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Multivariate statistical methods in analysis of production and 
economic results of agricultural holdings in the EU countries 

Abstract. Multivariate methods for analysis of the production and economic results in agricultural 

holdings in the EU countries are presented. Three methods were used: principal components analysis, 

cluster analysis and k-means method. The data base concerned 25 countries in the period of 1989-

2006.
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Synopsis. W pracy zaprezentowano wykorzystanie wielowymiarowych metod statystycznych do 

analizy wyników ekonomiczno-produkcyjnych gospodarstw rolnych w wybranych pa stwach Unii 

Europejskiej. Wykorzystano trzy metody statystyczne: analiz  sk adowych g ównych, analiz  k-

rednich oraz analiz  skupie . Dane dotyczy y 25 pa stw EU w latach 1989-2006. 

S owa kluczowe: metody wielowymiarowe, PCA, analiza skupie , wyniki ekonomiczno-produkcyjne 

Wst p

Prowadz c proces badawczy bardzo cz sto stajemy przed problemem grupowania 

obiektów ze wzgl du na jedn  lub wiele cech. Jako obiekty mo emy przyjmowa

gospodarstwo, pa stwo czy dzia  gospodarki. Natomiast podzia u obiektów dokonujemy 

bior c pod uwag  pewne w asno ci, którymi si  rozpatrywany obiekt charakteryzuje. 

Naturalnym procesem porównywania obiektów jest ich podzia  na grupy jednorodne. 

Grupa jednorodna to taka grupa, której obiekty ró ni  si  ze wzgl du na rozwa an  cech

b d  cechy od obiektów nie przynale nych do tej grupy jednorodnej [Marek 1989]. 

W badaniach znacznie cz ciej wykorzystywane s  wielowymiarowe metody 

statystyczne ze wzgl du na to, e problemy rozwa ane dotycz  obserwacji wielo-

cechowych. Problem, jaki napotykamy w prowadzonych analizach, dotyczy tego, jak

metod  wybra  oraz jak dokona  podzia u na okre lon  liczb  grup jednorodnych, 

poniewa  wiele z wykorzystywanych metod statystycznych nie daje jasnej odpowiedzi na 

pytanie, na ile grup powinno si  podzieli  badane obiekty. Najcz ciej stosowanymi 

wielowymiarowymi metodami statystycznymi s  analiza skupie , metoda k- rednich oraz 

metoda sk adowych g ównych [Pietrzykowski i Kobus 2006; Borkowski i  Szcz sny 1989; 

Pietrzykowski i inni 1997; Pociecha i inni 1988]. 

W pracy podj to prób  zastosowania wybranych metod statystycznych do analizy 

wyników ekonomicznych wybranych pa stw Unii Europejskiej. 
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Metody statystyczne 

W pracy zastosowano ogólnie znane wielowymiarowe metody statystyczne wyko-

rzystywane w badaniach wielocechowych obiektów, dlatego ich dok adny opis pomini to. 

Jedn  z wykorzystywanych metod by a analiza sk adowych g ównych (PCA, Principal 

Component Analysis), która nale y do klasy technik okre lanych w statystyce jako analiza 

czynnikowa. Celem tych metod jest wykrycie wspólnych czynników, które powoduj

istnienie zale no ci pomi dzy obserwowanymi zmiennymi. W efekcie mo na obserwowane 

zmienne przedstawi  w postaci funkcji mniejszej liczby nieobserwowanych (sztucznych) 

zmiennych zwanych czynnikami. Funkcja, któr  uzyskujemy zwykle jest funkcj  liniow ,

natomiast liczba czynników powinna by  niewielka poniewa  wtedy uzyskujemy 

oszcz dniejszy opis struktury zale no ci. Analiza struktury zale no ci sprowadza si  wi c

do estymacji parametrów naszej funkcji. Podstawowym zastosowaniem metody analizy 

sk adowych g ównych jest ograniczenia liczby badanych zmiennych i prostszy opis 

badanego zjawiska poprzez sztuczne zmienne (czynniki) [Morison 1990].  

Innym zastosowania metody analizy sk adowych g ównych jest wykorzystanie jej 

do interpretacji zale no ci pomi dzy badanymi zmiennymi oraz badania struktury zbioru 

obserwacji [Falniowski 2003, Morison 1990]. Mo na równie  wykorzysta  t  metod

statystyczn  do grupowania badanych obiektów [Pietrzykowski 2005]. Jednak w tym 

przypadku analiza powinna by  ostro na, poniewa  analiza sk adowych g ównych nie daje 

informacji jak podzieli  badane obiekty, a mo e by  jedynie u yta do wst pnej analizy 

przed dalszymi badaniami, np. analizy skupie . Problemem pojawiaj cym si  w przypadku 

analizy sk adowych g ównych jest wybór odpowiedniego procentu ogólnej wyja nianej 

zmienno ci przez zmienne wykorzystywane w analizie. Je eli jest on zbyt ma y, nie mo na

mie  du ego zaufania do uzyskanych wyników. Zwykle uwa a si , e uzyskanie 

wyja nienia ogólnej zmienno ci powy ej 75% przez dwie pierwsze sk adowe jest 

wystarczaj ce [Morison 1990]. Innym kryterium jest wzi cie do dalszej analizy tylko tych 

zmiennych, których warto  w asna jest wi ksza od jedynki. Takie podej cie do problemu 

stosuje si  do redukcji badanych zmiennych w niniejszej pracy. Zastosowano je do 

uzyskania podzia u na grupy obiektów i zaprezentowania ich w przestrzeni dwu-

wymiarowej.  

Oprócz metody sk adowych g ównych w badaniach wykorzystano równie

najbardziej popularn  metod  jak  jest analiza skupie . Znane s  dwie g ówne kategorie 

technik analizy skupie : metody hierarchiczne aglomeracyjne i deglomeracyjne [Gatnar 

i Walesiak 2004]. Techniki aglomeracyjne polegaj  na tworzeniu grup poprzez do czanie 

do grup ju  istniej cych kolejnych obiektów. Jednym z problemów analizy skupie  jest 

wybranie odpowiedniej miary odleg o ci i techniki podzia u. Najogólniejsz  miar

odleg o ci jest metryka Minkowskiego. Wykorzystuj c j  mo na okre li  pozosta e znane 

metryki: miejsk  (Manhattan distance), euklidesow  (Euclidean distance) i Czebyszewa. 

Je eli chodzi o techniki podzia u to stosuje si  ró ne rozwi zania, np. techniki najdalszego 

i najbli szego s siedztwa, niewa onej redniej arytmetycznej [Falniowski 2003]. Podzia

obiektów w hierarchicznej metodzie analizy skupie  jest arbitralny i nie ma jasnych 

wytycznych, jak przydzieli  obserwowane obiekty do konkretnego skupienia. Wynik 

dzia ania tych technik prezentowany jest przewa nie w postaci dendrogramu. 

Kolejn  metod  jest metoda k- rednich, która zosta a zaproponowana przez 

MacQueena [1967]. Nale y ona do deglomeracyjnych metod hierarchicznych analizy 

skupie . Metody deglomeracyjne polegaj  na dzieleniu ca ego zbioru obiektów w taki 
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sposób, by w ka dym kroku klasyfikacji liczb  skupie  zwi kszy  o jeden, przy czym 

zwi kszenie to odbywa si  przez rozdzielenie jednego z istniej cych skupie . Efektem 

ko cowym jest przydzielenie po jednym obiekcie do poszczególnych skupie  (klas). 

Metoda k- rednich polega wi c na takim rozdziale obiektów pomi dzy skupienia (grupy), 

aby uzyska  jak najbardziej podobne obiekty wewn trz danego skupienia ze wzgl du na 

badane cechy. Czyli nasze post powanie polega na minimalizacji zmienno ci wewn trz

skupie  i maksymalizacji zmienno ci mi dzy skupieniami. W analizie nale y zbada

rednie ka dego skupienia, aby okre li  na ile s  one od siebie ró ne. Metoda k- rednich 

nie daje informacji na ile skupie  (grup) podzieli  zbiór badanych obiektów, dlatego we 

wst pie analizy nale y j  okre li . Aby uzyskany podzia  uzna  za "dobry" nale a by go w 

pewien sposób zweryfikowa  [Gatnar i Walesiak 2004, Pietrzykowski i Kobus 2006]. W 

niniejszej pracy do okre lenia liczby skupie  pos u ono si  informacjami uzyskanymi z 

wcze niejszych analiz, a mianowicie z podzia u uzyskanego metod  analizy skupie  z 

zastosowaniem techniki Warda. 

Dane i wyniki analiz 

W pracy wykorzystano dane z lat 1989-2006, pochodz ce z Farm Accountancy Data 

Network (FADN) [Farm... 1989-2007 passim]. Dotyczy y one nast puj cych pa stw Unii 

Europejskiej (w nawiasach podano skrótu wykorzystywane w systemie FADN): Belgia 

(BEL), Dania (DAN), Niemcy (DEU), Grecja (ELL), Hiszpania (ESP), Francja (FRA), 

Irlandia (IRE), W ochy (ITA), Luksemburg (LUX), Holandia (NED), Portugalia (POR), 

Wielka Brytania (UKI), Austria (OST), Finlandia (SUO), Szwecja (SVE), Cypr (CYP), 

Czechy (CZE), Estonia (EST), W gry (HUN), Litwa (LTU), otwa (LVA), Polska (POL), 

S owacja (SVK), S owenia (SVN), Malta (MLT).  

W analizie rozwa ano wiele cechy, które opisuj  wyniki ekonomiczno-produkcyjne 

gospodarstw rolnych. Jednak do ostatecznej analizy wybrano cztery nast puj ce cechy 

(w nawiasach podano skróty nazw badanych cech): plon pszenicy w dt/ha (plonp), 

wydajno  mleka w litrach na krow /rok (wydk), warto  dodana netto na osob

pe nozatrudnion  w euro, czyli na jednostk  ca kowitych nak adów pracy ludzkiej 

wyra onych w jednostkach przeliczeniowych pracy osób pe nozatrudnionych (wardod), 

dochód z rodzinnego gospodarstwa rolnego na osob  pe nozatrudnion  z rodziny, w euro, 

czyli w stosunku do nak adów pracy osób nieop aconych wyra onych w jednostkach 

przeliczeniowych pracy rodziny (docrodz). Badanie rozpocz to od analizy sk adowych 

g ównych. W tabeli 1 przedstawiono uzyskane warto ci w asne oraz procent wyja nianej 

zmienno ci.

Tabela 1. Warto ci w asne oraz procent wyja nianej zmienno ci dla czterech sk adowych g ównych 

Table 1. Eigenvalues and percent of variance determined by four principal components 

Numer 

sk adowej
Warto ci w asne Procent wyja nianej zmienno ci

Skumulowany procent wyja nianej

zmienno ci

1 2,6202 65,51 65,51 

2 0,8330 20,83 86,33 

3 0,4415 11,04 97,37 

4 0,1053 2,63 100,00 

ród o: badania w asne.
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Poniewa  dwie pierwsze sk adowe wyja niaj  oko o 86% ca kowitej zmienno ci,

badanie mo na by o do nich ograniczy . Przyj to zatem, e opis zró nicowania badanych 

obiektów przedstawiony w uk adzie dwóch pierwszych sk adowych g ównych b dzie

czytelnym, a zarazem w miar  dok adnym przybli eniem podobie stwa obiektów pod 

wzgl dem badanych cech. Zatem mo na go b dzie wykorzysta  w analizie podzia u

badanych obiektów. W tabeli 2 przedstawiono wspó czynniki korelacji prostej, które 

wyra aj  udzia  poszczególnych cech w tworzeniu okre lonej sk adowej g ównej. Znaki 

warto ci tych wspó czynników wskazuj  na kierunek zwi zku liniowego mi dzy dan

sk adow  g ówna, a zmienn  oryginaln . W tabeli 2 zaznaczono te wspó czynniki korelacji, 

których warto  by a wi ksza od 0,7. Tym samym uznano, e w a nie te zmienne mo na 

bra  pod uwag  jako istotne w tworzeniu okre lonej sk adowej. W pierwszej sk adowej 

uwzgl dniamy plon pszenicy (plonp, wspó czynnik korelacji -0,8040), warto  dodan

netto na osob  pe nozatrudnion  (wardod, -0,9585) oraz dochód z rodzinnego gospodarstwa 

rolnego na osob  pe nozatrudnion  rodziny (docrod, -0,8670). Najsilniejszy udzia  ma 

warto  dodana netto na osob  pe nozatrudnion  (wardod). Wszystkie wspó czynniki 

korelacji s  ujemne. Pierwsza sk adow  mo e by  interpretowana jako zmienna syntetyczna 

informuj ca o produkcyjno-ekonomicznym poziomie gospodarstwa. W drugiej sk adowej 

mamy jedn  zmienn , której udzia  mo emy uzna  za istotny. Jest to wydajno  mleka w 

litrach na krow  (wydk, 0,8303). Uzyskany wspó czynnik jest dodatni. Wydzielenie tej 

zmiennej oryginalnej z pierwszej sk adowej wskazuje, e ma ona zupe nie inny wp yw na 

funkcjonowanie gospodarstwa czy jego sytuacj  finansow .

Tabela 2. Wspó czynniki korelacji prostej dla zmiennych oryginalnych i zmiennych syntetycznych 

Table 2. Correlation coefficients between original and synthetic variables 

Zmienna oryginalna Sk adowa (zmienna syntetyczna) 

 C1 C2 C3 C4 

plonp -0,8040 -0,2600 0,5315 -0,0583 

wydk -0,5508 0,8303 0,0406 -0,0746 

wardod -0,9585 -0,0097 -0,1303 0,2536 

docrod -0,8670 -0,2756 -0,3747 -0,1789 

ród o: badania w asne.

Na rysunku 1 przedstawiono rozproszenie badanych obiektów w uk adzie dwóch 

pierwszych sk adowych. Na osi poziomej przedstawiono pierwsz  sk adow , która 

wyja nia oko o 66% badanej zmienno ci, a na osi pionowej drug , wyja niaj c  oko o 21% 

badanej zmienno ci. Analizuj c rysunek 1 zauwa amy, e wyst puj  pa stwa, które 

wyra nie odstaj  od pozosta ych ze wzgl du na dwie uwzgl dnione zmienne. Decyduj cy

wp yw na zró nicowanie ma tu pierwsza sk adowa, co oznacza wp yw trzech zmiennych 

oryginalnych. I tak pa stwami, które ró ni  si  od pozosta ych s  Belgia, Irlandia, Szwecja, 

która jest jednak do  blisko Finlandii, Danii i Holandii. Mo na by wydzieli  drug  grup

pa stw: Luksemburg, Wielka Brytania, Francja, Niemcy, Austria, W ochy i Hiszpania. 

Kolejna grupa to Czechy, W gry, Cypr, Malta, Estonia, Portugalia i S owacja. I ostatnia 

grupa pa stw: Grecja, Polska, Litwa, otwa i S owenia. Z wyodr bnionych podzia ów

mo na wysnu  wnioski, e ze wzgl du na badane cechy podzia , który uzyskali my

potwierdza przynajmniej cz ciowo pewne w asno ci regionalne powoduj ce podobie stwa 
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pa stw. Poza tym mo na zauwa y , rozbie no ci mi dzy tzw. starymi i nowymi pa stwami 

Unii Europejskiej.

Rys. 1. Badane obiekty w przestrzeni dwóch pierwszych sk adowych g ównych 

Fig. 1. Plot of components weight 

ród o: badania w asne.

W dalszych badaniach zastosowano analiz  skupie  wybieraj c odleg o  euklidesow

oraz dwie techniki aglomeracji, a mianowicie technik  pojedynczego wi zania oraz 

technik  Warda. Uzyskane podzia y przedstawiono na rys. 2 i 3.  

Korzystaj c z metody analizy skupie  uzyskujemy podzia  obiektów na roz czne 

grupy. Stosuj c j  jednak nale y bra  pod uwag  do wiadczenie badacza, poniewa  ró ne

techniki podzia u daj  ró ne grupy obiektów (rysunek 2, 3). Wydaje si , e bardziej 

sensowne wyniki uzyskali my stosuj c technik  Warda ze wzgl du na to, e grupy 

obiektów s  podobne do uzyskanych w analizie sk adowych g ównych. Stosuj c techniki 

analizy skupie  uzyskano podzia  badanych obiektów na trzy grupy, w obr bie których 

wydzielono równie  podgrupy. Uzyskano nast puj ce podzia y dwudziestu pi ciu pa stw: 

Grupa 1 

Podgrupa 1: Polska, Litwa, otwa, Cypr, S owacja, S owenia, Portugalia 

Podgrupa 2: Szwecja, Czechy, Estonia, W gry, Grecja 

Grupa 2  

Podgrupa 1: Malta, Irlandia, W ochy, Hiszpania 

Podgrupa 2: Finlandia, Austria, Francja, Niemcy 

Grupa 3 

Podgrupa 1: Dania 

Podgrupa 2: Wielka Brytania, Luksemburg, Holandia, Belgia. 
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Metoda analizy skupie  niestety nie daje jednoznacznie informacji, jak dokona

podzia u w celu uzyskania grup jednorodnych. Podzia  na grupy jest arbitralny. Widzimy 

jednak, e podobnie jak w przypadku analizy sk adowych g ównych uzyskany podzia

obiektów potwierdza wcze niej wyprowadzane wnioski. 

Rys. 2. Dendrogram uzyskany technik  pojedynczego wi zania

Fig. 2. Dendrogram, clustering method: single linkage (nearest neighbour)  

ród o: badania w asne.

Rys. 3. Dendrogram uzyskany technik  Warda 

Fig. 3. Dendrogram, clustering method: Ward's technique 

ród o: badania w asne.
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Nast pnie  przeprowadzono analiz  k- rednich przyjmuj c wyj ciowy podzia  na trzy 

grupy otrzymany technik  Warda. 

Rys. 4. rednie uzyskane w metodzie k- rednich dla trzech skupie

Fig. 4. Means obtained by the k-means method for three clusters 

ród o: badania w asne.

Uzyskano nast puj ce trzy skupienia: 

Skupienie 1: 
Niemcy, Hiszpania, Irlandia, W ochy, Austria, Finlandia, 

Malta, Szwecja, Czechy 

Skupienie 2: 
Belgia, Dania, Holandia, Francja, Luksemburg, 

Wielka Brytania 

Skupienie 3: 
Grecja, Portugalia, Cypr, Litwa, otwa, Polska, 

S owacja, S owenia, Estonia, W gry 

Korzystaj c z tej metody otrzymano za o ony podzia  na trzy skupienia. Uzyskane 

grupy obiektów w a ciwie pokrywaj  si  z wcze niejszymi podzia ami (analiza sk adowych 

g ównych jak i analiza skupie  technik  Warda). Wida  równie , e na podzia  maj  wp yw 

w a ciwie dwie cechy (rysunek 4), poniewa  to one ró nicuj  uzyskane skupienia. S  to 

warto  dodana netto na osob  pe nozatrudnion  w euro (wardod) oraz dochód 
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z rodzinnego gospodarstwa rolnego na osob  pe nozatrudnion  rodziny w euro (docrodz). 

Je eli chodzi o plon pszenicy w dt/ha (plonp) to nie ma on wp ywu i jest w a ciwie rednio 

na takim samym poziomie we wszystkich skupieniach. Ma e zró nicowanie mo na

zauwa y  ze wzgl du na wydajno  mleka w litrach na krow  (wydk), i to jedynie 

w trzecim skupieniu, do którego nale  pa stwa pó niej przyj te do Unii Europejskiej. 

Wida  równie , e pa stwa te maj rednio najni sze warto ci rozwa anych cech.  

Podsumowanie

Korzystaj c z trzech wielowymiarowych metod statystycznych uzyskano podzia

obiektów (pa stw nale cych do UE) ze wzgl du na badane cechy. Wykorzystanie ró nych 

metod statystycznych da o podzia y na grupy jednorodne, które nie do ko ca si

pokrywa y, co upowa nia do wyci gni cia nast puj cych wniosków:  

Wykorzystuj c metody nale ce do grupy analizy skupie  nale y ostro nie 

podchodzi  do uzyskanych wyników. Na pewno metody statystyczne s  pomocne 

w badaniach, jednak powinny by  one poparte wiedz  eksperta w danej dziedzinie. 

Wielowymiarowe metody statystyczne takie jak metoda k- rednich daj  mo liwo

szybkiej analizy danych i wyci gni cia ciekawych wniosków.  

Wydaje si  równie , e nale y stosowa  wi cej ni  jedn  metod  statystyczn  w celu 

pe nego wykorzystania informacji zawartych w danych do wiadczalnych oraz bardziej 

kompleksowej analizy. 

W oparciu o uzyskane wyniki mo na stwierdzi , e na podzia  pa stw wp ywaj

czynniki regionalne, po o enie oraz wzajemne oddzia ywania ekonomiczno-gospodarcze. 

Mo na równie  stwierdzi  pewien wp yw czasu pozostawania cz onkiem Unii 

Europejskiej. Jednak powy sze wnioski nale a oby potwierdzi  szerszymi badaniami, które 

nie mieszcz  si  w zakresie tej pracy. 

Literatura

Borkowski B., Szczesny W. [1989]: Metody taksonomiczne w badaniach przestrzennego zró nicowania rolnictwa. 

Roczniki Nauk Rolniczych, Seria G, t. 89, z. 2, ss. 11-20. 

Falniowski A. [2003]: Metody numeryczne w taksonomii. WUJ, Kraków. 

Farm Accountancy Data Network [1989-2006 passim]. Tryb dost pu: http://ec.europa.eu.  

Gatnar E., Walesiak M. [2004]: Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach marketingowych. 

Wydawnictwo AE im. Oskara Langego we Wroc awiu.

Marek T. [1989]: Analiza skupie  w badaniach empirycznych. Metody SAHN. PWN, Warszawa. 

Morison D. F. [1990]: Wielowymiarowa analiza statystyczna. PWN, Warszawa. 

Cox D.R. [1957]: Note of grouping. Journal of the American Statistical Association.

McQueen J. [1967]: Some methods for classification and analysis of multivariate observations. 5’th Berkeley 

Symposium on Mathematics, Statistics and Probability. 

R. Pietrzykowski 2005 Zastosowanie metod taksonomicznych do analizy cen papierów warto ciowych. Metody

ilo ciowe w badaniach ekonomicznych, Wydawnictwo SGGW, tom. V, ss. 317 – 325 

Pietrzykowski R., Kobus P. [2006]: Zastosowanie modyfikacji metody k- rednich w analizie portfelowej, 

Ekonomika i Organizacja Gospodarki ywno ciowej, t. 60, ss. 301-308. 

Pietrzykowski R., Rakoczy-Trojanowska M., Zieli ski W. [1997]: Wykorzystanie wielowymiarowych metod 

statystycznych do oceny zmienno ci somaklonalnej u yta ozimego Secale cereale L. [W:] Hodowla Ro lin. 

I Krajowa Konferencja, t. 1, ss. 171-175. 

Pociecha J., Padolec B., Soko owski A., Zaj c K. [1988]: Metody taksonomiczne w badaniach spo eczno- 

ekonomicznych. PWN, Warszawa. 


