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Wstęp

Ocena sytuacji fi nansowej przedsi biorstwa jest podstawow  czynno ci  
kadry zarz dzaj cej. Od wielu lat trwaj  prace badawcze nad opracowaniem 
systemu mierników, które pozwol  w por  ostrzec zarz dzaj cych o zagro eniu 
bezpiecze stwa fi nansowego, a w szczególno ci umo liwi  wskazanie przyczy-
ny tego zagro enia. 

Z przegl du literatury przedmiotu wynika, e istnieje szereg algorytmów 
wczesnego ostrzegania, które s  ró nie oceniane zarówno od strony przydatno-
ci do prognozowania zagro enia fi nansowego, jak i od strony dostosowania ich 

w ocenie ró nych typów przedsi biorstw. Ponadto, konstruowane były one cz -
sto na danych fi nansowych podmiotów gospodarczych niezwi zanych bezpo-
rednio z przemysłem rolno-spo ywczym, a przecie  fi rmy z tej bran y, w tym 

tak e przedsi biorstwa produkuj ce pasze, s  bardziej nara one na niewypłacal-
no ć ni  inne podmioty funkcjonuj ce na rynku. Wynika to z tego, e działalno ć 
rolnicza zale y nie tylko od warunków ekonomiczno-fi nansowych, ale tak e od 
warunków klimatycznych, które w du ym stopniu wpływaj  na wielko ć i jako ć 
plonu produkcji ro linnej, a w konsekwencji na efekt przedsi biorstw przetwór-
stwa rolnego, w tym tak e wytwórni pasz.

W zwi zku z tym celem głównym niniejszego opracowania było przedstawie-
nie wybranych modeli wczesnego ostrzegania oraz próba oceny ich dostosowania 
do zasygnalizowania pogorszenia si  sytuacji fi nansowej w przedsi biorstwach 
produkuj cych pasze dla zwierz t. W celu podniesienia waloru poznawczego pra-

1 Artykuł został przygotowany w ramach programu wieloletniego „Ulepszenie krajowych ródeł 
białka ro linnego, ich produkcji, systemu obrotu i wykorzystania w paszach”. Zadanie 5: Ekono-
miczne uwarunkowania rozwoju produkcji, infrastruktury rynku i systemu obrotu, a tak e opła-
calno ci wykorzystania ro lin str czkowych na cele paszowe w Polsce.
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cy wyniki uzyskane z modeli dyskryminacyjnych uzupełniono o wybrane mierni-
ki analizy wska nikowej. W tej cz ci analizy wykorzystano wska niki, które nie 
były uwzgl dniane w budowie poszczególnych algorytmów2.

Materiały i metody badawcze

Do realizacji postawionego celu wytypowano cztery przedsi biorstwa 
produkuj ce pasze. Podstawowym kryterium doboru jednostek badawczych 
były: przynale no ć podmiotu gospodarczego do grupy przedsi biorstw pro-
dukuj cych pasze dla zwierz t (tj. według PKD do grupy 109), lokalizacja 
obiektu badawczego na terenie woj. wielkopolskiego oraz dost pno ć danych 
fi nansowych.

Materiał do bada  zebrano ze sprawozda  fi nansowych publikowanych 
w Monitorze Polski B i Krajowym Rejestrze S dowym w latach 2006–2010. 
Z uwagi na potrzeb  zachowania anonimowo ci przedsi biorstw w opracowaniu 
badane jednostki oznaczono literami od A do D. 

W literaturze z zakresu metod wczesnego ostrzegania (tj. przewidywania 
upadło ci przedsi biorstw) mo na znale ć ró ne narz dzia oceny, w tym: sie-
ci neuronowe, analiz  logitow  i probitow , klasyczn  metod  wska nikow , 
a tak e jedno- i wielowymiarowe modele dyskryminacyjne [Caovette i in. 1999; 
s. 128–133; Skowronek-Mielczarek, Leszczy ski 2008, s. 239–240; Prusak 2012; 
s. 1–21]. W niniejszej pracy wykorzystano wielowymiarowe modele dyskrymi-
nacyjne. Opieraj c si  na zasadzie, e dany model dyskryminacyjny powinien 
być wykorzystany do badania jednostek zbli onych, czyli wzgl dnie homoge-
nicznych [Altman 2002, s. 15–16; Zaleska 2002a, s. 50–64; Goł biowski, Tła-
czała 2005, s. 160–161], z szerokiej gamy modeli, proponowanych w literaturze 
krajowej i zagranicznej, do bada  wybrano wył cznie modele dostosowane do 
warunków polskich. Charakterystyk  tych modeli przedstawiono w dalszej cz -
ci pracy.

W celu uzyskania miarodajnych wyników analiz  wczesnego ostrzegania 
uzupełniono o analiz  wska nikow . Obj ła ona wybrane mierniki z poszcze-
gólnych grup wska ników, tj. płynno ci fi nansowej, wypłacalno ci, efektywno-
ci działania. Do oceny płynno ci fi nansowej zastosowano wska nik płynno ci 

2 Dotyczy to tak e wska nika płynno ci szybkiej, który wyst pował w niektórych algorytmach, 
lecz w analizie wska nikowej niniejszej pracy był liczony inaczej ni  w przyj tych modelach 
wczesnego ostrzegania. Metoda obliczenia tego wska nika została podana w dalszej cz ci pracy.
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II stopnia (tzw. szybki test), który obliczono jako stosunek aktywów bie cych 
pomniejszonych o zapasy i rozliczenia mi dzyokresowe czynne do zobowi za  
bie cych [Sierpi ska, Jachna 1997, s. 81]. W ocenie wypłacalno ci skorzystano 
z jednego miernika, tj. wska nika długoterminowego zadłu enia kapitału wła-
snego, który informuje, w jakim stopniu kapitał własny przedsi biorstwa za-
bezpiecza długoterminowe zobowi zania (tj. kredyt i po yczk ) [D bski 2005, 
s. 78–84]. Do pomiaru efektywno ci wykorzystano wska nik globalnego obrotu 
aktywami, który pokazuje ile razy sprzeda  netto jest wi ksza od posiadanych 
w przedsi biorstwie aktywów ogółem [Sierpi ska, Jachna 1997, s. 97]. Drugim 
miernikiem z zakresu efektywno ci jest rentowno ć sprzeda y na poziomie zy-
sku operacyjnego (ROSEBIT) obliczona jako relacja zysku uzyskanego na dzia-
łalno ci operacyjnej (EBIT) do przychodów ze sprzeda y netto. Wska nik ten 
wybrano, poniewa  pozwala zmierzyć efektywno ć w podstawowym obszarze 
działania przedsi biorstwa, tj. bez wpływu działalno ci fi nansowej i obci e  
podatkami [Dudycz 2011, s. 221].

Wybrane modele analizy dyskryminacyjnej

Ide  wykorzystania modeli dyskryminacji w rozpoznaniu zagro enia efek-
tywno ci gospodarowania i utraty zdolno ci płatniczej rozpropagował E.I. Alt-
man [Zaleska 2002, s. 122], który w 1968 roku jako pierwszy zbudował tzw. 
Z-score model, tj. system prognozowania upadło ci przedsi biorstw. Pocz tko-
wo w swoich badaniach wykorzystywał on wył cznie dane fi nansowe przedsi -
biorstw ameryka skich. Z czasem jednak analizy zacz ł rozszerzać na inne kraje, 
w tym Kanad , Japoni  itd., wykorzystuj c dotychczasowe modele i tworz c 
nowe. W tych badaniach potwierdził tez , e „nie mo na przenosić systemów 
wczesnego ostrzegania, skonstruowanych dla danej gospodarki, do innych syste-
mów gospodarczych” [Altman 1983, s. 122; Zaleska 2002, s. 127]. Uwzgl dnia-
j c niniejsz  zasad , w badaniach wykorzystano wył cznie modele dostosowane 
do warunków polskiej gospodarki. 

Intensywne badania nad systemami wczesnego ostrzegania, które rozpocz -
ły si  w latach dziewi ćdziesi tych XX w. doprowadziły do sytuacji, e obecnie 
w literaturze przedmiotu spotyka si  wiele ró norodnych modeli. Przydatno ć 
tych modeli w ocenie kondycji fi nansowej przedsi biorstw jest tak e ró na. Oce-
ny ich skuteczno ci w prognozowaniu upadło ci przedsi biorstw dokonali m.in.: 
M. Pie kowska [2004] oraz M. Hamrol i J. Chodakowski [2008]. Wyniki tych 
bada  zaprezentowano w tabeli 1.
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Tabela 1
Skuteczno ć modeli wykorzystywanych w prognozowaniu upadło ci przedsiębiorstw 

Wyszczególnienie
Rok 

publikacji

Skuteczno ć według [%] 

Hamrola i Choda-

kowskiego (ogółem)

Pieńkowskiej

(1 rok)

Model B. Prusaka 2005 91,3 b.d.

Model D. Wierzby 2000 75,9 92,0

Model J. Gajdki i D. Stosa (1) 1996 70,7 94,1

Model E. Mączyńskiej 

i M. Zawadzkiego
1994 b.d. 92,6

Model D. Hadasik 1998 57,6 69,1

Model poznański 2004 54,8 b.d

Model A. Hołdy 2001 47,2 58,8

Model D. Appenzeller i K. Szarzec 2004 38,1 92,6

Model M. Pogodzińskiej i S. Sojaka 1995 29,6 b.d.

ródło: Opracowanie własne na podstawie: Hamrol i Chodakowski [2008], Gołębiowski 
i Tłaczała [2005], Grzegorzewska [2008].

Z przedstawionych danych wynika, e modelem o najwy szej skuteczno ci 
dla przyj tej grupy spółek był model B. Prusaka, który dawał najlepsze wyni-
ki we wszystkich okresach. Wniosek ten potwierdza w swych badaniach tak e 
Grzegorzewska [2008, s. 227–242]. Ponadto wysok , bo ponad 70-procentow  
skuteczno ci  cechowały si  modele D. Wierzby oraz J. Gajdki i D. Stosa. Z kolei 
najni sz  skuteczno ci  cechowały si  modele M. Pogodzi skiej i S. Sojaka oraz 
D. Appenzeller i K. Szarzec [Hamrol, Chodakowski 2008, s. 1–32]. Uwzgl dnia-
j c przedstawione wyniki bada , dla potrzeb niniejszej pracy zastosowano tylko 
modele, których skuteczno ć prognozowania upadło ci przedsi biorstw, zgodnie 
z badaniami Hamrola i Chodakowskiego, była wi ksza ni  50%. Tym samym 
wykorzystano nast puj ce algorytmy: 

a) model B. Prusaka, wyra ony wzorem:

1 2 31,4383 0,1878 5,0229 1,8713PRZ X X X

gdzie:
X1  –  (zysk netto + amortyzacja)/zobowi zania ogółem;
X2  –  koszty operacyjne/zobowi zania krótkoterminowe;
X3  –  zysk ze sprzeda y/suma bilansowa.

Punkt graniczny ustalono na poziomie –0,295, a strefa po rednia („szara 
strefa”) obejmuje przedział warto ci <–0,7; 0,2> [Prusak 2005, s. 151–155].
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b) model D. Wierzby, wyra ony równaniem:

1 2 3 43,26 2,16 0,3 0,69WZ X X X X

gdzie:
X1  –  (zysk z działalno ci operacyjnej – amortyzacja)/aktywa ogółem;
X2  –  (zysk z działalno ci operacyjnej – amortyzacja)/przychody ze sprzeda y 

produktów;
X3  –  aktywa obrotowe/zobowi zania całkowite;
X4  –  kapitał obrotowy/aktywa ogółem.

Warto ci  krytyczn  funkcji jest zero. Przedsi biorstwa o najlepszej kondy-
cji fi nansowej maj  wysok  warto ć ZW. Jednostki, dla których wyliczone warto-
ci funkcji ZW s  ujemne, zagro one s  upadło ci  [Wierzba 2000, s. 30].

c) model J. Gajdki i D. Stosa [1996], wyra ony wzorem:

1 1 2 30,7732059 0,0856425 0,0007747 0,9220985GSZ X X X

4 50,6535995 0,594687X X

gdzie:
X1  –  przychody netto ze sprzeda y/aktywa ogółem;
X2  –  (zobowi zania krótkoterminowe/przychody ze sprzeda y produktów3) ×  

× 365;
X3  –  zysk netto/aktywa ogółem;
X4  –  zysk brutto/przychody netto ze sprzeda y;
X5  –  zobowi zania ogółem/aktywa ogółem.

Punkt graniczny w przedstawionym modelu wynosi 0,45, co oznacza, e 
powy ej tej warto ci kondycja fi nansowa badanych przedsi biorstw wskazuje na 
brak zagro enia bankructwem, natomiast przedsi biorstwa, które uzyskuj  war-
to ć ni sz  nale y uznać jako zagro one [Hamrol, Chodakowski 2008, s. 1–32].

d) model D. Hadsik uwzgl dniaj cy sze ć relacji fi nansowych i maj cy po-
stać: 

1 2 3 42,36261 0,365425 0,465526 2,40435 1,59079HAZ X X X X

5 60,00230258 0,0127826X X

gdzie:
X1  –  aktywa bie ce/zobowi zania bie ce;

3 W oryginalnej pracy Gajdki i Stosa, przy obliczeniu cyklu spłaty zobowi za  w mianowniku, 
autorzy uwzgl dnili koszt wytworzenia produkcji sprzedanej. W niniejszej pracy, z powodu braku 
danych, zgodnie z metodologi  prezentowan  w literaturze [Bieniasz, Czerwi ska-Kayzer 2007, 
s. 20–24] wielko ć ta została zast piona przychodami ze sprzeda y produktów.
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X2  –  (aktywa bie ce – zapasy)/zobowi zania bie ce;
X3  –  zobowi zania ogółem/aktywa ogółem;
X4  –  (aktywa bie ce – zobowi zania krótkoterminowe)/pasywa ogółem;
X5  –  nale no ci/przychody ze sprzeda y;
X6  –  zapasy/przychody ze sprzeda y.

W tym modelu, na podstawie warto ci funkcji ZHA przedsi biorstwa dzieli 
si  na trzy klasy [Sołoma, Plesiewicz 2011, s. 161–162]:

zagro one upadło ci , gdy warto ć ZHA ≤ –1,71759,
znajduj ce si  w tzw. szarej strefi e, gdy ZHA ≤ –1,71759; 0,9689 ≥, 
nieposiadaj ce trudno ci fi nansowej, gdy ZHA ≥ 0,9689.
e) model pozna ski opracowany przez M. Hamrola, B. Czajk  i M. Piechoc-

kiego [2004, s. 35–39], który w wyniku analiz przyj ł postać równania o czterech 
zmiennych obja nianych:

1 2 3 43,562 1,588 4,288 6,719 2,368PZ X X X X

gdzie:
X1  –  wynik fi nansowy netto/aktywa ogółem;
X2  –  (maj tek obrotowy – zapasy)/zobowi zania krótkoterminowe;
X3  –  kapitał stały/maj tek całkowity;
X4  –  wynik fi nansowy ze sprzeda y/przychody ze sprzeda y.

W modelu pozna skim warto ć graniczn  autorzy okre lili na poziomie zera 
[Hamrol i in. 2004, s. 35–39].

Obok wymienionych pi ciu modeli w pracy wykorzystano jeszcze jeden 
system ostrzegania, a mianowicie model E. M czy skiej i M. Zawadzkiego. Ze-
spół ten opracował siedem modeli, które ró niły si  liczb  zastosowanych relacji 
fi nansowych, jak i warto ciami przypisanymi jako wagi. Z bada  M. Pie kow-
skiej [2004] i E. Grzegorzewskiej [2008] wynika, e najskuteczniejszym mode-
lem opracowanym przez t  grup  jest algorytm oparty na czterech zmiennych 
obja nianych. W zwi zku z tym do niniejszych bada  wybrano model wyra ony 
równaniem:

1 2 3 49,498 3,566 2,903 0,452 1,498MZZ X X X X

gdzie:
X1  –  zysk operacyjny/aktywa ogółem;
X2  –  kapitał własny/aktywa ogółem;
X3  –  (zysk netto + amortyzacja)/zobowi zania ogółem;
X4  –  aktywa obrotowe/zobowi zania krótkoterminowe.

Warto ć graniczn  dla tego modelu ustalono na poziomie zera. Podmioty, 
które osi gaj  wyniki ujemne zalicza si  do grupy bankrutów, a pozostałe uznaje 
si  za wypłacalne [Grzegorzewska 2008, s. 232].

–
–
–
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Wyniki badań

Przeprowadzona analiza pozwoliła dokonać oceny zagro enia sytuacji fi nan-
sowej badanych wytwórni pasz. Z wst pnej oceny sytuacji fi nansowej, opartej 
na wybranych miernikach analizy wska nikowej wynika, e najlepsz  sytuacj  
fi nansow  obserwuje si  w przedsi biorstwie A, natomiast słabszymi jednost-
kami s  spółka D, w której obserwuje si  zachwianie płynno ci oraz spółka C, 
która ma problemy z rentowno ci  sprzeda y. Nale y zaznaczyć, i  wszystkie 
jednostki funkcjonowały w okresie sporz dzania analizy i adna z nich nie zgło-
siła upadło ci. 

W przypadku spółki A, na podstawie przedstawionych danych w tabeli 2, 
mo na stwierdzić, e jednostka cechuje si  dobr  kondycj  fi nansow , choć 
w latach 2008 i 2009 została ona zachwiana. W 2009 roku w spółce wyst powały 
problemy z płynno ci  fi nansow , a rok wcze niej gwałtownie spadła rentow-
no ć sprzeda y.

Tabela 2
Warto ci modeli wczesnego ostrzegania i wska ników finansowych dla spółki A

Wyszczególnienie 2006 2007 2008 2009 2010

Płynno ć szybka

(norma graniczna 1–1,2)
1,1 1,3 1,0 0,9 1,0

Zadłu enie długoterminowe 

(norma graniczna 0,5–1,0)
0,79 0,66 0,22 0,15 0,16

Rotacja majątku 2,4 2,8 2,6 2,4 2,5

ROSEBIT 5,1 5,2 1,5 2,5 3,2

Model B. Prusaka

(punkt graniczny = –0,295)
0,26 0,66 –0,07 –0,12 0,28

Model D. Wierzby

(punkt graniczny = 0)
0,53 0,78 0,23 0,32 0,47

Model J. Gajdki i D. Stosa

(punkt graniczny = 0,45)
1,94 1,88 1,81 1,83 1,79

Model E. Mączyńskiej 

i M. Zawadzkiego

(punkt graniczny = 0)

2,35 2,77 1,75 2,13 2,69

Model D. Hadasik

(szara strefa ≤–1,71759; 0,9689 ≥)
2,19 2,52 2,24 2,19 2,57

Model poznański

(punkt graniczny = 0)
2,80 3,21 2,02 1,90 2,46

ródło: Opracowanie własne na podstawie sprawozdań fi nansowych badanych pod-
miotów.
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Tez  t  potwierdzaj  tak e wszystkie modele wczesnego ostrzegania, których 
wyniki nie przekroczyły w adnym roku wielko ci granicznych. Warto zwrócić 
uwag  na model B. Prusaka, dla którego otrzymane wielko ci nie przekraczaj  
w adnym roku punktu granicznego. Jednak w latach 2008 i 2009 otrzymane wy-
niki znajduj  si  w tzw. strefi e po redniej, która ma być sygnałem ewentualne-
go ostrze enia o gro cym niebezpiecze stwie pogorszenia sytuacji fi nansowej, 
a której zapowiedzi  mo e być spadek rentowno ci w 2008 i obni enie płynno ci 
w 2009 roku.

W przypadku drugiej spółki (B), obserwuje si  jej dobr  kondycj  fi nanso-
w , której potwierdzeniem jest zadowalaj ca rentowno ć sprzeda y, brak zagro-
enia wypłacalno ci oraz szybki obrót posiadanym maj tkiem. Jako nieznaczny 

problem w zarz dzaniu t  spółk  mo na uznać zbyt nisk  płynno ć fi nansow  
w prawie całym okresie badawczym (z wyj tkiem 2009 roku).

Analizuj c wyniki otrzymane przy wykorzystaniu modeli analizy dyskrymi-
nacji, nie obserwuje si  tak e zagro enia, bowiem wszystkie modele wskazuj  
na dobr  kondycj  przedsi biorstwa (tab. 3). Podobnie jak w przypadku poprzed-
niej wytwórni, jedynie model B. Prusaka w pierwszym roku analizy sygnalizuje 

Tabela 3
Warto ci modeli wczesnego ostrzegania i wska ników finansowych dla spółki B

Wyszczególnienie 2006 2007 2008 2009 2010

Płynno ć szybka

(norma graniczna 1–1,2)
0,8 0,8 0,9 1,1 0,9

Zadłu enie długoterminowe 

(norma graniczna 0,5–1,0)
0,02 0,07 0,06 0,05 0,05

Rotacja majątku 4,0 4,4 5,4 4,7 4,0

ROSEBIT 1,7 4,0 3,5 4,1 3,4

Model B. Prusaka

(punkt graniczny = –0,295)
0,00 0,80 1,67 1,96 0,55

Model D. Wierzby

(punkt graniczny = 0)
0,50 0,96 1,10 1,18 0,90

Model J. Gajdki i D. Stosa

(punkt graniczny = 0,45)
1,73 1,72 1,56 1,59 1,75

Model E. Mączyńskiej i M. Zawadzkiego

(punkt graniczny = 0)
1,64 3,03 3,85 4,38 2,58

Model D. Hadasik

(szara strefa ≤–1,71759; 0,9689≥)
1,84 1,96 2,37 2,79 2,11

Model poznański

(punkt graniczny = 0)
1,12 1,62 2,15 2,95 1,69

ródło: Opracowanie własne na podstawie sprawozdań fi nansowych badanych podmiotów.



273

„stref  po redni ”, kiedy to płynno ć wyniosła 0,8, a rentowno ć była najni sza 
(1,7%). Jednak w kolejnych latach i ten model potwierdza dobr  sytuacj  tego 
przedsi biorstwa.

W przypadku spółki C wyniki analizy wska nikowej wskazuj , e w latach 
2006, 2007 i 2010 w przedsi biorstwie wyst piły pierwsze oznaki zagro enia fi -
nansowego. W tych latach obserwuje si  strat  na poziomie działalno ci podsta-
wowej, co oznacza, e sprzeda  produktów jest nieefektywna. Wprawdzie w la-
tach 2006 i 2007 spółka wygenerowała zysk netto dzi ki operacjom fi nansowym, 
ale ju  w 2009 i 2010 roku przychody fi nansowe obni yły si  prawie o 90%, co 
spowodowało straty w prowadzonej działalno ci gospodarczej. Ponadto, przed-
si biorstwo odró nia si  od pozostały jednostek wysokim udziałem kapitałów 
obcych w strukturze fi nansowania, co w latach 2006 i 2007 zwi kszało ryzyko 
utraty wypłacalno ci jednostki. 

Z kolei z danych obliczonych na podstawie modeli wczesnego ostrzegania 
wynika, e sytuacja nie jest zagro ona (tab. 4). Warto zwrócić uwag , e je-
dynym algorytmem sygnalizuj cym zagro enie jest model B. Prusaka. Według 
danych uzyskanych na podstawie tego modelu, krytyczny okres działania spółki 

Tabela 4
Warto ci modeli wczesnego ostrzegania i wska ników finansowych dla spółki C

Wyszczególnienie 2006 2007 2008 2009 2010

Płynno ć szybka

(norma graniczna 1–1,2)
1,3 1,3 1,2 1,0 1,1

Zadłu enie długoterminowe

(norma graniczna 0,5–1,0)
0,67 0,67 0,21 0,24 0,19

Rotacja majątku 3,0 4,0 4,3 3,1 3,8

ROSEBIT –0,1 –0,1 1,3 1,0 –0,1

Model B. Prusaka

(punkt graniczny = –0,295)
–0,91 –0,59 –0,12 –0,48 0,07

Model D. Wierzby

(punkt graniczny = 0)
0,38 0,39 0,67 0,48 0,33

Model J. Gajdki i D. Stosa 

(punkt graniczny = 0,45)
1,94 1,83 1,80 1,84 1,68

Model E. Mączyńskiej i M. Zawadzkiego

(punkt graniczny = 0)
0,12 0,12 0,75 0,77 0,71

Model D. Hadasik

(szara strefa ≤ –1,71759; 0,9689 ≥)
2,02 1,95 1,99 1,91 2,27

Model poznański

(punkt graniczny = 0)
1,34 1,39 1,26 1,23 1,58

ródło: Opracowanie własne na podstawie sprawozdań fi nansowych badanych podmiotów.
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przypada na lata 2006, 2007 i 2009. W latach 2008 i 2009 sytuacja przedsi bior-
stwa okre lana jest natomiast jako tzw. szara strefa. Na podstawie tych wyników 
natomiast mo na stwierdzić, e w całym okresie mamy do czynienia z niepoko-
j cymi oznakami w funkcjonowaniu tej jednostki.

Czwarta badana spółka (D), w porównaniu do pozostałych jednostek tej 
bran y, cechowała si  brakiem płynno ci fi nansowej oraz nisk  rotacj  maj tku. 
Mimo to generowała zysk zarówno na poziomie działalno ci operacyjnej, jak 
i działalno ci gospodarczej, co przejawia si  niskim, ale rosn cym przez cały 
okres wska nikiem rentowno ci. 

Wyniki analizy dyskryminacyjnej w tym przypadku tak e nie s  jednoznacz-
ne, poniewa  wi kszo ć modeli wskazuje na brak zagro enia, podczas gdy wy-
niki równania B. Prusaka pozwalaj  uznać spółk  za bankruta w całym analizo-
wanym okresie (tab. 5). 

Tabela 5
Warto ci modeli wczesnego ostrzegania i wska ników finansowych dla spółki D

Wyszczególnienie 2006 2007 2008 2009 2010

Płynno ć szybka

(norma graniczna 1–1,2)
0,9 0,9 0,7 0,8 0,8

Zadłu enie długoterminowe

(norma graniczna 0,5–1,0)
0,12 0,50 0,45 0,31 0,27

Rotacja majątku 1,6 1,5 1,9 1,8 1,9

ROSEBIT 1,7 1,8 2,8 3,9 3,5

Model B. Prusaka

(punkt graniczny = –0,295)
–1,32 –1,06 –0,77 –0,68 –0,64

Model D. Wierzby

(punkt graniczny = 0)
0,41 0,45 0,43 0,52 0,50

Model J. Gajdki i D. Stosa

(punkt graniczny = 0,45)
1,99 2,01 1,97 1,98 1,95

Model E. Mączyńskiej 

i M. Zawadzkiego

(punkt graniczny = 0)

0,95 0,89 1,07 1,34 1,46

Model D. Hadasik

(szara strefa ≤ –1,71759; 0,9689 ≥)
1,99 2,14 1,77 1,73 1,87

Model poznański

(punkt graniczny = 0)
1,09 1,70 1,48 1,44 1,39

ródło: Opracowanie własne na podstawie sprawozdań fi nansowych badanych podmiotów.

Wynik ten mo e być potwierdzeniem wniosków W dzkiego [2005], który 
twierdzi, e wyznacznikiem prognostycznym w modelu upadło ci (w 80%) jest 
płynno ć fi nansowa jednostki.
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Podsumowanie

Z przedstawionych bada  wynika, e badane jednostki charakteryzowały si  
ró n  kondycj  fi nansow . Dobr  sytuacj  fi nansow  cechowały si  spółki A i B. 
Spółka C miała problemy z utrzymaniem rentowno ci sprzeda y, natomiast 
w spółce D obserwuje si  problemy ze zdolno ci  płatnicz .

Wielko ci otrzymane w wi kszo ci modeli wczesnego ostrzegania w zasa-
dzie nie przekraczały wielko ci granicznych, co oznacza brak niebezpiecze stwa 
fi nansowego w tych jednostkach. Warto jednak podkre lić, e w ród wybranych 
modeli był jeden algorytm, który wskazał zagro enie sytuacji fi nansowej w spół-
kach C i D oraz „stref  po redni ” w latach 2008 i 2009 w jednostce A. Był to 
model B. Prusaka. Tym samym mo na stwierdzić, e ten model cechuje si  du ym 
stopniem „wra liwo ci” wyst pienia niekorzystnych zmian w przedsi biorstwie, 
w tym w podmiotach produkuj cych pasze. Warto podkre lić, i  w badaniach 
innych autorów algorytm ten tak e wykazywał najwi ksz  warto ć predykcyjn  
w prognozowaniu zagro enia fi nansowego przedsi biorstw oraz klasyfi kowany 
był jako uniwersalny.
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The Use of Discriminant Analysis Selected Models 
in the Evaluation of the Financial Situation of 
Companies Producing Animal Feed

Abstract

The main target of the article was to present selected Polish models of early 
warning and to assess their adaptation to indicate a deterioration in the fi nancial 
situation of enterprises producing animal feed. 

The presented research shows that the use of different models of early war-
ning doesn’t give base to unambiguous evaluation of the company’s fi nancial 
situation.


