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Synopsis. W artykule przedstawiono elementy analizy skupie , zwracaj c szczególn  uwag  na ocen  

uzyskanej klasyfikacji. Dokonano ponadto przegl du publikacji, w których prezentowano badania 

wykorzystuj ce analiz  skupie  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. 

Key words: cluster analysis, agricultural economics 

Wst p 

W a ciwa typologia obiektów opisanych wieloma cechami mo e mie  istotne 

znaczenie w przypadku dokonywania oceny badanej zbiorowo ci b d  poszukiwania 

zale no ci w obr bie niej obowi zuj cych. Do jej wykonania wykorzystywane s  metody 

klasyfikacji bezwzorcowej, zwane tak e analiz  skupie . Prowadz c j  jednak trzeba mie  

na uwadze trudno ci w okre leniu nieznanej struktury zbiorowo ci, zw aszcza gdy wzi tych 

pod uwag  cech diagnostycznych jest wiele. Nie ma wówczas mo liwo ci graficznego 

przedstawienia danych, co w istotny sposób utrudnia interpretacj  i ocen  otrzymanej 

klasyfikacji. Stosowane metody matematyczno-numeryczne dokonuj  podzia u zbiorowo ci 

na podgrupy, nawet je eli skupienia w niej nie wyst puj . 

Celem niniejszego artyku u jest sprawdzenie skuteczno ci wybranych metod analizy 

skupie  dla celowo opracowanych danych liczbowych. Hipotetyczne dwie zbiorowo ci 

reprezentuj  przypadek klasowej struktury zbioru z wyra nie odr bnymi skupieniami oraz 

przypadek ca kowitego ich braku, czyli zbioru jednorodnego. Poniewa  znana jest struktura 

obydwu zestawów danych, wi c wiadomo, jaka klasyfikacja jest poprawna. Uzyskane 

ró nymi metodami podzia y zostan  nast pnie ocenione przy pomocy wska nika 

Rousseeuwa stanowi cego miar  jako ci klasyfikacji. Obliczenia wykonano przy u yciu 

pakietu Statistica i Statistica Neural Networks. 

Artyku  ma jednak nie tylko cel metodologiczny. W ostatniej jego cz ci dokonany 

zostanie przegl d publikacji z zakresu ekonomiki rolnictwa, w których wykorzystano 

metody klasyfikacji bezwzorcowej. Celem jego jest sprawdzenie, jakie metody preferuj  
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badacze, do jakich zagadnie  je stosuj , jak prowadz  ocen  uzyskanych rezultatów. 

Autorka ma nadziej , e zarówno cz  metodologiczna jak i przegl dowa mo e pomóc 

osobom pragn cym stosowa  analiz  skupie . 

Metody bezwzorcowej klasyfikacji obiektów 

Bezwzorcowa klasyfikacja obiektów nale y do metod wielowymiarowej analizy 

danych, zajmuj cej si  badaniem obiektów opisanych wieloma cechami. Informacje o 

obiektach umieszczane s  w macierzy zwanej macierz  obserwacji, o liczbie wierszy równej 

liczbie obiektów i liczbie kolumn równej liczbie cech. Ka dy z n obiektów mo e by  

traktowany jako punkt w k wymiarowej przestrzeni cech.  

Tak zdefiniowana zbiorowo  ma zosta  podzielona na podgrupy. Podzia  nale y 

przeprowadzi  tak, aby obiekty z jednej grupy (klasy) by y do siebie jak najbardziej 

podobne, a nale ce do klas odmiennych jak najbardziej ró ne. Miary podobie stw b d  

ró nic opieraj  si  na odleg o ciach pomi dzy jednostkami. Aby poszczególne wymiary 

(cechy) mia y taki sam wp yw na odleg o ci, na wst pie cechy s  normalizowane. 

Postuluje si  zwykle, aby klasyfikacja by a zupe na, roz czna i niepusta. Zupe no  

oznacza, e ka dy obiekt przypisano do jakiej  klasy. Roz czno , e nale y on jedynie do 

jednej klasy. Niepusto  wymaga natomiast, aby do ka dej klasy nale a  przynajmniej jeden 

obiekt. 

Warunek niepusto ci spe ni  jest najpro ciej. Wystarczy pomin  ewentualne klasy 

puste. Problem z roz czno ci  pojawi  si  mo e, gdy wyst puj  jednostki podobne do 

obiektów nie tylko z jednej kasy. Naprzeciw problemom w takim przypadku wychodzi 

klasyfikacja rozmyta, któr  traktowa  mo na jako oddzielny dzia  metod klasyfikacyjnych. 

Zapewnienie zupe no ci staje si  k opotliwe, gdy w badanej zbiorowo ci s  jednostki 

odr bne, niepodobne do innych. Najprostszym rozwi zaniem jest tworzenie 

jednoelementowych klas, które w istocie mo na równie  interpretowa  jako swoiste 

wykluczenie takich obiektów. 

Chc c przeprowadzi  klasyfikacj  obiektów nale y dokona  szeregu rozstrzygni  

maj cych wp yw na uzyskane rezultaty. Nale y do nich dobór obiektów i cech je 

opisuj cych, wybór formu  normalizacyjnych, wybór metody klasyfikacji, okre lenie liczby 

klas i wreszcie ocena przeprowadzonej klasyfikacji. W artykule niniejszym autorka chce 

ograniczy  si  jedynie do wybranych zagadnie . Bardziej kompletne rozwa ania odnale  

mo na w bogatej literaturze przedmiotu. Wymieni  tu mo na prace Pociechy i 

wspó autorów [1988], Soko owskiego [1992], prac  zbiorow  redagowan  przez Gatnara i 

Walesiaka [Metody.. 2004] i wiele innych. 

W ród metod analizy skupie  wyró ni  mo na nast puj ce grupy: 

 hierarchiczne metody aglomeracyjne, 

 hierarchiczne metody deglomeracyjne, 

 metody obszarowe, 

 metody optymalizuj ce wst pny podzia  obiektów, 

 sieci neuronowe. 

W hierarchicznych metodach aglomeracyjnych wst pnie przyjmuje si  liczb  klas 

równ  liczbie obiektów, a nast pnie czy si  klasy najbardziej do siebie podobne, redukuj c 

w ka dym kroku liczb  klas o 1, a  do uzyskania jednej klasy obejmuj cej wszystkie 
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obiekty. Miar  podobie stwa obiektów i klas s  odleg o ci mi dzy nimi. Ró ne odmiany 

omawianych metod ró ni  si  przede wszystkim sposobem wyznaczania odleg o ci mi dzy 

klasami. 

Popularne metody z tej grupy to: 

 metoda pojedynczego wi zania (zwana te  metod  najbli szego s siedztwa); 

odleg o  mi dzy dwoma skupieniami jest okre lona przez odleg o  mi dzy dwoma 

najbli szymi obiektami nale cymi do ró nych skupie , 

 metoda pe nego wi zania (najdalszego s siedztwa); odleg o ci  mi dzy skupieniami 

jest najwi ksza z odleg o ci mi dzy dwoma dowolnymi obiektami nale cymi do 

ró nych skupie , 

 metoda Warda; odleg o ci  pomi dzy skupieniami jest warto , o jak  zwi kszy si  

wariancja wewn trzgrupowa po po czeniu grup. 

W hierarchicznych metodach deglomeracyjnych na pocz tku zak ada si  istnienie 

jednej klasy. W ka dym kolejnym kroku liczb  klas zwi ksza si  o jeden, a  do uzyskania 

liczby klas równej liczbie obiektów. Ró ne odmiany metod ró ni  si  sposobem wyboru 

klasy dzielonej. W klasie tej okre lane s  dwa obiekty le ce najdalej od siebie i na 

podstawie odleg o ci od nich dokonuje podzia u. 

W metodach obszarowych przestrze  dzielona jest na roz czne podobszary. Obiekty 

znajduj ce si  w tych obszarach zalicza si  do jednej klasy. Stosuje si  ró ne rodzaje 

podobszarów. Mog  to by  wielowymiarowe kule czy prostopad o ciany. 

Metody optymalizuj ce wst pny podzia  obiektów startuj  od zadanego podzia u 

zbiorowo ci na klasy. Wymaga to za o enia liczby skupie  i przypisania do nich obiektów 

(np. w sposób losowy). Mo na równie  startowa  od podzia u przeprowadzonego inn  

metod . Zadaniem metod optymalizacyjnych jest poprawa tego podzia u.  

Najcz ciej stosowan  z omawianej grupy jest metoda k- rednich. W metodzie tej dla 

ka dego skupienia obliczany jest rodek ci ko ci (zwany centroidem). Nast pnie obiekty 

przenoszone s  do klas o najbli szych rodkach ci ko ci. Powstaj  nowe klasy, dla których 

ponownie oblicza si  rodki ci ko ci. Procedura ko czy si , gdy nie nast puje zmiana klas 

dla obiektów. 

Do wykonania klasyfikacji bezwzorcowej mo na u y  równie  sieci neuronowych. S  

to tzw. sieci samoorganizuj ce si , których odmian  jest sie  Kohonena. Sie  jest uczona 

takiej samoorganizacji. Uczenie sieci polega na takim doborze wag neuronów na wyj ciu, 

aby reagowa y (rozpoznawa y) na okre lone typy wzorców (w naszym wypadku okre lony 

typ obiektów). 

Weryfikacja uzyskanej klasyfikacji 

Uzyskany podzia  zbioru obiektów na klasy musi podlega  weryfikacji. Jego jako  w 

prosty sposób oceni  mo na jedynie dla zadania dwuwymiarowego, kre l c wykres. Przy 

wi kszej wymiarowo ci problemu wizualizacja jest niemo liwa (b d  bardzo utrudniona).  

Weryfikacje przeprowadzi  mo na stosuj c ró ne metody i wybra  jedynie te, które 

da y wyniki zgodne [Metody... 2004]. Mo na tak e przeprowadzi  walidacj  wyników 

przez replikacj , polegaj c  na wylosowaniu ze zbioru obiektów dwóch prób i ocenie 

zgodno ci otrzymanej klasyfikacji. Sposób ten mo e sprawia  jednak k opot, gdy badana 

zbiorowo  jest ma o liczna. 
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Prawid owo  klasyfikacji pozwala oceni  syntetyczny miernik zaproponowany przez 

Rousseeuwa [1987] i rekomendowany przez Gatnara i Walesiaka [Metody... 2004]. 

Wska nik Rousseeuwa obliczany jest na podstawie rednich odleg o ci ka dego obiektu od 

obiektów z klasy rodzimej oraz obiektów z klasy mu najbli szej. Niech liczba klas w 

ocenianym podziale równa si  N. Dla ka dej klasy P i ka dego obiektu i nale cego do tej 

klasy obliczany jest indeks2 S(i) wed ug wzoru: 

)]i(b);i(amax[

)i(a)i(b
)i(S                                       (1) 

gdzie: 

a(i) jest redni  odleg o ci  obiektu i od pozosta ych obiektów z klasy P, 

b(i) jest redni  odleg o ci  obiektu i od obiektów z klasy R po o onej najbli ej tego 

obiektu. 

Formu a obliczenia odleg o ci a(i) jest nast puj ca: 

ik
Pk

ik

P

d
n

)i(a
)1(

1

                  (2) 

gdzie: 

dik jest odleg o ci  obiektu i od obiektu k nale cego do klasy P, 

nP jest liczebno ci  klasy P. 

Natomiast b(i) oblicza si  jako: 
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gdzie: 

diR jest redni  odleg o ci  obiektu i od obiektów z klasy R P, 

dik jest odleg o ci  obiektu i nale cego do klasy P od obiektu k nale cego do klasy R, 

nR jest liczebno ci  klasy R. 

Indeks S(i) zostaje obliczony dla wszystkich elementów klasyfikowanej zbiorowo ci. 

Jego warto ci mieszcz  si  w przedziale <-1;1>. Im bli ej jedynki tym silniejsza 

przynale no  obiektu i do klasy P, czyli do klasy, do której obiekt przypisano. 

Indeksy S(i) s  potem u redniane dla klas, a nast pnie dla ca ej zbiorowo ci. redni 

indeks dla klasy P oznaczony zostanie jako S(P), za  u redniony dla ca ej zbiorowo ci  

podzielonej zgodnie z ocenian  klasyfikacj  na N klas, jako S. Formu y na ich wyznaczenie 

s  nast puj ce: 
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Gatnar i Walesiak [Metody.. 2004] podaj  interpretacj  wska nika S zaproponowan  

przez Kaufmana i Rousseeuwa [1990], któr  przedstawiono w tabeli 1. 

                                                           
2 Zwany w literaturze wska nikiem Silhouette. 
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Tabela 1. Interpretacja warto ci wska nika S dla przeprowadzonej klasyfikacji 

Table 1. Interpretation of the S score for a classification 

Warto  S Interpretacja 

(0,70; 1,00> silna struktura klas 

(0,50; 0,70> powa na struktura klas 

(0,25; 0,50> s aba struktura klas (nale y zastosowa  inna metod ) 

poni ej 0,25 nie wykryto struktury klas 

ród o: [Metody... 2004] za [Kaufman i Rousseeuw 1990].  

Weryfikacja rezultatów uzyskanej klasyfikacji jest konieczna, zw aszcza w problemach 

o wymiarowo ci wi kszej ni  2. Niestety popularne gotowe oprogramowanie statystyczne 

nie daje miar pozwalaj cych takiej oceny dokona . Przedstawione w artykule indeksy S 

obliczone zosta y przy pomocy prostej procedury napisanej w j zyku Visual Basic for 

Excel, przy zastosowaniu odleg o ci euklidesowej. 

Bezwzorcowa klasyfikacja przyk adowych zbiorowo ci 

W celu pokazania silnych i s abych stron poszczególnych metod przeprowadzona 

zostanie klasyfikacje dwóch przyk adowych zestawów danych obejmuj cych po 30 

obiektów opisanych 2 cechami (co umo liwia graficzne zobrazowanie struktury badanej 

zbiorowo ci). W pierwszym zestawie wyst puj  dwa wyra ne skupienia, drugi natomiast 

jest zbiorem w przybli eniu jednorodnym, w którym skupienia nie wyst puj . Obydwa 

zestawy podano w tabeli 2, zawieraj cej równie  wykresy. Do klasyfikacji wykorzystana 

zosta a metoda Warda, metoda k- rednich i sie  Kohonena. Klasyfikacja prowadzono dla 

danych znormalizowanych poprzez standaryzacj . 

W tabeli 3 przedstawione zosta y wyniki klasyfikacji obydwu zestawów danych 

uzyskane trzema metodami. Dla ka dej metody podano wykres pokazuj cy sposób 

przypisania poszczególnych obiektów do klas oraz warto  wska nika Rousseeuwa dla 

otrzymanych klasyfikacji. Dla metody Warda podano ponadto dendrogram.  

W przypadku stosowania metody Warda decyzja o za o eniu istnienia okre lonej 

liczby skupie  jest decyzj  subiektywn . Pewnym wskazaniem mo e by  tu wykres 

odleg o ci wi zania dla poszczególnych etapów aglomeracji. Je eli na pewnym etapie 

wykres ten zaczyna stromo unosi  si  do góry, nale y przyj , e po czone zostaj  

skupienia le ce stosunkowo daleko od siebie. Graniczn  odleg o  wi zania nale y przyj  

poni ej tego gwa townego wzrostu. Przenosz c poziom ten na dendrogram atwo odczyta  

liczb  klas i sposób przypisania do nich obiektów.  

W metodzie k- rednich nale y z góry za o y  liczb  klas. Dla zada  

wielowymiarowych dobranie odpowiedniej liczby mo e by  k opotliwe. Gdyby liczba klas 

by a znana, prawdopodobnie znana by aby równie  przynale no  do nich obiektów i 

niepotrzebne by oby stosowanie analizy skupie . Wiele uwagi problemowi doboru liczby 

klas po wi cili Gatnar i Walesiak [Metody... 2004]. 

W przypadku u ywania do klasyfikacji sieci Kohonena nale y równie  za o y  z góry 

liczb  klas, która odpowiada liczbie neuronów wyj ciowych. Mo na przyj  warto  t  z 

pewnym nadmiarem, poniewa  nie wszystkie neurony musz  by  wykorzystane. Inaczej 

mówi c w sieci mog  pozosta  klasy puste. Jest to zasadnicza przewaga sieci neuronowej 
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nad metod  k- rednich, która takich sytuacji nie dopuszcza. W wyniku u ycia tej metody 

klas b dzie tyle, ile zosta o z góry za o one3.  

Dla metody k- rednich za o ono 9 klas i tyle samo neuronów wyj ciowych w sieci 

Kohonena. Jest to warto  przyk adowa, wi ksza od liczby skupie  w zestawie 1 i mniejsza 

od liczby obiektów w obydwu zestawach. 

Tabela 2. Przyk adowe zestawy danych wykorzystane do klasyfikacji 

Table 2. Sample data sets used for classification 

Zestaw 1 Zestaw 2 

x y x y 

Zestaw 1: 

 

3,55 

3,55 

3,6 

3,6 

3,6 

3,65 

3,7 

3,7 

3,7 

3,7 

3,8 

3,8 

3,8 

3,85 

3,85 

5,3 

5,3 

5,4 

5,4 

5,4 

5,5 

5,5 

5,5 

5,5 

5,5 

5,6 

5,6 

5,6 

5,7 

5,7 

4,4 

4,3 

4,2 

4,6 

4,03 

4,5 

4 

4,8 

4,3 

4,65 

4,6 

4,1 

4,4 

4,2 

4,5 

1,3 

1,5 

1,1 

1,9 

1,4 

1,2 

1 

2 

1,6 

1,6 

1,1 

1,5 

1,9 

1,3 

1,6 

3 

3 

3 

3,2 

3,6 

3,2 

3,3 

3,3 

3,6 

3,8 

3,9 

4 

4,2 

4,4 

4,4 

4,7 

4,7 

4,8 

5 

5 

5,2 

5,2 

5,4 

5,4 

5,6 

5,7 

5,7 

5,9 

6 

6 

1,1 

3,3 

4,4 

1,2 

1,4 

2,5 

3,4 

4,2 

3,5 

4 

3,3 

4,8 

1,5 

2,7 

3,8 

1,2 

2,5 

3 

3,6 

3,8 

4,2 

4,6 

1,5 

2,5 

3,6 

4 

2,4 

1,1 

3,5 

4 

Zestaw 2: 

 

ród o: opracowanie w asne.  

Je li chodzi o klasyfikacj  pierwszego zestawu (zestawu, w którym wyst puj  wyra ne 

dwa skupienia) zadanie klasyfikacji zosta o wykonane dobrze metod  Warda i sieci  

Kohonenena. Dendrogram przedstawiony w tabeli 3 wyra nie wskazuje, e wyst puj  dwie 

klasy i bez trudu odczyta  mo na, które obiekty do nich nale . W sieci Kohonena 

wykorzystane zosta y jedynie dwa neurony wyj ciowe. Pozosta e nie rozpoznawa y adnego 

wzorca, co oznacza, e nie by y potrzebne, bo s  jedynie dwie klasy. Klasyfikacja przy 

u yciu sieci jest zgodna z klasyfikacj  metod  Warda.  

                                                           
3 Warto w tym miejscu przypomnie , e metoda k- rednich nale y do grupy metod optymalizuj cych wst pny 

podzia  zbiorowo ci. 
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Tabela 3. Wyniki klasyfikacji obydwu zestawów 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 metod  Warda: S=0,896 

 

klasyfikacja metod  Warda: S=0,434 

 

 

klasyfikacja metod  k- rednich: S=0,421 

 

klasyfikacja metod  k- rednich: S=0,414 

 

klasyfikacja sieci  Kohonena: S=0,896 

 

klasyfikacja sieci  Kohonena: S=0,348 

 

Uwaga: na wykresach elementy ró nych skupie  oznaczone zosta y ró nymi symbolami. 

ród o: badania w asne.  
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Na poprawno  rozwi zania zadania wskazuje wska nik Rousseeuwa, przyjmuj cy dla 

obydwu metod warto  0,896. 

Klasyfikacja zestawu 1 uzyskana metod  k- rednich przy za o onej nadmiarowo 

liczbie klas jest zdecydowanie niepoprawna. Wyra nie wyst puj ce skupienia zosta y 

podzielone na 5 i 4 klasy. Wska nika Rousseeuwa ma warto  0,421, która oznacza s ab  

struktur  klas i wskazanie na zastosowanie innej metody. Oczywistym jest, e gdyby 

przyj to liczb  klas równ  2, metoda k- rednich poprawnie by je rozpozna a. Przypomnie  

jednak nale y, e liczba skupie  nie jest najcz ciej z góry znana. W tym przypadku u ycie 

metody k- rednich bez wst pnych analiz jest ryzykowne.  

Wszystkie klasyfikacje zestawu 2 oceniane wska nikiem Rousseeuwa wykazuj  s ab  

struktur  klas, co jest zgodne ze stanem faktycznym. W metodzie Warda z wykresu 

odleg o ci wi zania wynika, e nale a oby wyró ni  4 klasy, cho  oczywi cie wskazanie 

jest znacznie mniej jednoznaczne, ni  w przypadku zestawu 1. Do 9 klas metod  k- rednich 

przypisane zosta y obiekty le ce blisko siebie. Natomiast sie  Kohonena maj c mo liwo  

wyró nienia maksymalnie 9 skupie  wyodr bni a jedynie 2.  

Dla zestawu 2 wska nik Rousseeuwa ma najwy sz  warto  dla klasyfikacji 

otrzymanej metod  Warda, nast pnie metod  k- rednich, najni sz  za  dla sieci Kohonena. 

Nale y jednak zwróci  uwag , e s  to warto ci zbli one, mimo e we wszystkich 

klasyfikacjach jest inna liczba klas. Mo e to wskazywa  na jednorodno  zbioru danych, 

cho  w przypadku braku struktury klas warto ci wska nika Rousseeuwa s  poni ej 0,25 

(tabela 1). 

Wydaje si , e metoda Warda dzi ki dendrogramowi jest najbezpieczniejsza zarówno 

w przypadku, gdy klasy s  bardzo wyra ne, jak przy ich braku. Stosowanie jej mo e by  

jednak k opotliwe dla bardzo licznych zbiorów danych. Metoda k- rednich przy 

niew a ciwie dobranej liczbie klas jest ca kowicie zawodna. Dobrym narz dziem wydaje si  

sie  Kohonena. Znakomicie spisa a si  dla zestawu 1, w którym wyst puj  skupienia, w 

zestawie 2 natomiast przeprowadzona klasyfikacja ma najni sz  warto  wska nika 

Rousseeuwa, co odpowiada rzeczywisto ci ze wzgl du na brak klas. 

We wszystkich klasyfikacjach zestawu 2 warto  wska nika Rousseeuwa jest z 

przedzia u, który nale y interpretowa  jako s ab  struktur  klas i wskazanie na u ycie innej 

metody. W zestawie tym jednak klasy naprawd  nie wyst puj , nale a oby wi c oczekiwa  

rezultatu poni ej 0,25. By  mo e granica równa 0,25 jest nieco zani ona. 

Podstawowy wniosek p yn cy z przedstawionych bada  to konieczno  stosowania 

miar jako ci klasyfikacji. Je eli wska nik Rousseeuwa ma warto ci wysokie (bliskie 

jedynki) przyj  mo na, e zadanie wyodr bnienia skupie  w rozpatrywanej zbiorowo ci 

wykonane zosta o poprawnie. Niskie warto ci (rz du 0,4) mog  wskazywa  na brak 

struktury klas b d  zawodno  stosowanej metody dla danego przypadku. Rozstrzygni cie, 

która sytuacja ma miejsce, wymaga zastosowania innych metod klasyfikacji. S abe rezultaty 

otrzymane ró nymi metodami mo na odczytywa  jako brak skupie . 

Ostateczne wnioski na temat s abych i silnych stron poszczególnych metod wymagaj  

dalszych bada , zw aszcza na zbiorach o wymiarach wi kszych ni  dwa. Godna polecenia 

wydaj  si  by  sie  neuronowa, która potrafi wykry  skupienia bez konieczno ci zak adania 

ich liczby. W przypadku braku klas natomiast rezultat klasyfikacji wyra nie na to wskazuje. 
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Przyk ady zastosowania klasyfikacji bezwzorcowej w ekonomice 
rolnictwa 

W tabeli 4 przedstawiono przyk ady zastosowania bezwzorcowej klasyfikacji obiektów 

w zagadnieniach z zakresu ekonomiki rolnictwa, podanych w kolejno ci wynikaj cej z roku 

publikacji. W pierwszej z nich [Wysocki 1999] przeprowadzono identyfikacj  strategii 

marketingowych stosowanych przez firmy mleczarskie. Do klasyfikacji wykorzystano 

informacje ze 143 ankiet. Na wst pie przeprowadzono analiz  korespondencji, której celem 

by o przekszta cenie 28 cech jako ciowych w 22 cechy ilo ciowe. Nast pnie stosuj c 

aglomeracyjn  metod  Warda wyodr bniono 3 klasy. Przyj ta liczba klas wynika a z 

analizy wska nika agregacji, pokazuj cego wzrost zmienno ci wewn trzklasowej w 

procesie czenia. Analiza wyników obejmowa a wyodr bnienie cech stanowi cych 

najwa niejsze determinanty uzyskanej klasyfikacji. W tym celu porównywano frakcje i 

rednie wewn trz klas z frakcjami i rednimi ogólnymi. 

Kisieli ska [2003] przeprowadzi a klasyfikacj  zbiorowo ci gospodarstw 

indywidualnych opisanych wska nikami finansowymi stosuj c sie  neuronow  Kohonena. 

Pe ny zestaw obejmowa  16 cech i nie pozwoli  wyodr bni  sensownych skupisk 

gospodarstw (oceny dokonano badaj c rozst py cech w klasach). Lepsze rezultaty uzyskano 

wykorzystuj c ograniczone zestawy wska ników, oddzielnie dla wska ników p ynno ci, 

rentowno ci, obrotowo ci i sprawno ci. 

Szczepaniak i Wigier [2003] identyfikowali czynniki wp ywaj ce na innowacyjno  

ma ych i bardzo ma ych firm przemys y spo ywczego. Badaniami obj to 36 

przedsi biorstw. Analiz  skupie  przeprowadzono metod  k- rednich na podstawie 8 cech 

okre laj cych innowacyjno  w zakresie wprowadzanych produktów i zmian 

organizacyjnych. Dla wyodr bnionych 3 skupie  przeprowadzono ocen  trafno ci doboru 

zmiennych stosuj c analiz  wariancji. Nie uzasadniono doboru liczby klas. 

B a ejczyk-Majka i Kala [2004] stosowali aglomeracyjn  metod  najdalszego 

s siedztwa w celu porównania zasobów si y roboczej w pa stwach UE i Polsce. Na 

podstawie standaryzowanych 3 cech przeprowadzono analiz  skupie  oddzielnie dla trzech 

lat (1990, 1995 i 1999). Liczb  skupie  okre lono przyjmuj c podzia  na poziomie ½ 

najwi kszej odleg o ci wi zania. 

W publikacji kolejnej [B a ejczyk-Majka i Kala 2005] ten sam zespó  autorów 

zastosowa  analiz  skupie  do badania struktury u ytków rolnych dla 15 pa stw UE (Belgi  

po czono z Luksemburgiem) oraz Polski. Zasoby ziemi charakteryzowano przy pomocy 5 

cech. Wykorzystuj c odleg o  miejsk 4 zastosowano dwie metody aglomeracyjne, 

pojedynczego i pe nego wi zania. 

Majewski [2005] badaj c regionalne zró nicowanie skupu mleka przeprowadzi  

klasyfikacj  16 województw. Województwa opisano sze cioma cechami, do klasyfikacji za  

zastosowano aglomeracyjn  metod  Warda. Uzyskane klasy scharakteryzowano rednimi 

warto ciami cech. 

Poczta [2005] natomiast stosuj c metod  Warda klasyfikowa a kraje OECD bior c pod 

uwag  poziom i struktur  wsparcia finansowego rolnictwa. Charakterystyk  stanowi o 10 

cech obejmuj cych 5 wska ników wsparcia dla rolnictwa, opracowywanych i 

                                                           
4 Odleg o ci  miejsk  mi dzy dwoma punktami jest pierwiastek z sumy warto ci bezwzgl dnych 

ró nic wszystkich wspó rz dnych (w przypadku odleg o ci Euklidesowej obliczany jest pierwiastek z 

sumy kwadratów tych ró nic).  
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publikowanych przez OECD, uzupe nionych o zmienne okre laj ce znaczenie rolnictwa w 

gospodarce danego kraju. Liczba klas wynik a z podzia u dendrogramu na poziomie ½ 

maksymalnej odleg o ci. 

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

Table 4. Examples of cluster analysis in agricultural economics  

Autor 
Rok 

publikacji 
Problem Obiekty Cechy Metoda 

F. Wysocki 1999 strategie marketingowe w 

polskim przemy le 

mleczarskim 

143 polskich 

mleczarni 

34 cechy metoda Warda 

J Kisieli ska 2003 zró nicowanie 

gospodarstw rolniczych 

998 gospodarstw 16 

wska ników 

finansowych 

sie  neuronowa 

Kohonena 

I. Szczepaniak, 

M. Wigier 

2003 innowacyjno  ma ych i 

bardzo ma ych firm 

przemys u spo ywczego 

36 przedsi biorstw 8 cech metoda k-

rednich 

L. B a ejczyk-

Majka, R. Kala 

2004 zasoby si y roboczej 

rolnictwa polskiego i 

krajów UE 

15 pa stw cz onków 

UE w 2000 i Polska 

3 cechy metoda 

najdalszego 

s siada 

L. B a ejczyk-

Majka, R. Kala 

2005 charakterystyka u ytków 

rolnych wybranych 

pa stw Unii Europejskiej 

15 pa stw cz onków 

UE w 2000 i Polska 

5 cech 

opisuj cych 

zasoby ziemi 

metoda 

pojedynczego i 

pe nego wi zania  

J. Majewski 2005 regionalne zró nicowanie 

skupu mleka w Polsce 

16 województw 6 cech metoda Warda 

A. Poczta 2005 poziom i struktura 

wsparcia finansowego 

rolnictwa w krajach 

OECD 

13 pa stw 10 cech metoda Warda 

M.Adamowicz, 

A Nowak 

2006 typy wiejskich 

gospodarstw domowych 

611 wiejskich 

gospodarstw 

domowych z 

województwa 

lubelskiego 

4 cechy metoda k-

rednich 

L. Osowska 2006 typologia funkcjonalna 

obszarów wiejskich 

Pomorza rodkowego 

65 gmin wiejskich i 

wiejsko-miejskich 

Pomorza Zachodniego

7 cech metoda Warda 

R.Pietrzykowski 

P. Kobus 

2008 analiza wyników 

ekonomiczno-

produkcyjnych 

gospodarstw rolnych 

wybranych pa stw UE 

25 pa stw 4 cechy  metoda 

pojedynczego 

wi zania, Warda i 

k- rednich 

W. Poczta,       

J. redzi ska, 

K. Pawlak 

2008 analiza sytuacji 

finansowej gospodarstw 

rolnych pa stw UE 

23 pa stwa 14 cech metoda Warda 

ród o: opracowanie w asne. 

Typy wiejskich gospodarstw domowych wyodr bniali Adamowicz i Nowak [2006]. 

Zbiorowo  obejmuj c  611 gospodarstw opisano 4 cechami (wykszta cenie g owy rodziny, 
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powierzchnia gospodarstwa, dochód na 1 osob , wiek g owy rodziny). Zastosowano metod  

k - rednich przyjmuj c 5 skupie  (porównano równie  klasyfikacj  z 3 i 7 skupieniami). 

W pracy Osowskiej [2006] opracowano typologi  obszarów gmin Pomorza 

Zachodniego. Badaniem obj to 65 gmin wiejskich i wiejsko-miejskich opisanych 7 

cechami. Skupienia wyodr bniono metod  Warda i scharakteryzowano rednimi 

warto ciami cech. Nie podano podstawy, na jakiej okre lono liczb  klas. 

Pietrzykowski i Kobus [2008] klasyfikowali wybrane pa stwa UE na podstawie 

wyników ekonomiczno-produkcyjnych gospodarstw rolnych. Wzi to pod uwag  plony 

pszenicy, wydajno  mleczn  krów, warto  dodan  netto oraz dochód z rodzinnego 

gospodarstwa rolnego. Analiz  skupie  przeprowadzono trzema metodami: pojedynczego 

wi zania, Warda i k- rednich. Autorzy podkre laj , e podzia  na grupy by  arbitralny. 

Zastosowane metody klasyfikacji da y ró ne wyniki, co wskazywa  mo e na brak struktury 

klas w analizowanej zbiorowo ci. 

Poczta, redzi ska i Pawlak [2004] równie  klasyfikowali pa stwa UE. Zastosowali 

metod  Warda dla 14 cech charakteryzuj cych wyniki ekonomiczno-produkcyjne 

gospodarstw rolnych. Dendrogram przeci to na poziomie okre laj cym 5 skupie , które 

autorzy nazwali jednorodnymi. Nie podano jednak przes anek, jakimi kierowano si  

dokonuj c takiego podzia u, nie zbadano jednorodno ci klas. Skupienia charakteryzowano 

median  wska ników finansowych.  

Podsumowuj c powy szy przegl d stwierdzi  nale y, e w adnej publikacji nie 

dokonano oceny klasyfikacji przy pomocy obiektywnych miar. W wi kszo ci przypadków 

stosowano jedynie jedn  metod . Rzadko starano si  uzasadni  przyj cie okre lonej liczby 

klas. Równie  analiza warto ci cech diagnostycznych w obr bie klas by a niewystarczaj ca. 

Cz sto stosowane warto ci rednie bez miar zmienno ci (np. rozst pu) nie maj  du ych 

warto ci informacyjnych co do w asno ci klas, czy ich jednorodno ci. 

Podsumowanie 

Klasyfikacja wykonana trzema metodami (metod  Warda, k- rednich i sieci  

Kohonena) dwóch przyk adowych zestawów danych, z których jeden charakteryzuje si  

istnieniem wyra nych dwóch skupisk obiektów, drugi za  jest jednorodny pozwala 

wyci gn  nast puj ce wnioski. 

 Uzyskana klasyfikacji musi by  oceniona przy u yciu obiektywnych miar. Jedynie w 

przypadkach zbiorów dwuwymiarowych mo liwa jest wizualizacja zadania, 

pozwalaj ca stwierdzi , czy zadanie podzia u zbiorowo ci wykonane zosta o 

poprawnie, czy te  nie. W artykule do oceny wykorzystano wska nik Rousseeuwa, 

którego warto ci mog  stanowi  miary jako ci klasyfikacji.  

 Niskie warto ci wska nika Rousseeuwa (z przedzia u 0,25-0,5) pozwalaj  jedynie 

stwierdzi , e dana klasyfikacja jest niepoprawna, nie oznaczaj  jednak, e w 

zbiorowo ci skupisk wyró ni  si  nie da. Nale y u y  tak e innych metod. Je eli 

ró ne metody daj  klasyfikacje o zbli onych, lecz niskich wska nikach Rousseeuwa 

mo na przypuszcza , e struktura klasowa nie wyst puje. 

 Do klasyfikacji warto stosowa  sieci Kohonena, poniewa  dobrze wykrywaj  

struktur  klasow , je li taka wyst puje. Je li brak skupisk w badanej zbiorowo ci, 

klasyfikacja wykonana przy u yciu sieci wyra nie na to wskazuje. 
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Dokonany w artykule przegl d przypadków stosowania klasyfikacji bezwzorcowej w 

zagadnieniach z zakresu ekonomiki rolnictwa wskazuje, e autorzy pomijaj  niezwykle 

wa ny jej etap, jakim jest ocena uzyskanego podzia u. Cz sto stosuj  jedynie jedn  metod , 

co by oby uzasadnione, gdyby otrzymana klasyfikacja zosta a pozytywnie zweryfikowana 

przy u yciu obiektywnych miar. Je li jednak oceny nie dokonano, bezpieczne jest 

zastosowanie wielu metod, w celu porównania uzyskanych rezultatów. Post powanie takie 

pozwoli ostatecznie rozstrzygn , czy skupienia w zbiorowo ci wyst puj , czy te  nie. 
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