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ARMS Respondent Errors: A Case of Farm Service Agency Loans 
  

Abstract 
 
Relevance 

Many studies have used the U.S. Department of Agriculture’s (USDA) Agricultural Resource 
Management Survey (ARMS) to research various aspects involving the agricultural sector in the United 
States, including studies focused at the farm level. Since nonresponse and inaccurate reporting may 
cause significant bias in statistical analysis, research is conducted to estimate the magnitude of response 
error in the farm debt section of Phase III in ARMS.  

 
Methodology 

USDA Farm Service Agency (FSA) data on Farm Loan Program (FLP) borrowers with end of year 
debt are matched with ARMS respondents for years 2001, 2004, 2006, and 2007. A multinomial logit 
model is estimated to identify demographic, structural, and financial characteristics of FSA borrowers 
who refused to indicate if they had end of year farm debt, or who accurately or inaccurately classified 
their farm operations as having end of year farm debt on the ARMS. Additionally, estimates of the 
magnitude of response errors in ARMS for both FSA direct and guaranteed FLPs are estimated. 

  
The current study estimates that 12.9 percent of direct FLP respondents and 9.9% of guaranteed 

FLP respondents indicated “no” to the question on having end of year farm debt when they should have 
indicated “yes”. Also, those responding “no” are found to have their ARMS total debt outstanding less 
than their FSA total debt outstanding. Direct FLP operators are more likely to report “no” and, therefore, 
under‐report end of year debt in the ARMS if they had a lower total FSA debt outstanding balance, had a 
greater value of crop production relative to total production, or had a lower gross cash farm income. 
Guaranteed FLP operators are more likely to under‐report their debt in the ARMS if they had an 
operating line of credit loan, had a greater share of production from crops, or had a lower gross cash 
farm income. They are less likely to under‐report their debt if they either had some college education, 
were eligible for socially disadvantaged loans, or were beginning farmer eligible.  

 
Discussion Potential 

These results are of keen interest to those using ARMS data and those responsible for collecting 
ARMS data. The results allow researchers using ARMS data to appraise operator debt status to be better 
informed about potential data limitations. For example, estimates of the share of farm operations with 
little or no debt may be overestimated. Also, the results could assist the USDA National Agricultural 
Statistics Service in developing improved imputation techniques to estimate farm debt from the ARMS, 
especially for those respondents indicating “no” as to having end of year debt in the Farm Debt section 
of the ARMS. 
 
Key words: ARMS, Farm debt, Farm firms, Respondent error, Survey, USDA  
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Introduction 
 
The U.S. Department of Agriculture’s (USDA) Agricultural Resource Management Survey (ARMS) 

is a comprehensive survey which gathers data on farm production, input usage, farmer demographics, 
and finances. Many studies have stated the importance of the ARMS to researchers in academia and 
government who analyze U.S. farm and conservation policy as well as the effects of macroeconomic and 
other factors on the U.S. farm sector (Blank and Klinefelter, 2012; Featherstone, Park, and Weber, 2012; 
Weber and Clay, 2013). The ARMS can also be used for farm level analysis to evaluate the effectiveness 
of policy and regulation and to assess farm program effectiveness and funding levels. One of the farm 
programs that uses information provided by ARMS is the USDA’s Farm Service Agency’s (FSA) Farm Loan 
Program (FLP).  

Because the ARMS plays a critical role in research and policy, the accuracy of the ARMS data is 
also of fundamental importance. One of the ways that the ARMS data accuracy may be compromised is 
due to the respondents themselves. Farm operators may not want to truthfully answer debt questions 
or operators may not take the time to accurately respond to the debt questions. Nonresponse and 
inaccurate reporting in the ARMS can cause biased estimates that do not accurately reflect farm 
financial health or the effectiveness and demand of USDA credit programs. Since nonresponse and 
inaccurate reporting can cause significant bias in statistical analysis, research needs to be conducted to 
determine the frequency and magnitude of response errors in the ARMS. 

The analysis presented here uses ARMS data and FSA loan data that were matched using the 
primary operator identifier (POID).  The POID is the identifier used by USDA’s National Agricultural 
Statistics Service (NASS) for the ARMS and is unique for farms within each State. USDA constructed a 
dataset of borrowers with outstanding direct and guaranteed loans which included the POID. The 
analysis focuses on the identification of respondent errors when answering a farm debt question in the 
ARMS and on the magnitude of the errors. A multinomial logit model is estimated to identify 
demographic, structural, and financial characteristics of FSA borrowers who accurately and inaccurately 
classify their farm operations as having end of year debt on the ARMS. Additionally, the magnitude of 
response errors in ARMS for both FSA direct and guaranteed loan programs are estimated.   
 
ARMS 

ARMS is a survey administered annually by the NASS and has three phases (USDA, ERS, 2016). 
Phase I determines which operations are still in business. Phase II gathers information on production 
practices and input usage. Phase III assesses the finances of farm businesses and farm households. Of 
the three phases of the ARMS, the current study is interested in the Phase III survey which collects data 
on income, expenses, assets, liabilities, and operator demographics. Phase III tends to be long and 
complex in order to capture all the information needed to fully evaluate farm financial health and policy 
effects (Millar and O’Connor, 2012).  
 
FSA Farm Loan Programs   

The USDA’s FSA provides loans to farm operators who are unable to obtain credit from 
conventional sources at equitable rates and terms. The FSA farm loan program benefits beginning 
farmers, socially disadvantaged (SDA) farmers, and established farmers facing temporary financial 
setbacks. The FSA sets aside some funds specifically for beginning and SDA farmers. A beginning farmer 
is an operator who has operated a farm ten or less years, does not have a farm 30 percent or larger than 
the average farm in their county, meets all FSA loan eligibility criteria, and contributes significantly in the 
operation of the farm. SDA borrowers have to meet all the FSA loan program eligibility criteria and 
belong to a group that has historically been underserved because of ethnicity, race, and/or gender 
(USDA, FSA, 2012). 
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FSA provides two main loan programs to eligible borrowers: direct and guaranteed (USDA, FSA, 
2016). Under the direct loan program, FSA provides loans directly to the borrower. The direct loan 
program has a number of loan types, of which four are considered here: farm ownership (FO), operating 
loan (OL), emergency loan (EM), and economic emergency (EE). FO loans may be used to make land 
purchases and farm improvements. OL loans may be used to purchase livestock and equipment, pay for 
operating and family living expenses, and refinance debt under certain circumstances. EM loans are to 
help producers who have had production and physical losses as the result of drought, flooding, other 
natural disasters or quarantine. Although EE loans have not been originated since the early 1980s, they 
were for 40 year terms with some still having unpaid balances at the time of analysis.  

The FSA guaranteed loan program guarantees loans made and serviced by commercial banks, 
the cooperative Farm Credit System, and other credit providers to eligible borrowers. The guarantee 
protects lenders against losses if the borrower does not meet their loan obligations by providing a 
guarantee of up to 95 percent of the loss of loan principal and interest. The guaranteed loan program 
consists of FO and OL loan types. In addition to direct FO loan purposes, guaranteed FO loans may be 
used to refinance debt.   
 
Literature  

 
Many studies have used ARMS data and/or FSA data. While none of these studies have used FSA 

data to identify the frequency and magnitude of respondent error in ARMS, they have analyzed issues 
related to the ARMS and/or the effectiveness of FSA farm loan programs (FLP).  

 
Credit Usage and Debt 

Katchova (2005) examined the farmer’s decision to use credit.  Using 2001 ARMS data, she 
estimated a Probit model to identify characteristics of farmers who are more likely to have debt. For 
those farmers that do have debt, Katchova used a truncated regression model to estimate the level of 
indebtedness. Lastly, she used a truncated Poisson model to estimate the number of loans. Katchova’s 
results show farms most likely to have debt had higher gross farm income. Older farmers of rural 
residences and intermediate size farms were less likely to have debt.  Operator’s age and income were 
the biggest influences on the degree in indebtedness. Lastly, farms with higher gross income and crop 
insurance tend to use more loans to finance their farming operation.  

Briggeman, Koenig, and Moss (2012) discussed the importance of accurate and reliable farm 
debt data. Since USDA suspended state level accounts of farm debt in 2003 because of the complication 
of using commercial bank data to estimate farm debt at the state level, the ARMS became more 
important in estimating farm debt levels, but the farm debt estimate also became less consistent 
(Briggeman, Koenig, and Moss, 2012). Their findings suggest there may be a sizable under‐estimation of 
real estate debt by the ARMS.  

A number of studies have considered the usefulness of the ARMS in evaluating farm financial 
performance (Ahrendsen and Katchova, 2012; Blank and Klinefelter, 2012; Ellinger, Ahrendsen, and 
Moss, 2012; Featherstone, Park, and Weber, 2012). They identified limitations in the ARMS and posed 
recommendations to the USDA to improve the ARMS data. 
 
Nonresponse in ARMS  

Miller, Robbins, and Habiger (2010) examined the challenges of missing data for select variables 
in the ARMS Phase III. NASS imputes information into missing items for any variables used in published 
summary statistics. The NASS procedure eliminates outliers in the data and uses conditional averages 
equivalent to a regression on categorical variables. While mean imputation was usually done at a small 
rate, Millar, Robbins, and Habiger found higher rates of imputation can cause a large downward bias in 
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variance. They also found the mean becomes biased if non‐respondents are not like the respondents in 
regards to the item’s value.  

Earp et al. (2008) examined the effect calibration has on non‐response bias in the ARMS Phase 
III. Non‐response bias was potentially higher for the ARMS Phase III due to lower response rates, and 
NASS weighted the respondent sample so the estimated/calibrated variable totals for a large subset of 
items match target values from other sources. Earp et al. (2008) found calibration weighting reduced 
bias in 90 percent of the study variables so that they were no longer significantly different from zero. Of 
these variables, 50 percent had a significant reduction in bias levels. They conclude calibration appears 
to be an effective tool for reducing non‐response bias.   

Gerling, Tran, and Earp (2008) examined the most common reasons for nonresponse in the 2006 
ARMS III for Washington State. The ARMS Phase III generally has response rates lower than 80%. While 
administering the ARMS Phase III, field enumerators asked operators who had declined to cooperate on 
the ARMS to explain why they refused to complete the survey. The top three reasons for refusal were: 
would not take time, will not do financial surveys, and information too personal.  

Weber and Clay (2013) analyzed non‐response in the ARMS Phase III using 2003‐2006 and 2008‐
2010 data and the 2002 and 2007 Census of Agriculture data because the Census data provides 
information on ARMS respondents and non‐respondents. Weber and Clay explored the motivations and 
characteristics associated with non‐response. They found the probability of response decreases as farm 
size increases. Grain specialty farms had the lowest probability of responding, while dairy farms were 
most likely to respond. And they found minimal nonresponse bias. According to Weber and Clay, larger 
farms take more time to fill out the survey and incur greater disutility from the task. Additionally, 
production has moved to larger operations that may have a greater legal and contractual complexity.  

 
FSA Farm Loan Programs 

There have been a number of studies that have used FSA farm loan program data. Ahrendsen et 
al. (2011) analyzed U.S. commercial bank usage of the FSA’s guaranteed OL and interest assistance 
programs. Dixon, Ahrendsen, and McCollum (1999) examined bank characteristics and economic forces 
that influence the level of FSA loan guarantee programs commercial banks had within Arkansas, and 
they examined factors affecting the volume of loss claims. Nwoha et al. (2007) focused on whether FSA 
direct loan targeting for beginning farmers and SDA farmers was financially necessary utilizing FSA and 
ARMS data from 2000‐2003. Dixon et al. (2007) estimated a multinomial logit model to identify factors 
explaining four types of borrower exits from the FSA direct FLP. Dixon et al. grouped the independent 
variables into four categories: borrower demographics, characteristics of the current loan, prior financial 
distress and involvement with FSA direct loans, and borrower financial characteristics.  
 
Data and Methods 

 
FSA provided data for borrowers with active direct and guaranteed loans as of December 31 for 

calendar years 2001, 2004, 2006, and 2007 and who were also ARMS respondents in the corresponding 
year. The FLP data were aggregated to the POID, such that all loan data per borrower were summed or 
averaged to the borrower level as of December 31 of a given year. The FSA direct FLP data and 
guaranteed FLP data were similar, but not identical. Both included data on total FSA debt, the types of 
loans the borrower had, average interest rate on the loans, and an identifier that indicated if the 
borrower belonged to a SDA group. The direct FLP data also included information to indicate if the 
borrower was past due on loan payments.  
  The ARMS Phase III data were merged with FSA data for each year using the POID. The ARMS 
includes production, financial, and demographic information for the farm operator and household. The 
ARMS farm debt section includes information on: whether the operation has a positive debt balance at 
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the end of the year, and if it does, there is a “debt‐by‐lender” table with questions on what is the lender 
type, loan balance outstanding, loan interest rate, and other items for each loan up to a set maximum 
number of loans depending on the survey year.  
 
Dependent Variable 

The study seeks to identify factors related to whether the respondent accurately or inaccurately 
reports having positive debt levels on the ARMS. In particular, a multinomial logit model is estimated to 
identify those variables that indicate how a respondent answers the ARMS III farm debt question:  “Did 
this operation owe any money to any banks, co‐ops, individuals, merchants, or Federal agencies at the 
end of” the survey’s respective calendar year.1 This will be referred to as the “Owe Money” question and 
is the dependent variable of the multinomial logit model. The question has three possible responses: 
yes, no, and refusal. If the respondent answers “yes”, they continue in the Farm Debt section to the 
designated debt‐by‐lender table of loan‐specific questions. If the respondent answers “no” to the “Owe 
Money” question, they are directed to the next section of the ARMS and zeros are recorded in the debt‐
by‐lender table. When the respondent refuses to answer, a negative one is recorded for the response to 
the “Owe Money” question and for the responses in the debt‐by‐lender table.  

The “Owe Money” question did not have a response directly recorded for it for 2001 and 2004. 
Instead a proxy variable (P999) imputed by ERS for the “Owe Money” question is used. A detailed 
description of the variable is given in Banker et al. (2010). When the entire debt‐by‐lender table was 
refused by the respondent, DEBT_PROX (P999) equals one, which corresponds to refusing to answer the 
Owe Money question. When the respondent indicated no debt was outstanding, DEBT_PROX equals 
three, which corresponds to answering “no” to the “Owe Money” question. Lastly, DEBT_PROX equals 
zero when the respondent provided outstanding loan information in the debt‐by‐lender table, which 
corresponds to answering “yes” to the “Owe Money” question. Since all respondents in the current 
study have outstanding FSA debt at the end of the calendar year, all non‐refusal respondents should 
answer “yes” to the “Owe Money” question. 
 
Independent Variable Considerations for the Models 
  When hypothesizing relevant independent variables for the models, variables from previous 
studies and available in the merged FSA‐ARMS data are examined. The independent variables are 
grouped into five categories: FSA direct FLP loan characteristics, FSA guaranteed FLP loan characteristics, 
operator demographics, farm operation characteristics, and farm operation financial characteristics 
(Table 1). 

For the FSA direct FLP loan characteristics variables FSADEBTTOTK, PASTDUE_IND, INTRATE, 
FO_DIR, OL_DIR, EMEE_DIR, and MULT_LN_DIR are used. The total amount of outstanding FSA debt 
(FSADEBTTOTK) should be a highly relevant factor related to whether the borrower accurately reports 
their debt or not. If a respondent’s FSA debt is small, the respondent may not report the operation owes 
money, especially if the operation does not have other debt. PASTDUE_IND is a delinquency indicator 
equaling one when any of the aggregated loans has a days past due of one or more days for that year; 
otherwise, zero.  INTRATE is the average interest rate for the direct loans for a particular borrower. 
Katchova 2005 found interest rate impacted borrower demand for credit. 

FO_DIR, OL_DIR, EMEE_DIR, and MULT_LN_DIR are all binary variables and indicate whether the 
borrower only has FO Direct FLP loans, only has OL Direct FLP loans, only has emergency type Direct FLP 

                                                            
1 Phase III of the ARMS for 2006 and 2007 added after the question “Include money owed against your line of 
credit. Exclude CCC loans.” For more information, see CRR Phase 3 Questionnaire for the respective year at  
http://www.ers.usda.gov/data‐products/arms‐farm‐financial‐and‐crop‐production‐practices/questionnaires‐and‐
manuals.aspx#27921 (USDA, NASS, 2015). 
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loans, or has multiple Direct FLP loan types (FO_DIR, OL_DIR, and/or EMEE_DIR). EM and EE loans are 
combined into a single binary variable (EMEE_DIR) since there are relatively few EE loans with a 
remaining balance. Selection of loan type usually depends on the intended use of the borrowed funds 
with repayment terms adjusting accordingly. Since operating loans are short to intermediate term loans 
that are typically paid off early in the year, borrowers may not report them because they are paid off by 
the time the ARMS Phase III survey is administered in March and April; whereas, FO loans are long term 
loans and will likely have an outstanding balance for many years. A borrower with more than one type of 
loan should have an easier time remembering to report their FSA debt.  
  FSA guaranteed FLP variables are: FSADEBTTOTK, BORR_GUAR_INT_RATE, FO_GTE, OL_GTE, 
OL_LOC_GTE, and MULT_LN_GTE. FSADEBTTOTK is the same as defined previously. 
BORR_GUAR_INT_RATE is the average interest rate of the borrower’s guaranteed loans. FO_GTE, 
OL_GTE, OL_LOC_GTE, and MULT_LN_GTE indicate whether the borrower has only FO loans, only OL 
loans, only OL LOC loans, or has multiple guaranteed loan types (FO, OL, and/or OL LOC). OL line of 
credit loans are unique to the guaranteed FLP dataset because FSA does not make direct FLP OL line of 
credit loans.  
  Operator demographic variables include OP_AGE, HS_EDUC, SC_EDUC, CGB_EDUC, OP_SDA_P, 
and BF_ELIG. OP_AGE is a continuous age (in years) variable to reflect any effects age has on reporting 
accuracy. Previous studies indicated operator age has an impact on response outcome on the ARMS 
(Weber and Clay, 2013). Katchova (2005) also found older farmers of rural residence and intermediate‐
sized farms were less likely to have debt. HS_EDUC, SC_EDUC, and CGB_EDUC are binary education 
variables to indicate when an operator has a high school or less education, has some college education, 
or is a college graduate or beyond. The level of education an operator has obtained impacts credit usage 
(Katchova, 2005) and may have an effect on debt reporting accuracy. OP_SDA_P is a binary variable 
created using ARMS and FSA data. Reporting race or ethnicity on the FSA farm loan application is 
voluntary unless borrowers are applying for a SDA loan (USDA, FSA, 2015b). To circumvent this 
limitation, a borrower is considered as SDA eligible when identified as a racial‐ethnic minority or female 
in either the FSA or the ARMS data. This is similar to the process used by Nwoha et al. (2007). BF_ELIG is 
a binary variable indicating whether an operator is beginning farmer eligible. The BF_ELIG variable is 
constructed by subtracting the year the operator began operating any operation from the ARMS survey 
year. Any operator with ten or fewer years of farming experience is considered to be a beginning 
farmer. Previous studies have indicated that socially disadvantaged farmers and beginning farmers have 
different characteristics and/or exhibit different behaviors compared to other FSA borrowers (Dixon et 
al., 2007; Nwoha et al., 2007).   
  Farm operation characteristics variables are crop ratio (CROP_RATIO) and gross cash farm 
income measured in thousands of dollars (IGCFIK). A crop ratio (intensity) variable was computed by 
dividing the value of crop production by total value of production. Previous studies have used 
agricultural type by proportion revenues from crops because crop operations have greater variation in 
revenues due to weather events (Settlage et al., 2001; Dixon et al., 2004). Weber and Clay (2013) found 
farm production specialization to impact the probability of responding to ARMS. Additionally, crop 
operations tend to have more borrowed capital for operating expenses (Settlage et al., 2001). IGCFIK is 
an indicator of operation size and is included to capture any effects operation size has on reporting 
accuracy. Larger operations have a higher ARMS non‐response rate (Weber and Clay, 2013). Katchova 
(2005) found farms with higher gross farm income are more likely to report debt and tend to report a 
greater number of loans. 

In order to capture any effects from a particular survey year, a binary variable was computed for 
each year. Y2001, Y2004, Y2006, and Y2007 indicate ARMS survey year 2001, 2004, 2006, and 2007. 
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Other Independent Variables Considered 
  Other variables were also considered in preliminary models, but were not included in the final 
model for several reasons. Multiple loan program (MULT_PROG) resulted in loss of significance in other 
variables; MARRIED was insignificant and had missing observations; number of household members 
(HH_SIZE) was insignificant and results were not sensitive to its exclusion; farm organizational type 
(LEGAL_STAT) lacked sufficient observations for the complex farm organization type; record usage 
(RECORD_USE) had many missing observations and other variables loss significance when it was 
included; total capital expenses (CAPEXP_TOTK) had a large number of missing observations; and 
household earned income (EARNED), depreciation expense ratio (DEPER), rate of return on assets (ROA), 
and total assets (ATOT) were insignificant, resulted in loss of significance in other variables, and did not 
change other model parameter estimates (McMinn, 2015).  

Another set of variables considered were found to be either computed or imputed from the 
ARMS farm debt portion of the survey, i.e., these variables are not independent of the “Owe Money” 

responses so they are at least partially endogenous. For example in the debt‐by‐lender table in the 
ARMS, respondents give their total principal and interest outstanding per loan listed, and this 
information is used to compute total debt (DTOT). However, principal and interest outstanding is only in 
the debt‐by‐lender table if the respondent answered yes to the “Owe Money” question, which is the 
dependent variable for the models. Other variables initially considered, but were found to be dependent 
on the farm debt portion of the survey are: interest expense (EFINT), debt to asset ratio (DAR), operating 
profit margin (OPM), and net working capital to expense ratio (NWC_EXPENSE_RATIO).  

 
Model and Specification 
  A multinomial logit model (Greene, 2011) is estimated to identify those variables that indicate 
how a respondent answers the “Owe Money” question. The dependent variable is the ARMS question 
asking respondents if the operation owes money to any banks, co‐ops, individuals, merchants, or 
Federal agencies at the end of that survey’s respective calendar year. This question may be used to 
determine the proportion of respondents responding erroneously since all respondents should answer 
“yes” if they have not refused to answer the question. The dependent variable, DEBT_PROX, has three 
nominal outcomes (yes, no, refusal), making the multinomial logit regression model an appropriate 
empirical model. 

Since the direct FLP and guaranteed FLP are different loan programs and have borrowers with 
different circumstances influencing the selection of one program over the other, a separate model is 
estimated for each program. The multinomial logit models are specified with “no” and “refusal” vectors 
with “yes” as the base. 

One assumption underlying the multinomial logistic regression model is the independence of 
irrelevant alternatives (IIA). This assumption requires that if one outcome is dropped from the choice 
set, then the parameter estimates corresponding to the remaining alternatives will not change 
significantly when the omitted outcome is truly irrelevant (Greene, 2011). Normally the IIA is tested by 
computing appropriate Wald statistics via a Hausman‐McFadden test.  In order to do this, bootstrap 
estimates of the appropriate covariance matrices would have to be used. Given the complex ARMS 
sampling strategy, utilizing bootstrap covariance matrix estimates in constructing Wald statistics was 
deemed unadvisable since it is not clear what the appropriate distribution would be of the Wald 
statistic. Instead, the two binomial logit sub‐models that would logically flow from the conventional IIA 
testing were estimated. In the first sub‐model for a given program (direct FLP or guaranteed FLP), a 
binary logit model was estimated by deleting the refusal observations. In the second sub‐model, the no 
responses were eliminated while the refusal responses were included. The yes responses were not 
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eliminated since they make up 82.8 percent of the direct FLP multinomial model observations and 85.5 
percent of the guaranteed FLP multinomial model observations.  
   The practical approach to addressing IIA concerns was to compare the resulting parameter 
estimates from the two sub‐models with the corresponding vector of coefficients from the full model. 
The percentage changes in the coefficients were computed from the full model and the sub models. The 
resulting differences in percentage terms generally ranged from ‐10 percent to 10 percent. However, 
the guaranteed FLP program had a larger percentage change for most coefficients with a range of ‐20 
percent to 20 percent and one coefficient in the direct FLP (PASTDUE_IND) had a change of 90 percent. 
Therefore, an approximate z‐test on coefficient equality was computed, and the null of equal coefficient 
values on three of the significant variables that varied by more than plus or minus 10 percent could not 
be rejected. This implies rejection of the IIA would not be likely if the test was able to be done formally, 
and the coefficients resulting from the combined sample are reliable with reference to the IIA. 
Furthermore, the validity of the IIA tests have been questioned in research. In particular, simulation 
research has shown that the Hausman‐McFadden test and the Small‐Hsiao test for IIA have performed 
poorly; hence, the IIA assumption tests are unsatisfactory and not recommended (Allison, 2012; Cheng 
and Long, 2007). 
 
Summary Statistics 
 
Direct FLP Summary Statistics 

The summary statistics for the dependent and independent variables in the direct FLP 
multinomial model and other variables of interest are displayed in Table 2. Of the 156,693 weighted 
observations for the dependent variable outcomes, 129,682 (82.8 percent) are in the “yes” outcome, 
6,806 (4.3 percent) are in the “refusal” outcome, and interestingly, 20,204 (12.9 percent) are in the “no” 
outcome. This shows inaccuracy of reporting since an estimated 12.9 percent (13.6 percent of the 
sample) of the respondents answered “no” when they should have answered yes because they have 
outstanding FSA debt. This result indicates respondents are not always reporting their information on 
the ARMS correctly, and other sections of the ARMS may experience inaccurate reporting as well. 

When examining the summary statistics for the independent variables, a discrepancy between 
the mean of FSADEBTTOTK from the FSA data compared to the mean of DTOTK (total debt in thousands) 
from the ARMS data was discovered. DTOTK accounts for current and long‐term liabilities and is the 
summation of farm liabilities from all lender types and should be more than FSADEBTTOTK which only 
includes FSA debt. This is the result found for the “yes” and “refusal” outcomes, where DTOTK of $222 
thousand and $148 thousand are more than FSADEBTTOTK of $133 thousand and $136 thousand. The 
difference is statistically significant for the “yes” outcome, although the difference is insignificant for the 
refusal respondents. However, the opposite result is found for the “no” outcome, which has a mean 
DTOTK of $3 thousand and a mean FSADEBTTOTK of $80 thousand and the difference is significant. 
Since “no” respondents indicate they have zero debt in the Farm Debt section of the ARMS, the amount 
of debt reported on the ARMS is greatly under‐estimated. For the estimated 20,204 operators 
responding “no” over the four years 2001, 2004, 2006, and 2007, an estimate of the amount of debt 
under reported is $1.554 billion or a simple average of $389 million per year. This is 6.5 percent of the 
$5.980 billion average reported by the Economic Research Service for FSA direct loans for those same 
four years (USDA, ERS, 2015). However, an estimated 7.8 percent of the 20,204 operators had 
guaranteed loans in addition to direct loans so that the $389 million includes mostly direct FLP loans but 
also some guaranteed loans originated by other lenders. Briggeman, Koenig, and Moss (2012) found the 
amount of debt reported by lenders when added together was more than the amount of debt reported 
on the ARMS. The current study shows that one problem area for under‐reporting of debt lies with 
those respondents indicating they have no outstanding debt at the end of the year when they should be 
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indicating yes. Additionally, the summary statistics show DTOTK and LCTOTK are the same amount 
which indicates DTOTK is only reflecting current liabilities for the respondents answering “no” on the 
ARMS. Operations responding “no” to the “Owe Money” question have significantly less FSA debt than 
those responding “yes” or refusing to answer. 

For the other independent variables in the direct FLP multinomial model, the average age for 
respondents range between 51‐55 years of age with 51.7 years of age being the overall mean. The “yes” 
respondents are about four years younger than the “refusal” and “no” respondents on average. Overall, 
49.5 percent of the respondents have a high school or less education. A lower share of respondents 
refusing to answer the “Owe Money” question (0.185) have some college education than respondents 
answering “yes” (0.331) or “no” (0.283), although the difference is only statistically significant for the 
“yes’ respondents. A smaller share of respondents refusing to answer the “Owe Money” question (0.07) 
are SDA eligible operators compared to those answering “yes” (0.21) or “no” (0.20). Additionally, 
respondents refusing to answer the “Owe Money” question have a smaller share (0.02) of beginning 
farmer eligible operators compared to those answering “yes” (0.16) or “no” (0.14).  

Operators answering “no” have a slightly higher mean ratio for CROP_RATIO (0.54) than those 
answering “yes” (0.46) or refusing to answer (0.45), although the difference is statistically insignificant. 
Respondents refusing to answer and those responding “yes” have a statistically higher mean IGCFI ($268 
thousand and $209 thousand) than those responding “no” ($127 thousand). Weber and Clay (2013) 
found that the probability of response decreases as farm size increases. However, the summary 
statistics presented here show that the “refusal” and “yes” respondent operations are larger than the 
“no” operations when size is measured by IGCFI, total expenses (ETOT), net cash farm income (INCFI), or 
total assets (ATOT).  
 
Guaranteed FLP Summary Statistics 

Of the 91,771 weighted observations for the dependent variable (DEBT_PROX) outcomes, 
78,486 (85.5 percent) are in the “yes” outcome and 4,197 (4.6 percent) are in DEBT_PROX’s “refusal” 
outcome and 9,087 (9.9 percent) are in DEBT_PROX’s “no” outcome (Table 3). This shows inaccuracy of 
reporting since an estimated 9.9 percent (9.5 percent of the sample) of the respondents answered “no” 
when they should have answered yes because they have outstanding debt guaranteed by FSA. 

As observed from the direct FLP summary statistics, there is a discrepancy between the mean of 
FSADEBTTOTK from the FSA data compared to the mean of DTOTK (total debt in thousands) from the 
ARMS survey. The “no” outcome in the guaranteed FLP has a mean DTOTK of $6.4 thousand and 
FSADEBTTOTK has a mean of $272.9 thousand, and the difference is significantly different from zero. 
The weighted total of under‐reported debt for the estimated 9,087 operators answering “no” over the 
four years of 2001, 2004, 2006 and 2007 is $2.422 billion or a simple average of $606 million per year. 
Almost $868 million dollars or $217 million per year more than what is under‐reported in the direct FLP. 
However, the under‐reported estimates of $1.554 billion from the direct FLP summary statistics and 
$2.442 billion from the guaranteed FLP summary statistics are not additive since 7.8 percent of the 
observations in the direct FLP summary statistics are also in the guaranteed FLP summary statistics. This 
is because the FSA debt variable includes both direct and guarantee indebtedness for those borrowers 
with loans from both programs. Again, the summary statistics show DTOTK and LCTOTK are the same 
amount which indicates DTOTK is only reflecting current liabilities for the respondents answering “no” 
on the ARMS survey. For those refusing to answer, it is surprising their FSADEBTTOTK mean is greater 
than the DTOTK mean by $37 thousand indicating an under‐reporting of debt for an estimated total of 
$154 million, or a simple average of about $39 million per year. Although the difference is statistically 
insignificant, the under‐reporting would only become greater as debts from other lenders are added. 
There is no statistical difference in the means of FSADEBTTOTK for those responding “yes”, “no”, and 
refusing to answer the owe money question of the ARMS survey.  
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For the other independent variables in the guaranteed FLP multinomial model, more than twice 
the share of borrowers responding “no” (0.19) have only OL LOC loans than those responding “yes” 
(0.09) or those refusing to respond (0.08). The average age for respondents ranges between 49‐51 years 
of age with 49.5 years of age being the overall mean. The mean age for guaranteed FLP operators is 2.2 
years lower than the mean age reported in the direct FLP summary statistics. Overall, nearly half (47.5 
percent) of the respondents have a high school or less education, which is just 2.5 percentage points 
lower than the percent of respondents in the direct FLP summary statistics. A greater share of 
respondents answering “yes” (0.23) has a college education than those answering “no” (0.14) or 
refusing to answer the “Owe Money” question (0.14). Overall, 10 percent of the respondents are SDA 
eligible which is half the percentage of respondents in the direct FLP model. Respondents answering 
“no” to the “Owe Money” question (0.05) have a smaller mean ratio of SDA eligible operators compared 
to those answering “yes” (0.11) or refusing to answer (0.08), although the latter is insignificant. 
Additionally, respondents refusing to answer the “Owe Money” question have a lower mean ratio (0.03) 
of beginning farmer eligible operators compared to those answering “yes” (0.15) or “no” (0.14) and is 
similar to what was found in the direct FLP summary statistics.  

Respondents refusing to answer and those answering “yes” have a higher mean IGCFIK ($400 
thousand and $364 thousand) than those responding “no” ($243 thousand). Additionally, respondents 
refusing to answer and those answering “yes” have a higher total expenses (ETOTK) and total assets 
(ATOTK) compared to those responding “no.”  
 
Total Debt Under‐Reporting Frequency: Direct and Guaranteed FLPs 

Since under‐reporting of mean debt on the ARMS compared to the amount of total FSA mean 
debt was observed, the frequency of under‐reporting by response is investigated. For the direct FLP, 
66,998 out of 172,789 (38.8 percent) weighted operators have a DTOTK less than FSADEBTTOTK. Not 
surprisingly, those responding “no” have 21,970 out of 22,194 (99.0 percent) of weighted operators with 
DTOTK less than FSADEBTTOTK. However, even those responding “yes” have 39,523 out of 142,596 
(27.7 percent) of weighted operators with DTOTK less than FSADEBTTOTK. Refusal respondents have 
5,504 out of 7,993 (68.8 percent) of weighted operators with a DTOTK less than FSADEBTTOTK. 

For the guaranteed FLP, 40,746 out of 99,176 (41.1 percent) weighted operators have a DTOTK 
lower than FSADEBTTOTK. Also, those responding “no” have 8,958 out of 9,298 (96.4 percent) of 
weighted operators with DTOTK lower than FSADEBTTOTK. Those responding “yes” have 28,625 out of 
84,579 (33.9 percent) of weighted operators with DTOTK lower than FSADEBTTOTK. Refusal respondents 
have 3,134 out of 5,298 (59.2 percent) of weighted operators with a DTOTK lower than FSADEBTTOTK. 

Both the direct FLP and guaranteed FLP data show that operators responding “no” have a higher 
percentage that have DTOTK lower than FSADEBTTOTK followed by respondents refusing to answer. 
Operators responding “yes” have the smallest percentage with DTOTK less than FSADEBTTOTK. Those 
borrowers responding “no” are a definite problem area for ARMS estimation and accuracy. This result 
indicates that imputation for those respondents in the “no” outcome is difficult and needs 
improvement, although the difficulty of estimating total debt for many “yes” and “refusal” respondents 
is also apparent.  
 
Multinomial Logistic Model Results 
 
Direct FLP 

The estimated coefficients for the independent variables in the direct FLP multinomial model 
are presented in Table 4. The “no” intercept coefficient is highly significant (p < 0.01) and negative 
reflecting that “no” responses are generally less likely than “yes” responses. FSADEBTTOTK is highly 
significant and negative for the “no” outcome indicating that as total FSA debt decreases, the more 
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likely a respondent will indicate “no” on the Farm Debt section of the ARMS. This outcome is plausible 
because a respondent with a small amount of FSA debt may not remember or bother to report their 
debt. This result is consistent with the summary statistics, where the “no” mean is significantly less than 
the “yes” mean.  

SC_EDUC is significant and negative for the “refusal” outcome, and indicates operators with 
some college education are less likely to refuse to answer compared to operators with high school or 
less education. In the summary statistics, the “refusal” mean is statistically different from the “yes” 
mean. Since SC_EDUC is a binary variable, this indicates that proportions of respondents with some 
college education are different for those refusing to answer the “Owe Money” question and for those 
responding “yes.” One plausible reason the some college coefficient is significant, but the CGB_EDUC is 
not, may be due to the fact that more education is synonymous with a more complex farming operation 
structure. More complexity in operation structure and finances may make reporting more difficult for 
respondents. The negative signs on both the OP_SDA_P and BF_ELIG “refusal” coefficients indicate SDA 
and beginning farmer eligible operators are less likely to refuse to answer the “Owe Money” question on 
the Farm Debt portion of the ARMS than operators not in these classes. It is likely women SDA comprise 
more of the OP_SDA_P observations than the race/ethnic SDA. According to the 2002 Census of 
Agriculture, women principal operators comprised 11.2 percent of the total farm operations while 
race/ethnic principal operators comprised 5.2 percent of the total farm operations (USDA, NASS, 2009). 
In the 2007 Census of Agriculture, women principal operators comprised 13.9 percent of the total farm 
operations while race/ethnic principal operators comprised 6.6 percent of the total farm operations 
(USDA, NASS, 2009). While sample size restrictions will not allow a breakdown by gender and 
race/ethnicity, it is likely that there are disparities in reporting debt by group. The 2002 Census of 
Agriculture indicated women principal operators were more likely to use computers for business and 
have internet access than male principal operators (USDA, NASS, 2005). Women operators may be 
better record keepers and may report more accurately than their male counterparts, and the current 
study’s results support this assertion. The result for beginning farmer is expected because beginning 
farmers are required to participate in borrower training which may make them better at handling and 
understanding their finances and have financial records (USDA, FSA, 2015a). In the summary statistics, 
OP_SDA_P and BF_ELIG have “refusal” means significantly different from the “yes” means, which 
indicates the proportions of respondents that are either SDA or beginning farmers are different for 
those refusing to answer the “Owe Money” question and for those responding “yes.” 

CROP_RATIO is significant and positive for the “no” outcome and indicates respondents with 
more crop intense farms are more likely to respond “no” on the ARMS. Crop operations may have short 
term operating loans and may pay them off at the beginning of the year before the ARMS survey is 
administered in March and April. Both the “no” and “refusal” outcome coefficients are significant for 
IGCFIK. The negative sign on the “no” coefficient on IGCFIK means respondents with a lower gross cash 
farm income are more likely to say “no.” This is expected because the summary statistics showed 
respondent’s answering “no” had smaller IGCFIK, ATOT, and ETOT. The positive sign on the “refusal” 
coefficient on IGCFIK implies respondents with a higher gross cash farm income are more likely to refuse 
to answer the “Owe Money” question on the Farm Debt section of the ARMS. Weber and Clay (2013) 
found that the probability of entire survey nonresponse increases as farm size increases. Since IGCFIK is 
an indicator of farm size, these results are consistent with their results.  

In the event that the IIA assumption could have been rejected for the multinomial logistic 
model, a direct FLP binomial logistic model was estimated. The “yes” and “refusal” outcomes were 
combined into a yes/refusal outcome since they had similar summary statistics on their independent 
variables when compared to those of the “no” outcome. All of the estimated coefficients for the “no” 
outcome in the direct FLP multinomial model have similar significance levels, with the same signs, and 
similar magnitudes as those in the direct FLP binomial model. Considering the similarities between the 
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multinomial model and binomial model, confidence in the “no” coefficient estimates in the multinomial 
model is boosted. 
 
Guaranteed FLP  

The estimated coefficients for the independent variables in the guaranteed FLP multinomial 
model are presented in Table 5. The “no” intercept coefficient is significantly negative, which is the 
same result found in the direct FLP multinomial model. In the direct FLP multinomial model, 
FSADEBTTOTK is highly significant and negative for the “no” outcome; however, FSADEBTTOTK is not 
significant for the “no” or “refusal” guaranteed FLP multinomial model outcomes. Those answering “no” 
in the direct FLP multinomial model have a smaller mean FSADEBTTOTK than those answering “yes” or 
refusing to answer. Whereas the FSADEBTTOTK means for “yes”, “refusal”, or “no” in the guaranteed 
FLP multinomial model do not vary much. OL_LOC_GTE is marginally significant and positive on the “no” 
outcome. This indicates respondents with only OL LOC loans are more likely to respond “no” on the 
“Owe Money” question on the Farm Debt section of the ARMS compared to respondents with only FO 
loans. This is expected because OL LOC loans are short term loans, and the respondent may not report 
the loan if they paid it off at the beginning of the year before the ARMS is administered in March and 
April. Moreover, OL LOC are short term loans and they may have a relatively small balance at the end of 
the year. The respondent may not remember or bother to report an OL LOC balance at the end the year 
because the operator does not consider the loan important enough to report. 

SC_EDUC is highly significant and negative for the “no” outcome, which indicates operators with 
some college education are less likely to respond “no” compared to operators with high school or less 
education. This result is different from the direct FLP multinomial model result, where some college 
education is significant on the refusal outcome. OP_SDA_P is significant and negative for the “no” 
outcome, which indicates SDA respondents are less likely to respond “no” to the “Owe Money” 
question. In the direct FLP multinomial model, OP_SDA_P is significant for the refusal outcome. BF_ELIG 
is significant and negative for the “refusal” outcome, which indicates beginning farmer respondents are 
less likely to refuse responding to the “Owe Money” question relative to answering “yes”. This is the 
same result as found for direct FLP multinomial model.  

CROP_RATIO is significant and positive for the “no” outcome and indicates respondents with 
more crop intense farms are more likely to respond “no” on the ARMS. The direct FLP multinomial 
model had the same result. The negative sign on the “no” coefficient on IGCFIK means respondents with 
a lower gross cash farm income are more likely to say “no.” The direct FLP multinomial model has the 
same result. The Y2004 and Y2007 “no” coefficients are significant and positive, which indicates that 
survey years 2004 and 2007 respondents are more likely to respond “no” to the “Owe Money” question 
compared to survey year 2001 respondents. Between 2003 and 2012, a shorter version of the core 
survey was mailed to operators, and the larger sampling size increased usable responses to 20,000 or 
more compared to 10,000 originally (USDA, ERS, 2015). The guaranteed FLP multinomial model results 
for survey years 2004 and 2007 could be influenced by the increased number of usable responses. Also, 
survey year 2007 is a census year and the 2007 ARMS is longer and its appearance is different compared 
to non‐census years. For instance, ARMS survey year 2007 only has four columns (five normally) for 
information in the Farm Debt section debt‐by‐lender table. The debt‐by‐lender table in 2007 is 
transposed and looks slightly different compared to 2001, 2004, and 2006. However, the direct FLP 
multinomial model did not have any year coefficients significant.  

A guaranteed FLP binomial logistic model was estimated, where the “yes” and “refusal” 
outcomes were combined into a yes/refusal outcome. The same variables have significant coefficients 
with the same signs and similar magnitudes for both the “no” outcome in the guaranteed FLP 
multinomial model and in the guaranteed FLP binomial model, except Y2006 is significant in the 
binominal model.  
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Conclusions 

 
Estimates of 12.9 percent of direct FLP operators and 9.9 percent of guaranteed FLP operators 

inaccurately responded “no” to the “Owe Money” question on the Farm Debt section of the ARMS. 
Inaccurate reporting in the Farm Debt section of the ARMS could also mean that other sections are 
subject to inaccurate reporting as well. Total debt was also observed as being under‐reported for an 
estimated 38.8 percent of direct FLP operators and 41.1 percent of guaranteed FLP operators. These 
percentages only consider FSA direct and guaranteed loan indebtedness and are likely much higher if 
non‐FSA related loans are added. Furthermore, ERS estimates of total debt per operation were under‐
reported nearly all of the time when operators respond “no” to the “Owe Money” question whether 
they have a direct loan (99 percent) or they have a guaranteed loan (96 percent). Estimates of total debt 
under‐reported for those answering “no” to the “Owe Money” question are $1.554 billion for the direct 
FLP and $2.442 billion for the guaranteed FLP for the entire four years of the study: 2001, 2004, 2006, 
and 2007. Those respondents answering “no” are a problematic source of under‐reporting of debt in the 
debt section of the ARMS Phase III, although there also appears to be difficulty in estimating total debt 
for many “yes” and “refusal” respondents. Since only FSA debt is included in the analysis, under‐
reporting could be far greater when other lender debt, such as commercial bank and Farm Credit 
System, are added.  

The results of the direct and guaranteed multinomial logistic models showed education, SDA 
and beginning farmer, and operation type and size as significant characteristics for determining when an 
operator responds “no” or refuses to respond. Operators with some college education were less likely to 
refuse in the direct FLP model relative to respondents with a high school or less education, and they 
were less likely to respond “no” in the guaranteed FLP model. SDA operators were less likely to refuse in 
the direct FLP model and less likely to respond “no” in guaranteed FLP model. These results indicate SDA 
operators and operators with some college education are more likely to have correctly reported they 
had debt. Beginning farmers were less likely to refuse in both the direct and guaranteed FLP models. As 
CROP_RATIO increased in both the direct and guaranteed FLP models, the likelihood of responding “no” 
increased. This indicates, as the share of the total value of production from crops increases, the more 
likely farm debt is under‐reported. OL LOC loan operators were more likely to respond “no” in the 
guaranteed FLP model. Operators with an OL LOC loan are more likely to under‐report their debt 
relative to operators with only guaranteed FO loans. Lastly, size as measured by gross cash farm income 
is important. Although the direct FLP model indicates operators were more likely to “refuse” as gross 
cash farm income increases, operators were also less likely to respond “no” as gross cash farm income 
increased in both the direct and guaranteed FLP models, which indicates the likelihood of under‐
reporting debt decreased with gross cash farm income.  

Overall for the “no” outcome, direct FLP multinomial model operators are more likely to under‐
report their debt in the ARMS Phase III if they either have a lower total FSA debt outstanding balance, 
have a greater value of crop production relative to total production, or have a lower gross cash farm 
income. Guaranteed FLP multinomial model operators are more likely to under‐report their debt in the 
ARMS Phase III if they have only an OL LOC loan, have a greater share of production from crops, have a 
lower gross cash farm income, are in survey year 2004, or are in survey year 2007. They are less likely to 
under‐report their debt if they either have some college education, are SDA eligible, or are beginning 
farmer eligible.  

Future research could build upon this study by constructing a triple hurdle model to determine if 
those who respond “yes” accurately identify their lender and loan amount. The first hurdle would be 
constructed the same as presented here. The second hurdle would look at those who responded “yes” 
to the “Owe Money” question to see if they accurately listed their lender. FSA is the correct lender to list 
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for the direct FLP loans. However the lender with an FSA guarantee is the correct lender to list for the 
guaranteed FLP loans since the loans are originated and serviced by the lender with the guarantee, such 
as a commercial bank. The third hurdle would look at those respondents accurately reporting their FSA 
loan to see if they accurately reported their outstanding loan balance. The present study, i.e., first 
hurdle, partially addressed measurement errors for the “no” respondents and non‐response errors for 
the refusals. The last hurdle would consider measurement errors for the “yes” respondents in greater 
detail. Those respondents who inaccurately list FSA as a lender is another type of measurement error 
that could be studied.  

The results presented here are only for operations with FSA direct and/or guaranteed loans. 
However, the analysis could be expanded to credit providers such as the Farm Credit System or 
commercial banks to get a better understanding of the full magnitude of debt under‐reporting. 
Additionally, research could be conducted in other sections of the ARMS survey to determine whether 
they are prone to inaccurate reporting as well. Also, future research could determine if current NASS 
imputation techniques have improved the estimation of DTOT from the ARMS Phase III, especially for 
those respondents indicating “no” on the “Owe Money” question of the ARMS. Lastly, research could 
further look into reducing non‐response by conducting experimental trials using different types of 
survey instruments to examine whether ARMS response can be improved.  
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Table 1. Variable Definitions for Direct and Guaranteed FLP and ARMS Data  

Dependent Variable  Definition 

DEBT_PROX  Equals 0 if operator responded "yes", equals 3 if operator responded 
"no", and equals 1 if operator refused to respond to the “Owe Money” 
question 

Independent Variables    

FSA FLP variables 

FSADEBTTOTK  Total FSA direct and guaranteed FLP debt per borrower in thousands of 
dollars 

INTRATE  Average interest rate of borrower’s direct loans  

BORR_GUAR_INT_RATE  Average interest rate of borrower’s guaranteed loans 

PASTDUE_IND  Equals 1 if any direct loans of borrower has days past due > 0, 0 
otherwise 

FO_DIR  Equals 1 if borrower has direct FO loan(s) only, 0 otherwise 

FO_GTE  Equals 1 if borrower has guaranteed FO loan(s) only, 0 otherwise 

OL_DIR  Equals 1 if borrower has direct OL loan(s) only, 0 otherwise 

OL_GTE  Equals 1 if borrower has guaranteed OL loan(s) only, 0 otherwise 

EMEE_DIR  Equals 1 if borrower has direct emergency loan(s) only, 0 otherwise 

OL_LOC_GTE  Equals 1 if borrower has guaranteed OL line of credit loan(s) only, 0 
otherwise 

MULT_LN_DIR  Equals 1 if borrower has multiple direct loan types, 0 otherwise 

MULT_LN_GTE  Equals 1 if borrower has multiple guaranteed loan types, 0 otherwise 

MULT_PROG  Equals 1 if borrower has both direct and guaranteed loan types, 0 
otherwise 

Operator demographic variables 

OP_AGE  Age of primary operator in years 

MARRIED  Equals 1 if operator is married, 0 otherwise 

HS_EDUC  Equals 1 if operator has high school or less education, 0 otherwise 

SC_EDUC  Equals 1 if operator has some college education, 0 otherwise 

CGB_EDUC  Equals 1 if operator has college and/or beyond education, 0 otherwise 

BF_ELIG  Equals 1 if primary operator is beginning farmer eligible (10 or fewer 
years since operating any operation), 0 otherwise 

OP_SDA_P  Equals 1 if primary operator is SDA eligible, 0 otherwise 
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Table 1. Variable Definitions for Direct and Guaranteed FLP and ARMS Data (Continued) 

Independent Variables     

Operation characteristics Cont. 

HH_SIZE  Number of household members 

CROP_RATIO  Value of crop production divided by total value of production 

RECORD_USE_MOT  Equals 1 if operator referred to records most of the time, 0 otherwise 

RECORD_USE_SOT  Equals 1 if operator referred to records some of the time, 0 otherwise 

RECORD_USE_NEV  Equals 1 if operator never refers to records, 0 otherwise 

Y2001  Survey year 2001 

Y2004  Survey year 2004 

Y2006  Survey year 2006 

Y2007  Survey year 2007 

Operation financial characteristics 

IGCFIK  Gross cash farm income in thousands of dollars 

ETOTK  Total expenses in thousands of dollars 

INCFIK  Net cash farm income in thousands of dollars 

EARNEDK  Household earned income in thousands of dollars 

CAPEXP_TOTK  Total capital expenses in thousands of dollars 

EFINTK  Interest expense in thousands of dollars 

NETWK  Net worth in thousands of dollars 

ATOTK  Total assets in thousands of dollars  

ACTOTK  Current assets in thousands of dollars 

DTOTK  Total liabilities in thousands of dollars 

LCTOTK  Current liabilities in thousands of dollars 

Financial ratios 

NWC_EXPENSE_RATIO  Net working capital to total expense ratio measured in percent 

CR  Current ratio (current assets / current liabilities) 

DAR  Debt‐to‐asset ratio measured in percent 

ROA  Rate of return on assets ((net farm income + interest expenses – 
estimated charges for operator labor and management) / total assets) 
measured in percent 

DRCU  Debt repayment capacity utilization (debt / debt repayment capacity) 
measured in percent 

OER  Operating expense ratio (cash operating expenses / gross cash farm 
income) measured in percent 

DEPER  Depreciation expense ratio  

Source: Merged ARMS‐FSA dataset (2001, 2004, 2006, 2007) 
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Table 2. Direct FLP Mean and Bootstrap Standard Error Summary Statistics 

Variables   Outcomes       

DEBT_PROX  Yes  Refusal  No  All 

  
Mean  Btsp Std Err Mean    Btsp Std Err  Mean    Btsp Std Err  Mean  Btsp Std 

Err 

Sample N  2,162 (80.2%)  166 (6.2%)  368 (13.6%)  2,696 (100%) 

Weighted N  129,682 (82.8%)  6,806 (4.3%)  20,204 (12.9%)  156,693 (100%) 

Direct FLP Variables 

FSADEBTTOTK ($1000)  133.002 4.615 136.105    27.493  80.256 di  8.550 126.336 4.149

INTRATE  0.047 0.001 0.049    0.002  0.046   0.002 0.047 0.001

PASTDUE_IND  0.049 0.010 0.041    0.019  0.095   0.051 0.055 0.011

FO_DIR  0.380 0.023 0.544    0.107  0.341 i  0.059 0.382 0.021

OL_DIR  0.218 0.018 0.112  a  0.036  0.276 h  0.057 0.221 0.018

EMEE_DIR  0.266 0.018 0.262    0.079  0.324   0.060 0.273 0.017

MULT_LN_DIR  0.136 0.015 0.082    0.041  0.059 d  0.018 0.123 0.013

MULT_PROG  0.165 0.015 0.148    0.047  0.078 d  0.020 0.153 0.012

Borrower Demographics 

OP_AGE  51.018 0.528 55.070  b  1.944  54.931 d  1.328 51.699 0.462

HS_EDUC  0.472 0.022 0.684  a  0.077  0.578   0.062 0.495 0.021

SC_EDUC  0.331 0.022 0.185  a  0.047  0.283   0.061 0.318 0.020

CGB_EDUC  0.197 0.017 0.132    0.054  0.139 f  0.031 0.187 0.014

OP_SDA_P  0.208 0.018 0.071  a  0.027  0.203 h  0.047 0.202 0.017

BF_ELIG  0.161 0.018 0.022  a  0.012  0.136 h  0.044 0.152 0.016

MARRIED  0.893 0.012 0.902    0.040  0.860    0.047 0.889 0.011
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Table 2. Direct FLP Mean and Bootstrap Standard Error Summary Statistics (Continued) 

Variables   Outcomes       

DEBT_PROX  Yes  Refusal  No  All 

  
Mean  Btsp Std Err  Mean    Btsp Std Err  Mean    Btsp Std Err  Mean  Btsp Std 

Err 

Sample N  2,162 (80.2%)  166 (6.2%)  368 (13.6%)  2,696 (100%) 

Weighted N  129,682 (82.8%)  6,806 (4.3%)  20,204 (12.9%)  156,693 (100%) 

Operation Characteristics  

HH_SIZE  3.070 0.073 2.738 b  0.131  2.631 d  0.126 2.998 0.062

RECORD_USE_MOT  0.683 0.025 0.297 a  0.116  0.378 d  0.080 0.633 0.025

RECORD_USE_SOT  0.148 0.019 0.487 b  0.164  0.199 i  0.060 0.166 0.019

RECORD_USE_NEV  0.169 0.020 0.217   0.090  0.423 di  0.084 0.200 0.020

CROP_RATIO  0.464 0.020 0.450   0.090  0.542   0.054 0.473 0.018

Y2001  0.261 0.021 0.338   0.131  0.322   0.073 0.272 0.021

Y2004  0.320 0.022 0.391   0.087  0.291   0.055 0.320 0.020

Y2006  0.204 0.017 0.178   0.060  0.164   0.036 0.198 0.015

Y2007  0.215 0.017 0.093 a  0.036  0.223 h  0.044 0.210 0.016

Operation Financial Characteristics 

IGCFIK ($1000)  208.862 8.666 268.239    46.095  127.068 dg  17.033 200.894 7.690

ETOTK ($1000)  162.548 6.490 178.921   36.831  98.822 dh  12.707 155.042 5.812

INCFIK ($1000)  46.314 3.191 89.319 a  14.655  28.246 dg  6.084 45.852 2.772

EARNEDK ($1000)  34.718 2.074 37.286   5.067  31.424   6.775 34.402 2.004

EFINTK ($1000)  16.248 0.673 11.981 c  2.450  5.215 dh  1.155 14.640 0.592

CAPEXP_TOTK ($1000)  5.093 0.681 5.766   3.853  2.802 e  0.779 4.851 0.604

NETWK ($1000)  694.148 27.741 969.147   181.818  702.269   63.133 707.140 25.816

ATOTK ($1000)  916.511 31.137 1,117.085   208.297  705.585 di  63.488 898.026 28.771

ACTOTK ($1000)  111.100 6.566 126.103   37.312  52.720 di  9.778 104.224 5.819

DTOTK ($1000)  222.363 8.315 147.938 b  36.502  3.316 dg  0.524 190.886 7.284

LCTOTK ($1000)  67.064 3.295 57.773   14.576  3.316 dg  0.524 58.441 2.853
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Table 2. Direct FLP Mean and Bootstrap Standard Error Summary Statistics (Continued) 

Variables   Outcomes       

DEBT_PROX  Yes  Refusal  No  All 

  
Mean  Btsp Std Err  Mean    Btsp Std 

Err 
Mean    Btsp Std 

Err 
Mean  Btsp Std 

Err 

Sample N  2,162 (80.2%)  166 (6.2%)  368 (13.6%)  2,696 (100%) 

Weighted N  129,682 (82.8%)  6,806 (4.3%)  20,204 (12.9%)  156,693 (100%) 

Financial Ratio Variables 

Liquidity                               

NWC_EXPENSE_RATIO (%)  35.227 0.098 41.469 a  0.136  63.624 dg  0.112 39.160 0.083

CR  5.012 1.189 16.785 b  5.154  38.032 dh  8.854 9.745 1.546

Solvency                      

DAR (%)  29.940 1.173 12.302 a  3.053  0.709 dg  0.150 25.405 1.078

Profitability                      

ROA (%)  ‐0.891 0.586 1.784   4.804  ‐2.853   1.787 ‐1.028 0.590

Debt Repayment                      

DRCU (%)  4.588 1.586 1.477 c  0.580  0.050 dh  0.285 3.868 1.307

Efficiency                      

DEPER  0.201 0.028 0.115 b  0.019  0.131   0.034 0.188 0.023

OER (%)  125.942 11.218 77.415 b  15.558  111.663 h  7.676 121.993 9.454

Source: Merged FSA‐ARMS data set (2001, 2004, 2006, and 2007) 

For most variables sample n=2,696 and weighted n=156,693. Record use variables and CAPEXP_TOTK have sample n=1,775 and weighted 
n=121,302. MARRIED has sample n=2,641 and weighted n=154,414. HH_SIZE and EARNEDK have sample n=2,612 and weighted n=153,689. 
CR has sample n=2,689 and weighted n=156,317. DEPER and OER have sample n=2,695 and weighted n=156,692. 

Footnotes signifying significance levels for the difference in means.  Yes‐Refusal: a (p < 0.01); b (p < 0.05); c (p < 0.10). Yes‐No: d (p < 0.01); 
e (p < 0.05); f (p < 0.10). Refusal‐No: g (p < 0.01); h (p < 0.05); i (p < 0.10). 
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Table 3. Guaranteed FLP Mean and Bootstrap Standard Error Summary Statistics 

Variables  Outcomes       

DEBT_PROX  Yes  Refusal  No  All 

   Mean  Btsp Std Err  Mean    Btsp Std Err  Mean    Btsp Std 
Err 

Mean  Btsp Std 
Err 

Sample N  2,299 (84.7%)  158 (5.8%)  257 (9.5%)  2,714 (100%) 

Weighted N  78,486 (85.5%)  4,197 (4.6%)  9,087 (9.9%)  91,771 (100%) 

Guaranteed FLP Variables 

FSADEBTTOTK ($1000)  269.717  8.492 311.603   30.789  272.926    36.102 271.950 8.035

BORR_GUAR_INT_RATE (%)  7.288  0.116 7.156 0.225  7.680   0.277 7.321 0.101

FO_GTE  0.425  0.023 0.344 0.063  0.395   0.075 0.419 0.021

OL_GTE  0.123  0.015 0.120 0.041  0.07 f  0.024 0.117 0.014

OL_LOC_GTE  0.088  0.009 0.075 0.025  0.188 eh 0.042 0.097 0.009

MULT_LN_GTE  0.364  0.021 0.461 0.065  0.348   0.081 0.367 0.019

MULT_PROG  0.280  0.021 0.240   0.053  0.170 e  0.047 0.267 0.019

Borrower Demographics 

OP_AGE  49.498  0.513 50.632    1.262  48.739    1.006 49.475 0.451

HS_EDUC  0.453  0.021 0.473   0.071  0.607 f  0.083 0.470 0.020

SC_EDUC  0.316  0.021 0.390   0.068  0.257   0.089 0.314 0.020

CGB_EDUC  0.230  0.018 0.137 c  0.045  0.136 e  0.038 0.217 0.017

OP_SDA_P  0.107  0.014 0.080   0.027  0.050 d  0.014 0.100 0.012

BF_ELIG  0.150  0.015 0.030 a 0.011  0.141 h  0.048 0.144 0.014

MARRIED  0.896  0.014 0.901    0.054  0.923    0.028 0.899 0.012
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Table 3. Guaranteed FLP Mean and Bootstrap Standard Error Summary Statistics (Continued) 

Variables  Outcomes      

DEBT_PROX  Yes  Refusal  No  All 

   Mean  Btsp Std Err  Mean    Btsp Std Err  Mean    Btsp Std Err  Mean  Btsp Std Err 

Sample N  2,299 (84.7%)  158 (5.8%)  257 (9.5%)  2,714 (100%) 

Weighted N  78,486 (85.5%)  4,197 (4.6%)  9,087 (9.9%)  91,770 (100%) 

Operation Characteristics  

HH_SIZE  3.165 0.066 3.348    0.256 3.089    0.149 3.166 0.059

RECORD_USE_MOT  0.717 0.025 0.313 a  0.099 0.403 d  0.106 0.676 0.025

RECORD_USE_SOT  0.139 0.020 0.144   0.059 0.280   0.126 0.152 0.022

RECORD_USE_NEV  0.143 0.018 0.543 a  0.110 0.317   0.105 0.172 0.018

CROP_RATIO  0.518 0.017 0.542   0.056 0.716 dh  0.054 0.539 0.017

Y2001  0.216 0.021 0.042 a  0.037 0.090 e  0.045 0.195 0.019

Y2004  0.290 0.019 0.397   0.067 0.349   0.083 0.301 0.020

Y2006  0.257 0.018 0.252   0.068 0.281   0.064 0.259 0.017

Y2007  0.237 0.016 0.309   0.062 0.281   0.056 0.246 0.015

Operation Financial Characteristics 

IGCFIK ($1000)  363.806 15.247 400.367    52.220 242.727 dg  28.996 353.488 14.038

ETOTK ($1000)  282.774 10.805 298.569   32.999 176.871 dg  20.701 273.009 9.922

INCFIK ($1000)  81.031 6.520 101.800   31.180 65.856   13.194 80.479 5.979

EARNEDK ($1000)  33.121 2.279 28.658   4.097 38.306   6.724 33.438 2.067

EFINTK ($1000)  28.646 1.205 18.885 a  3.080 8.018 dg  1.355 26.156 1.098

CAPEXP_TOTK ($1000)  10.148 1.360 1.793 a  0.754 2.341 d  0.869 9.178 1.200

NETWK ($1000)  854.954 37.561 1,209.685 a  97.265 825.610 g  104.783 868.272 33.786

ATOTK ($1000)  1,234.556 43.796 1,484.507 a  102.618 831.993 dg  105.134 1,206.123 39.231

ACTOTK ($1000)  182.214 9.325 143.989   25.219 99.836 d  19.439 172.309 8.380

DTOTK ($1000)  379.601 13.822 274.822 b  43.771 6.382 dg  0.992 337.851 12.858

LCTOTK ($1000)  121.866 6.295 106.356   17.423 6.382 dg  0.992 109.721 5.494



 

24 
 

Table 3. Guaranteed FLP Mean and Bootstrap Standard Error Summary Statistics (Continued) 

Variables  Outcomes      

DEBT_PROX  Yes  Refusal  No  All 

   Mean  Btsp Std 
Err 

Mean    Btsp Std 
Err 

Mean    Btsp Std 
Err 

Mean  Btsp Std 
Err 

Sample N  2,299 (84.7%)  158 (5.8%)  257 (9.5%)  2,714 (100%) 

Weighted N  78,486 (85.5%)  4,197 (4.6%)  9,087 (9.9%)  91,770 (100%) 

Financial Ratio Variables 

Liquidity                               
NWC_EXPENSE_RATIO (%)  15.941 0.058 15.354 a  0.074  95.014 dg  0.165 23.745 0.052

CR  2.907 0.281 14.291 c  6.437  83.850 dg  24.988 11.300 2.305

Solvency                        

DAR (%)  36.206 1.015 20.672 a  2.891  1.925 dg  0.549 32.101 1.023

Profitability                      

ROA (%)  2.062 0.739 0.878 1.494  ‐6.549 7.452 1.155 0.951

Debt Repayment                       

DRCU (%)  8.821 2.650 1.642 a  0.835  ‐0.543 dh  0.607 7.566 2.282

Efficiency                       

DEPER  0.136 0.012 0.159 0.036  0.070 dh  0.016 0.131 0.011

OER (%)  92.235 3.455 87.405   9.427  108.121   19.028 93.587 3.538

Source: Merged FSA‐ARMS data set (2001, 2004, 2006, and 2007)   

For most variables sample n=2714 and weighted n=91,770. Record use variables and CAPEXP_TOTK have sample n=1,758 and weighted 
n=66,204. MARRIED has sample n=2,663 and weighted n=89,695. HH_SIZE has sample n=2,646 and weighted n=89,384. CR has sample 
n=2,709 and weighted n=91,589. 

Footnote signifying significance levels for the difference in means. Yes‐Refusal: a (p < 0.01); b (p < 0.05); c (p < 0.10). Yes‐No: d (p < 0.01); e (p 
< 0.05); f (p < 0.10). Refusal‐No: g (p < 0.01); h (p < 0.05); i (p < 0.10). 

   
   



 

25 
 

Table 4. Direct FLP Multinomial Logistic Model Results and Odds Ratios 

Analysis of Maximum Likelihood Estimates 

Parameter  Outcome  Estimate  Wald ChiSq  Pr>ChiSq  Odds Ratio Est 

INTERCEPT  No  ‐2.388 7.637 p<0.01  na

INTERCEPT  Refusal  ‐2.529 1.458 ns  na

FSADEBTTOTK  No  ‐0.004 7.044 p<0.01  0.996

FSADEBTTOTK  Refusal  0.001 0.644 ns  1.001

PASTDUE_IND  No  0.719 0.649 ns  2.052

PASTDUE_IND  Refusal  ‐0.184 0.076 ns  0.832

INTRATE  No  ‐3.691 0.275 ns  0.025

INTRATE  Refusal  1.813 0.051 ns  6.131

OL_DIR   No  0.366 0.998 ns  1.443

OL_DIR   Refusal  ‐0.796 2.212 ns  0.451

EMEE_DIR  No  0.310 0.679 ns  1.363

EMEE_DIR  Refusal  ‐0.622 1.588 ns  0.537

MULT_LN_DIR   No  ‐0.473 1.148 ns  0.623

MULT_LN_DIR   Refusal  ‐0.682 1.036 ns  0.506

OP_AGE  No  0.018 2.570 ns  1.018

OP_AGE  Refusal  0.011 0.325 ns  1.011

SC_EDUC   No  ‐0.264 0.577 ns  0.768

SC_EDUC   Refusal  ‐0.893 5.710 p<0.05  0.409

CGB_EDUC  No  ‐0.498 2.327 ns  0.608

CGB_EDUC  Refusal  ‐0.634 1.649 ns  0.530

OP_SDA_P   No  0.191 0.272 ns  1.210

OP_SDA_P   Refusal  ‐0.850 3.971 p<0.05  0.428

BF_ELIG  No  0.235 0.286 ns  1.265

BF_ELIG  Refusal  ‐1.616 5.102 p<0.05  0.199

CROP_RATIO  No  0.700 4.697 p<0.05  2.013

CROP_RATIO  Refusal  ‐0.264 0.284 ns  0.768

IGCFIK  No  ‐0.001 3.327 p<0.10  0.999

IGCFIK  Refusal  0.0004 4.378 p<0.05  1.000

Y2004  No  ‐0.208 0.243 ns  0.812

Y2004  Refusal  0.011 0.000 ns  1.011

Y2006  No  ‐0.152 0.142 ns  0.859

Y2006  Refusal  ‐0.352 0.197 ns  0.704

Y2007  No  0.094 0.053 ns  1.098

Y2007  Refusal  ‐1.028 1.912 ns  0.358

Source: Merged FSA‐ARMS data set (2001, 2004, 2006, and 2007) 

Notes: Sample N= 2,696; Weighted N= 156,693       
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Table 5. Guaranteed FLP Multinomial Logistic Model Results and Odds Ratios 

Analysis of Maximum Likelihood Estimates 

Parameter  Outcome  Estimate Wald ChiSq  Pr>ChiSq  Odds Ratio Estimate 

Intercept  No  ‐3.831 7.784 p<0.01  na

Intercept  Refusal  ‐4.939 2.163 ns  na

FSADEBTTOTK  No  0.001 1.649 ns  1.001

FSADEBTTOTK  Refusal  0.000 0.221 ns  1.000

BORR_GUAR_INT_RATE  No  0.153 2.629 ns  1.166

BORR_GUAR_INT_RATE  Refusal  0.051 0.498 ns  1.052

OL_GTE   No  ‐0.170 0.157 ns  0.843

OL_GTE  Refusal  0.244 0.253 ns  1.277

OL_LOC_GTE  No  0.711 3.148 p<0.10  2.036

OL_LOC_GTE  Refusal  0.116 0.059 ns  1.123

MULT_LN_GTE   No  ‐0.084 0.042 ns  0.919

MULT_LN_GTE  Refusal  0.463 1.463 ns  1.589

OP_AGE  No  ‐0.613 1.865 ns  0.542

OP_AGE  Refusal  0.142 0.165 ns  1.153

SC_EDUC   No  ‐0.923 6.704 p<0.01  0.397

SC_EDUC   Refusal  ‐0.542 1.321 ns  0.582

CGB_EDUC   No  ‐0.016 1.567 ns  0.984

CGB_EDUC  Refusal  ‐0.004 0.067 ns  0.996

OP_SDA_P  No  ‐0.810 4.073 p<0.05  0.445

OP_SDA_P  Refusal  0.056 0.015 ns  1.058

BF_ELIG  No  ‐0.095 0.038 ns  0.909

BF_ELIG  Refusal  ‐1.853 16.728 p<0.01  0.157

CROP_RATIO  No  1.352 9.144 p<0.01  3.866

CROP_RATIO  Refusal  ‐0.061 0.028 ns  0.941

IGCFIK  No  ‐0.002 6.592 p<0.05  0.998

IGCFIK  Refusal  0.000 0.162 ns  1.000

Y2004  No  1.453 3.444 p<0.10  4.275

Y2004  Refusal  2.083 0.440 ns  8.030

Y2006  No  1.184 2.541 ns  3.267

Y2006  Refusal  1.760 0.311 ns  5.813

Y2007  No  1.215 2.835 p<0.10  3.372

Y2007  Refusal  2.008 0.408 ns  7.446

Source: Merged FSA‐ARMS data set (2001, 2004, 2006, and 2007) 

Note: Sample N= 2,714; Weighted N= 91,771 

 


