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1. Cele i zasady konstrukcji modeli

Celem przeprowadzonych badan bylo opracowanie klasyfikacyjnych modeli
prognozujacych sytuacje finansowa gospodarstw rolniczych. Zadaniem ich bylo
podzielenie badanej zbiorowosci na dwie klasy: gospodarstwa dobre, czyli takie,
ktore rokuja rozwdj i pelne wykorzystanie srodkéw, ktorymi dysponuja, oraz stabe,
w przypadku ktérych ewentualna pomoc moze jedynie odsunaé grozbe likwidacji.

Jako kryterium przydziatu do klasy przyjeto wielko$é uzyskiwanego dochodu rolni-
czego. Dla gospodarstw okre$lenie zysku jest zadaniem dosyé ztozonym, poniewaz wy-
maga zatozenia pewnych umownych i hipotetycznych kosztéw (jak wynagrodzenie za
prace wlasna rolnika, oprocentowanie wlasnego kapitali czy renta gruntowa).

Poniewaz zbiorowo$¢ ma by¢ podzielona na dwie klasy, nalezy przyja¢ pewna
graniczna warto$é dochodu rolniczego'. Jesli dochéd gospodarstwa jest od niej
mniejszy — nalezeé bedzie ono do klasy I, w przeciwnym wypadku do klasy II. Tak
okre§lone zasady podzialu oznaczaja, ze klasg I stanowig gospodarstwa stabsze,
natomiast II — lepsze. Warto$¢ graniczng dochodu rolniczego przyjgto na poziomie
mediany, co pozwolito zachowaé réwnolicznoéé klas®. Podstawe konstrukcji mode-
li klasyfikacyjnych stanowit szeroki zestaw wskaznikoéw finansowych uzupeliony

! Postgpowanie takie polega w istocie na zamianie zmiennej iloSciowej na jakoéciowa i jest cze-
sto stosowane w praktyce. Zawadzki i Babis [1996], klasyfikujac przedsigbiorstwa, jako warto$é
graniczng rentownos$ci zastosowali zero. Gruszczynski [2002], Tarczynski [1996; 2001] tworzyli
klasy, dzielac sp6tki gieldowe na te, dla ktérych stopa zwrotu z akcji jest wigksza lub mniejsza od
stopy zwrotu z Warszawskiego Indeksu Gieldowego.

2 Mozna przyjat réwniez inne wartosci, w zaleznosci od tego, jaka, cze$¢ gospodarstw chcemy zaliczyé
do stabych (moze to by¢ przede wszystidm zero). Identyfikacja gospodarstwa jako stabego wskazuje na niece-
lowo$¢ kderowania do niego $rodkéw finansowych. Pomoc nalezatoby koncentrowaé na jednostkach dobrych,
jedynie wowczas bowiem mozna liczy¢ na restrukturyzacje polskiego rolnictwa.
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o pewne dodatkowe informacje o gospodarstwach. Zapewnienie modelom funkcji
prognostycznej wymaga, aby cechy opisujace gospodarstwa byly opdznione
wzgledem zastosowanego kryterium klasyfikacji. Sytuacja finansowa bedzie pro-
gnozowana na podstawie wartoéci wskaznikow finansowych z przeszlosci.

Modele klasyfikacyjne budowano dwiema metodami — stosujac liniowa analizg
dyskryminacyjng oraz sieci neuronowe. Dobér taki pozwala poréwnaé podejscie
liniowe z nieliniowym. Wyrazna przewaga modeli sieciowych wskazuje na nielinio-
wos¢ badanych zjawisk. Stanowi¢ moze przestankg do poszukiwania nieliniowych
modeli funkcyjnych, jesli istotna jest posta¢ analityczna. W przypadku analizy dys-
kryminacyjnej mozna wéwczas zastosowac transformacj¢ zmiennych (tak jak w
analizie regresji), mozna rowniez wykorzysta¢ modele logitowe lub probitowe.

Wigkszos¢ modeli klasyfikujacych obiekty gospodarcze wykorzystuje informa-
cje o jednostce z jednego roku, zwykle poprzedzajacego konstruowana prognoze.
Mozna przypuscié, ze zbudowanie modelu na podstawie danych pochodzacych z
wigkszej liczby okreséw (dane w postaci szeregdw czasowych) pozwoliloby po-
prawié jako$¢ modeli.

W literaturze mozna znaleZ¢ przyktady prowadzenia analizy dyskryminacyjnej
na podstawie danych w postaci szeregdw czasowych. Krzysko [1990, s. 115-145]
do klasyfikacji obiektow opisanych jednowymiarowymi szeregami czasowymi
wykorzystuje wielomianowe funkcje trendu. W przypadku wielowymiarowych
procesow stochastycznych natomiast proponuje funkcj¢ dyskryminacyjna oparta na
bayesowskiej regule klasyfikacyjnej. Szeregi czasowe reprezentujace cechy obiek-
téw muszg by¢ wowczas procesami autoregresyjnymi. Strahl 1 Markowska [2004]
przedstawiaja propozycje wykorzystania do klasyfikacji bezwzorcowej funkcji
trendu oraz miar odleglosci migdzy macierzami danych przekrojowo-czasowych.
Gruszezynski za$ [2002, s. 194] proponuje wprowadzenie do modelu jako zmien-
nych objasniajacych cech z kilku okreséw wczesniejszych. Gately [1999, s. 55,
109, 118], budujac sieci neuronowe do prognozowanie finansowego, wykorzystuje
srednie ruchome z réznymi wielkosciami stalej wygladzania.

Oparcie klasyfikacji gospodarstw rolniczych na funkcjach trendu nie jest wila-
Sciwe ze wzgledu na wymiar problemu — kilkaset gospodarstw opisanych wieloma
cechami. Dopasowywanie funkcji trendu do kazdego wskaznika finansowego dla
kazdego gospodarstwa jest zadaniem praktycznie niewykonalnym i niecelowym.
Rodzaj funkcji trendu moze by¢ bowiem istotny w przypadku badania wskaznikow
makroekonomicznych, natomiast dla wskaznikéw finansowych jednostki gospo-
darczej raczej znaczenia nie ma.

Zastosowanie propozycji Gruszczynskiego do klasyfikacji gospodarstw takze
wydaje si¢ niewskazane z kilku przyczyn. Pierwsza z nich to znaczne zwiekszanie
wymiaru przestrzeni zmiennych niezaleznych. Pojedyncza cecha bowiem bedzie
reprezentowana przez caly szereg zmiennych reprezentujacych réine momenty z
przeszlo$ci. Po drugie, w szeregach czasowych bardzo prawdopodobne jest wysta-
pienie autokorelacji, dzigki czemu poszczegdlne zmienne niezalezne moga by¢
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skorelowane. Zastosowanie analizy dyskryminacyjnej jest wowczas bardzo utrud-
nione (problem odwracania Zle uwarunkowanej macierzy). Ze wzgledu na swo-
bodny dobér wspdlczynnikéw dla cech pochodzacych z réznych chwil moga sig
pojawi¢ pewne dodatkowe problemy. Moze si¢ bowiem okaza¢, ze warto$¢ cechy z
chwili wczesniejszej ma wigkszy wplyw na uzyskana oceng niz warto$¢ cechy z
chwili p6Zniejszej. Zaleznosci takich mozna si¢ spodziewac w przypadku procesow
cyklicznych, wskazniki finansowe wyznaczone dla gospodarstw z wielu okresow
raczej cyklicznoéei nie wykaza. Moga do tego dojéé problemy ze znakami wspot-
czynnikéw. W jednych okresach znaki sg dodatnie, a w innych ujemne (bez jakie-
gokolwiek uzasadnienia). Wymienione mankamenty tej metody dostrzec mozna w
wynikach badan wykonanych przez Leunga, Daouka i Chena [2000] i przytoczo-
nych przez Gruszczynskiego [2002, s. 196].

Znacznie lepsza propozycja jest zastosowanie do klasyfikacji gospodarstw me-
tody stosowanej przez Gately’ego [1999], polegajacej na agregac)i szeregu czaso-
wego metoda $redniej ruchomej. Wada takiego rozwiazania jest jednakowy wplyw
warto$ci wskaZznikow finansowych z przeszlo$ci. Oczywiste wydaje sig, Ze to, co
mialo miejsce rok temu, jest blizsze chwili obecnej niz wydarzenia sprzed dwoch
czy trzech lat. Gately wyznaczal srednie dla szeregow, w ktérych jednostka dyskre-
tyzacji czasu jest dzien (dzienne obroty na gieldzie, wartosci wybranych indek-
sow). Jezeli jednostka jest rok, wskazane jest nadanie malejacych wag informacji z
przeszlosci, tak aby w miarg zwigkszania opdZnienia czasowego udzial wybranej
wartosci malat (tak jak ma to miejsce w metodzie wazonej $redniej ruchome;j). Jest
to uzasadnione wynikami badan polegajacych na prognozowaniu bankructwa na
podstawie analizy finansowej z kilkuletnim wyprzedzeniem. W miar¢ powigksza-
nia opdznienia skuteczno$¢ systemu malata. Wida¢ to wyraznie w modelu Altmana
[1968, s. 604] czy w przedstawionych przez Rogowskiego [1999, s. 66-68] mode-
lach opracowanych przez Beermanna, Frederikslusta i Gerharda.

Zastosowanie zwyklej lub wazonej $redniej ruchomej w modelach dyskrymina-
cyjnych stuzy agregacji informacji z przeszlo$ci w celu uzyskania warto$ci pojedyn-
czej (skalarnej). Zauwazmy jednak, ze zabieg ten mozna réwniez interpretowaé w
kategorii tworzenia prognozy wskaznika na okres przyszty. Srednie ruchome, poza
wygladzaniem szeregéw czasowych, sa stosowane rowniez do generowania prognoz.

Przedstawione w artykule badania przeprowadzono na podstawie danych z 705
gospodarstw rolniczych prowadzacych rachunkowo$é rolna pod kierunkiem Insty-
tutu Ekonomiki Rolnictwa i Gospodarki Zywnos$ciowej (IERiGZ) w latach 1999-
-2002°. Dochéd rolniczy wyznaczajacy przynaleznosé do klas pochodzit z roku
2002, wskazniki natomiast stanowiace podstawg budowy modeli dyskryminacyj-
nych — z lat 1999-2001. Do obliczefh wykorzystany zostal program STATISTICA,
wszystkie operacje przeksztalcania danych wykonano za§ w EXCELU.

} Analizy ograniczono do lat 1999-2002, poniewaz IERIGZ w roku 2002 wprowadzit istotne
Zmiany w sposobie gromadzenia danych o gospodarstwach. Poczawszy od 2003 r. za$, nie sa udo-
stgpniane dane indywidualne.
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2. Wskazniki finansowe i ich prognozy

W badaniach uwzgledniono szeroki zestaw wskaznikéw finansowych dobrany na
podstawie prac [Kulawik 1995; Zietara 1 in. 1994; Wyszkowska 1996]. Zestaw ten objal
poczatkowo 29 wskaznikéw, w tym wskazniki ptynnosci finansowej, rentownoséci, obro-
towosci, sprawnosci gospodarowania, wspomagania finansowego oraz stanowiace cha-
rakterystyke majatku trwalego. Dodatkowo uwzgledniono powierzchni¢ uzytkéw rol-
nych (wyrazona w ha przeliczeniowych), wiek osoby prowadzacej gospodarstwo, po-
ziom intensywnosci produkcji oraz poziom intensywnosci organizacji produkcji. Wskaz-
niki finansowe dla gospodarstw rolniczych wyznaczane sg wedhug nieco innych formut
niz dla przedsigbiorstw, co wynika z wyr6zniania innych kategorii dochodéw i produkcji.
Poza przedstawiona wczesniej literatura, réwniez prace Kisielinskiej [2003, s. 51; 2004,
8. 72] zawieraja reguly ich obliczania.

Agregacja informacji zawartej w szeregu czasowym do pojedynczej wartosci metoda
wazonej $redniej ruchomej wymaga zalozenia stalej wygladzania oraz wag dla poszczeg6l-
nych lat. Dob6r tych wartoéci mozna przeprowadzi€ niestety jedynie metoda préb i bledéw.

W badaniach zastosowano dwie stale wygladzania 2 i 3. Dla kazdej z nich do-
brano po trzy warianty wag. Dodatkowo uwzgledniono przypadek stalej wygladza-
nia réwnej 1, czylt prognoze oparta na wskaznikach pochodzacych tylko z jednego
roku. W tab. 1 przedstawiono oznaczenia réznych wariantéw wyznaczania prognoz
cech. Oznaczenia te beds dalej utozsamiane z oznaczeniami modeli klasyfikacyj-
nych zbudowanych na ich podstawie. Prognozy budowano dla wszystkich wskaz-
nikéw finansowych, poziomu intensywnosci produkcji oraz poziomu intensywno-
Sci organizacji produkcji. Wiek osoby kierujacej gospodarstwem i powierzchnig
uzytkéw rolnych przyjeto na poziomie roku poprzedzajacego prognoze.

Tabela 1. Oznaczenia réznych wariantéw wyznaczania prognoz wskazniké6w finansowych
dla gospodarstw rolniczych metoda wazonej $redniej ruchomej

Oé)naczenie réz‘.nych warian- Stata Wagi dla kolejnych lat

W wyznaczania prognoz . e

wska“;zyxikéw ﬁna.nI;ov%;ch wygtadzania Wiy Wiz Wis
WILL 1 ] - -
WI1L2 2 0,8 0,2 -
W2L2 2 0,7 0,3 -
W3L2 2 0,6 0,4 -
WIL3 3 0,7 0,2 0,1
W2L3 3 0,6 0,3 0,1
W3L3 3 0,5 0,3 0,2

" Numer po literze W oznacza wariant zastosowanych wag, natomiast po literze L stala wygtadzania.
** Gdzie i jest rokiem, dla ktérego budowana jest prognoza wskaznika.

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Zastosowanie siedmiu przedstawionych w tab. 1 wariantéw wyznaczania pro-
gnoz wskaznikéw finansowych daje siedem réznych zbioréw danych, wykorzysta-
nych dalej do budowy modeli klasyfikacyjnych. Dla kazdego zbioru wstgpnie
przeprowadzono analizg korelacji w celu wyeliminowania z dalszych obliczen cech
silnie skorelowanych ze soba. Jako warto$¢ graniczna przyjgto wspotczynnik kore-
lacji o wartosci powyzej 0,85. W dalszych badaniach uwzglgdniono tg¢ cechg ze
skorelowanej pary, ktéra byla silniej skorelowana ze zmienng okreslajacg przyna-
lezno$¢ do klasy. Nalezy podkreslié, ze w wiekszo$ci zbioréw silnie skorelowane
ze soba byly zwykle te same cechy, cho¢ wystapily drobne réznice.

Zrezygnowano z podzialu zbioru na uczacy i testowy. Celem niniejszej publi-
kacji jest prezentacja pewnego sposobu agregacji danych w modelach klasyfika-
cyjnych, a nie gruntowna weryfikacja modeli. Podziat zbioru na dwie czg$ci kom-
plikowalby poréwnywanie wynikéw klasyfikacji. Gdy te same dane sa uzywane do
tworzenia modeli dyskryminacyjnych oraz ich oceny, stosowane testy sa obcigzo-
ne. Obcigzenie to maleje jednak ze wzrostem liczebnosci proby [Frank i in. 1963,
s. 253]. Poniewaz analizowany zbior obiektow jest dosy¢ pokazny, mozna przy-
puszczad, ze obciaZenie nie jest zbyt duze.

Opierajac si¢ na zestawach wskazmikéw pozostatych po wstepnej eliminacji, zbudo-
wano dla wszystkich wariantéw klasyfikacyjne modele funkcyjne i sieciowe. W przy-
padku analizy dyskryminacyjnej stosowano analizg krokowga. Sieci neuronowe natomiast
same dobierajg najlepsze kombinacje zmiennych wejsciowych. Ostatecznie w najlep-
szym modelu funkcyjnym i sieciowym uwzglednionych zostato 20 cech, ktérych prezen-
tacja zostanie pomini€ta ze wzgledu na ograniczona objetosé artykutu.

3. Wyniki klasyfikacji

W tab. 2 przedstawione zostaly wyniki klasyfikacji uzyskane przy uzyciu li-
niowych funkcji dyskryminacyjnych wyznaczonych na podstawie prognoz wskaz-
nikéw finansowych uzyskanych metoda wazonej $redniej ruchomej dla r6znych
wariantéw wag i zastosowanych stalych wygtadzania.

Tabela 2. Wyniki klasyfikacji gospodarstw rolniczych przeprowadzonej za pomoca, liniowych funkcji
dyskryminacyjnych wyznaczonych na podstawie prognoz wskaznikéw finansowych uzyskanych
metoda wazonej éredniej ruchomej dla réznych wariantéw wag i zastosowanych statych wygtadzania

Oznaczenie réznych wariantéw wyzna- | Procent poprawnych | Procent poprawnych | Procent popraw-
czania prognoz wskaznikéw finansowych| klasyfikacji w klasie 1 | klasyfikacji w klasie I | nych klasyfikacji
WILI 79,55 76,13 77,84
WIL2 80,11 7727 78,69
W22 80,40 77,27 78,84
W3L2 80,68 76,70 78,69
WIL3 79,55 71,55 78,55
W2L3 79,83 77,84 78,83
W3L3 79,83 78,13 78,98

Zr6dlo: opracowanie wiasne.
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Procent poprawnych klasyfikacji dla utworzonych modeli jest zblizony. Naj-
gorsze wyniki uzyskano, opierajac prognoze na wskaznikach tylko z jednego roku
(wariant danych oznaczony jako W1L1), najlepsze natomiast dla statej wygtadza-
nia réwnej 3 i kombinacji wag 0,5, 0,3 1 0,2 (W3L3). Procent poprawnych klasyfi-
kacji uzyskany dla wariantu W1L1 wynidst 77,84%, dla W3L3 za§ byl réwny
78,98%. Rozmica nie jest duza — nieco ponad 1%, wskazuje jednak, ze uwzglgdnie-
nie danych z wigkszej liczby lat pozwala na poprawienie prognozy. Wszystkie
klasyfikacje opierajace si¢ na szeregach czasowych cechuje wyzsza jako$é niz
zbudowane dla danych jedynie z jednego roku.

Wszystkie modele wykazuja niewielka asymetri¢ w rozpoznawaniu klas. Le-
piej rozpoznawana jest klasa I niz II. Nalezy zauwazy¢, ze model W3L3 cechuje
Znacznie mniejsza asymetria niz W1L1.

¥ aczny procent poprawnych klasyfikacji na poziomie 78,98% $wiadczy o Sredniej
jakosci modelu. Podniesienie jej umozliwiloby prawdopodobnie podzielenie badanej
zbiorowosci na grupy obejmujace podobne gospodarstwa (np. o podobnych typach pro-
dukgcji), uzupelnienie opisu o dodatkowe cechy (np. region, w jakim usytuowane jest
gospodarstwo, liczba 0s6b w nim pracujacych, wyksztalcenie kierownika).

Dla siedmiu zbioréw danych rémiacych si¢ sposobem wyznaczenia prognozy
wskaznikéw (przedstawionych w tab. 1) skonstruowano sieci neuronowe. Do budowy
modeli wykorzystano narzedzie zwane automatycznym projektantermn, ktére testuje wiele
sieci, dobierajac ich strukture i stopien ztozono$ci. Obliczenia dla kazdego zbioru danych
powtarzane byly wielokrotnie i sposrod wyznaczonych sieci wybierano najlepsza. Wy-
znaczone tak modele dyskryminacyjne zostaly nastgpnie wykorzystane do klasyfikacji
badanego zbioru gospodarstw. Wyniki tej klasyfikacji zawiera tab. 3.

Podobnie jak w przypadku modeli funkcyjnych, jako§¢ modeli sieciowych jest
réwniez zblizona. Najmniejszy procent poprawnych klasyfikacji otrzymano dla
modelu WI1L1 (dane z jednego roku), najwigkszy natomiast dla modelu W3L2
(stata wygladzania réwna 2 z wagami 0,6 i 0,4).

Tabela 3. Wyniki klasyfikacji gospodarstw rolniczych przeprowadzonej za pomoca sieci
neuronowych opracowanych na podstawie prognoz wskaznikéw finansowych uzyskanych metoda
wazonej $redniej ruchomej dla réznych wariantéw wag i zastosowanych stalych wygtadzania

Oznaczenie réznych wariantéw wyznacza- | Procent poprawnych | Procent poprawnych | Procent popraw-
nia prognoz wskaznikéw finansowych | klasyfikacji w klasie I| klasyfikacji w klasie II| nych klasyfikacji
WIL1 81,25 78,13 79,69
WIL2 83,24 80,97 82,10
W2L2 79,28 80,97 80,11
W3L2 84,38 80,40 82,39
WIL3 79,55 83,81 81,68
W2L3 80,97 83,52 82,24
W3L3 78,98 81,25 80,11

Zrédlo: badania wiasne.
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Model oparty na danych z jednego roku (W1L1) byl w przypadku sieci réwniez
modelem najgorszym. Réznica w liczbie poprawnie zaklasyfikowanych gospo-
darstw miedzy najlepszym i najgorszym modelem sieciowym jest rowna 2,6%. Jest
to ponad dwa razy wigcej niz w modelach funkcyjnych.

Wszystkie modele sieciowe okazaty sie lepsze niz modele funkcyjne (dla kolej-
nych modeli poprawa odsetka poprawnie zaklasyfikowanych gospodarstw byla réw-
na kolejno 1,9, 3.4, 1,3, 3,7, 3,1, 3,4 oraz 1,1%). Podobnie jak modele funkcyjne,
cechuje je wprawdzie niewielka asymetria w rozpoznawaniu klas, choé¢ w tym wy-
padku jedynie trzy modele rozpoznaja lepiej klase I, natomiast pozostale klase II.

4. Wnioski

Przedstawione powyzej wyniki obliczei dokonanych dla 704 gospodarstw rol-
niczych prowadzacych rachunkowo$é¢ pod kierunkiem IERIGZ pozwalaja na wy-
ciagnigcie nastgpujacych wnioskow.

1. Wszystkie modele, zarowno funkcyjne, jak i sieciowe, zbudowane na pod-
stawie danych w postaci szeregéw czasowych byly lepsze od modeli opartych na
danych wylacznie z jednego roku — poprzedzajacego prognoze¢. Réznice nie byly
jednak duze. W przypadku najlepszego modelu funkcyjnego poprawa klasyfikacji
byla rzedu 1%, dla sieciowego za$ 2,6%.

2. Wszystkie modele sieciowe byly lepsze od wszystkich modeli funkcyjnych.
Rézmnice dla poszczegblnych wariantéw wyznaczania prognoz wahaty si¢ w zakre-
sie od nieco ponad 1% do prawie 4%.

3. Najlepszy model funkcyjny zbudowany w celu prognozowania sytuacji finanso-
wej gospodarstw rolniczych prawidlowo zaklasyfikowato 78,98% gospodarstw (79,83%
nalezacych do klasy 11 78,13% z klasy IT). Najlepszy model sieciowy poprawnie rozpo-
znalo 82,39% gospodarstw (84,38% nalezacych do klasy 11 80,40% z klasy IT).

4. Obydwa modele — funkcyjny i sieciowy — prawidtowo zaklasyfikowalo 76%
gospodarstw, blgdnie zas 14%. Pozostale 10% zostalo prawidlowo rozpoznane
przez jeden, a blednie przez drugi model. Oznacza to, ze wigcej gospodarstw za-
klasyfikowano blednie obydwiema metodami niz tylko jedna. Mozna wigc przy-
puszczad, Ze bledne rozpoznanie wynika bardziej z cech obiektéw niz niedostat-
kow metod. Celowe jest wiec uzupelnienie zestawu danych, stanowiacego podsta-
we budowy modeli, o pewne dodatkowe informacje.
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CLASSIFICATION OF FARMS BASED
ON TIME SERIES DATA

Summary

In the paper the construction of classification models for farms based on time series data is pro-
posed. In the suggested approach data concerning farms were aggregated using the weighted moving
average method. The proposed method was tested on a sample of 704 farm households for various
smoothing constants and various combinations of weights. Two types of models were built in the
form of linear discriminant functions and obtained by neural networks which enabled a comparison of
linear and nonlinear approach to the classification problem. It tumed out that all function and network
models built based on data representing several preceding periods were better than models built based
on data representing one year. Besides all network models were better than their function counterparts
but the differences were slight.
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