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Warszawa

Bezwzorcowa klasyfikacja obiektéw w ekonomice rolnictwa

Cluster analysis in the agricultural economics

Synopsis. W artykule przedstawiono elementy analizy skupien, zwracajac szczegdlng uwagg na oceng
uzyskanej klasyfikacji. Dokonano ponadto przegladu publikacji, w ktérych prezentowano badania
wykorzystujace analizg skupien w ekonomice rolnictwa.
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Abstract. Elements of cluster analysis are presented in the article. Particular attention was paid to the
appraisal of obtained classification. Moreover the research publications using cluster analysis in
agricultural economics are reviewed.
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Wstep

Wiasciwa typologia obiektow opisanych wieloma cechami moze mie¢ istotne
znaczenie w przypadku dokonywania oceny badanej zbiorowo$ci badZz poszukiwania
zaleznos$ci w obrebie niej obowiazujacych. Do jej wykonania wykorzystywane sa metody
klasyfikacji bezwzorcowej, zwane takze analiza skupien. Prowadzac ja jednak trzeba mie¢
na uwadze trudnosci w okresleniu nieznanej struktury zbiorowosci, zwlaszcza gdy wzigtych
pod uwagg cech diagnostycznych jest wiele. Nie ma wowczas mozliwosci graficznego
przedstawienia danych, co w istotny sposob utrudnia interpretacj¢ i oceng otrzymanej
klasyfikacji. Stosowane metody matematyczno-numeryczne dokonuja podziatu zbiorowosci
na podgrupy, nawet jezeli skupienia w niej nie wystgpuja.

Celem niniejszego artykutu jest sprawdzenie skutecznosci wybranych metod analizy
skupien dla celowo opracowanych danych liczbowych. Hipotetyczne dwie zbiorowosci
reprezentuja przypadek klasowej struktury zbioru z wyraznie odr¢gbnymi skupieniami oraz
przypadek catkowitego ich braku, czyli zbioru jednorodnego. Poniewaz znana jest struktura
obydwu zestawow danych, wigc wiadomo, jaka klasyfikacja jest poprawna. Uzyskane
réznymi metodami podzialy zostana nastgpnie ocenione przy pomocy wskaznika
Rousseeuwa stanowiacego miarg jakosci klasyfikacji. Obliczenia wykonano przy uzyciu
pakietu Statistica i Statistica Neural Networks.

Artykutl ma jednak nie tylko cel metodologiczny. W ostatniej jego czgsci dokonany
zostanie przeglad publikacji z zakresu ekonomiki rolnictwa, w ktérych wykorzystano
metody klasyfikacji bezwzorcowej. Celem jego jest sprawdzenie, jakie metody preferuja
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badacze, do jakich zagadnien je stosuja, jak prowadza ocen¢ uzyskanych rezultatow.
Autorka ma nadziejg, ze zaro6wno czg$¢ metodologiczna jak 1 przegladowa moze pomoc
osobom pragnacym stosowac analiz¢ skupien.

Metody bezwzorcowej klasyfikacji obiektow

Bezwzorcowa klasyfikacja obiektow nalezy do metod wielowymiarowej analizy
danych, zajmujacej si¢ badaniem obiektéw opisanych wicloma cechami. Informacje o
obiektach umieszczane sa w macierzy zwanej macierza obserwacji, o liczbie wierszy rownej
liczbie obiektow i liczbie kolumn réwnej liczbie cech. Kazdy z n obiektow moze by¢
traktowany jako punkt w & wymiarowej przestrzeni cech.

Tak zdefiniowana zbiorowo$¢ ma zosta¢ podzielona na podgrupy. Podziat nalezy
przeprowadzi¢ tak, aby obiekty z jednej grupy (klasy) byly do siebie jak najbardziej
podobne, a nalezace do klas odmiennych jak najbardziej rézne. Miary podobienstw badz
roznic opieraja si¢ na odlegto$ciach pomigdzy jednostkami. Aby poszczegdlne wymiary
(cechy) mialy taki sam wptyw na odleglo$ci, na wstepie cechy sa normalizowane.

Postuluje si¢ zwykle, aby klasyfikacja byla zupelna, roztaczna i niepusta. Zupetnosé
oznacza, ze kazdy obickt przypisano do jakiej$ klasy. Roztaczno$é, ze nalezy on jedynie do
jednej klasy. Niepusto$¢ wymaga natomiast, aby do kazdej klasy nalezal przynajmniej jeden
obiekt.

Warunek niepustosci spetnic¢ jest najprosciej. Wystarczy pomina¢ ewentualne klasy
puste. Problem z rozlaczno$cia pojawic¢ si¢ moze, gdy wystepuja jednostki podobne do
obiektow nie tylko z jednej kasy. Naprzeciw problemom w takim przypadku wychodzi
klasyfikacja rozmyta, ktora traktowa¢ mozna jako oddzielny dzial metod klasyfikacyjnych.
Zapewnienie zupetlosci staje sig¢ klopotliwe, gdy w badanej zbiorowosci sa jednostki
odrgbne, niepodobne do innych. Najprostszym rozwiazaniem jest tworzenie
jednoelementowych klas, ktéore w istocie mozna réwniez interpretowac jako swoiste
wykluczenie takich obiektow.

Chcac przeprowadzi¢ klasyfikacje obiektow nalezy dokonac szeregu rozstrzygnigé
majacych wplyw na uzyskane rezultaty. Nalezy do nich dobor obiektow 1 cech je
opisujacych, wybor formut normalizacyjnych, wybdr metody klasyfikacji, okreslenie liczby
klas i wreszcie ocena przeprowadzonej klasyfikacji. W artykule niniejszym autorka chce
ograniczy¢ si¢ jedynie do wybranych zagadnien. Bardziej kompletne rozwazania odnalez¢
mozna w bogatej literaturze przedmiotu. Wymieni¢ tu mozna prace Pociechy i
wspoétautorow [1988], Sokotowskiego [1992], prace zbiorowa redagowana przez Gatnara i
Walesiaka [Metody.. 2004] i wiele innych.

Wsrod metod analizy skupien wyr6zni¢ mozna nastgpujace grupy:

hierarchiczne metody aglomeracyjne,

hierarchiczne metody deglomeracyjne,

metody obszarowe,

metody optymalizujace wstepny podziat obiektow,

sieci neuronowe.
W hierarchicznych metodach aglomeracyjnych wstgpnie przyjmuje si¢ liczbg klas
réowna liczbie obiektow, a nastepnie taczy si¢ klasy najbardziej do siebie podobne, redukujac
w kazdym kroku liczbg klas o 1, az do uzyskania jednej klasy obejmujacej wszystkie
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obiekty. Miarg podobienistwa obiektow i klas sa odleglo$ci migdzy nimi. Rézne odmiany
omawianych metod r6znia si¢ przede wszystkim sposobem wyznaczania odlegltosci migdzy
klasami.

Popularne metody z tej grupy to:

e metoda pojedynczego wiazania (zwana tez metoda najblizszego sasiedztwa);
odlegtos¢ miedzy dwoma skupieniami jest okreslona przez odlegtos¢ miedzy dwoma
najblizszymi obiektami nalezacymi do réznych skupien,

e metoda pelnego wiazania (najdalszego sasiedztwa); odlegloscia migdzy skupieniami
jest najwigksza z odleglo$ci migdzy dwoma dowolnymi obiektami nalezacymi do
roznych skupien,

e metoda Warda; odlegloscia pomigdzy skupieniami jest wartos$¢, o jaka zwigkszy si¢
wariancja wewnatrzgrupowa po potaczeniu grup.

W hierarchicznych metodach deglomeracyjnych na poczatku zaktada sig istnienie
jednej klasy. W kazdym kolejnym kroku liczbe klas zwigksza si¢ o jeden, az do uzyskania
liczby klas réwnej liczbie obiektow. Rézne odmiany metod roznia si¢ sposobem wyboru
klasy dzielonej. W klasie tej okre$lane sa dwa obiekty lezace najdalej od siebie i na
podstawie odleglosci od nich dokonuje podziatu.

W metodach obszarowych przestrzen dzielona jest na roztaczne podobszary. Obiekty
znajdujace si¢ w tych obszarach zalicza si¢ do jednej klasy. Stosuje si¢ rézne rodzaje
podobszaréw. Moga to by¢ wiclowymiarowe kule czy prostopadlosciany.

Metody optymalizujace wstgpny podziat obiektow startuja od zadanego podziatu
zbiorowosci na klasy. Wymaga to zalozenia liczby skupien i przypisania do nich obiektow
(np. w sposob losowy). Mozna réwniez startowaé od podzialu przeprowadzonego inna
metoda. Zadaniem metod optymalizacyjnych jest poprawa tego podziatu.

Najczesciej stosowang z omawiane]j grupy jest metoda k-$rednich. W metodzie tej dla
kazdego skupienia obliczany jest §rodek cigzkosci (zwany centroidem). Nastepnie obiekty
przenoszone sa do klas o najblizszych §rodkach cigzkos$ci. Powstaja nowe klasy, dla ktorych
ponownie oblicza si¢ $rodki ciezkosci. Procedura konczy sig, gdy nie nastgpuje zmiana klas
dla obiektow.

Do wykonania klasyfikacji bezwzorcowej mozna uzy¢ rowniez sieci neuronowych. Sa
to tzw. sieci samoorganizujace si¢, ktorych odmiang jest sie¢ Kohonena. Sie¢ jest uczona
takiej samoorganizacji. Uczenie sieci polega na takim doborze wag neuronéw na wyjsciu,
aby reagowaly (rozpoznawaly) na okreslone typy wzorcéw (w naszym wypadku okreslony
typ obiektow).

Weryfikacja uzyskanej klasyfikacji

Uzyskany podziat zbioru obiektéw na klasy musi podlega¢ weryfikacji. Jego jakos¢ w
prosty sposob oceni¢ mozna jedynie dla zadania dwuwymiarowego, kreslac wykres. Przy
wigkszej wymiarowosci problemu wizualizacja jest niemozliwa (badz bardzo utrudniona).

Weryfikacje przeprowadzi¢ mozna stosujac rézne metody i wybraé jedynie te, ktore
daly wyniki zgodne [Metody... 2004]. Mozna takze przeprowadzi¢ walidacj¢ wynikow
przez replikacje, polegajaca na wylosowaniu ze zbioru obiektow dwoch prob i ocenie
zgodnos$ci otrzymanej klasyfikacji. Sposob ten moze sprawiac¢ jednak ktopot, gdy badana
zbiorowo$¢ jest mato liczna.
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Prawidtowos¢ klasyfikacji pozwala oceni¢ syntetyczny miernik zaproponowany przez
Rousseeuwa [1987] i rekomendowany przez Gatnara i Walesiaka [Metody... 2004].
Wskaznik Rousseeuwa obliczany jest na podstawie $rednich odleglosci kazdego obiektu od
obiektow z klasy rodzimej oraz obiektow z klasy mu najblizszej. Niech liczba klas w
ocenianym podziale rowna si¢ N. Dla kazdej klasy P i kazdego obiektu i nalezacego do tej
klasy obliczany jest indeks’ S(i) wedtug wzoru:

b(i)-a(i) (1)

S0 = e ati) (1))

gdzie:
a(i) jest srednia odlegloscia obiektu i od pozostatych obiektow z klasy P,
b(i) jest srednia odlegtoscia obiektu i od obiektow z klasy R polozonej najblizej tego

obiektu.
Formuta obliczenia odlegtosci a(i) jest nastgpujaca:
1
a(i)=———) d,
(n,~1) Z ‘
ki (2)
gdzie:

dy. jest odlegloscia obiektu i od obiektu & nalezacego do klasy P,
np jest liczebnos$cia klasy P.
Natomiast b(i) oblicza si¢ jako:

1
. . dp=—)>d,
b(i)= len[diR] a " ny ; g 3)

gdzie:

dir jest $rednia odlegloscia obiektu i od obiektow z klasy R#P,

dy jest odlegloécia obiektu i nalezacego do klasy P od obiektu & nalezacego do klasy R,

ng jest liczebnoscia klasy R.

Indeks S(i) zostaje obliczony dla wszystkich elementow klasyfikowanej zbiorowosci.
Jego wartosci mieszcza si¢ w przedziale <-1;1>. Im blizej jedynki tym silniejsza
przynalezno$¢ obiektu i do klasy P, czyli do klasy, do ktdrej obiekt przypisano.

Indeksy S(i) sa potem usredniane dla klas, a nastepnie dla calej zbiorowosci. Sredni
indeks dla klasy P oznaczony zostanie jako S(P), za$ usredniony dla calej zbiorowoscia
podzielonej zgodnie z oceniana klasyfikacja na N klas, jako S. Formuly na ich wyznaczenie
sa nastgpujace:

1
S(P)=-—-3.5(i) S=2S(P)
P i€EP a P

(4)

Gatnar i Walesiak [Metody.. 2004] podaja interpretacj¢ wskaznika S zaproponowana
przez Kaufmana i Rousseeuwa [1990], ktora przedstawiono w tabeli 1.

2 Zwany w literaturze wskaznikiem Silhouette.
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Tabela 1. Interpretacja wartosci wskaznika S dla przeprowadzonej klasyfikacji

Table 1. Interpretation of the S score for a classification

Warto$¢ S Interpretacja

,70; 1,00> silna struktura klas
(0,70; 1,00 il k kl

,50; 0,70> powazna struktura klas
0,50; 0,70 7 k kl

,25; 0,50> staba struktura klas (nalezy zastosowac inna metode¢
0,25; 0,50 tab. k klas (nalez C i de)
ponizej 0,25 nie wykryto struktury klas

Zrodto: [Metody... 2004] za [Kaufman i Rousseeuw 1990].

Weryfikacja rezultatow uzyskanej klasyfikacji jest konieczna, zwtaszcza w problemach
o wymiarowosci wigkszej niz 2. Niestety popularne gotowe oprogramowanie statystyczne
nie daje miar pozwalajacych takiej oceny dokonaé. Przedstawione w artykule indeksy S
obliczone zostaly przy pomocy prostej procedury napisanej] w jezyku Visual Basic for
Excel, przy zastosowaniu odlegtosci euklidesowe;.

Bezwzorcowa klasyfikacja przyktadowych zbiorowosci

W celu pokazania silnych i stabych stron poszczegoélnych metod przeprowadzona
zostanie klasyfikacje dwoch przyktadowych zestawow danych obejmujacych po 30
obiektow opisanych 2 cechami (co umozliwia graficzne zobrazowanie struktury badanej
zbiorowos$ci). W pierwszym zestawie wystgpuja dwa wyrazne skupienia, drugi natomiast
jest zbiorem w przyblizeniu jednorodnym, w ktorym skupienia nie wystgpuja. Obydwa
zestawy podano w tabeli 2, zawierajacej rowniez wykresy. Do klasyfikacji wykorzystana
zostata metoda Warda, metoda k-$rednich i sie¢ Kohonena. Klasyfikacja prowadzono dla
danych znormalizowanych poprzez standaryzacje.

W tabeli 3 przedstawione zostaly wyniki klasyfikacji obydwu zestawow danych
uzyskane trzema metodami. Dla kazdej metody podano wykres pokazujacy sposob
przypisania poszczegoélnych obiektow do klas oraz warto$¢ wskaznika Rousseeuwa dla
otrzymanych klasyfikacji. Dla metody Warda podano ponadto dendrogram.

W przypadku stosowania metody Warda decyzja o zalozeniu istnienia okreslonej
liczby skupien jest decyzja subiektywna. Pewnym wskazaniem moze by¢ tu wykres
odlegtosci wiazania dla poszczegdlnych etapow aglomeracji. Jezeli na pewnym etapie
wykres ten zaczyna stromo unosi¢ si¢ do gory, nalezy przyjaé, ze polaczone zostaja
skupienia lezace stosunkowo daleko od siebie. Graniczna odlegto$¢ wiazania nalezy przyjac
ponizej tego gwattownego wzrostu. Przenoszac poziom ten na dendrogram tatwo odczytaé
liczbg klas 1 sposob przypisania do nich obiektow.

W  metodzie k-$rednich nalezy z gory zalozy¢ liczbg klas. Dla zadan
wielowymiarowych dobranie odpowiedniej liczby moze by¢ klopotliwe. Gdyby liczba klas
byta znana, prawdopodobnie znana bytaby réwniez przynalezno$¢ do nich obiektow i
niepotrzebne byloby stosowanie analizy skupien. Wiele uwagi problemowi doboru liczby
klas poswigcili Gatnar i Walesiak [Metody... 2004].

W przypadku uzywania do klasyfikacji sieci Kohonena nalezy réwniez zatozy¢ z gory
liczbe klas, ktora odpowiada liczbie neurondéw wyjsciowych. Mozna przyja¢ warto$¢ t¢ z
pewnym nadmiarem, poniewaz nie wszystkie neurony musza by¢ wykorzystane. Inaczej
méwiac w sieci moga pozosta¢ klasy puste. Jest to zasadnicza przewaga sieci neuronowej

108



nad metoda k-$rednich, ktora takich sytuacji nie dopuszcza. W wyniku uzycia tej metody
klas bedzie tyle, ile zostato z gory zatozone’.

Dla metody k-$rednich zatozono 9 klas i tyle samo neuronéw wyjSciowych w sieci
Kohonena. Jest to warto$¢ przyktadowa, wigksza od liczby skupien w zestawie 1 i mniejsza
od liczby obiektow w obydwu zestawach.

Tabela 2. Przyktadowe zestawy danych wykorzystane do klasyfikacji

Table 2. Sample data sets used for classification

Zestaw 1 Zestaw 2 Zestaw 1:
X y X y A z A
3,55 4.4 3 1,1 Y ” +*
3,55 43 3 33 .
+»
3,6 4.2 3 4.4
3,6 4,6 32 1,2
3,6 4,03 3,6 1,4
3,65 45 32 2.5
3,7 4 3,3 3.4
3,7 4.8 33 4,2
3,7 43 3,6 3,5 .
3,7 4,65 3.8 4 + 7.
3,8 4,6 3,9 33 R *,
3,8 4,1 4 4.8 SO
3.8 4.4 42 1.5 tet
3,85 42 4.4 2,7
3,85 45 4.4 3.8 Zestaw 2:
5.3 1,3 47 1,2
5,3 1,5 47 2,5 A *
5,4 1,1 48 3 . .
5,4 1,9 5 3.6 . .
5,4 1,4 5 3.8 . . .
5,5 1.2 5.2 4,2 . ¢
5,5 1 52 4,6
5,5 2 5.4 1,5
5,5 1,6 5,4 2,5 * LN
5.5 1,6 5,6 3.6
5,6 1,1 5,7 4
5,6 1,5 5,7 2,4 R
5,6 1,9 59 1.1 . *
5,7 1,3 6 3,5 *
5,7 1,6 6 4

Zrédto: opracowanie wiasne.

Jesli chodzi o klasyfikacjg pierwszego zestawu (zestawu, w ktorym wystgpuja wyrazne
dwa skupienia) zadanie klasyfikacji zostalo wykonane dobrze metoda Warda i siecia
Kohonenena. Dendrogram przedstawiony w tabeli 3 wyraznie wskazuje, ze wystepuja dwie
klasy i bez trudu odczyta¢ mozna, ktore obiekty do nich naleza. W sieci Kohonena
wykorzystane zostaty jedynie dwa neurony wyjsciowe. Pozostale nie rozpoznawaly zadnego
wzorca, co oznacza, ze nie byly potrzebne, bo sa jedynie dwie klasy. Klasyfikacja przy
uzyciu sieci jest zgodna z klasyfikacja metoda Warda.

3 Warto w tym miejscu przypomnie¢, ze metoda k-$rednich nalezy do grupy metod optymalizujacych wstepny
podziat zbiorowosci.
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Tabela 3. Wyniki klasyfikacji obydwu zestawow danych trzema wybranymi metodami

Table 3. Results of classification of the two sets of data by using three selected methods

Zestaw 1 Zestaw 2
klasyfikacja metoda Warda: S=0,896 klasyfikacja metoda Warda: S=0,434
P S V—A:‘—\Ell‘ll\i%%_\ﬁlﬂ T
- s
AN -
3, S . ~ .
Al Fay >
- »*
a & % 4
=]
[m]
A = =] o
.%o - o
-
- *e : - * = o
- : -
klasyfikacja metoda k-srednich: S=0,421 klasyfikacja metoda k-$rednich: S=0,414
*
—": - & ¢
M 4 . ¢ - -
+ S
& -
N _
a & &
u
[
A [ B g
%
am : = : - a <]
AL a . ® a =
klasyfikacja siecia Kohonena: $=0,896 klasyfikacja sieciag Kohonena: $=0,348
- <
“0‘ p<3 o
s * o o
* e o - -
L ] L ]
L ] -
s *
*
L ]
O L - -
%
e* : * : & i =
s ge P L .

Uwaga: na wykresach elementy roznych skupien oznaczone zostaty réznymi symbolami.

Zrédto: badania wiasne.
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Na poprawnos$¢ rozwiazania zadania wskazuje wskaznik Rousseeuwa, przyjmujacy dla
obydwu metod wartos¢ 0,896.

Klasyfikacja zestawu 1 uzyskana metoda k-$rednich przy zatozonej nadmiarowo
liczbie klas jest zdecydowanie niepoprawna. Wyraznie wystgpujace skupienia zostaly
podzielone na 5 i 4 klasy. Wskaznika Rousseeuwa ma wartos¢ 0,421, ktora oznacza staba
strukturg klas i wskazanie na zastosowanie innej metody. Oczywistym jest, ze gdyby
przyjeto liczbg klas rowna 2, metoda k-$rednich poprawnie by je rozpoznata. Przypomnie¢
jednak nalezy, ze liczba skupien nie jest najczgsciej z gory znana. W tym przypadku uzycie
metody k-$rednich bez wstepnych analiz jest ryzykowne.

Wszystkie klasyfikacje zestawu 2 oceniane wskaznikiem Rousseeuwa wykazuja staba
strukturg klas, co jest zgodne ze stanem faktycznym. W metodzie Warda z wykresu
odlegtoéci wiazania wynika, ze nalezatoby wyrézni¢ 4 klasy, cho¢ oczywiscie wskazanie
jest znacznie mniej jednoznaczne, niz w przypadku zestawu 1. Do 9 klas metoda k-§rednich
przypisane zostaty obiekty lezace blisko siebie. Natomiast sie¢ Kohonena majac mozliwosé
wyr6znienia maksymalnie 9 skupien wyodrgbnita jedynie 2.

Dla zestawu 2 wskaznik Rousseeuwa ma najwyzsza wartos¢ dla klasyfikacji
otrzymanej metoda Warda, nastgpnie metoda k-$rednich, najnizsza za$ dla sieci Kohonena.
Nalezy jednak zwréci¢ uwage, ze sa to wartosci zblizone, mimo ze we wszystkich
klasyfikacjach jest inna liczba klas. Moze to wskazywaé¢ na jednorodnos$¢ zbioru danych,
cho¢ w przypadku braku struktury klas warto$ci wskaznika Rousseeuwa sg ponizej 0,25
(tabela 1).

Wydaje sig, ze metoda Warda dzigki dendrogramowi jest najbezpieczniejsza zarowno
w przypadku, gdy klasy sa bardzo wyrazne, jak przy ich braku. Stosowanie jej moze by¢
jednak kiopotliwe dla bardzo licznych zbioréow danych. Metoda k-$rednich przy
niewlasciwie dobranej liczbie klas jest catkowicie zawodna. Dobrym narzgdziem wydaje si¢
sie¢ Kohonena. Znakomicie spisala si¢ dla zestawu 1, w ktérym wystepuja skupienia, w
zestawie 2 natomiast przeprowadzona klasyfikacja ma najnizsza warto$¢ wskaznika
Rousseeuwa, co odpowiada rzeczywistosci ze wzgledu na brak klas.

We wszystkich klasyfikacjach zestawu 2 warto$¢ wskaznika Rousseeuwa jest z
przedziatu, ktory nalezy interpretowac jako staba strukturg klas i wskazanie na uzycie innej
metody. W zestawie tym jednak klasy naprawde nie wystgpuja, nalezatoby wigc oczekiwac
rezultatu ponizej 0,25. By¢ moze granica rowna 0,25 jest nieco zanizona.

Podstawowy wniosek ptynacy z przedstawionych badan to koniecznos$¢ stosowania
miar jakosci klasyfikacji. Jezeli wskaznik Rousseeuwa ma wartosci wysokie (bliskie
jedynki) przyja¢ mozna, ze zadanie wyodrgbnienia skupien w rozpatrywanej zbiorowosci
wykonane zostalo poprawnie. Niskie wartosci (rzedu 0,4) moga wskazywaé na brak
struktury klas badz zawodnos¢ stosowanej metody dla danego przypadku. Rozstrzygnigcie,
ktora sytuacja ma miejsce, wymaga zastosowania innych metod klasyfikacji. Stabe rezultaty
otrzymane r6znymi metodami mozna odczytywac jako brak skupien.

Ostateczne wnioski na temat stabych i silnych stron poszczegolnych metod wymagaja
dalszych badan, zwlaszcza na zbiorach o wymiarach wigkszych niz dwa. Godna polecenia
wydaje si¢ by¢ sie¢ neuronowa, ktora potrafi wykry¢ skupienia bez konieczno$ci zaktadania
ich liczby. W przypadku braku klas natomiast rezultat klasyfikacji wyraznie na to wskazuje.
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Przyktady zastosowania klasyfikacji bezwzorcowej w ekonomice
rolnictwa

W tabeli 4 przedstawiono przyktady zastosowania bezwzorcowej klasyfikacji obiektow
w zagadnieniach z zakresu ekonomiki rolnictwa, podanych w kolejnosci wynikajacej z roku
publikacji. W pierwszej z nich [Wysocki 1999] przeprowadzono identyfikacje strategii
marketingowych stosowanych przez firmy mleczarskie. Do klasyfikacji wykorzystano
informacje ze 143 ankiet. Na wstepie przeprowadzono analiz¢ korespondencji, ktorej celem
bylo przeksztatcenie 28 cech jakosciowych w 22 cechy iloéciowe. Nastgpnie stosujac
aglomeracyjna metod¢ Warda wyodregbniono 3 klasy. Przyjeta liczba klas wynikata z
analizy wskaznika agregacji, pokazujacego wzrost zmienno$ci wewnatrzklasowej w
procesie taczenia. Analiza wynikow obejmowata wyodrgbnienie cech stanowiacych
najwazniejsze determinanty uzyskanej klasyfikacji. W tym celu poréwnywano frakcje i
srednie wewnatrz klas z frakcjami i Srednimi ogdlnymi.

Kisielinska  [2003]  przeprowadzita  klasyfikacj¢  zbiorowosci  gospodarstw
indywidualnych opisanych wskaznikami finansowymi stosujac sie¢ neuronowa Kohonena.
Pelny zestaw obejmowal 16 cech i nie pozwolil wyodrgbni¢ sensownych skupisk
gospodarstw (oceny dokonano badajac rozstgpy cech w klasach). Lepsze rezultaty uzyskano
wykorzystujac ograniczone zestawy wskaznikéw, oddzielnie dla wskaznikow plynnosci,
rentownos$ci, obrotowosci i sprawnosci.

Szczepaniak 1 Wigier [2003] identyfikowali czynniki wptywajace na innowacyjnosc¢
matych i bardzo malych firm przemysty spozywczego. Badaniami objgto 36
przedsigbiorstw. Analiz¢ skupien przeprowadzono metoda k-$rednich na podstawie 8 cech
okreslajacych innowacyjno§¢ w zakresie wprowadzanych produktéw 1 zmian
organizacyjnych. Dla wyodrgbnionych 3 skupien przeprowadzono oceng trafnos$ci doboru
zmiennych stosujac analiz¢ wariancji. Nie uzasadniono doboru liczby klas.

Blazejczyk-Majka 1 Kala [2004] stosowali aglomeracyjna metod¢ najdalszego
sasiedztwa w celu poréwnania zasobow sity roboczej w panstwach UE i Polsce. Na
podstawie standaryzowanych 3 cech przeprowadzono analizg skupien oddzielnie dla trzech
lat (1990, 1995 i 1999). Liczbe skupien okreslono przyjmujac podzial na poziomie Y2
najwigkszej odlegtosci wigzania.

W publikacji kolejnej [Blazejczyk-Majka i Kala 2005] ten sam zespol autordéw
zastosowat analizg skupien do badania struktury uzytkow rolnych dla 15 panstw UE (Belgig
potaczono z Luksemburgiem) oraz Polski. Zasoby ziemi charakteryzowano przy pomocy 5
cech. Wykorzystujac odleglos¢ miejska® zastosowano dwie metody aglomeracyjne,
pojedynczego i pelnego wiazania.

Majewski [2005] badajac regionalne zréznicowanie skupu mleka przeprowadzit
klasyfikacjg 16 wojewodztw. Wojewddztwa opisano szescioma cechami, do klasyfikacji za$
zastosowano aglomeracyjna metod¢ Warda. Uzyskane klasy scharakteryzowano $rednimi
wartosciami cech.

Poczta [2005] natomiast stosujac metode Warda klasyfikowata kraje OECD biorac pod
uwage poziom i struktur¢ wsparcia finansowego rolnictwa. Charakterystyke stanowito 10
cech obejmujacych 5 wskaznikow wsparcia dla rolnictwa, opracowywanych i

* Odlegtoscia miejska migdzy dwoma punktami jest pierwiastek z sumy wartosci bezwzglednych
ro6znic wszystkich wspotrzednych (w przypadku odlegtosci Euklidesowej obliczany jest pierwiastek z
sumy kwadratow tych réznic).
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publikowanych przez OECD, uzupelionych o zmienne okreslajace znaczenie rolnictwa w
gospodarce danego kraju. Liczba klas wynikta z podzialu dendrogramu na poziomie 'z
maksymalnej odlegtosci.

Tabela 4. Przyktady zastosowania klasyfikacji bezwzorcowej w problemach z zakresu ekonomiki rolnictwa

Table 4. Examples of cluster analysis in agricultural economics

Rok

Autor publikacji Problem Obiekty Cechy Metoda
F. Wysocki 1999  strategie marketingowe w 143 polskich 34 cechy metoda Warda
polskim przemysle mleczarni
mleczarskim
J Kisielinska 2003  zréznicowanie 998 gospodarstw 16 sie¢ neuronowa
gospodarstw rolniczych wskaznikow ~ Kohonena
finansowych
1. Szczepaniak, 2003  innowacyjno$¢ matychi 36 przedsigbiorstw 8 cech metoda k-
M. Wigier bardzo matych firm $rednich
przemystu spozywczego
L. Blazejczyk- 2004  zasoby sily roboczej 15 panstw cztonkow 3 cechy metoda
Majka, R. Kala rolnictwa polskiego i UE w 2000 i Polska najdalszego
krajow UE sasiada
L. Blazejczyk- 2005  charakterystyka uzytkéw 15 panstw cztonkéw 5 cech metoda
Majka, R. Kala rolnych wybranych UE w 2000 i Polska  opisujacych  pojedynczego i
panstw Unii Europejskie;j zasoby ziemi  pelnego wiazania
J. Majewski 2005  regionalne zréznicowanie 16 wojewodztw 6 cech metoda Warda
skupu mleka w Polsce
A. Poczta 2005 poziom i struktura 13 panstw 10 cech metoda Warda
wsparcia finansowego
rolnictwa w krajach
OECD
M.Adamowicz, 2006  typy wiejskich 611 wiejskich 4 cechy metoda k-
A Nowak gospodarstw domowych — gospodarstw srednich
domowych z
wojewodztwa
lubelskiego
L. Osowska 2006 typologia funkcjonalna 65 gmin wiejskichi 7 cech metoda Warda
obszarow wiejskich wiejsko-miejskich
Pomorza Srodkowego Pomorza Zachodniego
R.Pietrzykowski| 2008 analiza wynikow 25 panstw 4 cechy metoda
P. Kobus ekonomiczno- pojedynczego
produkcyjnych wiazania, Warda i
gospodarstw rolnych k-$rednich
wybranych panstw UE
W. Poczta, 2008  analiza sytuacji 23 panstwa 14 cech metoda Warda
J. Sredzinska, finansowej gospodarstw
K. Pawlak rolnych panstw UE

Zrodto: opracowanie wlasne.

Typy wiejskich gospodarstw domowych wyodrgbniali Adamowicz i Nowak [2006].
Zbiorowo$¢ obejmujaca 611 gospodarstw opisano 4 cechami (wyksztatcenie glowy rodziny,
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powierzchnia gospodarstwa, dochdd na 1 osobg, wiek glowy rodziny). Zastosowano metode
k - $rednich przyjmujac 5 skupien (poréwnano rowniez klasyfikacje z 3 1 7 skupieniami).

W pracy Osowskiej [2006] opracowano typologi¢ obszar6w gmin Pomorza
Zachodniego. Badaniem objgto 65 gmin wiejskich i wiejsko-miejskich opisanych 7
cechami. Skupienia wyodrgbniono metoda Warda 1 scharakteryzowano $rednimi
wartosciami cech. Nie podano podstawy, na jakiej okreslono liczbg klas.

Pietrzykowski i Kobus [2008] klasyfikowali wybrane panstwa UE na podstawie
wynikéw ekonomiczno-produkcyjnych gospodarstw rolnych. Wzigto pod uwagg plony
pszenicy, wydajno$¢ mleczng krow, warto§¢ dodana netto oraz dochdd z rodzinnego
gospodarstwa rolnego. Analiz¢ skupien przeprowadzono trzema metodami: pojedynczego
wiazania, Warda i k-§rednich. Autorzy podkreslaja, ze podzial na grupy byl arbitralny.
Zastosowane metody klasyfikacji daty réozne wyniki, co wskazywac¢ moze na brak struktury
klas w analizowanej zbiorowosci.

Poczta, Sredzinska i Pawlak [2004] rowniez klasyfikowali panstwa UE. Zastosowali
metod¢ Warda dla 14 cech charakteryzujacych wyniki ekonomiczno-produkcyjne
gospodarstw rolnych. Dendrogram przecigto na poziomie okreslajacym 5 skupien, ktére
autorzy nazwali jednorodnymi. Nie podano jednak przestanek, jakimi kierowano sig
dokonujac takiego podzialu, nie zbadano jednorodno$ci klas. Skupienia charakteryzowano
mediang wskaznikéw finansowych.

Podsumowujac powyzszy przeglad stwierdzi¢ nalezy, ze w zadnej publikacji nie
dokonano oceny klasyfikacji przy pomocy obiektywnych miar. W wigkszosci przypadkow
stosowano jedynie jedna metodg. Rzadko starano sig uzasadni¢ przyjgcie okreslonej liczby
klas. Réwniez analiza wartos$ci cech diagnostycznych w obrgbie klas byta niewystarczajaca.
Czgsto stosowane wartosci $rednie bez miar zmiennos$ci (np. rozstgpu) nie maja duzych
wartosci informacyjnych co do wtasnosci klas, czy ich jednorodnosci.

Podsumowanie

Klasyfikacja wykonana trzema metodami (metoda Warda, k-$rednich i siecia
Kohonena) dwoch przyktadowych zestawow danych, z ktorych jeden charakteryzuje sig
istnieniem wyraznych dwoch skupisk obiektow, drugi za$ jest jednorodny pozwala
wyciagnaé nastepujace wnioski.

e Uzyskana klasyfikacji musi by¢ oceniona przy uzyciu obiektywnych miar. Jedynie w
przypadkach zbiorow dwuwymiarowych mozliwa jest wizualizacja zadania,
pozwalajaca stwierdzi¢, czy zadanie podzialu zbiorowo$ci wykonane zostato
poprawnie, czy tez nie. W artykule do oceny wykorzystano wskaznik Rousseeuwa,
ktorego wartosci moga stanowi¢ miary jakosci klasyfikacji.

e Niskie warto$ci wskaznika Rousseeuwa (z przedziatu 0,25-0,5) pozwalaja jedynie
stwierdzi¢, ze dana klasyfikacja jest niepoprawna, nie oznaczaja jednak, ze w
zbiorowos$ci skupisk wyrdzni¢ si¢ nie da. Nalezy uzy¢ takze innych metod. Jezeli
rozne metody daja klasyfikacje o zblizonych, lecz niskich wskaznikach Rousseeuwa
mozna przypuszczad, ze struktura klasowa nie wystgpuje.

e Do klasyfikacji warto stosowac sieci Kohonena, poniewaz dobrze wykrywaja
strukture klasowa, jesli taka wystepuje. Jesli brak skupisk w badanej zbiorowosci,
klasyfikacja wykonana przy uzyciu sieci wyraznie na to wskazuje.
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Dokonany w artykule przeglad przypadkéw stosowania klasyfikacji bezwzorcowej w
zagadnieniach z zakresu ekonomiki rolnictwa wskazuje, ze autorzy pomijaja niezwykle
wazny jej etap, jakim jest ocena uzyskanego podzialu. Czgsto stosuja jedynie jedna metode,
co byloby uzasadnione, gdyby otrzymana klasyfikacja zostata pozytywnie zweryfikowana
przy uzyciu obiektywnych miar. Jesli jednak oceny nie dokonano, bezpieczne jest
zastosowanie wielu metod, w celu porownania uzyskanych rezultatow. Postgpowanie takie
pozwoli ostatecznie rozstrzygnac, czy skupienia w zbiorowo$ci wystepuja, czy tez nie.
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