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WYKORZYSTANIE ANALIZY DYSKRYMINACYJNEJ
ORAZ SIECI NEURONOWYCH DO PROGNOZOWANIA
SYTUACJI FINANSOWEJ GOSPODARSTW ROLNICZYCH
Z WERYFIKACJA ROLI CZASU

Joanna Kisielinska
Szkola Glowna Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie

Streszezenie. Celem badan bylo przede wszystkim zbudowanie funkeyinyeh i sicciowych
modeli dyskryminacyjnych. sluzacych do klasyfikacji gospodarstw rolniczych. Elektem
klasyfikacji bylo prognozowanie ich sytuacji finansowej na podstawic wiclu cech, obej-
mujacych miedzy innymi zestawy wskaznikow finansowych. Modele budowano oddzicl-
nie dla kazdego roku, a nastepnie przeprowadzono ich weryfikacje w latach pozostalyeh.
Cele dodatkowe polegaly na wyodrebnieniu cech o najwickszych mocach wyrozniania Klas
oraz porownaniu obydwu narzedzi — liniowyceh funkeji dys
nowych,

ryminacyjnych i sieci neuro-

Slowa kluczowe: analiza dyskryminacyjna, sicei neuronowe

WSTEP

Celem prezentowanych badan bylo wyznaczenie liniowej funkeji dyskryminacyjne)
oraz sieci neuronowej do tworzenia prognoz sytuacji finansowej gospodarstw rolniczych.
Podstawg konstrukcji modeli dyskryminacyjnych stanowil zestaw wskaznikow finanso-
wych uzupelniony o dodatkowe informacje o gospodarstwic, natomiast kryterium kla-
syfikacji zostalo oparte na dochodzie rolniczym. Analizy przeprowadzono na podstawic
danych pochodzacych z kilku lat. co pozwolilo na zbadanie wplywu czasu na jakoS¢ uzy-
skanych modeli dyskryminacyjnych. Chodzilo o sprawdzenie mozliwoser zastosowania
modeli dyskryminacyjnych wyznaczonych dla okreslonego roku w innych latach.

Cel dodatkowy polegal na okresleniu cech o najwickszych zdolnosciach prognostycz-
nych, ezyl takich, ktorych wplyw na wartosé funkeji dyskryminacynej jest najistotnie)-
SZV.
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38 J. Kisielinska

Modele dyskryminacyjne utworzono na podstawie danych pochodzacych z gospo-
darstw rolniczych prowadzacych rachunkowosc¢ rolng pod kierunkiem Instytutu Ekono-
miki Rolnictwa i Gospodarki Zywnosciowej w latach 1992-2002. Obliczenia przepro-
wadzono korzystajac z danych z lat 1992-2001. Rok 2002 shuzyt jedynie do weryfikacji
modeli.

Do tworzenia modeli wykorzystano pakiet STATISTICA, natomiast obrobke danych
i analiz¢ wynikow wykonano w arkusz kalkulacyjnym EXCEL wykorzystujac jezyk VI-
SUAL BASIC FOR APPLICATION.

ZASADY BUDOWY MODELI DYSKRYMINACYINYCH

Budowanie modelu klasyfikacyjnego opartego na analizie dyskryminacyjnej wymaga
okreslenia dwoch podstawowyceh elementow. Pierwszym z nich jest jednoznacznie sfor-
mulowane Kryterium przypisania obiektow do klas wynikajace z potrzeb, jakim klasyfi-
kacja ma stuzy¢. Drugim natomiast dobranie zestaw cech opisujgeych obiekty, na ktdrych
opierac sie¢ bedzie taka klasyfikacja,

Prezentowane dalej modele dyskryminacyjne beda shuzyly prognozowaniu sytua-
¢ji finansowe] gospodarstw. Jako miarg tej sytuacji przyjeto dochod rolniczy. Wpraw-
dzie wydaje sig. ze zysk lepiej spelniatby te funkcje. jednak dla gospodarstw rolniczych
wyznaczenie zysku jest klopotliwe. poniewaz wymaga zaloZenia pewnych umownych
I hipotetycznych kosztow (jak wynagrodzenie za prace wilasng rolnika, oprocentowanie
wlasnego kapitalu czy renta gruntowa).

Badana zbiorowos¢ zostanie podzielona na dwie klasy. Klasg | beda stanowi¢ gospo-
darstwa slabsze, natomiast I — lepsze. Wartos¢ dochodu rolniczego rozgraniczajgcego
klasy przyjeto na poziomic mediany. Gospodarstwa osiagajace dochod mniejszy od me-
diany beda zaliczone do klasy 1. pozostale bedg stanowily klase I1.

Podstawe kKonstrukeji modeli stanowil szeroki zestaw wskaznikow finansowych uzu-
pelniony o pewne dodatkowe informacje o gospodarstwach, Zestaw wskaznikow finan-
sowych dobrano na podstawie prac: Kulawik [1995]. Rachunck ckonomiczny i analiza
finansowa [ 1994] 1 Wyszkowska [ 1996]. Zestaw ten objal 29 wskaznikow, w tym wskaz-
niki plynnosei finansowej. rentownosei, obrotowosci, sprawnosci gospodarowania, wspo-
magania finansowego oraz stanowiacych charakterystvke majgtku trwalego. Dodatkowo
uwzeledniono powierzehnie uzytkow rolnych (wyrazona w ha przeliczeniowych). wiek
osoby prowadzace] gospodarstwo, poziom intensywnosei produkcji oraz poziom inten-
sywnosci organizacji produkeji (wg Kopeia). Poziom intensywnoscei produkeji oznacza
naklady materialowo-pienigzne na | ha uzytkow rolnych. Poziom intensywnosci organi-
zacji produkeji natomiast pokazuje, na ile intensywnie zorganizowana jest dzialalnose.
Sposob obliczenia tego wskaznika, uwzgledniajaey poziom obsady zwierzat gospodar-
skich oraz strukture zasiewow, mozna znalezé w pracy Olko-Bagienska, Zigtara [1995].

Nalezy zaznaczve, ze w celu zapewnienia funkeji prognostyvezne) modelu kryterium
Klasyfikacp oparto na dochodzie rolniczvm z roku nastgpnego po tym, z ktorego pocho-
daity wskazniki finansowe.

Poniewaz analizy prowadzono na podstawie danych pochodzgeveh 7z kilku lat. wszyst-
kie wiclkosel wyrazone w zlotyveh przeliczono na ceny stale odniesione do roku 1992,
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Ze wzgledu na wymagania zastosowanego do obliczen algorytmu dokonano wstepnej
eliminacji cech. Jesli wspélezynnik korelacji migdzy dwiema cechami byl wickszy od
0.8. to w dalszych badaniach uwzgledniano t¢, ktorej poziom skorelowania z dochodem
rolniczym byl wiekszy. Nalezy doda¢, ze w poszezegdlnyceh latach wstepnie wyelimino-
wano zwykle rézne wskazniki, co oznacza, ze modele w kolejnych latach wyznaczano na
podstawie roznych zbiordw cech.

Przedstawiony problem klasyfikacji gospodarstw rolniczych z punktu widzenia ma-
tematyezno-statystycznego jest analogiczny do budowy prognoz ostrzegajacych przed
bankructwem firm oraz prowadzonych przez banki ocen wiarygodnosei kredytobioredw.
Badana zbiorowo$c¢ jest dzielona na dwie klasy. W przypadku prognoz ostrzegawezych
jedna klase stanowia firmy zagroZzone bankructwem, druga natomiast bedace w dobrej
kondyeji finansowej., ktérym bankruetwo nie zagraza. Banki chea odroznic kredytobior-
cow wiarygodnych od tych, w przypadku ktorych istnieje grozba niesplacenia zaciggnig-
tych zobowigzan.

Problemom przedstawionym powyzej poswigconyeh jest wiele pozyeji literatury.
wérod ktoryeh fundamentalng jest artykul Altmana [1968]. Jako przyklady konstruleji
prognoz ostrzegajacych przed bankructwem mozna podaé prace: Altman. Gianecarlo. Va-
retto [ 1994]. Hadasik [ 1998], Harmol, Czajka. Piechocki [2004], Holda [2001 | 1 Macezyni-
ska [2004]; ocenie wiarygodnosei kredytobioreow poswiecono migdzy mnymi publika-
cje Staniec [2004] i Witkowska. Staniec [2002]. Szeroki przeglad systemow wezesnego
ostrzegania zawiera praca Zalewskiej [2002].

Budowa typowych systemaw wezesnego ostrzegania dla gospodarstw rolniczych nic
jest wlasciwa i celowa, poniewaz w ich przypadku problem bankructwa praktycznic nie
wystepuje. Wynika to z niecheci rolnikow do zaciggania kredviow oraz 2 niskich kKosz-
tow utrzymania gospodarstwa (niskie podatki. skladki emervtalno-rentowe i zdrowotne).
W pracy Kisielinskiej [2004] przedstawiono propozycje systemu wezesnego ostrzegania
dla gospodarstw, Kryterium klasyfikacji oparto rownicz na dochodzie rolniczym. przyj-
mujac jako wartosc graniczng zero.

W wymienionych wyzej publikacjach. dotyezacych zastosowania analizy dyskry-
minacyjnej do prognozowania bankructwa, oceny wiarygodnosci kredytobiorcow czy
prognozowania sytuacji gospodarstw rolniczych. pomijany byl wplyw czasu. Obliczenia
prowadzono w obrebie jednego roku. Naturalne jest wowcezas pytanie. czy wyznaczone
w ten sposob modele dyskryminacyjne mogg by¢ wykorzystane w latach innych, Proba
poszukiwania odpowiedzi na to pytanie sy badania preedstawione w niniejszym artykule,

Do tworzenia modeli klasyfikacyjnych wykorzystano dwie metody: analize dyskry-
minacyjng oraz sieci neuronowe, w celu pordwnania ich skuteeznosci. Przyklady zasto-

sowania sieci neuronowych do zagadnien dyskryminacyjnych mozna znalezé np. w pra-
cach: Altman, Giancarlo, Varetto [1994], Kisielinska [2004]. Yang. Platt, Platt | 1999], Ich
autorzy nie stwierdzili wyraznej przewagi modeli sieciowych, a niektore wyniki wskazy-
waly na przewage metody klasyeznej, czyli funkeji dyskryminacyjne.

Oeconomia 5 (2) 20006
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WYNIKI KLASYFIKACJI PRZEPROWADZONEJ PRZY UZYCIU LINIOWEJ
FUNKCJI DYSKRYMINACYJNEJ ORAZ SIECI NEURONOWYCH

W tabeli | przedstawiono liczebnosci zbiorow danych w kolejnych latach oraz me-
diane dochodu rolniczego w cenach zmiennych i cenach stalych (odniesionych do roku
1992). Mediana dochodu rolniczego byta najnizsza w 1999 r., a w latach 1994, 2000
i 2001 na zblizonym niskim poziomie. Wartos¢ najwyzsza cechuje rok 1996, a nieco niz-
sze dochody wystapily w latach 1995, 1997 i 2002,

Tabela 1. Liczebnosei zbiorow danyceh z kolejnych lat oraz mediany dochodu rolniczego wyrazone
w cenach stalyeh i zmiennych

Table 1. The size of data sets in the following years and the median values expressed in constant
and changeable prices.

Rl Al ke . A-!cdinnu dochodu _ _Mcdiunu dnc]\ud_u
biidowen jest prn‘_gnnfu Liczba gospodarsty rolniczego (ceny stale)  rolniczego (ceny zmienine)
PLN PLN
1993 663 282244 38 187 570.00
1944 703 235534 42129 233,00
1995 858 354191 8 096,50
1996 770 376549 10 320.50
1997 997 3 060,78 Y 639.00
199y U 2673,83 9 414,00
[y HuN | 588,62 6 001,50
2000 912 232581 9 258.00
2001 851 2 468,93 10 834,00
2002 663 2 989,81 13 369.00

Zrodlo: badanin wlasne.
Source: own caleulations,

W eelu prognozowania sytuacji finansowej gospodarstwa rolniczego dla kazdego roku
oddziclnie wyznaczono funkeyvine (w postact hmowych funkeji dyskryminacyjnych)
1 steciowe modele Klasyvfikacyjne. Modele funkevine oznaczone bedq dalej jako LFDt,
natomiast sieciowe jako SN, gdzie t = 1993, ... 2002 jest rokiem. dla ktorego jest kon-
struowana prognoza sytuacji finansowe;.

W nastepnym kroku dane ze wszystkich lat potaczono. uzyskujace jeden zbior danych
obeimujacy 7750 przypadkow. Model funkeyiny wyznaczony dla tego zbioru oznaczono
Jako LEDW. natomiast model sieciowy jako SN'W,

Limowe funkeje dyskryminacyjne obliczono metoda krokowej analizy postepujace;j.
W metodzie tej do modelu kolejno wprowadzane sa cechy. ktore w najwigkszym stopniu
przyezyvniajy sie do dyskrvminacyi klas.

Do budowy sicciowych modeli wykorzystano narzedzie zwane automatycznym pro-
jektantem, Ktory testuje wiele sieci. sam dobierajac ich strukturg i stopien zlozonosci.
Obliczenia dla kazdego zbioru danyeh powtarzane byly wielokrotnie i sposrod wyzna-
czonveh sieei wybierano najlepsza. W 8 przvpadkach siecia najlepsza byl perceptron
2 jedng warstwa ukryta, w dwoch natomiast byly to sieci o radialnych funkejach bazo-
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wych. Nalezy podkreslic. e obliczenia prowadzace do wyznaczenia sieci neuronowej
byly dlugotrwale, zwlaszcza dla zbioru obejmujacego dane ze wszvstkich lat.

W tabelach 2 i 3 przedstawiono procent poprawnie rozpoznanych gospodarstw mo-
delami odpowiednio funkcyjnymi i sieciowymi. W wierszach tych tabel podano lata,
z ktorych pochodzily dane (dokladnie cechy opisujace gospodarstwa). W kolumnach na-
tomiast okreslono model wykorzystany do klasyfikacji gospodarstw, Indeks w nazwie
modelu jest rokiem. dla ktorego budowana jest prognoza (aby zapewnic funkeje progno-
styczne. jest on o jeden wigkszy niz rok. z ktorego pochodzy cechy).

Najwicksza roznica (ponad 15%) w wynikach klasyfikacji przy uzyciu liniowych
modeli dyskryminacyjnych wystepuje dla roku 1992, Najlepsze rezultaty uzyskano uzy-
wajac funkcji LFDPgg3 (dla tego roku zbudowano model). najgorsze dla LFDP 497, Naj-
bardziej jednolita jest klasyfikacja dla roku 1998. Réznica miedzy modelem najlepszym
(LFDP;g99) i najgorszym (LEDP}go7) jest ponizej 4%. Sredni rozrzut w wynikach klasy-
fikacji byl powyzej 8%.

Na przekatnej tabeli 2 sq podane wyniki klasyfikacji gospodarstw. uzyskane za po-
moca funkcji wyznaczonej dla roku, z ktorego pochodzily dane. Nalezy podkreslic, ze
w pieciu przypadkach nie byl (o rezultat najlepszy. gdyz modele w kolejnych latach bu-
dowano na podstawie innych zestawdw cech. Cechy eliminowano na podstawic warlosci
wspolczynnikow Korelacji, co wynika z wymagan stosowanych do obliczen algorytmaow,
Uzyskane rezultaty wskazujg. ze warto zwrdci¢ uwage na wlasciwy dobor cech. popra-
wiajac ta droga jakos¢ klasyfikacji. Wspolczynniki korelacji nie gwarantujq otrzymania
najlepszego zestawu cech',

Najlepsze wyniki klasyfikacji uzyskano stosujac funkeje oznaczona jako LFDP ;.
Dosy¢ bezpieczne jest zastosowanic funkeji LEDPyw, wyznaczonej na podstawic danych
ze wszystkich lat, Wprawdzie nie daje ona rezultatow najlepszych, ale rowniez nie sq one
najgorsze.

Sieci neuronowe daly w zdecydowane) wickszosei przypadkow lepsze wyniki klasy-
fikacji niz modele funkeyjne.

Porownujace wyniki klasyfikacji tych samych danych roznymi modelami sieciowymi,
nalezy stwierdzic, podobnie jak w przypadku modeli funkeyjnych, pewne zroznicowanie.
Najwicksza roZznica wystapila takze dla roku 1992 (nieco ponad 11%). Najeorsza oka-
zala sig¢ sie¢ zbudowana do prognozowania kondycji finansowej gospodarstwa w roku
1998 (SNPygg), najlepsza natomiast byla oczywiscie sie¢ SNP g1, Najmniejsze zrozni-
cowanie uzyskano w roku 1993 (rdznica miedzy siecia najlepsza — SNP g4 1 najgorszg
— SNP gug byla ponizej 5%). Sredni rozrzut wynikéw wyniosl 7.5%.

Nalezy zauwazy¢. 7e najwigeej poprawnych klasyfikacji wystepuje na przekatne).
Oznacza to. ze najlepiej spisuja si¢ modele sieciowe zbudowane na podstawie danveh
klasyfikowanych. W przypadku sieci neuronowyeh nie wystepuje bowiem koniecznoscé
wstepnej eliminacji cech. Model sam dobiera zestaw najlepiej spisujacy sie w danych
warunkach.

Vs mos s Sirets S
Wiasciwy dohor cech umozliwiajg algorvimy genetyezne, [ch zastosowanie ma jednak rowniez
wady, polegajace w preypadku pakietn STATISTICA na ekspervmentalnym doborze parametrow
regulujacych zlozonose modeli.
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labela 2. Wyniki klasyfikacji gospodarstw wykonanych LFDP,. gdzie t= 1993, ..., 2001 oraz LFDPy,
lable 2. Results of farms classification done with LFDP,, where t = 1993, ... 2001 and LEDPy,

Rok, 2 kibre- LFDPioas LFDPiges LFDPoos LFDPlage LFDPjggs LFDPiyes LFDPigge  LFDPagg  LFDPagy  LEDPy
2o pochode Liczba
wskazniki gospodarstw %
fnansowe
962 663 81.45 75,72 76,92 68,48 h3.91 69,38 70,74 73.30 7149 72.10
1963 703 Th.96 76,96 76,10 69,42 13012 72.55 7297 68,71 027 73,54
E S B58 $2.2% 1692 8042 T4.83 L 71.45 7238 1226 710 72,84
1945 770 78.05 77.01 77.92 T8.31 72,73 7532 71.56 69,48 70,52 74,16
19496 997 75.03 75,53 Th 43 76,93 74,82 73.02 71,01 69,01 70,21 73,92
1997 998 79,36 TR A6 81,26 79,56 75.05 78,16 76,85 74,15 74,75 77.66
1998 Uy 77,15 76,33 17,76 T4.85 74,45 75,75 7806 To.45 15.25 77.25
1944 a12 80,92 7544 826 T3.57 70,83 74.34 74.78 78.84 73,68 75.66
2000 851 82,14 81,32 81.20 18,97 76,26 78,38 8096 80,26 80,49 79,67
Razem 7730 79,16 T1.08 TR, 30 75,33 712,79 T4.48 7457 73,77 7323 75,38
Zrodho: badania wlasne.
Source: Own caleulations.
Tabela 3. Wyniki klasyfikacji gospodarstw wykonanych SNP,. gdzie t = 1993, ..., 2001 oraz SNPy
Table 3. Results of farms classification done with SNP,, where t = 1993, ... 2001 and SNPyw
Rok, z kiore- SNPggs  SNPogy  SNPjggs  SNPiagg  SNPrgoz  SNPggy  SNPiggg  SNPapgn  SNPyy SNPy
g0 pochodza Liczha
wikarniki gospodarstw o,
[inansowe
1992 63 83,71 77.53 78.28 7798 7541 1255 79,79 76,77 76,17 7813
1993 703 78.24 79,09 75,33 74,82 T4,11 74,11 78,24 75.96 77,52 77.67
1994 i 83,33 851,24 #4.02 82,17 80,42 77.62 81,12 795 76,34 82,52
1995 770 78.57 7127 80,635 85,44 83,38 82,34 82,34 76,75 77,66 82,34
1096 997 75,63 T2.72 76,63 7984 81,85 80,24 77,53 T35 74,02 77.83
19497 GUY 78,76 76,55 R0.66 83,27 83,37 83,67 81,56 79,66 78,96 82,16
1998 998 T5.85 2 76.15 78,06 TH.56 76.35 80,66 78.66 78.56 79.56
1999 912 80.37 76,10 79.61 T840 80,37 T8.95 79,39 §2.24 7917 82,24
2000 §51 80,14 77.91 80.14 81,90 83,90 80,73 8343 82,73 84.49 84,14
Reizem 7750 79,18 76,50 79,14 80,34 80,41 78,78 80,27 78,54 78,11 80,80

Zrddlo; badania wlasne.
Souree: own ealeulations.
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Sie¢ neuronowa zbudowana na podstawie danych ze wszystkich lat. podobnie jak jej
odpowiednik funkcyjny. rowniez zwykle dawala srednie wyniki klasyfikacji — wprawdzie
nie najlepsze. ale i nie najgorsze. We wszystkich latach natomiast byla wyraznie lepsza
od modelu funkeyjnego (LFDPy). Najmniejsza poprawe klasyfikacji uzyskano w roku
1998 (nicco ponad 2%). najwicksza natomiast dla roku 1994 (prawie 10%). Liczba po-
prawnych klasyfikacji dla wszystkich lat w przypadku SNPy byla rowna 80.80%, pod-
czas gdy przy uzyciu LFDPy uzyskano zaledwie 75.38%,.

Podsumowujac, nalezy stwierdzié¢, ze zastosowanie modelu dyskryminacyjnego wy-
znaczonego dla wybranego roku do klasyfikacji danych 2 innych lat moze dawacé wyraz-
nie gorsze rezultaty.

Wielu autordw. widzqe zalety analizy dyskryminacyjnej. zwraca uwage na jej wady.
Maczyniska [2004] podkresla ,,ograniczenia mechanicznego przenoszenia modeli opraco-
wanych dla warunkow Konkretnego kraju czy sektora na inny obszar™, Harmol, Czajka
i Piechocki [2004] wymieniaja duza wrazliwos¢ modeli na zmiany przedsighiorstw ze-
branych w prébie oraz mozliwg dezaktualizacj¢ modelu. wynikajaea z uplywu czasu, co
potwierdzajg przedstawione wyniki klasyfikacji gospodarstw rolniczych.

Wszystkie modele funkeyjne i sieciowe zostaly nastgpnie uzyte do klasyfikacji da-
nych pochodzacych z roku 2001 w celu budowy prognozy sytuacji finansowej gospodar-
stwa na rok 2002. Wyniki klasyfikacji przedstawiono w tabeli 4.

Najwickszy procent poprawnych klasyfikacji byl rowny 78.36 i zostal uzyskany za
pomocg dwaoch modeli — LFDPygq i SNP g9, Wynik najgorszy (72,13%) daly SNP g9y
i SNPjgoy. Rozrzut wynikdw klasyfikacji jest wige nieco wigkszy od 6%. Dobre wyniki
uzyskano stosujge modele zbudowane na podstawie danych ze wszystkich lat. SNPy,
poprawnie sklasyfikowala 77.16%. podezas gdy LFDPy, 76.68%.

Prognoza na rok 2002 jest dobrym sprawdzianem skutecznoser modeli. poniewaz
dane te nie byly uzyte do budowy zadnego z modeli.

Tabela 4. Wyniki klasyfikacji gospodarsiw prognozujgeej ich sytuacje finansowy w roku 2002
Table 4. Results of farms classification done for forecasting their financial situation in 2002

Procent poprawnych klasyfikacp  Procent poprawnych klasylikacyi

zus:f?‘l;\;imu prey uzycin LIDP prey uzyciu SNP Zostosowana SNP
(%) (")

LEDP jy93 712,70 12,13 SMP 1003
LEDP 04 11,25 212 SNP 1004
LEDP q95 76,49 72,99 SNP g
LEDP 995 78,30 76,49 SNP s
LEDP 497 75,26 717.25 SNP g
LEDP g0 75,64 77.73 SNPjou
LEDB 595 T5.83 78,349 SNP g0
LFDPagoy 74.03 75.36 ENPownn
LEDPapg 74.79 76,11 SNPay
LFDPy, 76,68 77.16 SNPy

Zrodlo: badania wlasne.
Source: own caleulations.
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WSKAZNIKI FINANSOWE O NAJWIEKSZEJ MOCY PROGNOSTYCZNEJ

Moc dyskryminacyjna cechy w przypadku modeli funkeyjnych okreslajg standaryzo-
wane wspOlezynniki funkcji dyskryminacyjnej. Im sg wigksze co do wartosei bezwzgled-
nej. tym udzial cechy w modelu jest znaczniejszy. W modelach sieciowych natomiast
moc cechy okresla jej ranga w tzw. analizie wrazliwosci. W jednym i drugim przypadku
mozna latwo uszeregowac cechy w porzadku wynikajacym z ich znaczenia w poszcze-
golnych modelach.

Wyodrgbnienie cech o najwicksze] mocy prognostyczne] wymagalo jej oceny we
wszystkich modelach. Cecha o najwigkszej randze w modelu sieciowym lub o najwigk-
szym standaryzowanym wspolezynniku funkeji dyskryminacyjnej otrzymala 10 punktow,
cechy kolejne o jeden punkt mniej. Punkty uzyskane we wszystkich modelach nastepnie
zsumowano i na lej podstawie okreslono 10 cech o najwickszej mocy dyskryminacyjnej
(pozostale otrzymaly znacznie nizsze oceny). Zostaly one przedstawione w tabeli 5 wraz
7 formulyg obliczeniowy i sumg uzyskanych punktow,

Na prognoze najwigkszy wplyw ma powierzchnia uzytkow rolnych, nieco mniejszy
wphyw maja dwa wskazniki rentownosei (kapitalu wlasnego i sprzedazy). Kolejne cechy
maja oceng punktowy zdecydowanie nizsza. Sa to wskaznik produkeyjnosei ziemi, po-
ziom intensywnosci organizacji produkeji. wskaznik wydajnosci pracy i wskaznik cash
flow. Znacznie mniejsza role w modelach pelnig poziom intensywnosci produkeji, wskaz-
nik wyposazenia przedsiebiorstwa w kapital staly oraz wiek kierownika gospodarstwa,

Tabela 5. Cechy o najwigkszyeh mocach prognostyeznych wraz z oznaczeniami
Table 3, Indicators with the best forecasting properties and their notations

Nazwa cechy

Formula obliczeniowa

Suma rang

Pow ierzchnia uzytkow rolnyeh w ha preeli-

ceenmiowyeh (PUR) & iz
Wskaznik rentownoscei kapitatu wlasnego Daochad rolniczy/Kapital wlasny 139
I WRKW)
Wskaznik rentownose spreedazy (WRS) Dochod rolniczy/Produkeja koncowa brutto 135
Wekaanik produkeyinosci ziemi (WPZ) Produkeja koncowa netio/Powierzehnia -4
uzvtkow rolnyveh w ha preeliczeniowyeh
Poziom mtensyw nosci organizacii produkeji Obliczony wedlug B, Kopeia 6
(P1OP)
Wakaznik wydagmosei pracy (WWP) Produkeja koneowa netto/Naklady pracy
tliczba godzin przepracowanych 6l
w pospodarstwic)
Wakazmik cash flow (WCEF) (Dochod rolmicey + Amortyzacia) Produkeja 56
Koncowa brutto %
Porziom mtensywnosei produkept (P1P) Naklady materialowo-pieniezne na | ha 40
uzytkow rolnyeh =
Wakiznik wyposazenia przedsichiorstw i Kapitl staby Pasywa ogolem 15
w kapital staly (WWPKS) =i
Wiek Kterownika gospodarstwa (WIEK) 32

Jrodlo: badama wiasne

Source: own caleulatuons
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Sposérdd dziesigeiu cech jedynie cztery to wskazniki finansowe (WRKW, WRS, WCF
i WWPKS). dwa sq wskaznikami sprawnosci gospodarowania (WPZ i WWP). pozostale
stanowia dodatkowe cechy opisujgce gospodarstwo (PUR. PIOP. PIP i WIEK). Modele
zbudowane jedynie na podstawie wskaznikow finansowych byly znacznie nizszej jakoscei
i dawaly malo trafne prognozy.

WNIOSKI I PODSUMOWANIE

Przedstawione w artykule wyniki badan pozwalaja na wyciggniceie nastgpujacych
wnioskow:

1. Modele dyskryminacyjne (zaréwno funkeyjne, jak i sieciowe) wyznaczone do pro-
gnozowania sytuacji finansowej gospodarstw rolniczych na podstawie danych z jednego
roku w przypadku zastosowania ich do klasyfikacji w latach innych mogg dawaé zdecy-
dowanie gorsze wyniki. Najbezpiceznigjsze jest wykorzystanie modeli opracowanych na
podstawie danych wieloletnich (wprawdzie nie pozwalaja uzyskaé wynikow najlepszych
z mozliwych, ale réwniez nie sg najgorsze).

2. Sieciowe modele klasyfikacyjne w wigkszosci przypadkow byly lepsze od modeli
funkeyjnych. Wyrazng poprawg jakosci modeli uzyskano dzigki wielokrotnemu powta-
rzaniu obliczen.

3. Porownujge modele klasyfikacyjne funkeyjne i sieciowe, mozna stwierdzic, ze
pierwsze z nich sg znacznie wygodniejsze w uzyciu i bardziej uniwersalne. Modele funk-
cyjne majg bowiem formuly obliczeniowe, sieciowe natomiast nie. Zastosowanie opra-
cowanego modelu sieciowego wymaga konkretnego oprogramowania oraz pliku zawie-
rajgcego gotowy i .nauczona’ siec. Czas potrzebny do wyznaczenia modelu sicciowego
jest znacznie dhuzszy niz w przypadku modelu funkeyjnego. Zaleta sieci natomiast jest
mozliwosé poprawiania modelu (mozna zbudowac¢ wiele sieci o roznej strukturze i wy-
bra¢ z nich najlepsza).

4. Procent poprawnych klasyfikacji gospodarstw rolniczych w celu budowy prognoz
ich sytuacji finansowej dla lat 1993-2001 miescil sie w przedziale od 66 do 86%. Uzy-
skane rezultaty wskazuja na koniecznosé poprawy jakosct modeli przez uwzglednienie
dodatkowych cech (np. polozenie gospodarstwa, wyksztalcenie kierownika), podzial
zbhiorowosci na podgrupy 1 opracowanie dla nich oddzielnych modeli (np. wedlug typow
produkeyjnych czy powierzchni).
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APPLICATION OF DISCRIMINANT ANALYSIS AND NEUTRAL NETWORKS
TO FORECASTING THE FINANCIAL STANDING OF FARMS WITH
CONSIDERATION THE INFLUENCE OF THE TIME

Abstract. The aim of the rescarch was to determinate a linear discriminant function and
neural network that could be applied for classification of farms, The result of classification
was lorecasting financial situation of them. based on set of many variables, which including
financial indicators. Models were built separately for each year, but they were verified in
the rest, The additional aims were to determine the set of indicators with large forecasting
ability. and to compare two classification methods - linear discriminant function and neural
network.,

Ikey words: lincar discriminant function. neural networks
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