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S y n o p s i s. Przedstawiono metody wielowymiarowej analizy danych wraz z przyk³a-
dami ich stosowania w ekonomice rolnictwa. Obejmuj¹ one regresjê wielorak¹, wzor-
cow¹ i bezwzorcow¹ klasyfikacjê obiektów, liniowe porz¹dkowanie, analizê czynnikow¹
i metodê g³ównych sk³adowych.

WSTÊP

Wraz z rozwojem spo³eczno-gospodarczym zwiêkszaj¹ siê powi¹zania miêdzy przedsiê-
biorstwami i krajami, regionami, nasilaj¹ siê procesy integracji i globalizacji. Wszystko to
powoduje, ¿e na efekty dzia³alno�ci, dynamikê zjawisk i procesów gospodarczych oraz
spo³ecznych oddzia³uje jednocze�nie wiele ró¿nych czynników. Skutkuje to równie¿ du¿ym
zró¿nicowaniem funkcjonuj¹cych w tych warunkach jednostek gospodarczych. Dlatego w
ekonomii czêsto mamy do czynienia z danymi statystycznymi pochodz¹cymi z wielu jedno-
stek, które dodatkowo charakteryzuj¹ siê ró¿norodnymi w³a�ciwo�ciami. Tak zgromadzony
materia³ powinien byæ usystematyzowany i zestawiony stosownie do celów, w jakich zosta³
zgromadzony, na przyk³ad do identyfikacji grup podobnych obiektów, odkrywania niezna-
nej struktury analizowanych danych, do porównywania obiektów, czy te¿ poszukiwania
zale¿no�ci miêdzy wieloma cechami je opisuj¹cymi. Jest to problem o kapitalnym znaczeniu,
polega on na mniej lub bardziej zró¿nicowanym podziale niejednorodnej zbiorowo�ci na
mo¿liwie jednorodne grupy wed³ug obranych kryteriów. W tej sytuacji coraz wiêkszego
znaczenia w badaniach ekonomicznych nabieraj¹ metody wielowymiarowe pozwalaj¹ce na
przeprowadzenie ró¿nego rodzaju analiz badaj¹cych wiêcej ni¿ jedn¹ zmienn¹.

Celem opracowania jest przedstawienie wybranych technik (metod) wielowymiarowej
analizy danych wraz z przyk³adami ich stosowania w ekonomice rolnictwa.
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ISTOTA ANALIZY WIELOWYMIAROWEJ

Wielowymiarowa analiza danych zajmuje siê badaniem zbiorów obiektów, opisa-
nych wieloma cechami. Informacje o obiektach umieszcza siê w macierzy zwanej macierz¹
obserwacji, której wiersze odpowiadaj¹ obiektom, za� kolumny zebranym cechom.

gdzie: n � liczba obiektów, k � liczba cech.
W niektórych metodach z macierzy obserwacji wyodrêbnia siê zmienn¹ zale¿n¹ y, np. w

regresji i analizie dyskryminacyjnej.
Kluczowym momentem ka¿dych badañ przy zastosowaniu metody wielowymiarowej

analizy jest wybór cech diagnostycznych. Spo�ród wielu zmiennych nale¿y wybraæ te,
które maj¹ najwiêkszy wp³yw na badane zjawisko oraz dostarczaj¹ najistotniejszych infor-
macji. Jest to podstawowy problem natury merytorycznej, jak i statystycznej.

Wiêkszo�æ wspó³czesnych autorów jest zdania, ¿e dobór cech nie powinien byæ su-
biektywny, a oparty na okre�lonej procedurze [np. Grabiñski i in. 1982, Grabiñski 1992,
Gatnar 1999, Witkowska 2005]. Wed³ug tej procedury postêpowanie jest nastêpuj¹ce:
� ustalanie wstêpnego zestaw cech (zmiennych) na podstawie kryteriów merytorycznych,
� poddawanie tego zestawu analizie formalno-statystycznej,
� na tej podstawie wybór optymalnego zestawu zmiennych obja�niaj¹cych.

Kryteria merytoryczne doboru cech mo¿na uj¹æ nastêpuj¹co:
1. Nale¿y preferowaæ te cechy, które pozostaj¹ w pewnym zwi¹zku merytorycznym z mo-

delowanym zjawiskiem. Pominiêcie ich mo¿e spowodowaæ zubo¿enie prowadzonej ana-
lizy lub powodowaæ trudno�ci przy estymacji.

2. Zmienne powinny byæ dobrymi reprezentantami ró¿nych aspektów badanego odcinka
rzeczywisto�ci gospodarczej, co mo¿na nazwaæ uniwersalno�ci¹.

3. Zmienne powinna cechowaæ logiczno�æ wzajemnych powi¹zañ.
4. Cechy powinny mieæ okre�lone tradycje badawcze. Chodzi tu o ustalon¹ interpretacjê

i kontrolê merytoryczn¹.
5. Powinny byæ dostêpne i wiarygodne dane statystyczne, dotycz¹ce wyró¿nionych cech.
6. Cechy powinny mieæ charakter mierzalny (bezpo�redni lub po�redni). Cechy, które nie s¹

bezpo�rednio kwantyfikowalne nale¿y przekszta³ciæ tak, aby otrzymaæ cechy mierzalne.
W wyniku wskazañ merytorycznych otrzymuje siê wstêpn¹ listê cech, które s¹ zakwa-

lifikowane do dalszych badañ. Cechy w takim zbiorze s¹ potencjalnymi cechami diagno-
stycznymi, która mog¹, ale nie musz¹, byæ uwzglêdnione w dalszym postêpowaniu. Cechy
diagnostyczne powinny tak¿e spe³niaæ okre�lone kryteria formalno-statystyczne. Na pod-
stawie tych kryteriów ze wstêpnej listy cech eliminuje siê te, które ich nie spe³niaj¹. Najczê-
�ciej kryteria te s¹ nastêpuj¹ce:
� cechy powinny charakteryzowaæ siê okre�lon¹ zmienno�ci¹; zmienno�æ tê najczê�ciej

mierzy siê wspó³czynnikiem zmienno�ci; ze zbioru eliminuje siê te zmienne, które nie
ró¿nicuj¹ badanych obiektów (s¹ quasi sta³e),

� cechy nie powinny byæ skorelowane i wspó³liniowe; chodzi tu o wyeliminowanie zjawi-
ska powtarzania tych samych informacji niesionych przez ró¿ne cechy; wspó³linio-
wo�æ wp³ywa równie¿ na zwiêkszenie wariancji estymatorów oraz mo¿e wp³ywaæ na
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zmianê znaków algebraicznych estymatorów i parametrów, nawet gdy z merytorycznej
analizy wynika, ¿e znaki te powinny byæ dodatnie; model dostarcza w takiej sytuacji
fa³szywych wskazañ,

� wymagana jest zwykle kompletno�æ danych dla wszystkich obiektów,
� zestawy zmiennych powinny posiadaæ okre�lony potencja³ informacyjny.

Zastosowanie kryteriów formalno-statystycznych pozwala wyeliminowaæ te zmienne,
które nie spe³niaj¹ wymaganych kryteriów. Nie znaczy to jednak, ¿e pozosta³e musz¹ byæ
uwzglêdnione w badaniach. Z otrzymanego zestawu nale¿y wybraæ zbiór optymalny, spe³-
niaj¹cy okre�lone kryteria. Metody takiego doboru s¹ bardzo zró¿nicowane. Mo¿na tutaj
wymieniæ: analizê wspó³czynników korelacji, regu³ê �stop�, metodê wska�ników pojemno-
�ci informacyjnej Hellwiga. Poza selekcj¹ a priori zastosowaæ mo¿na równie¿ eliminacjê a
posteriori, stosuj¹c metody krokowe.

Najwiêksze uznanie w�ród ekonometryków prowadz¹cych badania empiryczne w Polsce
zdoby³a metoda integralnych informacji Hellwiga [1969, Grabiñski i in. 1982]. Wad¹ jej jest
lawinowy wzrost liczby badanych kombinacji wraz ze wzrostem wymiarowo�ci problemu.

Znanych jest wiele ró¿norodnych metod wielowymiarowej analizy danych. W ekono-
mice rolnictwa najczê�ciej stosowano:
� regresjê wielorak¹,
� wzorcow¹ klasyfikacjê obiektów,
� bezwzorcow¹ klasyfikacjê obiektów,
� liniowe porz¹dkowanie obiektów,
� analizê czynnikow¹ i metodê sk³adowych g³ównych.

REGRESJA WIELORAKA

Najbardziej ogólnym modelem regresji jest zwi¹zek funkcyjny miêdzy zmienn¹ zale¿n¹
y i wektorem zmiennych niezale¿nych x. Poniewa¿ przewidywanie warto�ci zmiennej y na
podstawie znajomo�ci x obarczone jest zwykle pewnym b³êdem, do równania wprowadza
siê element zwany sk³adnikiem losowym. Ogólny model regresji zapisuje siê jako:

 y = g(x) + e
Problem sprowadza siê do dobrania funkcji g.
Zwykle poszukiwania w³a�ciwego modelu ogranicza siê do konkretnej postaci funkcji,

która mo¿e byæ w szczególno�ci funkcj¹ nieliniow¹. Mowa jest wówczas o regresji nieliniowej:
 y = f(x, b) + e

Zadanie polega na wyznaczeniu wektora parametrów b.
Je¿eli funkcja f jest liniowa, to mówimy wówczas o regresji liniowej, któr¹ mo¿na zapisaæ jako:
 y = bT·x + e
Model regresyjny budowany jest na podstawie zaobserwowanych warto�ci zmiennej

zale¿nej y i odpowiadaj¹cych im warto�ci zmiennych niezale¿nych x, tak aby uzyskaæ jak
najmniejsze b³êdy. Przez b³êdy rozumie siê ró¿nicê miêdzy warto�ci¹ rzeczywist¹ zmiennej
zale¿nej, a jej warto�ci¹ przewidywan¹. Miar¹ b³êdu modelu jest najczê�ciej suma kwadra-
tów tych ró¿nic. Dopasowanie modelu tak, aby otrzymaæ najmniejsz¹ sumê kwadratów
b³êdów nazywa siê metod¹ najmniejszych kwadratów. Sposób wyznaczenia modelu regre-
syjnego metod¹ najmniejszych kwadratów zale¿y od rodzaju modelu.
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W regresji liniowej wektor b stanowi¹cy oszacowanie wektora parametrów b w równa-
niu regresyjnym okre�la nastêpuj¹ca formu³a macierzowa:

b = (XT·X)-1·XT·y
Nieliniowe zadania regresyjne dzielone s¹ na dwie grupy: zadania linearyzowalne oraz

�ci�le nieliniowe. Modele linearyzowane sprowadza siê do modeli liniowych przez odpo-
wiednie transformacje zmiennych. Natomiast modeli �ci�le nieliniowych poszukuje siê me-
todami optymalizacji nieliniowej, w których funkcje zmiennych decyzyjnych pe³ni¹ wektory
parametrów b.

Je¿eli chodzi o ogólny model regresji nale¿y podkre�liæ, ¿e nie ma metody wyznaczania
nieznanej funkcji g metod¹ najmniejszych kwadratów. Problem taki mo¿na niejako obej�æ
stosuj¹c sieæ neuronow¹. Udowodniono bowiem, ¿e sieæ perceptronowa czy o radialnych
funkcjach bazowych stanowi aproksymator uniwersalny. Oznacza to, ¿e buduj¹c odpo-
wiedni¹ sieæ mo¿na odwzorowaæ dowoln¹ zale¿no�æ miêdzy jej wej�ciem, a wyj�ciem. Przy-
k³ady zastosowañ tej metody w ostatnich latach przedstawiono w tabeli 1. Rodzaje zmien-
nych zale¿nych wystêpuj¹ce w modelach wskazuj¹ na ró¿norodno�æ zjawisk, które badacze
chc¹ wyja�niaæ metodami regresyjnymi. Najwiêcej przyk³adów odnosi siê do dochodów i
kosztów oraz wska�ników finansowych.
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Najczê�ciej stosowana by³a regresja liniowa, ale znale�æ mo¿na te¿ wiele przyk³adów wyko-
rzystania regresji nieliniowej w postaci funkcji potêgowych, wyk³adniczych czy wielomiano-
wych. Sieci neuronowe u¿ywane s¹ rzadko, chocia¿ s¹ lepszym narzêdziem przynajmniej do
wstêpnego szacowania modelu. Pozwalaj¹ bowiem nie tylko dobraæ zmienne niezale¿ne, ale
równie¿ przez mo¿liwo�æ generowania wykresów odpowiedzi, zobrazowaæ zale¿no�ci miêdzy
zmiennymi. Doboru zmiennych obja�niaj¹cych dokonywali autorzy ró¿nymi metodami.
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WZORCOWA KLASYFIKACJA OBIEKTÓW

Chc¹c przeprowadziæ wzorcow¹ klasyfikacjê obiektów nale¿y za³o¿yæ, ¿e populacjê mo¿na
podzieliæ na czê�ci, zwane klasami. Najczê�ciej rozwa¿ane s¹ przypadki dwóch klas, np. firmy
upad³e i firmy w dobrej kondycji, klienci banku sp³acaj¹cy kredyty i ci, którzy nie sp³acaj¹.

Model klasyfikacyjny jest opracowywany na podstawie zbioru obiektów, o których
wiadomo, do jakiej klasy nale¿¹ (st¹d nazwa klasyfikacja wzorcowa). Nastêpnie mo¿e on
zostaæ u¿yty do klasyfikacji obiektów o nieznanej przynale¿no�ci.

Klasyfikacja wzorcowa, zwana te¿ rozpoznawaniem z nauczycielem, jest w istocie szcze-
gólnym przypadkiem regresji. Jest to model regresyjny, w którym zmienna zale¿na jest
cech¹ jako�ciow¹. Najczê�ciej stosowane metody klasyfikacji wzorcowej to:
� liniowa analiza dyskryminacyjna,
� modele prawdopodobieñstwa,
� sieci neuronowe.

W analizie dyskryminacyjnej d¹¿ymy do utworzenia kombinacji liniowej zmiennych
niezale¿nych, która najlepiej dyskryminuje (tzn. �rozdziela�) dwie lub wiêcej grupy okre�lo-
ne a priori. Model klasyfikacyjny jest liniow¹ kombinacj¹ cech:

LFD = lT �  x

Opracowanie jego polega na wyznaczeniu wektora parametrów l i granicznej warto�ci
funkcji dyskryminacyjnej fg. Je¿eli LFD ma warto�æ mniejsz¹ od granicznej, stwierdzamy, ¿e
obiekt nale¿y do klasy powiedzmy 0, natomiast w przypadku przeciwnym � do klasy 1. W
literaturze [np. Maddala 1994] znale�æ mo¿na wzór na wektor wspó³czynników l, który
maksymalizuje relacjê wariancji miêdzygrupowej do wariancji wewn¹trzgrupowej funkcji
dyskryminacyjnej. Wyznaczenie warto�ci granicznej natomiast wymaga za³o¿enia normal-
no�ci rozk³adów cech i równo�ci macierzy wariancji-kowariancji w klasach. Poszukiwana fg
jest wówczas równa logarytmowi naturalnemu z ilorazu liczebno�ci klas w próbie.

W modelach prawdopodobieñstwa szacowane jest prawdopodobieñstwo przynale¿-
no�ci obiektu do jednej z klas. W zale¿no�ci od przyjêtej postaci funkcji mówimy o modelu
liniowym, logitowym i probitowym, których formu³y s¹ nastêpuj¹ce:

W modelu liniowym zak³adany jest zwi¹zek liniowy miêdzy cechami a szacowanym
prawdopodobieñstwem, w modelu logitowym jest to funkcja logistyczna, w probitowym
za� dystrybuanta standaryzowanego rozk³adu normalnego.

We wszystkich modelach prawdopodobieñstwa problem sprowadza siê do wyznacze-
nia wektora parametrów b. Mo¿na wykazaæ, ¿e liniowy model prawdopodobieñstwa jest
równowa¿ny liniowej funkcji dyskryminacyjnej. Pozosta³e modele prawdopodobieñstwa
s¹ �ci�le nieliniowe, co oznacza, ¿e do szacowania ich parametrów nale¿y u¿yæ metod
optymalizacyjnych.

Sieci neuronowe mo¿na zastosowaæ do zadania klasyfikacji wzorcowej tak jak dla zadania
regresyjnego zak³adaj¹c jedynie dwie warto�ci zmiennej zale¿nej 0 i 1. Podej�cie takie jest
analogiczne do liniowej analizy dyskryminacyjnej. Zbudowanie sieciowego modelu prawdo-
podobieñstwa wymaga ograniczenia zakresu zmian jej wyj�cia do przedzia³u <0,1>, co mo¿na
zrealizowaæ wprowadzaj¹c neurony sigmoidalne na wyj�ciu sieci. Przedstawione w tabeli 2
przyk³ady wykorzystania wzorcowej klasyfikacji obiektów wskazuj¹ na szerokie zastosowa-
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nie tych metod klasyfikacji. Obejmuj¹ one zagadnienia oceny sytuacji finansowej i upad³o�ci
przedsiêbiorstw, ekonomiki produkcji, oceny efektów wprowadzonych zmian, wyodrêbnienia
determinant zaci¹gania kredytów. Czêsto przy wykorzystaniu tej metody autorzy stosuj¹
jedynie liniow¹ analizê dyskryminacyjn¹. Takie rozwi¹zanie nie zawsze pozwala w³a�ciwie
dokonaæ poprawnej klasyfikacji. Wskazane jest stosowanie wiêcej ni¿ jednej funkcji, co po-
zwala lepiej poznaæ wystêpuj¹ce zale¿no�ci i cechy ró¿nicuj¹ce badane obiekty.

BEWZORCOWA KLASYFIKACJA OBIEKTÓW

Celem klasyfikacji bezwzorcowej, zwanej te¿ analiz¹ skupieñ, jest po³¹czenie obiektów
w klasy (grupy). Podzia³ zbiorowo�ci powinien zostaæ przeprowadzony w taki sposób, aby
podobieñstwo obiektów w obrêbie klas oraz ró¿nice miêdzy obiektami z ró¿nych klas by³y
jak najwiêksze. W klasyfikacji bezwzorcowej, w przeciwieñstwie do wzorcowej, nie jest
znana przynale¿no�æ obiektów do klas. Klasyfikacja opiera siê na odleg³o�ciach miêdzy
obiektami.

Metody klasyfikacji wzorcowej podzieliæ mo¿na na nastêpuj¹ce grupy:
� hierarchiczne aglomeracyjne,
� hierarchiczne deglomeracyjne,
� obszarowe,
� optymalizuj¹ce wstêpny podzia³ obiektów,
� sieci neuronowe.

W hierarchicznych metodach aglomeracyjnych wstêpnie przyjmuje siê liczbê klas równ¹
liczbie obiektów, a nastêpnie ³¹czy siê klasy najbardziej do siebie podobne, redukuj¹c w
ka¿dym kroku liczbê klas o 1, a¿ do uzyskania jednej klasy obejmuj¹cej wszystkie obiekty.
Miar¹ podobieñstwa obiektów i klas s¹ odleg³o�ci miêdzy nimi. Ró¿ne odmiany metod
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aglomeracyjnych ró¿ni¹ siê przede wszystkim sposobem wyznaczania odleg³o�ci miêdzy
klasami. Popularne metody z tej grupy to metoda:
� pojedynczego wi¹zania (najbli¿szego s¹siedztwa) � odleg³o�æ miêdzy dwoma skupie-

niami jest okre�lona przez odleg³o�æ miêdzy dwoma najbli¿szymi obiektami nale¿¹cymi
do ró¿nych skupieñ,

� pe³nego wi¹zania (najdalszego s¹siedztwa) � odleg³o�ci¹ miêdzy skupieniami jest najwiêk-
sza z odleg³o�ci miêdzy dwoma dowolnymi obiektami nale¿¹cymi do ró¿nych skupieñ,

� Warda � odleg³o�ci¹ pomiêdzy skupieniami jest warto�æ o jak¹ zwiêkszy siê wariancja
wewn¹trzgrupowa po po³¹czeniu grup.
W hierarchicznych metodach deglomeracyjnych najpierw zak³ada siê istnienie jednej

klasy. W ka¿dym kolejnym kroku liczbê klas zwiêksza siê o jeden, a¿ do uzyskania liczby klas
równej liczbie obiektów. Ró¿ne odmiany metod ró¿ni¹ siê sposobem wyboru klasy dzielo-
nej. W klasie tej okre�la siê dwa obiekty le¿¹ce najdalej od siebie i na podstawie odleg³o�ci
od nich dokonuje siê podzia³u obiektów pozosta³ych (przypisuj¹c je do najbli¿szego obiek-
tu wyró¿nionego).

W metodach obszarowych wielowymiarowa przestrzeñ dzielona jest na roz³¹czne pod-
obszary. Obiekty znajduj¹ce siê w tych obszarach zalicza siê do jednej klasy. Stosuje siê
ró¿ne rodzaje podobszarów � mog¹ to byæ wielowymiarowe kule czy prostopad³o�ciany.

Metody optymalizuj¹ce wstêpny podzia³ obiektów startuj¹ od pewnego pocz¹tkowe-
go podzia³u zbiorowo�ci na klasy. Liczba skupieñ jest z góry okre�lona, a przydzia³u do nich
dokonaæ mo¿na w sposób losowy (lub przeprowadziæ inn¹ metod¹). Zadaniem metod opty-
malizacyjnych jest poprawa przyjêtego wstêpnego podzia³u zbiorowo�ci.

Popularn¹ metod¹ z tej grupy jest metoda k-�rednich. W metodzie tej dla ka¿dego
skupienia obliczany jest �rodek ciê¿ko�ci (zwany centroidem1). Nastêpnie obiekty przenosi
siê do klas o najbli¿szych �rodkach ciê¿ko�ci. Powstaj¹ w ten sposób nowe klasy, dla
których ponownie oblicza siê �rodki ciê¿ko�ci. Procedurê koñczy siê, gdy nie nastêpuje
zmiana klas dla obiektów.

1 Centroidem nazywa siê wielowymiarow¹ warto�æ �redni¹ (oczekiwan¹) populacji lub rozk³adu.
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Do wykonania klasyfikacji bezwzorcowej mo¿na u¿yæ równie¿ sieci neuronowych [Ta-
deusiewicz 1993, Osowski 2000] � s¹ to tzw. sieci samoorganizuj¹ce, których odmian¹ jest sieæ
Kohonena. Uczenie jej polega na takim doborze wag neuronów na wyj�ciu, aby rozpoznawa³y
okre�lony typy wzorców (w naszym przypadku okre�lony typ obiektów).

W przypadku sieci Kohonena, podobnie jak w metodach optymalizuj¹cych wstêpny
podzia³ obiektów, nale¿y za³o¿yæ z góry liczbê neuronów na wyj�ciu równ¹ liczbie spodzie-
wanych klas. Zasadnicza ró¿nica funkcjonalna miêdzy sieci¹ Kohonena a metod¹ k-�red-
nich polega jednak na tym, ¿e w sieci niektóre klasy mog¹ pozostaæ puste (nie reprezentuj¹
¿adnego wzorca), natomiast w metodzie k-�rednich � liczba klas jest z góry okre�lona.
Przyk³ady zastosowañ tej metody w ekonomice rolnictwa przedstawiono w tabeli 3.

Przyk³ady zastosowañ bezwzorcowej klasyfikacji obiektów wskazuj¹, ¿e stosowano j¹
najczê�ciej do typologii przestrzennego zró¿nicowania rolnictwa i wiejskich gospodarstw
domowych. Najczê�ciej w klasyfikacji stosowano metody aglomeracyjne, w tym g³ównie
metodê Warda oraz metodê k-�rednich. Pewne niebezpieczeñstwo zwi¹zane ze stosowa-
niem analizy skupieñ wynika z faktu, ¿e w przypadkach wielowymiarowych, gdy brak jest
mo¿liwo�ci zobrazowania danych na wykresie, stwierdzenie czy w zbiorowo�ci s¹ skupie-
nia czy te¿ zbiór jest jednorodny jest bardzo utrudnione. Mo¿e siê wiêc zdarzyæ, ¿e poszu-
kiwane s¹ podgrupy, których w istocie nie ma. Warto wiêc przeprowadziæ test jednorodno-
�ci dla analizowanego zbioru danych.

LINIOWE PORZ¥DKOWANIE OBIEKTÓW

Celem liniowego porz¹dkowania obiektów jest utworzenie zmiennych syntetycznych,
które pozwol¹ uszeregowaæ obiekty od najlepszego do najgorszego wed³ug kryterium re-
prezentuj¹cego pewne zjawisko z³o¿one. Zmienne syntetyczne (ZS) tworzone s¹ jako sumy
lub iloczyny przekszta³conych cech. Transformacjê nale¿y przeprowadziæ tak, aby cechy w
jednakowym kierunku wp³ywa³y na zmienn¹ syntetyczn¹, mia³y ten sam rz¹d wielko�ci i nie
posiada³y miana.

Wyró¿niane s¹ trzy rodzaje zmiennych ze wzglêdu na kierunek ich oddzia³ywanie na
badane zjawisko z³o¿one:
� stymulanty � zmienne, których wysokie warto�ci wp³ywaj¹ pozytywnie na badane

zjawisko z³o¿one,
� destymulanty � zmienne, których wysokie warto�ci na badane zjawisko wp³ywaj¹ ne-

gatywnie,
� nominanty � zmienne, których okre�lone warto�ci lub przedzia³y warto�ci s¹ korzystne

z punktu widzenia badanego zjawiska z³o¿onego.
Warunkiem prawid³owej konstrukcji zmiennej syntetycznej jest przekszta³cenie wszyst-

kich cech na stymulanty (b¹d� destymulanty). Mo¿na wyró¿niæ nastêpuj¹ce etapy tworze-
nia zmiennych syntetycznych:
� przekszta³cenia destymulant i nominant na stymulanty,
� normalizacja cech,
� agregacja cech.

Przekszta³cenie cech prowadzi siê przy u¿yciu formu³ ilorazowych lub ró¿nicowych, o
nastêpuj¹cych postaciach:
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formu³y ilorazowe:                 (dla destymulant),                                      (dla nominant),

formu³y ró¿nicowe:                             (dla destymulant),                                      (dla nominant).

gdzie: a i b � parametry, nomj  � nominalny poziom j-tej zmiennej.
Warunkiem poprawnego zastosowania tej metody jest przekszta³cenie cech w taki spo-

sób, aby rozpatrywane ³¹cznie spe³nia³y warunek porównywalno�ci. Transformacjê tak¹
nazywa siê normalizacj¹ (lub normowaniem zmiennych). Mo¿na wyodrêbniæ kilka grup
metod normalizacji [Kuku³a 2000, Zelia� 2002, Gatnar, Walesiak 2004]:

standaryzacjê:                         , gdzie a =        lub 0,

unitaryzacjê2 :                                         , gdzie a =      , 0 lub                ,

przekszta³cenie ilorazowe:                     , gdzie a =      ,                lub                 ,

u¿ycie metod rangowych:                         , gdzie: l � ranga cechy, r � ranga obiektu najlepszego.

Cechy znormalizowane mog¹ byæ agregowane. Do agregacji stosuje siê formu³y addy-
tywne i multiplikatywne z wagami lub bez, a tak¿e odleg³o�ci miêdzy obiektami, przy czym
mo¿na u¿yæ ró¿nych miar odleg³o�ci. Mo¿e byæ to odleg³o�æ euklidesowa, miejska itp.

Agregacja cech pozwala uzyskaæ zmienn¹ syntetyczn¹, która szereguje obiekty od
najlepszego do najgorszego. Do porz¹dkowania obiektów mo¿na zastosowaæ tak¿e metodê
Hellwiga [1981], która wymaga uprzedniego przekszta³cenia destymulant i nominant na
stymulanty oraz ich normalizacjê. Nastêpnie wyró¿nia siê obiekt wzorcowy i oblicza odle-
g³o�ci wszystkich obiektów od niego. Obiektem wzorcowym jest pewien obiekt fikcyjny,
którego wszystkie wspó³rzêdne przyjmuj¹ warto�ci maksymalne w badanej zbiorowo�ci
(                            ). Wyznaczone odleg³o�ci d  (mog¹ byæ liczone ró¿ne miary odleg³o�ci)  pozwalaj¹
obliczyæ wzglêdne wska�niki rozwoju obiektu jako:

             , gdzie i numer obiektu,                           ,                          ,

Niektóre przyk³ady zastosowañ porz¹dkowania liniowego obiektów w ekonomice rol-
nictwa przedstawiono w tabeli 4.

Dotychczas porz¹dkowanie liniowe najczê�ciej by³o stosowane do tworzenia rankingu
ró¿nych jednostek administracyjnych (województwa, powiaty, gminy). Coraz czê�ciej stosuje
siê j¹ tak¿e do podmiotów gospodarczych. Natomiast spo�ród metod normalizacji najczê�ciej
wykorzystywano unitaryzacjê zerowan¹, standaryzacjê, a tak¿e przekszta³cenie ilorazowe.
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Stosuj¹c liniowe porz¹dkowanie obiektów nale¿y zwróciæ uwagê na wybór metody
normalizacji, bowiem ma ona bezpo�rednio wp³yw na uzyskane rankingi. Nale¿y kierowaæ
siê w³asno�ciami ró¿nych metod oraz celem prowadzonych badañ [Zelia� 2002]. Równie¿
agregacja prowadz¹ca do uzyskania zmiennych syntetycznych mo¿e byæ zrealizowana w
rozmaity sposób, ró¿nie mo¿na tak¿e obliczaæ odleg³o�ci miêdzy obiektami. Warto wiêc
zastosowaæ kilka rozwi¹zañ i porównaæ uzyskane wyniki.
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ANALIZA CZYNNIKOWA I METODA SK£ADOWYCH G£ÓWNYCH

Analiza czynnikowa i metoda sk³adowych g³ównych pe³ni¹ rolê niejako us³ugow¹ wobec
innych metod wielowymiarowej analizy danych. Celem analizy g³ównych sk³adowych jest
dekompozycja zmienno�ci wielowymiarowego zbioru obserwacji na zbiór sk³adowych (kom-
ponentów) w taki sposób, ¿e pierwsza sk³adowa wyja�nia najwiêksz¹ czê�æ zmienno�ci,
druga z kolei najwiêksz¹ czê�æ pozosta³ej zmienno�ci itd. [Aczel 2005].

W analizie czynnikowej stosuje siê odmienne podej�cie. W metodzie tej nale¿y odna-
le�æ czynniki maj¹ce istotne znaczenie w okre�leniu istoty badanego problemu [Aczel 2005].
Zadaniem obu metod [Gatnar, Walesiak 2004] jest odpowiednia transformacja i ewentualnie
redukcja zestawu zmiennych niezale¿nych. Przekszta³cone zmienne mog¹ byæ nastêpnie
wykorzystane w innych metodach. Transformacja ma za zadanie zast¹pienie wielu skorelo-
wanych ze sob¹ niezale¿nych zmiennych obserwowalnych zmiennymi nieobserwowalny-
mi, które skorelowane nie bêd¹.

Zwi¹zki miêdzy zmiennymi obserwowalnymi, a zmiennymi nieobserwowalnymi w oby-
dwu metodach okre�laj¹ odpowiednie równania macierzowe.

W metodzie sk³adowych g³ównych wektor zmiennych obserwowanych X przedsta-
wiany jest jako iloczyn macierzy wspó³czynników g³ównych sk³adowych B i wektora g³ów-
nych sk³adowych S, bêd¹cych poszukiwanymi zmiennych nieobserwowalnych:

X = B . S
W analizie czynnikowej natomiast wektor X jest iloczynem macierzy ³adunków czynni-

kowych A i wektora czynników wspólnych F (zmiennych nieobserwowalnych) powiêkszo-
ny o wektor czynników specyficznych U.

X = A . F + U
Wektor zmiennych obserwowalnych X jest okre�lony przez wektory zmiennych nieob-

serwowalnych. W metodzie sk³adowych g³ównych stanowi go wektor g³ównych sk³ado-
wych S, w analizie czynnikowej wektor czynników wspólnych F. W obydwu metodach
zadanie polega na wyznaczeniu macierzy przekszta³cenia, aby nowe zmienne nie by³y ze
sob¹ skorelowane.

Ró¿nica miêdzy metodami polega na tym, ¿e w metodzie sk³adowych g³ównych zmien-
ne nieobserwowalne w pe³ni obja�niaj¹ zmienne obserwowalne, w analizie czynnikowej
natomiast konieczne jest dodatkowo uwzglêdnienie czynników specyficznych.

Przyk³ady u¿ycia obydwu omawianych metod przedstawiono w tabeli 5. Zastosowanie
metod analizy czynnikowej i g³ównych sk³adowych w ekonomice rolnictwa jest stosunko-
we rzadkie, chocia¿ ich przydatno�æ jest du¿a.
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 PODSUMOWANIE

Metody wielowymiarowej analizy danych s¹ coraz czê�ciej stosowane w badaniach
ekonomicznych. Wynika to z faktu, ¿e problemy spotykane w rzeczywisto�ci gospodarczej
rzadko s¹ proste � zwykle do ich opisu konieczna jest wiêcej ni¿ jedna zmienna. Kluczowym
momentem w analizie zjawiska jest dobór cech diagnostycznych. Spo�ród wielu potencjal-
nych nale¿y wybraæ te, które maj¹ najwiêkszy wp³yw na badane zjawisko oraz dostarczaj¹
najistotniejszej informacji. Dobór cech nie powinien byæ subiektywny, a oparty o kryteria
merytoryczne i formalno-statystyczne. Do badania zjawisk mog¹ byæ ponadto zastosowa-
ne ró¿ne metody. Wykorzystuj¹c ró¿ne metody nie nale¿y poprzestawaæ na pobie¿nej ana-
lizie wyników, ale szukaæ uzasadnienia merytorycznego dla otrzymanych zale¿no�ci. Osta-
teczny wynik zale¿y od badacza, który mo¿e pos³ugiwaæ siê ró¿nymi narzêdziami, w tym
tak¿e wielowymiarow¹ analiz¹ porównawcz¹.
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Joanna Kisieliñska, Stanis³aw Stañko

MULTIDIMENSIONAL DATA ANALYSIS IN AGRICULTURAL ECONOMICS

Summary

The paper presents methods for multidimensional data analysis with examples of their use in
agricultural economics. These include multiple regression, the discriminant and cluster analysis, linear
organization, factor analysis and principal component method.
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