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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. 
Key words: classification models, qualitative panel models 

Synopsis. W artykule przedstawiono cztery klasyfikacyjne modele prognozowania upad o ci
ekonomicznej gospodarstw rolniczych zbudowane na podstawie danych panelowych. By y to liniowa 
funkcja dyskryminacyjna, probitowy model dla danych po czonych, probitowy model z efektami 
losowymi oraz sie  neuronowa. Zbli ona ich jako  wskazuje na liniowo  sformu owanego zadania. 
S owa kluczowe: modele klasyfikacyjne, jako ciowe modele panelowe 

Wst p

Pierwszy klasyfikacyjny model upad o ci firm opracowany zosta  przez Altmana 
[1968]. Wykorzystuj c 5 wska ników finansowych dla 66 ameryka skich przedsi biorstw 
(z których 33 zbankrutowa o, a pozosta e 33 znajdowa o si  w dobrej sytuacji finansowej) 
wyznaczy  liniow  funkcj  dyskryminacyjn . Funkcja mia a za zadanie odró nia  jednostki 
zagro one bankructwem od tych, których kondycja nie budzi a niepokoju. Badania w tym 
zakresie by y nast pnie kontynuowane przez wielu autorów. Szeroki przegl d polskich i 
zagranicznych modeli upad o ciowych przedstawiony zosta  w pracy Kisieli skiej [2008]. 

Podstawowy problem w bezpo redniej adaptacji rozwi za  stosowanych w przypadku 
przedsi biorstw w odniesieniu do gospodarstw rolniczych wynika z istotnych wyj tków w 
zasadach ich funkcjonowania w systemie rynkowym. Brak osobowo ci prawnej powoduje 
brak zjawiska bankructwa w ród polskich gospodarstw. Nie oznacza to jednak, e
wszystkie znajduj  si  w dobrej sytuacji finansowej. Wiele z nich funkcjonuje na granicy 
lub wr cz poni ej granicy op acalno ci. Mo na mówi  wówczas o tzw. upad o ci
ekonomicznej, której przyczyn poszukiwa  Ciechomski [2004]. Upad o  w sensie 
ekonomicznym oznacza prowadzenie dzia alno ci na poziomie minimalnym, nie 
pozwalaj cym na odtworzenie maj tku zaanga owanego w proces produkcji. W 
przypadkach skrajnych sytuacja taka mo e wymusza  konieczno  pokrywania strat z 
innych róde , a w perspektywie likwidacj  gospodarstwa. 

                                                          
1 Dr, email: joanna_kisielinska@sggw.pl 
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Celem przedstawionych w artykule bada  by o opracowanie modeli klasyfikacyjnych 
pozwalaj cych na prognozowanie upad o ci ekonomicznej gospodarstw. W badaniach 
wykorzystane zosta y dane panelowe pochodz ce z gospodarstw rolniczych prowadz cych 
rachunkowo  roln  pod kierunkiem Instytutu Ekonomiki Rolnictwa i Gospodarki 

ywno ciowej (IERiG ) w latach 1992-2001. Okres taki przyj to, poniewa  w roku 2002 
zmieniono system gromadzenia danych, natomiast od roku 2004 IERiG  nie udost pnia 
danych indywidualnych. 

Artyku  ma charakter przede wszystkim metodyczny. Przedstawione w nim zostan
cztery typy modeli klasyfikacyjnych dla gospodarstw rolniczych: liniowa funkcja 
dyskryminacyjna, probitowy model dla danych po czonych, probitowy model z efektami 
losowymi oraz sie  neuronowa. Metody dobrano w celu porównania liniowego z 
nieliniowym podej ciem do postawionego zadania.  

Na podkre lenie zas uguje fakt, e analizy oparto na danych panelowych. W 
przypadku prognozowania upad o ci ekonomicznej gospodarstwa jest to mo liwe, 
poniewa  stan upad o ci ekonomicznej jest zwykle procesem rozci gni tym w czasie, a 
s aba kondycja gospodarstwa w danym roku mo e ulec poprawie w latach kolejnych.  
Bankructwo przedsi biorstwa natomiast jest zdarzeniem jednorazowym, ostatecznie 
ko cz cym jego dzia alno . Dane o gospodarstwie mog  wobec tego pochodzi  z wielu 
lat, natomiast o przedsi biorstwie innego typu jedynie z jednego.  

Jako ciowe modele panelowe stanowi  stosunkowo nowy obszar badawczy. W 
literaturze przedmiotu znale  mo na niewiele przyk adów ich zastosowania do 
rozwi zywania konkretnych problemów. Z tego wzgl du autorka ma nadziej , e
przedstawione rezultaty mog  okaza  si  pomocne dla badaczy zainteresowanych 
przedstawion  problematyk .

Kolejnym, wa nym z metodycznego punktu widzenia elementem jest problem 
asymetrii wyników klasyfikacji, pojawiaj cy si , gdy klasy s  ró noliczne. Gospodarstw w 
stanie upad o ci ekonomicznej jest w zbiorze danych wielokrotnie mniej, ni  gospodarstw 
ni  niezagro onych (tabela 2). Ró nice w liczebno ci s  na tyle du e, e zastosowanie 
tradycyjnych metod eliminacji asymetrii klasyfikacji nie daje zadowalaj cych efektów. 
Przyj to wi c rozwi zanie wzorowane na stosowanym w przypadku sieci neuronowych, 
polegaj ce na eksperymentalnym doborze warto ci rozgraniczaj cej klasy, tak aby uzyska
jednakowe udzia y poprawnych identyfikacji obiektów w obydwu klasach. 

Obliczenia wykonano przy u yciu pakietu Statistica2, Statistica Neural Networks3 oraz 
Stata4.

Metody klasyfikacji obiektów 

Zak adamy, e dany jest pewien zbiór n obiektów opisanych parami [x,y], gdzie 
wektor xT=[x1, x2, …, xn] obejmuje zmienne niezale ne nazywane cechami, za y jest 
zmienn  zale n . Model ekonometryczny zwi zku mi dzy zmienn y i wektorem cech x
mo na zapisa  jako: 

y = f(x,α) + ε (1) 
                                                          
2 Numer seryjny AXXP50dC76852FA 
3 Numer seryjny XXDP211B770418G60 
4 Numer seryjny 81990517554 
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gdzie: α=[α1, α2, …, αk] jest wektorem parametrów, za ε sk adnikiem losowym. 
Konieczno  wprowadzenia do równania (1) sk adnika losowego wynika z tego, e

warto ci jakie mo e przyjmowa  zmienna y nie s  w pe ni okre lone przez wektor cech x,
jak mia oby to miejsce w przypadku modelu deterministycznego. Sk adnik losowy 
reprezentuje b d, jaki powstaje podczas szacowania warto ci zmiennej y na podstawie 
warto ci wektora x.

Charakter zmiennej zale nej okre la typ modelu. Je li y jest zmienn  ilo ciow
problem nazywamy analiz  regresji, je li natomiast jest zmienn  jako ciow  mówimy o 
zadaniu klasyfikacyjnym [Gatnar 2001].  

Za ó my, e w badanej zbiorowo ci obiektów wyró ni  mo na dwie5 klasy obiektów 
(nazywane czasem podpopulacjami), które oznaczymy jako 0 i 1. Poszukiwanie funkcji, 
której warto ci pozwol  okre li  przynale no  obiektów do klas nazywamy analiz
dyskryminacyjn . Najcz ciej zak adamy liniow  posta  tej funkcji. Problem nazywamy 
wówczas liniow  analiz  dyskryminacyjn . Liniowa funkcja dyskryminacyjna (LFD) mo e
by  zapisana jako:  

LFD(x) = λ0 + T ·x (2) 

gdzie  jest wektorem wspó czynników, λ0 wyrazem wolnym, x wektorem cech. 
Parametry LFD mo na oszacowa  w oparciu o Bayesowsk  regu  klasyfikacyjn

[Krzy ko 1990] przy pewnych za o eniach, które tu pominiemy, aby nie komplikowa
wywodu. Wspó czynniki  i λ0 okre lone s  wzorami: 
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wariancji-kowariancji wewn trzgrupowej, n0 i n1 to liczebno  klas odpowiednio 0 i 1,  x0i
to wektor cech obiektu i nale cego do klasy 0, natomiast x1i to wektor cech obiektu i
nale cego do klasy 1. 

Warto  LFD rozgraniczaj ca klasy wyznaczona na podstawie Bayesowskej regu y
klasyfikacyjnej jest równa logarytmowi naturalnemu z ilorazu liczebno ci klas: 
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Je eli dla obiektu k LFD(xk) ≥ fg obiekt nale y do klasy oznaczonej jako 1, w przeciwnym 
przypadku za  do klasy oznaczonej jako 0. 

Jak wcze niej wspomniano zmienna zale na w modelu klasyfikacyjnym jest zmienn
jako ciow  (nominaln ). Przyj cie dla klas oznacze  0 i 1 mo na rozpatrywa  jako 
narzucenie zmiennej obja nianej modelu (1) ograniczenia zbioru jej warto ci do {0, 1}. 

                                                          
5 Rozwa ania ograniczono do dwóch klas poniewa  wówczas jedna funkcja pozwala zrealizowa  zadanie 
dyskryminacji. Je li klas jest wi cej konieczne jest opracowanie wi kszej ich liczby [Jajuga 1990]. 
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Ograniczenie to pozwala interpretowa  dychotomiczn  zmienn  (w tym przypadku binarn )
y jako prawdopodobie stwo przynale no ci obiektu do jednej z klas. Na tej koncepcji 
opiera si  szereg modeli klasyfikacyjnych zwanych modelami prawdopodobie stwa. W 
modelach tych prawdopodobie stwo przynale no ci obiektu i do klasy oznaczonej jako 1 
dane jest jako: 

)(P i
T

i f x⋅=  (5) 

gdzie xi jest wektorem cech obiektu i.
Popularnym modelem prawdopodobie stwa jest model probitowy, w którym jako 

funkcj  f przyjmujemy dystrybuant  standaryzowanego rozk adu normalnego: 
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Wspó czynniki β dla modelu probitowego szacowane s  metod  najwi kszej
wiarygodno ci przy pomocy specjalnych procedur numerycznych.  

Zarówno liniowa funkcja dyskryminacyjna jak i probitowy model 
prawdopodobie stwa najcz ciej stosowane s  dla danych przekrojowych, czyli gdy o 
ka dym obiekcie posiadamy informacje pochodz ce jedynie z jednego momentu czasu. 
Je eli natomiast dysponujemy danymi panelowymi (o obiektach mamy dane z wi cej ni  z 
jednej chwili, za  liczba tych chwil jest znacznie mniejsza od liczby obiektów), konieczne 
s  modyfikacje zapewniaj ce zgodno  i brak obci enia estymatorów parametrów.  

Mimo, e dane pochodz  z ró nych chwil, cz sto w modelach pomijana jest dynamika 
(zak adamy, e parametry modelu nie zale  od czasu i nie wyst puj  w nim zmienne 
opó nione). Modele takie nazywane s  modelami jednoczynnikowymi. 

W ród modeli jednoczynnikowych wyró niamy: modele dla danych po czonych 
zwane te  estymatorem uogólnionym (ang. „pooled estimator”), modele z efektami 
ustalonymi („fixe effects”) oraz modele z efektami losowymi („random effects”). W 
modelach dla danych po czonych zak adamy jednakowe dla wszystkich obiektów 
parametry. Nie ma znaczenia, z której chwili pochodz  dane, wszystkie traktowane s
jednakowo. Przyjmujemy, e dane o obiekcie z chwili t1 i z chwili t2 s  ca kowicie nie 
zwi zane ze sob . Mówi c inaczej,  informacje te s  traktowane jakby by y informacjami o 
ró nych obiektach. Podej cie takie wprowadza pewne zafa szowanie, poniewa  istot
danych panelowych jest to, e dysponujemy danymi o obiekcie z wi cej ni  jednej chwili, 
czyli mamy o nim powtórzon  informacj . Podkre lmy, powtórzon  informacj  o tym 
obiekcie, a nie powtórzenie informacji w postaci danych o innych obiektach. 

W modelach z efektami ustalonymi i losowymi uwzgl dniona jest zmienno
indywidualna obiektów, co wymusza konieczno  rozró nianie danych o wybranym 
obiekcie z ró nych momentów czasu od danych o innych obiektach. Dane z ró nych 
momentów czasu traktowane s  jak powtórzenia i nie jest istotne ich czasowe 
uszeregowanie (dopiero modele dynamiczne uwzgl dniaj  kolejno  w czasie). W 
modelach z efektami ustalonymi ka dy obiekt w sposób indywidualny wp ywa na zmienn
zale n  modelu poprzez ró ny dla ka dego z nich wyraz wolny. W modelach z efektami 
losowymi, równie  przyjmuje si , e ka dy obiekt w sposób indywidualny oddzia uje na 
zmienn  zale n , jednak ten indywidualny sposób oddzia ywania jest reprezentowany przez 
zmienn  losow  (wyraz wolny modelu jest traktowany jak zmienna losowa). Modele z 
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efektami ustalonymi stosujemy, je eli dysponujemy danymi o wszystkich badanych 
obiektach. Model z efektami losowymi jest w a ciwy, je li zbiór obiektów jest prób  z 
wi kszej populacji (nie mamy informacji o wszystkich obiektach, dla których 
opracowujemy model). 

Do klasyfikacji obiektów mo na u y  równie  sieci neuronowych. Udowodniono 
bowiem, e s  one aproksymatorami uniwersalnymi6, pozwalaj cymi odwzorowa  dowoln
zale no  funkcyjn  mi dzy wej ciami sieci (które odpowiadaj  zmiennym niezale nym), a 
wyj ciami (odpowiednikami zmiennych zale nych). Nie wymagaj  ponadto czynienia 
adnych za o e  co do postaci tej funkcji.  

Sie  tworz  po czone ze sob  neurony. Dzia anie pojedynczego neuronu zapisa
mo na jako realizacj  nast puj cego przekszta cenia sygna ów wej ciowych: 
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gdzie: r jest sygna em wyj ciowym neuronu, sT=[s1, s2, … , sp] wektorem sygna ów
wej ciowych, wT=[w0, w1, w2, … , wq] jest wektorem wag neuronu, u nazywamy cznym 
sygna em pobudzenia neuronu, za ϕ funkcj  aktywacji. W zale no ci od rodzaju 
zastosowanej funkcji aktywacji wyró niamy ró ne typy neuronów. Neurony liniowe maj
liniow  funkcj  aktywacji, sigmoidalne tzw. funkcj  sigmoidaln  (logistyczn  lub w postaci 
tangensa hiperbolicznego), neurony radialne za  wykorzystuj  funkcj  Gaussa. 

 Sposób cznia oraz rodzaje u ytych neuronów decyduj  o typie sieci. Do klasyfikacji 
obiektów wykorzysta  mo na np. sieci perceptronowe oraz o radialnych funkcjach 
bazowych. Sie  perceptronowa (MLP) zbudowana jest z neuronów sigmoidalnych, 
natomiast sie  o radialnych funkcjach bazowych (RBF) wykorzystuje neurony radialne. 

Aby zastosowa  sie  do realizacji postawionego zadania nale y dobra  odpowiedni 
typ, architektur  (liczb  i sposób po czenia neuronów) oraz okre li  wagi wszystkich 
neuronów w niej u ytych (proces doboru wag nazywany jest uczeniem lub trenowaniem 
sieci). W zadaniu klasyfikacyjnym trzeba dodatkowo przyj  warto  wyj cia 
rozgraniczaj c  klasy. Nie ma w tym przypadku adnych przes anek teoretycznych do jej 
okre lenia. Najcz ciej stosowanym rozwi zaniem jest dobór eksperymentalny.  

Wyniki klasyfikacji obiektów zestawia si  w tzw. macierzy klasyfikacji 
przedstawionej w tabeli 1. Jako n00 i n11 oznaczono liczb  prawid owo rozpoznanych 
obiektów nale cych odpowiednio do klasy 0 i klasy 1, za  n01 i n10 to liczba b dnie 
rozpoznanych obiektów z klasy 0 i z klasy 1. Popularnymi empirycznymi miarami jako ci
modelu klasyfikacyjnego jest czny procent poprawnych klasyfikacji (Wt) oraz 
indywidualne wspó czynniki trafnych klasyfikacji (Wt0 i Wt1). Wspó czynniki Wt, Wt0 oraz 
Wt1 wyznacza si  ze wzorów: 
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Wspó czynnik Wt obrazuje udzia  poprawnie rozpoznanych obiektów. Jest on miar
w a ciw , gdy wspó czynniki Wt0 i Wt1 maj  zbli one warto ci. Du e ró nice mi dzy
indywidualnymi wspó czynnikami trafno ci oznaczaj  asymetri  klasyfikacji.
                                                          
6 Uniwersalno  sieci perceptronowych udowodni  Hornik i inni [1989], za  sieci o radialnych 
funkcjach bazowych Cover [1965]. 
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Tabela 1. Ogólny zapis macierzy klasyfikacji 

Table. 1. General notation od classification matrix 

Klasa
Klasa 0 okre lona na 

postawie modelu 
klasyfikacyjnego 

Klasa 1okre lona na 
postawie modelu 
klasyfikacyjnego 

Procent poprawnych 
klasyfikacji

Klasa 0 
faktyczna n00 n01

Procent poprawnych 
klasyfikacji w klasie 0 (Wt0)

Klasa 1
faktyczna n10 n11

Procent poprawnych 
klasyfikacji w klasie 1 (Wt1)

Razem x x czny procent poprawnych 
klasyfikacji (Wt)

ród o: opracowanie w asne

Asymetria pojawia si  najcz ciej, gdy w zbiorze danych wyst puj  du e ró nice w 
liczebno ciach klas. Mo na wówczas bardzo prosto „sztucznie” podnie  wspó czynnik Wt
przypisuj c wszystkie obiekty do klasy liczniejszej. W takim przypadku wspó czynniki 
indywidualne b d  równe 100% i 0%, natomiast czny udzia  poprawnych rozpozna :

n
nnW ),max( 10

t =    (9) 

Wspó czynnik Wt b dzie wówczas równy udzia owi w próbie klasy liczniejszej. Je eli
proporcja mi dzy klasami ma si  np. jak 9:1, otrzymujemy Wt=90%, co zwykle uznawane 
jest za poziom bardzo wysoki. W takim przypadku jednak, mimo wysokich warto ci Wt,
klasyfikacja nie mo e by  zaakceptowana ze wzgl du na wyst puj c  asymetri  w 
rozpoznawaniu klas.  

Wyst pienie asymetrii jest zjawiskiem niekorzystnym i wymaga podj cia kroków 
zaradczych. Jednym z rozwi za  jest losowanie obiektów z klasy liczniejszej aby uzyska
prób  zbilansowan . Z drugiej jednak strony losowanie zuba a prób , poprzez eliminacj
cz ci obiektów. Inna metoda polega na przyj ciu jako granicznej warto redniej 
arytmetycznej zmiennej zale nej modelu dyskryminacyjnego dla centroid obydwu klas. 
Jeszcze innym rozwi zaniem jest dobór warto ci rozgraniczaj cej klasy tak, aby uzyska
klasyfikacj  symetryczn  (rozwi zanie takie stosowane jest dla sieci neuronowych).  

Modele upad o ci ekonomicznej gospodarstw rolniczych 

Modele upad o ci ekonomicznej gospodarstw rolniczych budowane by y na podstawie 
danych z gospodarstw prowadz cych rachunkowo  roln  pod kierunkiem IERiG  w 
latach 1992-2001 (ich liczb  podano w tabeli 2). Ze wzgl du na funkcj  prognostyczn
modeli konieczne jest, aby cechy wyprzedza y o rok kryterium klasyfikacji. Wobec tego 
wykorzystanie danych o wybranym gospodarstwie jest  mo liwe, je li prowadzi o ono 
rachunkowo  przynajmniej przez dwa kolejne lata. Spowodowa o to konieczno
rezygnacji z cz ci danych, poniewa  w badanym okresie IERiG  z wieloma 
gospodarstwami zaprzesta  wspó pracy, a z wieloma j  nawi za . Jak wynika z danych 
przedstawionych w tabeli 2 liczba gospodarstw obj tych badaniem zmienia si  w kolejnych 
latach. U yty panel jest wi c panelem niezbilansowanym.  
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Opracowuj c modele nie wyodr bniono próby od o onej. Zbiór danych jest bowiem 
dosy  liczny, wobec czego ewentualne obci enie testów wynikaj ce z u ycia tych samych 
danych do budowy i testowania modeli jest niewielkie. 

W modelach upad o ci firm kryterium klasyfikacji mo e opiera  si  na faktycznym 
bankructwie jednostki og oszonym wyrokiem s du, cho  znale  mo na równie  przyk ady
stosowania innych rozwi za . Mo e by  to z o enie w s dzie wniosku o upad o ,
rozpocz cie post powania ugodowego z wierzycielami lub opinia eksperta (patrz praca 
Kisieli skiej [2008]). 

Tabela 2. Liczba gospodarstw badanych 

Table 2. Number of farms investigated 

Liczba     Rok1)      

gospodarstw 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 Razem 

ogó em 662 702 860 771 997 998 998 912 851 7751 

o ujemnym DR7 32 54 34 24 105 118 234 152 150 903 

o dodatnim DR 630 648 826 747 892 880 764 760 701 6848 
1) W tabeli podano rok, z którego pochodzi y cechy opisuj ce gospodarstwo. 

ród o: opracowanie w asne

Jak wspomniano na wst pie w przypadku gospodarstw rolniczych nie mo na mówi  o 
upad o ci w sensie prawnym lecz tylko ekonomicznym. Jako podstaw  stwierdzenia 
upad o ci w sensie ekonomicznym gospodarstwa mo na przyj  uzyskiwanie ujemnego 
dochodu rolniczego netto (DR). Ujemny dochód rolniczy netto nie oznacza zwykle 
konieczno ci finansowania gospodarstwa z innych róde . Je li zostanie on powi kszony o 
amortyzacj  (mowa wówczas o dochodzie rolniczym brutto) okazuje si , e tylko nieliczne 
gospodarstwa maj  wynik ujemny. Pozosta e natomiast prowadz  dzia alno  na poziomie 
minimalnym, nie daj cym rodków na odtworzenie maj tku. W perspektywie wieloletniej 
stan taki z pewno ci  zako czy si  likwidacj  czy upadkiem gospodarstwa, je li nie zostan
podj te kroki  zaradcze. 

Badan  zbiorowo  podzielono na dwie klasy. Klasa 0 obejmuje gospodarstwa o 
ujemnym dochodzie rolniczym netto. Klas  1 za  tworz  gospodarstwa osi gaj ce dochód 
dodatni, czyli te, które maj  perspektywy dzia ania i rozwoju. Liczby gospodarstw o 
ujemnym i dodatnim DR przedstawiono w tabeli 2. W zbiorze wyst puje silna asymetria w 
liczebno ci klas. Gospodarstw z klasy 0 jest ponad 7 razy mniej ni  z klasy 1. 

Funkcje zmiennych obja niaj cych w modelu pe ni  wska niki finansowe, 
uzupe nione o dodatkowe informacje o gospodarstwie i osobie je prowadz cej. Wyboru 
wska ników dokonano w oparciu o prac  Wyszkowskiej [1996] oraz Zi tary i innych 
[1994]. Uwzgl dniono wszystkie podstawowe ich grupy, czyli wska niki p ynno ci, 
rentowno ci, obrotowo ci, sprawno ci gospodarowania, wspomagania finansowego oraz 
wska niki stanowi ce charakterystyk  maj tku trwa ego. Dodatkowo wykorzystano 
charakterystyki oznaczaj ce powierzchni  u ytków rolnych, poziom intensywno ci
produkcji, poziom intensywno ci organizacji produkcji (wyznaczany wed ug Kopcia), wiek 
oraz poziom wykszta cenia rolnika.  

                                                          
7 Dochód rolniczy 
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Zestaw cech obejmowa  pocz tkowo 33 zmienne, z których wyeliminowano 14 na 
podstawie wyst puj cej mi dzy nimi silnej korelacji korelacji. Dalsza redukcja liczby cech 
prowadzona by a odr bnie dla ka dego opracowywanego modelu (b dzie o tym mowa 
dalej). 

Po wst pnej eliminacji opartej na wspó czynnikach korelacji pozosta o 19 cech. By y
to: powierzchnia u ytków rolnych w hektarach przeliczeniowych (URP), wska nik 
obci enia aktywów bie cych zobowi zaniami bie cymi (WOABZB), wska nik 
rentowno ci sprzeda y (obrotu) (WRS), wska nik rentowno ci kapita u w asnego 
(WRKW), wska nik cash flow (WCF), wska nik obrotowo ci zapasów (WOZ), nale no ci
i przedp aty przypadaj ce na produkcj  ko cow  brutto (NPNPKB), wska nik 
produkcyjno ci ziemi (WPZ), wska nik wydajno ci pracy (WWP), wska nik 
zaanga owania maj tku obrotowego (WZMO), wska nik zaanga owania kapita u
pracuj cego (WZKP), obci enie przedsi biorstwa zobowi zaniami d ugoterminowymi 
(OPZD), wska nik ogólnego zad u enia (WZ), poziom intensywno ci organizacji produkcji 
(PIOP), wiek kierownika gospodarstwa (WIEK) oraz zmienne reprezentuj ce poziom 
wykszta cenia rolniczego kierownika. By y to 4 zmienne binarne o nast puj cych
znaczeniach: rolnik bez wykszta cenia (BW), rolnik z wykszta ceniem rolniczym 
zawodowym (RZ), rednim (RS) i wy szym (RW). Wszystkie wymienione cechy opisane 
s  w pracy Kisieli skiej [2008]. 

Dla panelowego zbioru danych opracowano modele dla danych po czonych oraz 
model z efektami losowymi. Nie jest celowe stosowanie modeli z efektami ustalonymi, 
poniewa  badany zbiór nie obejmuje wszystkich gospodarstw, jest jedynie pewn  ich 
prób . Zbudowano model liniowy w postaci liniowej funkcji dyskryminacyjnej, model 
probitowy oraz najbardziej ogólny model nieliniowy w postaci sieci neuronowej. Modele 
liniowy i sieciowy by y modelami dla danych po czonych. Natomiast modele probitowe 
opracowano w dwóch wariantach, jako estymator uogólniony oraz model z efektami 
losowymi. Oznaczenia upad o ciowych modeli klasyfikacyjnych dla gospodarstw s
nast puj ce:

• liniowa funkcja dyskryminacyjna (LFD), 
• probitowy model dla danych po czonych (PP), 
• probitowy model z efektami losowymi (PR), 
• sztuczna sie  neuronowa (SN). 

W ka dym modelu prowadzona by a dalsza redukcja cech. Liniow  analiz
dyskryminacyjn  zastosowano w wersji krokowej, w modelach probitowych eliminowano 
cechy nieistotne statystycznie, za  sieci budowano w wielu wariantach wykorzystuj cych 
ró ne zestawy cech, spo ród których ostatecznie wybierano sie  najlepiej realizuj ca
postawione zadanie. Z uwagi na ró ne liczno ci klas modele funkcyjne cechowa a bardzo 
silna asymetria w ich rozpoznawaniu. Asymetri  usuwano manipuluj c warto ci
rozgraniczaj c  klasy, dobieraj c ja tak, aby uzyska  klasyfikacj  w pe ni symetryczn . W 
tabeli 3 umieszczono macierze klasyfikacji dla wszystkich modeli, a w tabeli 4 
uwzgl dnione w nich cechy.  

Z przedstawionych w tabeli 3 macierzy klasyfikacji wynika bardzo zbli ona jako
wszystkich modeli. Ró nica mi dzy modelem najlepszym i najgorszym jest rz du jednego 
procentu. Najlepsza okaza a si  sie  neuronowa, nast pnie modele probitowe, najgorsza za
liniowa funkcja dyskryminacyjna. Kolejno ci takiej nale a o si  spodziewa . Sieci zwykle 
pozwalaj  uzyska  najlepsze modele klasyfikacyjne, poniewa  umo liwiaj  odwzorowanie 
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dowolnej zale no ci nieliniowej bez konieczno ci zak adania jej postaci. Modele probitowe 
s  modelami nieliniowymi, jednak poprzez za o on  posta  wprowadzaj  pewne 
ograniczenia. Najwi ksze restrykcje nak ada funkcja dyskryminacyjna, poprzez wymaganie 
zwi zków liniowych. Poniewa  ró nice mi dzy modelem liniowym i najbardziej ogólnym 
nieliniowym (SN) s  bardzo ma e, mo na przyj , e klasyfikacyjny model upad o ci
ekonomicznej gospodarstw jest liniowy. 

Tabela 3. Wska niki trafno ci macierzy klasyfikacji 

Table 3. Accuracy indices for classification matrices 

Procent poprawnie rozpoznanych gospodarstw 
Model 

Klasa 0 Klasa 1 Razem 

Liniowa funkcja dyskryminacyjna 
(LFD) 77,74% 77,73% 77,73% 

Probitowy model dla danych 
po czonych (PP) 78,07% 78,07% 78,07% 

Probitowy model z efektami 
losowymi (PR) 78,18% 78,08% 78,09% 

Sie  neuronowa (SN) 78,85% 78,86% 78,85% 

Uwaga: 1) W tabeli podano rok z którego pochodzi y cechy opisuj ce gospodarstwo.  
ród o: opracowanie w asne

Tabela 4. Cechy uwzgl dnione w klasyfikacyjnych modelach upad o ci gospodarstw. 

Table 4. Variables selected in classification models 

Rodzaj modelu 
Cecha

LFD PP PR SN1)

WRS 5,231 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: 1) Dla sieci neuronowej przez X oznaczono uwzgl dnione w niej cechy.  
ród o: opracowanie w asne

Udzia  poprawnych identyfikacji gospodarstw jest zbli ony do 80%. Mo na zada
pytanie, czy to du o, czy ma o? Je eli rezultaty te porównamy z klasyfikacyjnymi 
modelami upad o ci przedsi biorstw (patrz praca Kisieli skiej [2008]), stwierdzamy w  
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wielu przypadkach porównywaln  lub nawet wy sz  jako  modelu upad o ci gospodarstw 
mimo bardzo licznego zbioru danych (modele upad o ci przedsi biorstw rzadko budowane 
s  na podstawie zbioru licz cego wi cej ni  100 obiektów). Z drugiej strony niektórzy 
autorzy (np. Zaleska [2002]) uwa aj , e maksymalny poziom b dnych przewidywa  dla 
prognoz ostrzegawczych to 10%. Z pewno ci  wi c warto podejmowa  dzia ania w celu 
poprawy jako ci modeli poprzez dodawanie nowych cech lub budow  modeli 
dedykowanych dla wyodr bnionych w zbiorowo ci podgrup. W przypadku gospodarstw 
mo na je wy ania  np. na podstawie wielko ci ekonomicznej czy typów produkcyjnych. 

W tabeli 4 zawarto informacje o ostatecznie uwzgl dnionych w poszczególnych 
modelach cechach. Okaza o si , e aden z nich nie wykorzysta  URP, WOABZB, 
NPNPKB, WWP, WZ, WIEK i RZ. Zaskakuje zw aszcza pomini cie powierzchni u ytków 
rolnych, która w modelach s u cych prognozowaniu sytuacji finansowej gospodarstw 
pe ni a rol  kluczow  (patrz praca Kisieli skiej [2008]). Oznacza to, e ryzyko upad o ci 
ekonomicznej gospodarstw nie zale y od powierzchni gospodarstwa. 

Podsumowanie

W artykule przedstawiono cztery modele budowane na podstawie danych panelowych, 
których zadaniem by o prognozowanie upadku ekonomicznego gospodarstwa rolniczego. 
Pierwszy oparto na liniowej funkcji dyskryminacyjnej, dwa kolejne by y modelami 
probitowymi (dla danych po czonych i z efektami losowymi), ostatnim za  by  modelem 
w postaci sztucznej sieci neuronowej. Wyniki klasyfikacji dokonanej przy ich pomocy by y
bardzo zbli one. Najwi cej poprawnych rozpozna  uzyskano stosuj c sie  neuronow .
Najgorsze wyniki da a liniowa funkcja dyskryminacyjna, cho  procent poprawnych 
identyfikacji uzyskany przy jej u yciu by  zaledwie o 1% gorszy od klasyfikacji modelem 
najlepszym. Bardzo zbli ona jako  u ytych modeli oznacza, e zale no ci mi dzy
zmienn  reprezentuj c  klas  a cechami opisuj cymi obiekty s  najprawdopodobniej 
liniowe.  

czny i indywidualne wspó czynniki trafno ci klasyfikacji by y zbli one do 80%, co 
uzna  mo na za wynik dosy  dobry, chocia  warto podejmowa  dzia ania aby go poprawi .
Potwierdza on poprawno  metodyczn  przeprowadzonych bada  i zach ca do ich 
kontynuowania. 
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