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Panelowe klasyfikacyjne modele upadtosci ekonomicznej
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Classification panel models of farm bankruptcy

Abstract. Four classification models of economic bankruptcy of farms based on panel data are
presented in the article. The modelling techniques are linear discrimination function, pooled probit
model, random effects probit model and artificial neural network. They give very similar quality of
classification, so we can assume that the problem is linear.
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Synopsis. W artykule przedstawiono cztery klasyfikacyjne modele prognozowania upadiosci
ekonomicznej gospodarstw rolniczych zbudowane na podstawie danych panelowych. Byly to liniowa
funkcja dyskryminacyjna, probitowy model dla danych polaczonych, probitowy model z efektami
losowymi oraz sie¢ neuronowa. Zblizona ich jakos¢ wskazuje na liniowo$¢ sformutowanego zadania.
Stowa kluczowe: modele klasyfikacyjne, jakosciowe modele panelowe

Wstep

Pierwszy klasyfikacyjny model upadtosci firm opracowany zostat przez Altmana
[1968]. Wykorzystujac 5 wskaznikdw finansowych dla 66 amerykanskich przedsi¢biorstw
(z ktorych 33 zbankrutowato, a pozostate 33 znajdowato si¢ w dobrej sytuacji finansowe;j)
wyznaczyt liniowa funkcj¢ dyskryminacyjna. Funkcja miata za zadanie odr6znia¢ jednostki
zagrozone bankructwem od tych, ktorych kondycja nie budzita niepokoju. Badania w tym
zakresie byly nastepnie kontynuowane przez wielu autorow. Szeroki przeglad polskich i
zagranicznych modeli upadtosciowych przedstawiony zostat w pracy Kisielinskiej [2008].

Podstawowy problem w bezposredniej adaptacji rozwigzan stosowanych w przypadku
przedsigbiorstw w odniesieniu do gospodarstw rolniczych wynika z istotnych wyjatkéw w
zasadach ich funkcjonowania w systemie rynkowym. Brak osobowosci prawnej powoduje
brak zjawiska bankructwa wsréd polskich gospodarstw. Nie oznacza to jednak, ze
wszystkie znajduja si¢ w dobrej sytuacji finansowej. Wiele z nich funkcjonuje na granicy
lub wrgcz ponizej granicy optacalnosci. Mozna mowi¢ wowczas o tzw. upadtosci
ekonomicznej, ktorej przyczyn poszukiwat Ciechomski [2004]. Upadlos¢ w sensie
ekonomicznym oznacza prowadzenie dziatalno$ci na poziomie minimalnym, nie
pozwalajacym na odtworzenie majatku zaangazowanego w proces produkcji. W
przypadkach skrajnych sytuacja taka moze wymusza¢ koniecznos$¢ pokrywania strat z
innych zrodet, a w perspektywie likwidacj¢ gospodarstwa.
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Celem przedstawionych w artykule badan byto opracowanie modeli klasyfikacyjnych
pozwalajacych na prognozowanie upadiosci ekonomicznej gospodarstw. W badaniach
wykorzystane zostaty dane panelowe pochodzace z gospodarstw rolniczych prowadzacych
rachunkowo$¢ rolna pod kierunkiem Instytutu Ekonomiki Rolnictwa i Gospodarki
Zywnosciowej (IERIGZ) w latach 1992-2001. Okres taki przyjeto, poniewaz w roku 2002
zmieniono system gromadzenia danych, natomiast od roku 2004 IERiGZ nie udostepnia
danych indywidualnych.

Artykul ma charakter przede wszystkim metodyczny. Przedstawione w nim zostang
cztery typy modeli klasyfikacyjnych dla gospodarstw rolniczych: liniowa funkcja
dyskryminacyjna, probitowy model dla danych potaczonych, probitowy model z efektami
losowymi oraz sie¢ neuronowa. Metody dobrano w celu pordwnania liniowego z
nieliniowym podejsciem do postawionego zadania.

Na podkreslenie zastluguje fakt, ze analizy oparto na danych panelowych. W
przypadku prognozowania upadtosci ekonomicznej gospodarstwa jest to mozliwe,
poniewaz stan upadtosci ekonomicznej jest zwykle procesem rozciagnigtym w czasie, a
staba kondycja gospodarstwa w danym roku moze ulec poprawie w latach kolejnych.
Bankructwo przedsigbiorstwa natomiast jest zdarzeniem jednorazowym, ostatecznie
konczacym jego dzialalnos¢. Dane o gospodarstwie moga wobec tego pochodzi¢ z wielu
lat, natomiast o przedsigbiorstwie innego typu jedynie z jednego.

Jako$ciowe modele panelowe stanowig stosunkowo nowy obszar badawczy. W
literaturze przedmiotu znalezé mozna niewiele przykltadow ich zastosowania do
rozwiazywania konkretnych probleméw. Z tego wzgledu autorka ma nadzieje, ze
przedstawione rezultaty moga okaza¢ si¢ pomocne dla badaczy zainteresowanych
przedstawiona problematyka.

Kolejnym, waznym z metodycznego punktu widzenia elementem jest problem
asymetrii wynikow klasyfikacji, pojawiajacy si¢, gdy klasy sa réznoliczne. Gospodarstw w
stanie upadtosci ekonomicznej jest w zbiorze danych wielokrotnie mniej, niz gospodarstw
nig niezagrozonych (tabela 2). Réznice w liczebnosci sa na tyle duze, ze zastosowanie
tradycyjnych metod eliminacji asymetrii klasyfikacji nie daje zadowalajacych efektow.
Przyjeto wige rozwiazanie wzorowane na stosowanym w przypadku sieci neuronowych,
polegajace na eksperymentalnym doborze wartosci rozgraniczajacej klasy, tak aby uzyskaé
jednakowe udziaty poprawnych identyfikacji obiektow w obydwu klasach.

4Obliczenia wykonano przy uzyciu pakietu Statistica®, Statistica Neural Networks® oraz
Stata™.

Metody klasyfikacji obiektow

Zaktadamy, ze dany jest pewien zbior n obiektoéw opisanych parami [x,y], gdzie
wektor xT:[xl, X2, ..., X,] obejmuje zmienne niezalezne nazywane cechami, za§ y jest
zmienng zalezna. Model ekonometryczny zwigzku miedzy zmienng y i wektorem cech x
mozna zapisac jako:

y=1f(x,a) + ¢ 1)

? Numer seryjny AXXP50dC76852FA
* Numer seryjny XXDP211B770418G60
4 Numer seryjny 81990517554
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gdzie: o=[0l, O, ..., 0] jest wektorem parametrdw, za$ € sktadnikiem losowym.

Konieczno$¢ wprowadzenia do rownania (1) sktadnika losowego wynika z tego, ze
wartos$ci jakie moze przyjmowac zmienna y nie sa w pelni okreslone przez wektor cech x,
jak miatoby to miejsce w przypadku modelu deterministycznego. Sktadnik losowy
reprezentuje btad, jaki powstaje podczas szacowania warto$ci zmiennej y na podstawie
wartosci wektora x.

Charakter zmiennej zaleznej okresla typ modelu. Jesli y jest zmienng ilosciowa
problem nazywamy analiza regresji, jesli natomiast jest zmienng jakosciowa méwimy o
zadaniu klasyfikacyjnym [Gatnar 2001].

Zalézmy, ze w badanej zbiorowosci obiektow wyrdzni¢ mozna dwie’ klasy obiektow
(nazywane czasem podpopulacjami), ktére oznaczymy jako 0 i 1. Poszukiwanie funkcji,
ktérej wartosci pozwola okresli¢ przynaleznos¢ obiektow do klas nazywamy analiza
dyskryminacyjna. Najczgsciej zakladamy liniowa postaé tej funkcji. Problem nazywamy
wowczas liniowa analizg dyskryminacyjna. Liniowa funkcja dyskryminacyjna (LFD) moze
by¢ zapisana jako:

LFD(x) =X+ A" x )

gdzie A jest wektorem wspolczynnikow, Ay wyrazem wolnym, x wektorem cech.

Parametry LFD mozna oszacowa¢ w oparciu o Bayesowska regule¢ klasyfikacyjna
[Krzysko 1990] przy pewnych zatozeniach, ktére tu pominiemy, aby nie komplikowac
wywodu. Wspotezynniki A i Ay okre$lone sa wzorami:

}"=S71'(i1_i0)’}“0=(i1_io)T'Sil'(i1_io) (3)
gdzie:
X, = 1 . ZU:in Jest centroida klasy 0, X, = i . th. jest centroida klasy 1,
Ry izl n i
> :1.|:2(X0i —X,) (X, _io)r +Z(Xli -x)(x _il)T jest macierza
ny+n -2 |5 P

wariancji-kowariancji wewnatrzgrupowej, 1y i n; to liczebnos¢ klas odpowiednio 01 1, X,
to wektor cech obiektu i nalezacego do klasy 0, natomiast x;; to wektor cech obiektu i
nalezacego do klasy 1.

Warto$¢ LFD rozgraniczajaca klasy wyznaczona na podstawie Bayesowskej reguty
klasyfikacyjnej jest rowna logarytmowi naturalnemu z ilorazu liczebnosci klas:

7 - IU &)

1

Jezeli dla obiektu k LFD(x;) = f; obiekt nalezy do klasy oznaczonej jako 1, w przeciwnym
przypadku zas do klasy oznaczonej jako 0.

Jak wczeéniej wspomniano zmienna zalezna w modelu klasyfikacyjnym jest zmienng
jakosciowa (nominalng). Przyjecie dla klas oznaczen 0 i 1 mozna rozpatrywaé jako
narzucenie zmiennej objasnianej modelu (1) ograniczenia zbioru jej wartosci do {0, 1}.

’ Rozwazania ograniczono do dwéch klas poniewaz wéwczas jedna funkcja pozwala zrealizowaé zadanie
dyskryminacji. Jesli klas jest wigcej konieczne jest opracowanie wigkszej ich liczby [Jajuga 1990].
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Ograniczenie to pozwala interpretowaé dychotomiczng zmienng (w tym przypadku binarna)
y jako prawdopodobienstwo przynaleznosci obiektu do jednej z klas. Na tej koncepcji
opiera si¢ szereg modeli klasyfikacyjnych zwanych modelami prawdopodobienstwa. W
modelach tych prawdopodobienstwo przynaleznosci obiektu i do klasy oznaczonej jako 1
dane jest jako:

P.=f(B"-x,) )

gdzie x; jest wektorem cech obiektu i.
Popularnym modelem prawdopodobienstwa jest model probitowy, w ktérym jako
funkcje f przyjmujemy dystrybuante standaryzowanego rozktadu normalnego:

B"x 2
] u
P= [ —exp -2 |d (©)

Wspdtczynniki B dla modelu probitowego szacowane sa metoda najwigkszej
wiarygodnosci przy pomocy specjalnych procedur numerycznych.

Zaréwno  liniowa  funkcja  dyskryminacyjna jak 1  probitowy model
prawdopodobienstwa najczgsciej stosowane sa dla danych przekrojowych, czyli gdy o
kazdym obiekcie posiadamy informacje pochodzace jedynie z jednego momentu czasu.
Jezeli natomiast dysponujemy danymi panelowymi (o obiektach mamy dane z wigcej niz z
jednej chwili, za$ liczba tych chwil jest znacznie mniejsza od liczby obiektow), konieczne
sa modyfikacje zapewniajace zgodnos¢ i brak obcigzenia estymatorow parametrow.

Mimo, Zze dane pochodza z réznych chwil, czgsto w modelach pomijana jest dynamika
(zakladamy, ze parametry modelu nie zaleza od czasu i nie wystgpuja w nim zmienne
op6znione). Modele takie nazywane sa modelami jednoczynnikowymi.

Wsréd modeli jednoczynnikowych wyrdzniamy: modele dla danych potaczonych
zwane tez estymatorem uogolnionym (ang. ,,pooled estimator”’), modele z efektami
ustalonymi (,,fixe effects”) oraz modele z efektami losowymi (,random effects”). W
modelach dla danych potaczonych zakladamy jednakowe dla wszystkich obiektéw
parametry. Nie ma znaczenia, z ktorej chwili pochodza dane, wszystkie traktowane sa
jednakowo. Przyjmujemy, ze dane o obiekcie z chwili #; i z chwili #, sg catkowicie nie
zwigzane ze soba. Mdwiac inaczej, informacje te s traktowane jakby byly informacjami o
réznych obiektach. Podejscie takie wprowadza pewne zafalszowanie, poniewaz istota
danych panelowych jest to, ze dysponujemy danymi o obiekcie z wigcej niz jednej chwili,
czyli mamy o nim powtorzona informacj¢. Podkreslmy, powtdrzong informacje o tym
obiekcie, a nie powtorzenie informacji w postaci danych o innych obiektach.

W modelach z efektami ustalonymi i losowymi uwzgledniona jest zmiennosé
indywidualna obiektéw, co wymusza koniecznos¢ rozréznianie danych o wybranym
obiekcie z roznych momentow czasu od danych o innych obiektach. Dane z réznych
momentéw czasu traktowane sa jak powtdrzenia i nie jest istotne ich czasowe
uszeregowanie (dopiero modele dynamiczne uwzgledniaja kolejnos¢ w czasie). W
modelach z efektami ustalonymi kazdy obiekt w sposob indywidualny wplywa na zmienna
zalezng modelu poprzez roézny dla kazdego z nich wyraz wolny. W modelach z efektami
losowymi, rowniez przyjmuje si¢, ze kazdy obiekt w sposob indywidualny oddziatuje na
zmienng zalezna, jednak ten indywidualny sposdb oddziatywania jest reprezentowany przez
zmienng losowa (wyraz wolny modelu jest traktowany jak zmienna losowa). Modele z
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efektami ustalonymi stosujemy, jezeli dysponujemy danymi o wszystkich badanych
obicktach. Model z efektami losowymi jest wlasciwy, jesli zbidr obiektéw jest proba z
wigkszej populacji (nie mamy informacji o wszystkich obiektach, dla ktérych
opracowujemy model).

Do klasyfikacji obiektow mozna uzy¢ rédwniez sieci neuronowych. Udowodniono
bowiem, Ze sg one aproksymatorami uniwersalnymi’, pozwalajacymi odwzorowaé dowolna
zaleznos¢ funkcyjna migdzy wejsciami sieci (ktore odpowiadajq zmiennym niezaleznym), a
wyjsciami (odpowiednikami zmiennych zaleznych). Nie wymagaja ponadto czynienia
zadnych zatozen co do postaci tej funkcji.

Sie¢ tworza polaczone ze soba neurony. Dzialanie pojedynczego neuronu zapisaé
mozna jako realizacj¢ nastgpujacego przeksztatcenia sygnatow wejsciowych:

q
r=0)= (P(Z w;-S; + W) )
i=1
gdzie: r jest sygnalem wyjsciowym neuronu, s'=[s;, s, ... , sp] wektorem sygnatow
wejsciowych, w'=[wo, wi, wa, ..., w,] jest wektorem wag neuronu, ¥ nazywamy facznym

sygnatem pobudzenia neuronu, za$§ ¢ funkcja aktywacji. W zaleznosci od rodzaju
zastosowanej funkcji aktywacji wyr6ézniamy rézne typy neuronéw. Neurony liniowe majq
liniowa funkcj¢ aktywacji, sigmoidalne tzw. funkcje¢ sigmoidalng (logistyczna lub w postaci
tangensa hiperbolicznego), neurony radialne za$ wykorzystuja funkcje Gaussa.

Sposob tacznia oraz rodzaje uzytych neuronéw decyduja o typie sieci. Do klasyfikacji
obiektow wykorzysta¢é mozna np. sieci perceptronowe oraz o radialnych funkcjach
bazowych. Sie¢ perceptronowa (MLP) zbudowana jest z neurondéw sigmoidalnych,
natomiast sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF) wykorzystuje neurony radialne.

Aby zastosowaé sie¢ do realizacji postawionego zadania nalezy dobra¢ odpowiedni
typ, architekture (liczbg i sposob polaczenia neurondw) oraz okresli¢ wagi wszystkich
neuronéw w niej uzytych (proces doboru wag nazywany jest uczeniem lub trenowaniem
sieci). W zadaniu klasyfikacyjnym trzeba dodatkowo przyja¢ warto$¢ wyjscia
rozgraniczajaca klasy. Nie ma w tym przypadku Zzadnych przestanek teoretycznych do jej
okreslenia. Najczgsciej stosowanym rozwigzaniem jest dobor eksperymentalny.

Wyniki klasyfikacji obiektow zestawia si¢ w tzw. macierzy klasyfikacji
przedstawionej w tabeli 1. Jako ng i n;; oznaczono liczb¢ prawidtowo rozpoznanych
obiektdw nalezacych odpowiednio do klasy O i klasy 1, za$ ng; i njo to liczba blednie
rozpoznanych obiektéw z klasy 0 i z klasy 1. Popularnymi empirycznymi miarami jakosci
modelu klasyfikacyjnego jest taczny procent poprawnych klasyfikacji (W,) oraz
indywidualne wspdtczynniki trafnych klasyfikacji (W i W,;). Wspotczynniki W,, Wy, oraz
W, wyznacza si¢ ze Wzorow:

W= Ny + 1y, _ Ny _ 8)
- to o
Rgy + 1y + By 1y Ny + Ny, nyt

Wspotczynnik W; obrazuje udzial poprawnie rozpoznanych obiektéw. Jest on miarg
wlasciwa, gdy wspdtczynniki Wy, i W, maja zblizone wartosci. Duze roznice miedzy
indywidualnymi wspdtczynnikami trafnosci oznaczajgq asymetri¢ klasyfikacji.

8 Uniwersalno$é sieci perceptronowych udowodnit Hornik i inni [1989], zas sieci o radialnych
funkcjach bazowych Cover [1965].
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Tabela 1. Ogdlny zapis macierzy klasyfikacji

Table. 1. General notation od classification matrix

Klasa 0 okreslona na Klasa lokreslona na
. . Procent poprawnych
Klasa postawie modelu postawie modelu Klasyfikacii
klasyfikacyjnego klasyfikacyjnego Y J
Klasa 0 n N Procent poprawnych
faktyczna 00 o Klasyfikacji w klasie 0 (W)
Klasa 1 n n Procent poprawnych
faktyczna 10 1 klasyfikacji w klasie 1 (W)
Laczny procent poprawnych
Razem X X Klasyfikacji (W)

Zrodto: opracowanie wlasne

Asymetria pojawia si¢ najczesciej, gdy w zbiorze danych wystepuja duze réznice w
liczebnosciach klas. Mozna wowczas bardzo prosto ,,sztucznie” podnies¢ wspotczynnik W;
przypisujac wszystkie obiekty do klasy liczniejszej. W takim przypadku wspdtczynniki
indywidualne beda réwne 100% i 0%, natomiast taczny udzial poprawnych rozpoznan:

W = max(n,, n,) )
n

Wspotczynnik W, bedzie wowczas réwny udzialowi w probie klasy liczniejszej. Jezeli
proporcja migdzy klasami ma si¢ np. jak 9:1, otrzymujemy W,=90%, co zwykle uznawane
jest za poziom bardzo wysoki. W takim przypadku jednak, mimo wysokich wartosci W,
klasyfikacja nie moze by¢ zaakceptowana ze wzgledu na wystgpujacq asymetri¢ w
rozpoznawaniu klas.

Wystapienie asymetrii jest zjawiskiem niekorzystnym i wymaga podje¢cia krokow
zaradczych. Jednym z rozwiazan jest losowanie obiektéw z klasy liczniejszej aby uzyskac
probe zbilansowana. Z drugiej jednak strony losowanie zubaza probg, poprzez eliminacjg
czgsci obiektow. Inna metoda polega na przyjeciu jako granicznej wartos¢ $redniej
arytmetycznej zmiennej zaleznej modelu dyskryminacyjnego dla centroid obydwu klas.
Jeszcze innym rozwigzaniem jest dobdr wartosci rozgraniczajacej klasy tak, aby uzyskac
klasyfikacj¢ symetryczng (rozwiazanie takie stosowane jest dla sieci neuronowych).

Modele upadtosci ekonomicznej gospodarstw rolniczych

Modele upadtosci ekonomicznej gospodarstw rolniczych budowane byly na podstawie
danych z gospodarstw prowadzacych rachunkowos¢ rolna pod kierunkiem IERIiGZ w
latach 1992-2001 (ich liczbe podano w tabeli 2). Ze wzglgdu na funkcje prognostyczng
modeli konieczne jest, aby cechy wyprzedzaty o rok kryterium klasyfikacji. Wobec tego
wykorzystanie danych o wybranym gospodarstwie jest mozliwe, jesli prowadzito ono
rachunkowos$¢ przynajmniej przez dwa kolejne lata. Spowodowalo to koniecznosé
rezygnacji z czesci danych, poniewaz w badanym okresie IERiGZ z wieloma
gospodarstwami zaprzestal wspotpracy, a z wieloma ja nawiazal. Jak wynika z danych
przedstawionych w tabeli 2 liczba gospodarstw objetych badaniem zmienia si¢ w kolejnych
latach. Uzyty panel jest wiec panelem niezbilansowanym.
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Opracowujac modele nie wyodrgbniono proby odlozonej. Zbidr danych jest bowiem
dosy¢ liczny, wobec czego ewentualne obciazenie testow wynikajace z uzycia tych samych
danych do budowy i testowania modeli jest niewielkie.

W modelach upadtosci firm kryterium klasyfikacji moze opiera¢ si¢ na faktycznym
bankructwie jednostki ogltoszonym wyrokiem sadu, choé znalez¢ mozna rowniez przyktady
stosowania innych rozwigzan. Moze by¢ to zlozenie w sadzie wniosku o upadiosé,
rozpoczecie postgpowania ugodowego z wierzycielami lub opinia eksperta (patrz praca
Kisielinskiej [2008]).

Tabela 2. Liczba gospodarstw badanych

Table 2. Number of farms investigated

Liczba Rok"

gospodarstw 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 Razem
ogolem 662 702 860 771 997 998 998 912 851 7751
0 ujemnym DR’ 32 54 34 24 105 118 234 152 150 903
o dodatnim DR 630 648 826 747 892 880 764 760 701 6848

Y W tabeli podano rok, z ktérego pochodzity cechy opisujace gospodarstwo.
Zrédto: opracowanie wiasne

Jak wspomniano na wstgpie w przypadku gospodarstw rolniczych nie mozna mowic o
upadiosci w sensie prawnym lecz tylko ekonomicznym. Jako podstawg stwierdzenia
upadiosci w sensie ekonomicznym gospodarstwa mozna przyjaé¢ uzyskiwanie ujemnego
dochodu rolniczego netto (DR). Ujemny dochéd rolniczy netto nie oznacza zwykle
koniecznosci finansowania gospodarstwa z innych zrodet. Jesli zostanie on powigkszony o
amortyzacj¢ (mowa wowczas o dochodzie rolniczym brutto) okazuje sig, ze tylko nieliczne
gospodarstwa maja wynik ujemny. Pozostale natomiast prowadza dziatalno$¢ na poziomie
minimalnym, nie dajacym $rodkoéw na odtworzenie majatku. W perspektywie wieloletniej
stan taki z pewnoscia zakonczy si¢ likwidacja czy upadkiem gospodarstwa, jesli nie zostang
podjete kroki zaradcze.

Badana zbiorowos$¢ podzielono na dwie klasy. Klasa 0 obejmuje gospodarstwa o
ujemnym dochodzie rolniczym netto. Klas¢ 1 za$ tworza gospodarstwa osiagajace dochod
dodatni, czyli te, ktére maja perspektywy dziatania i rozwoju. Liczby gospodarstw o
ujemnym i dodatnim DR przedstawiono w tabeli 2. W zbiorze wystepuje silna asymetria w
liczebnosci klas. Gospodarstw z klasy O jest ponad 7 razy mniej niz z klasy 1.

Funkcje zmiennych objasniajacych w modelu pelnia wskazniki finansowe,
uzupelnione o dodatkowe informacje o gospodarstwie i osobie je prowadzacej. Wyboru
wskaznikéw dokonano w oparciu o pracg Wyszkowskiej [1996] oraz Zigtary i innych
[1994]. Uwzgledniono wszystkie podstawowe ich grupy, czyli wskazniki ptynnosci,
rentownosci, obrotowosci, sprawnosci gospodarowania, wspomagania finansowego oraz
wskazniki stanowiace charakterystyk¢ majatku trwalego. Dodatkowo wykorzystano
charakterystyki oznaczajace powierzchni¢ uzytkéw rolnych, poziom intensywnosci
produkcji, poziom intensywnosci organizacji produkcji (wyznaczany wedtug Kopcia), wiek
oraz poziom wyksztalcenia rolnika.

" Dochéd rolniczy
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Zestaw cech obejmowatl poczatkowo 33 zmienne, z ktorych wyeliminowano 14 na
podstawie wystgpujacej migdzy nimi silnej korelacji korelacji. Dalsza redukcja liczby cech
prowadzona byta odrgbnie dla kazdego opracowywanego modelu (bgdzie o tym mowa
dalej).

Po wstepnej eliminacji opartej na wspotczynnikach korelacji pozostato 19 cech. Byty
to: powierzchnia uzytkéw rolnych w hektarach przeliczeniowych (URP), wskaznik
obciazenia aktywow biezacych zobowiazaniami biezacymi (WOABZB), wskaznik
rentownosci sprzedazy (obrotu) (WRS), wskaznik rentownos$ci kapitatu wlasnego
(WRKW), wskaznik cash flow (WCF), wskaznik obrotowosci zapasow (WOZ), naleznosci
i przedptaty przypadajace na produkcje koncowa brutto (NPNPKB), wskaznik
produkcyjnosci  ziemi (WPZ), wskaznik wydajnosci pracy (WWP), wskaznik
zaangazowania majatku obrotowego (WZMO), wskaznik zaangazowania kapitalu
pracujacego (WZKP), obciazenie przedsigbiorstwa zobowiazaniami dlugoterminowymi
(OPZD), wskaznik og6lnego zadluzenia (WZ), poziom intensywnosci organizacji produkcji
(PIOP), wiek kierownika gospodarstwa (WIEK) oraz zmienne reprezentujace poziom
wyksztalcenia rolniczego kierownika. Byly to 4 zmienne binarne o nastgpujacych
znaczeniach: rolnik bez wyksztatlcenia (BW), rolnik z wyksztalceniem rolniczym
zawodowym (RZ), $rednim (RS) i wyzszym (RW). Wszystkie wymienione cechy opisane
sa w pracy Kisielinskiej [2008].

Dla panelowego zbioru danych opracowano modele dla danych potaczonych oraz
model z efektami losowymi. Nie jest celowe stosowanie modeli z efektami ustalonymi,
poniewaz badany zbidr nie obejmuje wszystkich gospodarstw, jest jedynie pewng ich
proba. Zbudowano model liniowy w postaci liniowej funkcji dyskryminacyjnej, model
probitowy oraz najbardziej ogélny model nieliniowy w postaci sieci neuronowej. Modele
liniowy 1 sieciowy byly modelami dla danych potaczonych. Natomiast modele probitowe
opracowano w dwoch wariantach, jako estymator uogdlniony oraz model z efektami
losowymi. Oznaczenia upadlosciowych modeli klasyfikacyjnych dla gospodarstw sa
nastgpujace:

e liniowa funkcja dyskryminacyjna (LFD),

e probitowy model dla danych potaczonych (PP),
e probitowy model z efektami losowymi (PR),

e sztuczna sie¢ neuronowa (SN).

W kazdym modelu prowadzona byla dalsza redukcja cech. Liniowa analize
dyskryminacyjng zastosowano w wersji krokowej, w modelach probitowych eliminowano
cechy nieistotne statystycznie, za$ sieci budowano w wielu wariantach wykorzystujacych
rozne zestawy cech, sposrod ktdrych ostatecznie wybierano sie¢ najlepiej realizujaca
postawione zadanie. Z uwagi na rozne licznosci klas modele funkcyjne cechowata bardzo
silna asymetria w ich rozpoznawaniu. Asymetri¢ usuwano manipulujac wartoscig
rozgraniczajaca klasy, dobierajac ja tak, aby uzyskaé klasyfikacj¢ w pelni symetryczna. W
tabeli 3 umieszczono macierze klasyfikacji dla wszystkich modeli, a w tabeli 4
uwzglednione w nich cechy.

Z przedstawionych w tabeli 3 macierzy klasyfikacji wynika bardzo zblizona jako$¢
wszystkich modeli. Réznica migdzy modelem najlepszym i najgorszym jest rzgdu jednego
procentu. Najlepsza okazata si¢ sie¢ neuronowa, nastepnie modele probitowe, najgorsza zas
liniowa funkcja dyskryminacyjna. Kolejnosci takiej nalezato si¢ spodziewac. Sieci zwykle
pozwalaja uzyskac najlepsze modele klasyfikacyjne, poniewaz umozliwiaja odwzorowanie
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dowolnej zaleznosci nieliniowej bez konieczno$ci zaktadania jej postaci. Modele probitowe
sa modelami nieliniowymi, jednak poprzez zalozona posta¢ wprowadzaja pewne
ograniczenia. Najwigksze restrykcje naktada funkcja dyskryminacyjna, poprzez wymaganie
zwigzkow liniowych. Poniewaz réznice migdzy modelem liniowym i najbardziej ogolnym
nieliniowym (SN) sa bardzo mate, mozna przyjac¢, ze klasyfikacyjny model upadtosci
ekonomicznej gospodarstw jest liniowy.

Tabela 3. Wskazniki trafno$ci macierzy klasyfikacji

Table 3. Accuracy indices for classification matrices

Procent poprawnie rozpoznanych gospodarstw

Model

Klasa 0 Klasa 1 Razem

Liniowa funkcja dyskryminacyjna 77.74% 7173% 77.73%
(LFD)

Probitowy model dla danych 78.07% 78.07% 78.07%

potaczonych (PP)
Probitowy m0d§1 z efektami 78.18% 78.08% 78.09%
losowymi (PR)
Sie¢ neuronowa (SN) 78,85% 78,86% 78,85%

Uwaga: ) W tabeli podano rok z ktérego pochodzity cechy opisujace gospodarstwo.
Zrédlo: opracowanie wiasne

Tabela 4. Cechy uwzglednione w klasyfikacyjnych modelach upadtosci gospodarstw.

Table 4. Variables selected in classification models

Cecha Rodzaj modelu
LFD PP PR SNV
WRS 5231 3,162 3,049 X
WRKW 0 2,178 2,371
WCF 3,072 -1,378 -1,514 X
WOz -0,041 -0,012 -0,020
WPZ -0,00015 -0,00014 -0,00018
WZMO 0,172 0 0,115 X
WZKP 0,00096 0 0
OPZD -1,737 0 0
PIOP 0,00106 0,00089 0,00112
BW -0,095 0 0
RS 0,102 0 0
RW -0,185 0 0

Uwaga: " Dla sieci neuronowej przez X oznaczono uwzglednione w niej cechy.
Zrédto: opracowanie wlasne

Udziat poprawnych identyfikacji gospodarstw jest zblizony do 80%. Mozna zadac¢
pytanie, czy to duzo, czy malo? Jezeli rezultaty te poréwnamy z klasyfikacyjnymi
modelami upadlodci przedsigbiorstw (patrz praca Kisielinskiej [2008]), stwierdzamy w
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wielu przypadkach poréownywalng lub nawet wyzsza jakos¢ modelu upadtosci gospodarstw
mimo bardzo licznego zbioru danych (modele upadtosci przedsi¢biorstw rzadko budowane
sa na podstawie zbioru liczacego wigcej niz 100 obiektow). Z drugiej strony niektorzy
autorzy (np. Zaleska [2002]) uwazaja, ze maksymalny poziom blednych przewidywan dla
prognoz ostrzegawczych to 10%. Z pewnoscia wigc warto podejmowac dzialania w celu
poprawy jakosci modeli poprzez dodawanie nowych cech Iub budowe¢ modeli
dedykowanych dla wyodrgbnionych w zbiorowosci podgrup. W przypadku gospodarstw
mozna je wylania¢ np. na podstawie wielkosci ekonomicznej czy typow produkcyjnych.

W tabeli 4 zawarto informacje o ostatecznie uwzglednionych w poszczegdlnych
modelach cechach. Okazalo si¢, ze zaden z nich nie wykorzystat URP, WOABZB,
NPNPKB, WWP, WZ, WIEK i RZ. Zaskakuje zwtaszcza pominigcie powierzchni uzytkow
rolnych, ktéra w modelach stuzacych prognozowaniu sytuacji finansowej gospodarstw
petnita rolg kluczowa (patrz praca Kisielinskiej [2008]). Oznacza to, ze ryzyko upadiosci
ekonomicznej gospodarstw nie zalezy od powierzchni gospodarstwa.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono cztery modele budowane na podstawie danych panelowych,
ktérych zadaniem bylo prognozowanie upadku ekonomicznego gospodarstwa rolniczego.
Pierwszy oparto na liniowej funkcji dyskryminacyjnej, dwa kolejne byly modelami
probitowymi (dla danych potaczonych i z efektami losowymi), ostatnim za$ byt modelem
W postaci sztucznej sieci neuronowej. Wyniki klasyfikacji dokonanej przy ich pomocy byty
bardzo zblizone. Najwigcej poprawnych rozpoznan uzyskano stosujac sie¢ neuronows.
Najgorsze wyniki data liniowa funkcja dyskryminacyjna, cho¢ procent poprawnych
identyfikacji uzyskany przy jej uzyciu byl zaledwie o 1% gorszy od klasyfikacji modelem
najlepszym. Bardzo zblizona jako$¢ uzytych modeli oznacza, ze zalezno$ci migdzy
zmienng reprezentujaca klas¢ a cechami opisujacymi obiekty sg najprawdopodobniej
liniowe.

Laczny i indywidualne wspotczynniki trafnosci klasyfikacji byly zblizone do 80%, co
uzna¢ mozna za wynik dosy¢ dobry, chociaz warto podejmowac dziatania aby go poprawic.
Potwierdza on poprawnos$¢ metodyczna przeprowadzonych badan i zachgca do ich
kontynuowania.
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