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Zastosowanie analizy dyskryminacyjnej
do modelowania i prognozowania

kondycji przedsiêbiorstw

Ma³gorzata Kasjaniuk

1. Wprowadzenie
Analiza dyskryminacyjna jest metod¹ najczêœciej

wykorzystywan¹ do konstruowania modeli oceniaj¹cych
kondycjê finansow¹ przedsiêbiorstw. Dynamiczny roz-
wój dyskryminacyjnych modeli wczesnego ostrzegania
przedsiêbiorstw przed bankructwem zapocz¹tkowa³y pra-
ce E. Altmana [2], który na podstawie 5 wskaŸników fi-
nansowych, dla 66 amerykañskich przedsiêbiorstw
(z których 33 zbankrutowa³o, a pozosta³e 33 znajdowa³o
siê w dobrej sytuacji finansowej), wyznaczy³ liniow¹
funkcjê dyskryminacyjn¹. Funkcja ta mia³a za  zadanie
odró¿niaæ  jednostki zagro¿one bankructwem od tych,
których kondycja nie budzi³a niepokoju. Badania konty-
nuowane by³y nastêpnie przez wielu autorów z ró¿nych
krajów. Do badania upad³oœci przedsiêbiorstw francuskich
analizê dyskryminacyjn¹ wykorzystali J.de Caevel [6]
oraz  Y.Collongues [7], w³oskich S.Appetiti [5], greckich
Tgrammatikos, G.Globubus 10] . W Polsce liniow¹ ana-
lizê dyskryminacyjn¹ do przewidywania bankructwa firm
zastosowali m. in  J. Gajdka i D. Stos [9], D. Hadasik
[11], A. Ho³da [12,13], E.M¹czyñska [14] oraz W. Tar-
czyñski [15,16].

Metoda ta cieszy siê du¿¹ popularnoœci¹, gdy¿ po-
zwala przekszta³ciæ wielowymiarow¹ przestrzeñ w je-
den wymiar, w którym na podstawie okreœlonego mierni-
ka dokonuje siê oceny sytuacji przedsiêbiorstwa. Mode-
le konstruowane przy jej pomocy uzyskuj¹ wysokie oce-
ny trafnoœci klasyfikacji obiektów  w porównaniu do in-
nych alternatywnych metod. Wiele programów staty-
stycznych wyposa¿ona jest w modu³ analizy dyskrymi-
nacyjnej.

2. Idea analizy dyskryminacyjnej
Wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna umo¿li-

wia dokonanie klasyfikacji obiektów na podstawie wie-
lu zmiennych objaœniaj¹cych. Zmienna objaœniana
w modelach dyskryminacyjnych jest zmienn¹ jakoœciow¹
( np. dobra lub z³a kondycja przedsiêbiorstwa).  Zakwa-
lifikowania obiektu do jednej z grup przy wykorzystaniu
wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej dokonuje siê
na podstawie liniowej funkcji dyskryminacyjnej lub li-
niowych funkcji klasyfikacyjnych.

Podczas budowy funkcji dyskryminacyjnej przyjmu-
je siê nastêpuj¹ce za³o¿enia [17, s. 86 – 87]:

- zmienne objaœniaj¹ce posiadaj¹ wielowymiarowy
rozk³ad normalny

- macierze wariancji/kowariancji zmiennych dia-

gnostycznych s¹ równe w grupach
- wystêpuje podzielnoœæ zmiennych, która przeja-

wia siê w systematycznej ró¿nicy wartoœci œred-
nich miêdzy grupami.

Badania potwierdzaj¹, ¿e naruszenie za³o¿enia
o normalnoœci nie s¹ zazwyczaj krytyczne.

Liniowa funkcja dyskryminacyjna ma nastêpuj¹c¹
postaæ : [1, s. 883]

(1)

gdzie:
Z - jest zmienn¹ zale¿n¹ (objaœnian¹),
bi - wspó³czynniki dyskryminacyjne dla i=1,2,...,k
b0 - sta³a,
Xi - zmienne niezale¿ne (objaœniaj¹ce) dla i=1,2,...,k.

Tworz¹c funkcjê dyskryminacyjn¹ nale¿y d¹¿yæ do
tego , by stosunek zmiennoœci miêdzygrupowej do zmien-
noœci wewn¹trz grup osi¹ga³ maksymaln¹ wartoœæ.

Statystyk¹ charakteryzuj¹c¹ ogóln¹ zdolnoœæ dyskry-
minuj¹c¹ funkcji jest wspó³czynnik lambda Wilksa zde-
finiowany nastêpuj¹co: [8, s. 90]

(2)

gdzie:
g - macierz wewn¹trzgrupowej wariancji-kowariancji,
h - macierz miêdzygrupowej wariancji-kowariancji.

Statystyka powy¿sza przyjmuje wartoœæ z przedzia³u
<0, 1>. Jeœli wartoœæ statystki λ jest bli¿sza zeru (wiêk-
sza czêœæ ogólnej zmiennoœci zmiennych wyjaœniana jest
przez ich zmiennoœæ miêdzygrupow¹), to œwiadczy to
o du¿ej zdolnoœci dyskryminacyjnej modelu.

Weryfikuj¹c funkcjê dyskryminacji nale¿y oceniæ
zdolnoœci dyskryminacyjne poszczególnych wystêpuj¹-
cych w niej zmiennych. Oceniaj¹c  zdolnoœci dyskrymi-
nacyjne zmiennej Xk wykorzystujemy cz¹stkowy wspó³-
czynnik Wilksa: [11, s. 117]

(3)

gdzie:
λ1 - wartoœæ wspó³czynnika lambda Wilksa dla modelu

po wprowadzeniu do niego zmiennej,
λ0 - wartoœæ wspó³czynnika lambda Wilksa dla modelu

przed wprowadzeniem danej zmiennej.
Wartoœæ wspó³czynnika λk

cz  
zawiera siê w przedziale

<0, 1> i  opisuje wk³ad danej zmiennej do  dyskrymina-
cji grup (im ta wartoœæ jest bli¿sza zeru, tym wiêkszy
wk³ad tej zmiennej do dyskryminacji ).

Odpowiadaj¹c¹ jej statystykê testow¹ obliczamy jako:
[11, s.118]

(4)

gdzie:
N- ³¹czna liczba obiektów w próbie,
K- liczba zmiennych,
I - liczba rozwa¿anych populacji.
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Statystyka ta ma rozk³ad F-Fishera o K-1 oraz N-K-I
stopniach swobody . Wyznaczony poziom prawdopodo-
bieñstwa powy¿szej statystyki testowej wskazuje istot-
noœæ wk³adu zmiennej do funkcji dyskryminacyjnej.

Dla  oceny redundacji zmiennej w modelu wykorzy-
stuje siê równie¿ tolerancjê Tk zdefiniowan¹ nastêpuj¹-
co: [11, s. 118]

(5)

gdzie:
- oznacza wspó³czynnik korelacji wielorakiej miê-

dzy dan¹ zmienn¹ Xk a pozosta³ymi zmiennym wy-
stêpuj¹cymi w modelu.
Wspó³czynnik tolerancji Tk okreœla czêœæ wariancji

zmiennej Xk, która nie jest wyjaœniana przez zmienne
wystêpuj¹ce razem z ni¹ w modelu. Wprowadzanie do
modelu zmiennych o niskich tolerancjach powoduje, ¿e
model staje siê bardzo niedok³adny.

Jednym z celów analizy dyskryminacji jest klasyfi-
kacja przypadków.

Klasyfikacji przypadków mo¿na dokonaæ wykorzy-
stuj¹c tzw. kwadrat odleg³oœci Mahalanobisa analizowa-
nego punktu od centroidu grupowego.

Kwadrat odleg³oœci Mahalanobisa oblicza siê ze wzo-
ru: [8, s. 323]

(6)

gdzie:
xk  - k- ta obserwacja,

- wektor œrednich arytmetycznych i-tej grupy,
- odwrócona macierz kowariancji wewn¹trzgrupo-

wej.
Obserwacjê xk klasyfikuje siê  do grupy, do której

odleg³oœæ Mahalanobisa jest najmniejsza.
Równowa¿n¹ technik¹ klasyfikacji jest wykorzysta-

nie tzw. funkcji klasyfikacyjnych.
Wyznacza siê  tyle funkcji klasyfikacyjnych ile jest

grup. Funkcje te pozwalaj¹ obliczyæ wartoœci klasyfika-
cyjne dla ka¿dego przypadku w ka¿dej grupie, przy po-
mocy wzoru:[8, s. 324]

(7)

gdzie:
indeks i oznacza dan¹ grupê , m  liczbê zmiennych przy-

jêt¹ do analizy,
cim -  waga dla j-tej zmiennej przy obliczaniu wartoœci

klasyfikacyjnych dla i-tej grupy,
xkm - wartoœæ obserwowana dla danego przypadku dla

j-tej zmiennej,
Si - wynikowa wartoœæ klasyfikacyjna.

Dan¹ obserwacjê klasyfikujemy do grupy, dla której
wartoœæ klasyfikacyjna jest najwiêksza.

W przypadku dwóch grup mo¿na stworzyæ funkcjê :

(8)

Funkcja ta charakteryzuje siê tym, ¿e jeœli D(x)>0, to
obiekt opisany wektorem X zakwalifikowany zostanie
do grupy pierwszej,  je¿eli D(x)<0, to obiekt klasyfikuje-
my do grupy drugiej.

Chc¹c oceniæ jakoœæ funkcji dyskryminacyjnej mo¿-
na zbudowaæ macierz klasyfikacji, która porównuje kla-
syfikacje obiektów na podstawie funkcji dyskryminacyj-
nej (klasyfikacyjnej) z ich rzeczywist¹ przynale¿noœci¹.
Wiersze tej macierzy przedstawiaj¹ populacje, do któ-
rej rzeczywiœcie obiekty nale¿¹; kolumny – populacje,
do których obiekty zosta³y zaliczone na podstawie war-
toœci oszacowanej funkcji.

Tablica 1. Pomiar trafnoœci klasyfikacji na podstawie funkcji
dyskryminacji.

W macierzy tej symbole nij oznaczaj¹ liczbê obiek-
tów w próbie walidacyjnej, które w rzeczywistoœci nale-
¿a³y do grupy Gi , a na podstawie wartoœci funkcji dys-
kryminacyjnej zosta³y zaliczone do populacji Gj. Licz-
bê trafnych klasyfikacji przedstawiaj¹ w powy¿szej ma-
cierzy liczby znajduj¹ce siê na g³ównej przek¹tnej
(n00, n11).

Globalny procent trafnych klasyfikacji obliczamy na
podstawie wzoru :

(9)

gdzie:
N - ³¹czna liczba obiektów tworz¹cych próbê walida-

cyjn¹
Indywidualne wspó³czynniki trafnych klasyfikacji obli-
czane s¹ na podstawie wzorów:

(10)

gdzie:
Ni = ni0 + ni1 - ³¹czna liczebnoœæ tej czêœci próby, która

pochodzi z grupy Gi.
Budowa funkcji dyskryminacyjnej spe³nia swoj¹ rolê

jeœli trafnoœæ klasyfikacji uzyskiwanych na jej podsta-
wie jest wiêksza ni¿ w przypadku czysto losowej klasy-
fikacji obiektów.



97BAROMETR  REGIONALNY

3. Modele prognozowania przysz³ej sytuacji
ekonomiczno–finansowej przedsiêbiorstw

Modele prognostyczne umo¿liwiaj¹ce przewidywa-
nie przysz³ej sytuacji ekonomiczno–finansowej (kondy-
cji ekonomiczno–finansowej) przedsiêbiorstw  zosta³y
opracowane na podstawie danych dotycz¹cych ma³ych
przedsiêbiorstw województwa lubelskiego i podkarpac-
kiego.

Kondycjê  przedsiêbiorstw okreœlono za pomoc¹
zmiennej Y – przyjmuj¹cej wartoœæ 0 gdy przedsiêbior-
stwo charakteryzuje siê z³¹ kondycj¹ oraz wartoœæ 1 gdy
charakteryzuje siê dobr¹ kondycj¹.

 Budowa funkcji dyskryminacyjnej polega³a na takim
doborze zmiennych do modelu, by macierz wariancji-
kowariancji by³a dobrze uwarunkowana i mo¿na by³o
oszacowaæ parametry funkcji dyskryminacyjnej.

Modele zosta³y oszacowane za pomoc¹ pakietu sta-
tystycznego STATISTICA 7.0 wykorzystuj¹c analizê kro-
kow¹ w przód. Punktem wyjœcia w analizie krokowej
w przód  jest model, który zawiera jedn¹ zmienn¹. Na-
stêpnie dodawane s¹ kolejne zmienne, które w najwy¿-
szym stopniu przyczyniaj¹ siê do zwiêkszenia zró¿nico-
wania obiektów. W koñcowej postaci modelu pozostaj¹
tylko te zmienne, których zdolnoœæ dyskryminacyjna od-
powiada  narzuconemu kryterium w postaci krytycznej
wartoœci statystyki F. Zmienne s¹ tak d³ugo wprowadza-
ne do modelu, dopóki istniej¹ zmienne znajduj¹ce siê
poza, dla których wartoœæ F jest wiêksza od ustalonej
wartoœci krytycznej.

Modele oceniane by³y przy pomocy macierzy klasy-
fikacji. Ze wzglêdu na bardzo ma³¹ liczbê przedsiê-
biorstw o z³ej kondycji w ogólnej liczbie przedsiêbiorstw,
przy tworzeniu macierzy klasyfikacji zosta³a zastosowana
zasada prognozowania. Polega³a  ona na tym, ¿e zmien-
na Y przyjmowa³a wartoœæ 1 gdy obliczone z modelu
prawdopodobieñstwo teoretyczne by³o wiêksze od czê-
stoœci jedynek w ogólnej liczbie obserwacji.

Modele zosta³y skonstruowane tak, ¿e uzyskana na
ich podstawie wartoœæ funkcji D(x)>0 oznacza, ¿e przed-
siêbiorstwo znajduje siê w dobrej kondycji ekonomicz-
no-finansowej, a wartoœæ D(x)<=0, oznacza z³¹ kondy-
cjê przedsiêbiorstwa1 .

3.1 Modele kondycji ekonomiczno–
–finansowej ma³ych przedsiêbiorstw
w województwie lubelskim

Badanie polega³o na przeanalizowaniu ma³ych przed-
siêbiorstw z województwa lubelskiego, które w latach
1999 – 2004 sk³ada³y w dwóch kolejnych latach sprawoz-
dania.  Przedsiêbiorstwa te pochodzi³y z piêciu sekcji:
D –  przetwórstwa przemys³owego (891 obserwacji

w ci¹gu 5 lat)
F – budownictwa (410 obserwacji w ci¹gu 5 lat)
G – handel hurtowy i detaliczny (2022 obserwacje

w ci¹gu 5 lat)

I – transport, gospodarka magazynowa i ³¹cznoœæ (185
obserwacji w ci¹gu 5 lat)

K – obs³uga nieruchomoœci (418 obserwacji w ci¹gu 5 lat)

Tablica 2. Zmienne, wchodz¹ce w sk³ad modeli okreœlaj¹cych
kondycjê ekonomiczno-finansow¹ ma³ych przedsiêbiorstw

w województwie lubelskim.

Uwaga: Numeracja zmiennych zgodna z kolejnoœci¹
wprowadzania do modelu
Zród³o: Obliczenia w³asne.

W sk³ad modelu opisuj¹cego kondycjê ekonomiczno
– finansow¹ przedsiêbiorstw przetwórstwa przemys³owe-
go wesz³y nastêpuj¹ce wskaŸniki:

- X3
  
-udzia³ nale¿noœci w aktywach ogó³em

- X10
 
-udzia³ kapita³u obrotowego w finansowaniu

maj¹tku ogó³em
- X13

 
-zapotrzebowanie na kapita³ obrotowy

- X14
 
-niedobór kapita³u obrotowego netto

- X19 -wydajnoœæ pracy
- X26 -wskaŸnik rentownoœci maj¹tku
- Z7

  -œrednioroczny kurs dolara
Oszacowana funkcja dyskryminacji ma postaæ :

Ogólna trafnoœæ klasyfikacji uzyskana na podstawie
opisanego modelu wed³ug zasady prognozowania  wy-
nosi³a 72,28%. Z³a kondycja przedsiêbiorstw jest rozpo-
znawana w 61%.

Dla  modelu wartoœæ statystyki lambda Wilksa wyno-
si:λ=0,91142, a odpowiadaj¹ca jej statystyka
F(7,883)=12,259,  p= 0,0000.

Dla budownictwa w sk³ad modelu wesz³y nastêpuj¹-
ce zmienne mikroekonomiczne:

- X1
 
- udzia³ rzeczowych sk³adników maj¹tku w ak-

tywach ogó³em
- X3

  
- udzia³ nale¿noœci w aktywach ogó³em

- X14 - niedobór kapita³u obrotowego netto

1 wartoœæ funkcji obliczona na podstawie wzoru (8).
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- X15 -wskaŸnik zad³u¿enia kapita³u w³asnego
- X21-produktywnoœæ œrodków trwa³ych
- X26 -wskaŸnik rentownoœci maj¹tku
Funkcja dyskryminacji ma postaæ :

Ogólna trafnoœæ klasyfikacji uzyskana na podstawie
opisanego modelu wed³ug zasady prognozowania  wy-
nosi³a 71,46%. Z³a kondycja przedsiêbiorstw jest rozpo-
znawana w 52,5%.

Dla  modelu wartoœæ statystyki lambda Wilksa wyno-
si³a λ=0,90123, a odpowiadaj¹ca jej statystyka
F (6,403)=7,3612 , p< 0,0000.

Kondycja ekonomiczno-finansowa przedsiêbiorstw
z sekcji handel hurtowy i detaliczny zale¿a³a od nastê-
puj¹cych zmiennych:

- X7 -obci¹¿enie zobowi¹zaniami bie¿¹cymi
- X10 -udzia³ kapita³u obrotowego w finansowaniu

maj¹tku ogó³em
- X14

 
-niedobór kapita³u obrotowego netto

- X17 -wskaŸnik poziomu kosztów finansowych
- X19

 
-wydajnoœæ pracy

- X20 -wskaŸnik intelektualnej wartoœci dodanej
(VAIC)

- X26 -wskaŸnik rentownoœci maj¹tku
Funkcja dyskryminacji ma postaæ:

Dla tego modelu ogólna trafnoœæ klasyfikacji  wyno-
si³a 70,68%. Z³a kondycja przedsiêbiorstw jest rozpozna-
wana w 75%. Dla  modelu wartoœæ statystyki lambda
Wilksa λ=0,88850 a odpowiadaj¹ca jej statystyka
F(8,2013)=31,575 p<0,00000.

W sk³ad modelu opisuj¹cego kondycjê ekonomiczno
– finansow¹ przedsiêbiorstw transportowych wesz³y tyl-
ko dwie zmienne:
- X26 – wskaŸnik rentownoœci maj¹tku
- X32

  
- udzia³ sprzeda¿y na eksport w sprzeda¿y ogó-

³em
Otrzymano nastêpuj¹c¹ funkcjê dyskryminacji:

Wartoœæ statystyki lambda Wilksa λ=0,88850, a od-
powiadaj¹ca jej statystyka F(8,2013)=31,575  p<0,00000.

Model ten charakteryzowa³ siê ogóln¹ trafnoœci¹ na
poziomie 78,38%. W 69% by³a rozpoznawana z³a kon-
dycja przedsiêbiorstw z tej sekcji.

Model ma³ych przedsiêbiorstw obs³ugi nieruchomo-
œci z województwa lubelskiego sk³ada³ siê z nastêpuj¹-
cych  zmiennych :

- X1 -udzia³ rzeczowych sk³adników maj¹tku w ak-
tywach ogó³em

- X3 -udzia³ nale¿noœci w aktywach ogó³em
- X9 -stopieñ pokrycia III
- X18 -wskaŸnik globalnego obrotu aktywami (pro-

duktywnoœci maj¹tku)
- X26

 -wskaŸnik rentownoœci maj¹tku
Funkcja dyskryminacji wyra¿a siê wzorem:

Dla modelu wartoœæ statystyki lambda Wilksa λ=0,90342,
odpowiadaj¹ca jej statystyka F(5,412)=8,8093 p= 0,00000
Model ten charakteryzowa³ siê najwy¿sz¹ trafnoœci¹ 79%.
Przedsiêbiorstwa o z³ej kondycji finansowo-ekonomicz-
nej rozpoznawane by³y w 62%.

3.2 Modele kondycji ekonomiczno –
finansowej ma³ych przedsiêbiorstw
w województwie podkarpackim

W badaniu przeanalizowano 3638 przypadków ma-
³ych przedsiêbiorstw z województwa podkarpackiego,
które w okresie 1999 – 2004 sk³ada³y w dwóch kolej-
nych latach sprawozdania. Przedsiêbiorstwa te pocho-
dzi³y z piêciu sekcji:

- D – przetwórstwa przemys³owego (999 obserwacji
w ci¹gu 5 lat)

- F – budownictwa (358 obserwacji w ci¹gu 5 lat)
- G – handel hurtowy i detaliczny (1892 obserwacje

w ci¹gu 5 lat)
- I – transport, gospodarka magazynowa i ³¹cznoœæ

(112 obserwacji w ci¹gu 4 lat)
- K – obs³uga nieruchomoœci (277 obserwacji w ci¹-

gu 4 lat)

Tablica 3. Zmienne, wchodz¹ce w sk³ad modeli okreœlaj¹cych
kondycjê ekonomiczno-finansow¹ ma³ych przedsiêbiorstw

w województwie podkarpackim.
  Zród³o: Obliczenia w³asne.
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W sk³ad modelu opisuj¹cego kondycjê ekonomiczno
– finansow¹ przedsiêbiorstw przetwórstwa przemys³owe-
go wesz³y nastêpuj¹ce wskaŸniki:

- X7 - obci¹¿enie zobowi¹zaniami bie¿¹cymi
- X13

 
-zapotrzebowanie na kapita³ obrotowy

- X19 -wydajnoœæ pracy
- X26 -wskaŸnik rentownoœci maj¹tku
- Z6 - dynamika eksportu
Oszacowana funkcja dyskryminacji  ma postaæ

Ogólna trafnoœæ klasyfikacji uzyskana na podstawie opi-
sanego modelu wed³ug zasady prognozowania  wynosi-
³a 75,08%. Z³a kondycja przedsiêbiorstw jest rozpozna-
wana w  54,81%.
Dla  modelu wartoœæ statystyki Lambda Wilksa
λ=0,91622, a odpowiadaj¹ca jej statystyka
F (6,992)=15,118 p<0,0000 λ=0,9114.

Dla budownictwa w sk³ad modelu wesz³y nastêpuj¹-
ce zmienne mikroekonomiczne:

- X3 
 
- udzia³ nale¿noœci w aktywach ogó³em

- X11 – udzia³ kapita³u obrotowego w finansowaniu
maj¹tku obrotowego

- X24 - wskaŸnik rentownoœci sprzeda¿y brutto
Funkcja dyskryminacji ma postaæ :

Ogólna trafnoœæ klasyfikacji uzyskana na podstawie opi-
sanego modelu wed³ug zasady prognozowania  wynosi-
³a 73,18%. Z³a kondycja przedsiêbiorstw jest rozpozna-
wana w  58%.
Dla  modelu wartoœæ statystyki lambda Wilksa wynosi³a
λ=0,93137, a odpowiadaj¹ca jej statystyka
F (3,354)=8,6953 p< 0,0000.

Kondycja ekonomiczno-finansowa przedsiêbiorstw
z sekcji handel hurtowy i detaliczny zale¿a³a od nastê-
puj¹cych zmiennych:

- X2 – udzia³ zapasów w aktywach ogó³em
- X3

 
- udzia³ nale¿noœci w aktywach ogó³em

- X4 – udzia³ œrodków pieniê¿nych w aktywach
ogó³em

- X7
 
– obci¹¿enie zobowi¹zaniami bie¿¹cymi

- X9 – stopieñ pokrycia III
- X10

 
– udzia³ kapita³u obrotowego w finansowaniu

maj¹tku ogó³em
- X19 – wydajnoœæ pracy
- X20

 
-wskaŸnik intelektualnej wartoœci dodanej

(VAIC)
- X26 -wskaŸnik rentownoœci maj¹tku
- Z7 – œrednioroczny kurs dolara

Funkcja dyskryminacji ma postaæ

Dla tego modelu ogólna trafnoœæ klasyfikacji  wynosi³a
70,66%. Z³a kondycja przedsiêbiorstw jest rozpoznawa-
na w 61%. Dla  modelu wartoœæ statystyki lambda Wilk-
sa λ= 0,92182, a odpowiadaj¹ca jej statystyka
F (10,1881)=15,954,  p<0,00000.

W  modelu opisuj¹cym kondycjê ekonomiczno – fi-
nansow¹ przedsiêbiorstw transportowych znalaz³o siê
najwiêcej zmiennych:

- X3 - udzia³ nale¿noœci w aktywach ogó³em
- X6 - obci¹¿enie zobowi¹zaniami d³ugoterminowy-

mi
- X8

 
- wskaŸnik pokrycia maj¹tku trwa³ego kapita-

³em w³asnym (Stopieñ pokrycia I)
- X9 - stopieñ pokrycia III
- X19

 
-wydajnoœæ pracy

- X20
 
-wskaŸnik intelektualnej wartoœci dodanej

(VAIC)
- X26 -wskaŸnik rentownoœci maj¹tku
- X32 

 
-udzia³ sprzeda¿y na eksport w sprzeda¿y ogó-

³em
- Z5 

  
-dynamika importu

- Z10 -dynamika PKB
Funkcja dyskryminacji ma postaæ:

Dla  modelu wartoœæ statystyki lambda Wilksa λ=0,
56708 a odpowiadaj¹ca jej statystyka F (10,101)=7,7105
p< 0,0000. Dla tego modelu ogólna trafnoœæ klasyfikacji
by³a najwiêksza i wynosi³a 90,18%. Z³a kondycja przed-
siêbiorstw jest rozpoznawana a¿ w 84%.

Model ma³ych przedsiêbiorstw obs³ugi nieruchomo-
œci z województwa podkarpackiego sk³ada³ siê z nastê-
puj¹cych  zmiennych :

- X7 - obci¹¿enie zobowi¹zaniami bie¿¹cymi
- X9 - stopieñ pokrycia III
- X18 - wskaŸnik globalnego obrotu aktywami (pro-

duktywnoœci maj¹tku)
- X20 - wskaŸnik intelektualnej wartoœci dodanej

(VAIC)
- X24 - wskaŸnik rentownoœci sprzeda¿y brutto
- Z15 -dynamika nak³adów inwestycyjnych
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Funkcja dyskryminacji wyra¿a siê wzorem:

Dla  modelu wartoœæ statystyki Lambda Wilksa l=0,73941,
a odpowiadaj¹ca jej statystyka F (7,269)=13,543,
p= 0,00000.
Model ten charakteryzowa³ siê najwy¿sz¹ trafnoœci¹
88,81%. Przedsiêbiorstwa o z³ej kondycji finansowo-eko-
nomicznej rozpoznawane by³y w 75%.

4. Podsumowanie
Parametry funkcji klasyfikacyjnej dla ka¿dej próby

przedsiêbiorstw z piêciu sekcji województwa lubelskie-
go i podkarpackiego szacowane by³y kilkakrotnie przy
pomocy analizy krokowej w przód. Celem przeprowa-
dzonych symulacji by³o wykrycie, które ze wstêpnie
przyjêtych wskaŸników opisuj¹cych obiekty maj¹ istot-
ny wp³yw na rozró¿nienie ich przynale¿noœci do rozwa-
¿anych populacji . Utworzone modele zwiera³y od dwóch
do dziesiêciu zmiennych. Najczêœciej pojawiaj¹cymi siê
zmiennymi by³y: wskaŸnik rentownoœci maj¹tku, wydaj-
noœæ pracy, udzia³ nale¿noœci w aktywach ogó³em. Mo¿na
uwa¿aæ, ¿e uzyskane wyniki s¹ zadowalaj¹ce ze wzglê-
du na trafnoœæ uzyskiwanych na podstawie tych modeli
prognoz dotycz¹cych kondycji ekonomiczno-finansowej
przedsiêbiorstw. Trafnoœæ klasyfikacji w badanych mo-
delach wynosi³a od 70% do 90%.

Uzyskane wyniki sugeruj¹, ¿e analiza dyskrymina-
cyjna mo¿e stanowiæ przydatne narzêdzie do prognozo-
wania kondycji ekonomiczno-finansowej przedsiêbiorstw.
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