modelu zostata wprowadzona zmienna W, (wskaznik
globalnego obrotu aktywami), dla ktorej warto$¢ statystki F wyniosta 5,92. Warto$¢
Lambda Wilksa po wprowadzeniu do modelu ostatniej zmiennej wyraznie spadta, do
poziomu 0,3787, co wskazuje na znaczacy wzrost jego mocy dyskryminacyjnej. Krok
drugi okazat si¢ réwniez krokiem koncowym, poniewaz pozostale zmienne charaktery-
zowaly si¢ zbyt matg moca dyskryminacyjng, ze wzgledu na niska warto$¢ statystyki F.

Tabela 6. Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej
Table 6. Results of the analysis functions discriminatory

Lambda
Krok Liczba zmiennych Ostatnia wprowadzona zmienna Wilksa F
Step The number variables Last introduced the variable Wilks’
Lambda
Krok 1 1 W, 0,5824 8,61
Step 1
Krok 2 (koncowy krok) 2 Wiy 0,3787 591
Step 2 (The final step)

Zrédto: obliczenia wlasne.
Source: own calculations.

W tabeli 7 przedstawiono dane charakteryzujace zmienne znajdujace si¢ w modelu.
Krytyczny poziom istotnosci p wskazuje na istotny ich wkiad w rozréznienie przedsig-
biorstw jako grupy upadtych i dziatajacych. Czastkowa Lambda Wilksa wskazuje, ze
najwigkszy wktad dyskryminacyjny ma zmienna W, czyli wskaznik ogolnego zadtuze-
nia. Obie zmienne wprowadzone do modelu wnosza 80% informacji, ktore nie sg po-
wielane przez drugg zmienna.

W celu uzyskania wspotczynnikow funkcji dyskryminacyjnej wykonano analizg ka-
noniczng, w wyniku ktorej otrzymano surowe oraz standaryzowane wspolczynniki, przy
czym dla celow klasyfikacji najlepiej nadaja si¢ wspotczynniki surowe. Oszacowana
funkcja dyskryminacyjna z surowymi wspotczynnikami przyjeta nastepujaca postac:

Z=0,11890—3,3753W,+ 0,86735W, 6)

® Lambda Wilksa okresla moc dyskryminacyjna calego modelu. Z kolei wktad danej zmiennej
do dyskryminacji grupy okresla si¢ z uzyciem czastkowej Lambdy Wilksa. Lambda Wilksa
i czastkowa Lambda Wilksa wynoszace 0 oznaczaja doskonala moc dyskryminacyjna, za$ war-
to$¢ 1 brak mocy dyskryminacyjnej, dlatego tez im mniejsza ich warto$¢, tym wickszy wkiad
danej zmiennej do ogolnej dyskryminacji [Stanisz 2006].
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Tabela 7. Podsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjnej
Table 7. Summary analysis of the discriminatory functions

Zmienne Czastkowa Lambda Wilksa Tolerancja
The variables Wilks’ partial Lambda Tolerance p
W, — wskaznik zadtuzenia ogotem 0,4678 0,8029 0,0046
total debt
W11 — wskaznik globalnego obrotu aktywami 0,6503 0,8029 0,0333
global marketing assets index

Zrédto: obliczenia wlasne.
Source: own calculations.

Etap 4. Okreslenie warto$ci progowych.

Po wyznaczeniu funkcji dyskryminacyjnej kolejny etap stanowi okreslenie wartosci
granicznej pozwalajacej na zakwalifikowanie okreslonej jednostki do danej grupy. War-
to$¢ graniczna miedzy populacjami wynosi zero, gdyz funkcja dyskryminacyjna szaco-
wana jest na podstawie proby o tej samej liczebnosci w obu populacjach [Panek 2009].

Dla badanych przedsigbiorstw wyznaczono funkcje dyskryminacyjng Z o warto-
$ciach podanych w tabeli 8.

Do zaklasyfikowania przedsigbiorstw do jednej z grup na podstawie modelu zasto-
sowano dwa podejscia. W pierwszym podejsciu zakwalifikowano przedsigbiorstwa
wedlug wartosci progowej rownej zero, ktorej wyniki klasyfikacji przedstawiono
w tabeli 9. Na podstawie macierzy klasyfikacji mozemy przeprowadzi¢ oceng modelu,
z ktorej wynika, ze ogdlna trafno$¢ wyniosla blisko 79%. Trafnos$¢ klasyfikacji do gru-
py przedsigbiorstw upadtych byla wyzsza niz dla przedsi¢biorstw dzialajacych i wynio-
sta blisko 86%.

Tabela 8. Wartosci funkcji Z dla badanych przedsigbiorstw
Table 8. Values of function Z for the investigated companies

Przedsigbiorstwo Warto$¢ funkeji Z Przedsigbiorstwo Wartos¢ funkcji Z
Company Value of function Company Value of function
Przedsigbiorstwa upadte Przedsigbiorstwa dzialajace
Companies failed Companies operating

1 —0,55460 8 1,80695

2 —-1,37889 9 1,19891

3 -1,52843 10 1,97983

4 —2,57756 11 1,62307

5 —2,07721 12 —0,32477

6 0,08440 13 2,17221

7 —0,26870 14 —0,15520

Zrbdto: obliczenia wlasne.
Source: own calculations.
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Tabela 9. Trafno$¢ klasyfikacji na podstawie oszacowanej funkcji dyskryminacyjnej w branzy
mit;snej (Zgraniczne = 0)
Table 9. Accuracy of classification based on estimated discriminatory function in the meat industry

Poprawnosé Zakwalifikowane przedsigbiorstwa
Rzeczywista przynaleznosé Klasyfikacji na podstawie modelu
przedsiebiorstw Accuracy Classification based on the model enterprises
Actual affiliation enterprises of the clas.siﬁcations klasa 1 Kklasa 2
(%) class 1 class 2
Klasa 1 — przedsigbiorstwa upadte 85,71 6 1
Class 1 — companies failed
Klasa 2 — przedsigbiorstwa dziatajace 71,43 2 5
Class 2 — companies operating
Ogotem — Total 78,57 8 6

Zrbdto: obliczenia whasne.
Source: own calculations.

W drugim podejsciu ustalono wartosci graniczne, dzigki ktérym przedsigbiorstwa
mozna zaszeregowac do jednej z trzech grup (tab. 10):
— grupa I (Z <-0,2) — przedsi¢biorstwa o wysokim ryzyku upadtosci,
— grupa II (-0,1 < Z <0,2) — ,,szara strefa” (przedsigbiorstw wymagajace poglebio-
nej analizy),
— grupa III (Z> 0,2) — przedsigbiorstwa zdrowe (male ryzyko upadtosci).

Tabela 10. Trafno$¢ klasyfikacji na podstawie oszacowanej funkcji dyskryminacyjnej w branzy
miesnej (klasa 1: Z<-0,2; klasa 2: Z> 0,2; ,,szara strefa”: —0,2 < Z<0,2)

Table 10. Accuracy of classification based on estimated discriminatory function in the meat
industry (class 1: Z<—-0.2; class 2: Z> 0.2; “Grey zone”: 0.2 < Z2<0.2)

Poprawnosé Zakwalifikowane przedsigbiorstwa
Rzeczywista przynaleznosé klasyfikacji . na podst.aw1e modelu
przedsiebiorstw Accuracy of the Certified companies based on the model
Actual affiliation enterprises classif;lcations Klasa 1 Klasa 2 szara strefa
(%) class 1 class 2 grey zone
Klasa 1 — przedsigbiorstwa upadte 100 6 0 1
Class 1 — companies failed
Klasa 2 — przedsigbiorstwa dziatajace 85,71 1 5 1
Class 2 — companies operating
Ogotem — Total 92,86 7 5 2

Zrodto: obliczenia wlasne.
Source: own calculations.

7 Jezeli warto§¢ funkcji Z badanego przedsigbiorstwa znajdzie si¢ w ,,szarej strefie”, wowczas
na podstawie zbudowanego modelu nie mozna zaliczy¢ go ani do przedsigbiorstw zagrozonych
upadltoscia, ani do zdrowych.
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Przy tak ustalonych punktach granicznych mozna stwierdzi¢, ze model charaktery-
zuje si¢ wysokim poziomem skutecznosci prognostycznej na poziomie 92,86%.
W przypadku spotki 6 i 14 warto$¢ funkcji Z znajduje si¢ w ,,szarej strefie”. Zgodnie
z modelem nie mozna tych jednostek jednoznacznie przypisa¢ do grupy przedsigbiorstw
dziatajacych lub upadtych. Nalezy natomiast przeprowadzi¢ pogltebiong analize¢ sytuacji
ekonomiczno-finansowej tych przedsi¢biorstw.

WNIOSKI

W wyniku przeprowadzonych badan stwierdzono, ze dotychczas zbudowane modele
dyskryminacyjne dla przedsigbiorstw dziatajacych w warunkach polskiej gospodarki
w sposob niezadawalajacy klasyfikuja badane przedsigbiorstwa przemystu migsnego na
grupe przedsiebiorstw dziatajacych 1 upadtych. Opracowano model dyskryminacyjny na
podstawie wybranych przedsigbiorstw branzy migsnej, ktory zawiera dwa wskazniki
ekonomiczno-finansowe (wskaznik zadlizenia ogédtem i wskaznik globalnego obrotu
aktywami) oraz przypisane im wspotczynniki wyznaczone za pomocg metody krokowej
postepujacej. Skutecznos¢ wyznaczonej funkcji dyskryminacyjnej jest wysoka i wynosi
ponad 90%. Analiza wartosci funkcji dyskryminacyjnej w czasie moze stanowi¢ istotng
wskazowke do dokonywania oceny zmian, jakie zachodza w obrebie danego przedsig-
biorstwa z branzy migsnej, uzyskane wyniki nie moga stanowic¢ jednak podstawy do
uogolnien dotyczacych calej populacji przedsiebiorstw z branzy migsnej w Polsce.
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USE OF DISCRIMINANT ANALYSIS IN ESTIMATING THE RISK
OF BANKRUPTCY OF MEAT INDUSTRY ENTERPRISES

Summary. The article presents the financial situation and risk of bankruptcy enterprises
in the meat industry. To assess the risk of bankruptcy meat industry companies discrimi-
natory models analysis was applied. Studies have shown that not all of the selected Polish
discriminatory models effectively indicate companies bankruptcy in meat industry. There-
fore a model was built to assess the risk of bankruptcy for those companies.

Key words: meat sector, risk of bankruptcy, models discriminatory analysis

Zaakceptowano do druku — Accepted for print: 11.06.2012

Do cytowania — For citation: Wysocki F., Kozera A., 2012. Wykorzystanie analizy dyskrymina-
cyjnej w ocenie ryzyka upadtosci przedsiebiorstw przemystu miesnego. J. Agribus. Rural Dev.
4(26), 167-182.

Journal of Agribusiness and Rural Development



