Zeszyty Naukowe Wydziatu Informatycznych Technik Zarzqdzania
Wyzszej Szkoly Informatyki Stosowanej i Zarzgdzania
» Wspolczesne Problemy Zarzqdzania”
Nr1/2012

GRADACYJNA ANALIZA DANYCH
—IDEA 1 PRZYKLAD ZASTOSOWANIA

Stanistaw Lenkiewicz
Studium Doktoranckie przy IBS PAN
Newelska 6, 01-447 Warszawa
stan@lenkiewicz.eu

Artykut prezentuje gradacyjna analize danych — oryginalng metode eks-
ploracji danych opracowang i rozwijang w Instytucie Podstaw Informatyki
PAN - oraz jej podstawowe narzg¢dzie: gradacyjng analiz¢ odpowiedniosci.
Cho¢ oparta na solidnych podstawach teoretycznych, metoda gradacyjna jest
na tyle uniwersalna, ze moga ja stosowa¢ badacze zajmujacy si¢ roznymi
dziedzinami, nawet bardzo odlegtymi od statystyki i informatyki.

Tekst sktada si¢ z trzech czg¢$ci. Pierwsza stanowi omowienie (z racji
ograniczonej objetosci — dos¢ ogodlne) idei analizy gradacyjnej. W drugiej
przedstawiono algorytm GCA. Trzecia to przyktad wykorzystania GCA: na
podstawie danych statystycznych dostepnych w portalu Eurostatu dokonano
podziatu 27 krajow Unii Europejskiej na kilka grup. Uzyskane wyniki moga
zaskakiwac.

Stowa kluczowe: eksploracja danych, analiza skupien, gradacyjna anali-
za odpowiedniosci, krzywa koncentracji, nadreprezentacja, element odstaja-

cy.
1. Wprowadzenie

W zZyciu czgsto mamy do czynienia z duzymi zestawami danych. Zawieraja
one warto§ciowe informacje, ktore jednak nie sg tatwo dostepne. Na przyktad wykaz
kurséw akcji spotek notowanych na gietdzie z okresu ostatniego roku jest bardzo
cenny dla inwestora, jednak na jego podstawie nie dokona on decyzji zakupu badz
sprzedazy. Akcje ktorych spotek maja najbardziej stabilne notowania, jakie jest
ryzyko zwigzane z inwestowaniem w akcje firm nalezacych do poszczegdlnych
sektorow, jaki jest oczekiwany zysk z akcji danej spoiki i ile wynosi prawdopodo-
biefistwo jego osiggnic¢cia — nie sposob odpowiedzie¢ na te pytania na podstawie
surowych danych.

Uzyskanie informacji na podstawie danych wymaga ich odpowiedniego prze-
tworzenia. Proces ten jest okreslany mianem eksploracji danych (ang. Data Mining).
Wykorzystuje on szereg narzedzi, m.in. metody statystyczne, metody sztucznej
inteligencji (sieci neuronowe, algorytmy ewolucyjne), logike rozmyta, analize sku-
pien. To ostatnie stanowi istotny punkt naszych rozwazan.

Analiza skupien ma na celu podziat zbioru badanych obiektow (np. oséb,
przedmiotow, zjawisk) na rozdzielne grupy (klasy, skupienia). Obiekty nalezace do
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wyréznionych grup powinny by¢, wedtug przyjetych kryteriow pomiaru, podobne
do siebie i jednoczesnie odmienne od obiektow nalezacych do pozostatych grup.
Otrzymany podziat daje dwojakie korzysci; z jednej strony umozliwia uzyskanie
informacji na temat struktury danych, z drugiej za$ stanowi wskazéwke co do kie-
runku dalszych badan, pozwalajac na skoncentrowanie uwagi na wylonionych gru-
pach, a tym samym: ograniczenie obszaru poszukiwah. Badania pogrupowanych
danych dotycza wewnetrznej struktury wytonionych grup (czyli relacji zachodza-
cych pomiedzy ich elementami), a takze podobienstw i r6znic mi¢dzy grupami.

Wynik badania (czyli stwierdzenie, ktore obiekty sa sobie bliskie, ktore zas
nie, w sensie przynalezno$ci do skupien) w znacznym stopniu zalezy od przyjetej
metody pomiaru podobienstwa. Jej wybor nie jest zadaniem tatwym; cechy analizo-
wanych obiektow moga mie¢ rozny charakter (cechy nominalne, porzadkowe, in-
terwatowe, ilorazowe), moga by¢ wyrazone w roznych jednostkach, a odmienno$é¢
skal ich pomiaru moze implikowa¢ koniecznos$¢ przeprowadzenia ich wstgpnej nor-
malizacji.

Szczegotowe omowienie idei analizy skupien oraz wykorzystywanych przez
nig narzedzi prezentuja, m.in., Aldenderfer i Blashfield (1984) oraz Romesburg
(2004). Przyktady zastosowan w medycynie podajg Jarochowska i in. (2005), Myatt
i Johnson (2009), Szromek i Krajewska-Siuda (2008, 2009). Zastosowania w psy-
chologii opisuja, m.in., Majchrzyk (2001) i Noworol (1989), w ekonomii i socjologii
— Grabowska i Wiech (2009), Johann (2005), Myatt i Johnson (2009), Siedlecka
(2006), Wyka (2009). Stosunkowo skromnie na tle innych dziedzin wyglada wyko-
rzystanie analizy skupien w przemysle. Jest to wcigz obszar do nowych zastosowan.
Problem ten szerzej oméwit Wyrozumski (2002).

Jak wspomnieli$my na wstepie, eksploracja danych wykorzystuje wiele r6z-
norodnych metod. W tym artykule skoncentrujemy si¢ na nieco mniej znanej, ale
bardzo uzytecznej gradacyjnej analizie danych (ang. Grade Data Analysis, GDA) —
metodzie opracowanej i rozwijanej w Instytucie Podstaw Informatyki PAN. Podsta-
wowym narzedziem tej metody jest algorytm gradacyjnej analizy odpowiednioS$ci
(ang. Grade Correspondence Analysis, GCA), ktoérego praktyczng realizacje stanowi
program GradeStat. Pozwala on na wszechstronng analize¢ danych, w tym — prze-
prowadzenie procedury analizy skupien i wykrycie elementow odstajacych.

W niniejszym artykule przedstawimy zarys GCA, ilustrujac opis praktycz-
nymi przyktadami. Kompletny wyktad problematyki zawiera praca Kowalczyk i in.
(2004), a interesujace przyktady zastosowan — prace Ciok (2004), Pleszczynska i in.
(2006), Szczesny i Jarochowska (2006), Wiech (2007).

2. Gradacyjna analiza danych (GDA)

Jak wspomnieli$my we wprowadzeniu, celem eksploracji danych jest uzy-
skanie z danych informacji. Dane s3 zbiorami obiektow posiadajacych okreslone
cechy. Na przyktad w dziennym podsumowaniu notowan gieldowych obiektami sa
poszczegolne spotki, a ich cechami: nazwa sp6tki, kurs otwarcia i kurs zamknigcia,
kurs minimalny i maksymalny, procentowa zmiana kursu, wolumen obrotoéw. Dane
zazwyczaj sg przedstawiane w postaci tabelarycznej, przy czym obiektom odpowia-
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daja wiersze, a cechom kolumny — tak tez wygladaja podsumowania gietdowe, jakie
mozna znalez¢é w prasie czy w serwisach internetowych. Aby uzyskaé uzyteczna
informacje, nalezy odpowiednio przetworzy¢ dane. Ktos, kogo interesuje informa-
cja, ktore spotki odnotowaty najwigksze wzrosty, a ktore — najwigksze spadki, upo-
rzadkuje tabele notowan wedtug kolumny procentowej zmiany kursu. Jednak, aby
stwierdzi¢, spotki ktorego sektora daja szans¢ najwickszych zyskow, nie wystarczy
kilka prostych przeksztatcen tabeli. Ogolnie: im bardziej ztlozong informacje chcemy
uzyskaé, tym mocniejszych narzedzi musimy uzy¢ podczas przetwarzania danych.

Punktem wyjscia gradacyjnej analizy danych jest pordwnanie pomi¢dzy soba
odpowiednich cech poszczegdlnych obiektow. Miernikami podobienstwa / odmien-
nosci, jakie wykorzystuje GDA, sa wskazniki koncentracji, ktorych ilustracj¢ stano-
wig krzywe koncentracji. Oba pojgcia zostang omowione w dalszej czgsci.

2.1. Krzywa koncentracji

Krzywa koncentracji jest narzedziem stuzacym do graficznego porownywa-
nia rozktadéw dwu jednowymiarowych zmiennych losowych.

Rozwazmy nastgpujacy przyktad. W Tabeli 1 zamieszczono dane o liczbie
miast wojewodztw: mazowieckiego i dolnoslaskiego z podziatem wedtug liczby
mieszkancow. Dane pochodza ze strony Gtownego Urzedu Statystycznego.

Tabela 1. Liczba miast wojewodztw: mazowieckiego i dolnoslaskiego
z podziatem wg liczby mieszkancow

Liczba mieszkancow .
o Do o | o o‘ o o‘ oy o‘ o8 ol Q218w :%
Wojewodztwo ;E S § 2 § 2 g § g § g § = g g § 50
N lQY | a2 SR % S S 5
Mazowieckie 4 21 14 22 17 4 1 2 85
Dolnoslaskie 2 23 29 17 13 4 1 91
Zrédto: GUS.

Wartosci w poszczegolnych wierszach dzielimy przez sumy wierszy. Uzy-
skujemy tabele, ktorej wiersze opisuja rozklady prawdopodobienstwa dwu zmien-
nych losowych. Warto$ci w poszczegdlnych komoérkach odpowiadaja prawdopodo-
bienstwom tego, ze wybrane losowo miasto lezace w danym wojewddztwie ma dana
liczbe mieszkancow (a doktadniej: ma liczbe mieszkancoéw z danego zakresu).

Tabela 2. Tabela po podzieleniu wyrazow przez sumy wierszy
Liczba mieszkancow

| g
5 | \ ol lalla 2187 =
. . 9] = o N
Wojewddztwo | NS [ o R | o R 22182182 S8 g S
=S | 2| K|S S S = S o
SIS Oﬂ‘ o@ o@ oo oo S N Og
o S\ ©n 21| R S = | Q=

Mazowieckie | 0,05 | 0,25 | 0,16 | 0,26 | 0,20 | 0,05 | 0,01 | 0,02 | 1,00
Dolnoélaskie | 0,02 | 0,25 | 0,32 | 0,19 | 0,14 | 0,04 | 0,02 | 0,01 | 1,00
Zrbdto: opracowanie wlasne na podstawie danych GUS.
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Na podstawie otrzymanych rozktadow prawdopodobienstwa obliczamy dys-
trybuanty dla poszczegodlnych wartosci obu zmiennych losowych.

Tabela 3. Dystrybuanty ,,zmiennych losowych wierszowych”
Liczba mieszkancow

|
c— | | | | | | o
Ly 0o a a0 oo |l loxn|S3
WOJCWOdZtWO _’5 S|leaxa|l x| S O\c S O\c b= O\c 8 | O &
S| Sx| S| 8 = S 2
s\ < ool |lsar|SE
[ 9\ Te} < QY IR |S=| &~

Mazowieckie | 0,05 | 0,29 | 0,46 | 0,72 | 0,92 | 0,96 | 0,98
Dolno$laskie | 0,02 | 0,27 | 0,59 | 0,78 | 0,92 | 0,97 | 0,99 | 1,00
Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych GUS.

Zaznaczamy w uktadzie wspotrzednych punkty: (0,00, 0,00), (0,05, 0,02),
(0,29, 0,27), (0,46, 0,59), (0,72, 0,78), (0,92, 0,92), (0,96, 0.97), (0,98, 0,99), (1,00,
1,00) i taczymy je odcinkami. Otrzymujemy w ten sposob famana, ktora nazywamy
krzywa Kkoncentracji wielkosci miast wojewddztwa dolnoslaskiego wzgledem
wielko$ci miast wojewodztwa mazowieckiego. Analogicznie mozna wykresli¢
krzywa dla zaleznos$ci odwrotnej (koncentracji wielko$ci miast wojewddztwa ma-
zowieckiego wzgledem wielko$ci miast wojewodztwa dolnos$laskiego). Obie krzywe
przedstawiono na Rys. 1. Jak tatwo zauwazy¢, jedna stanowi odbicie drugiej wzgle-
dem przekatnej uktadu wspotrzednych.

Krzywa koncentracji jest tamana zlozong z tylu odcinkéw, ile cech maja ba-
dane obiekty. Kazdy odcinek stanowi ilustracj¢ poréwnania ,.koncentracji” danej
cechy w obu obiektach; jesli jest nachylony do osi odcigtych pod katem mniejszym
niz 45°, ,koncentracja” cechy w pierwszym obiekcie jest mniejsza niz w drugim; kat
wickszy niz 45° oznacza zalezno$¢ odwrotna, a kat rowny 45° — identyczna ,,koncen-
tracj¢” cechy w obu obiektach. W analizowanych przyktadzie krzywa koncentracji
ilustruje porownanie ,nasycenia” badanych wojewodztw miastami o okreslonej
wielkosci.

Krzywa koncentracji na niektorych odcinkach biegnie ponizej, na innych za$
powyzej przekatnej uktadu. Jesli jednak uporzadkujemy odcinki, z ktorych si¢ skta-
da, rosnagco wedtug kata nachylenia do osi poziomej, to uzyskana z ich potaczenia
krzywa zawsze bedzie potozona ponizej przekatnej (i bedzie krzywa wypukla). Te
krzywa nazywamy krzywa maksymalnej koncentracji. Na Rys. 2 przedstawiono
krzywa maksymalnej koncentracji wielko$ci miast wojewddztwa dolnoslaskiego
wzgledem wielko$ci miast wojewodztwa mazowieckiego.

Krzywa maksymalnej koncentracji jest ta, ktora lezy najnizej. Kazda krzywa
koncentracji zawiera si¢ w obszarze ograniczonym od dotu krzywa maksymalnej
koncentracji (patrz Rys. 3), a od gory — jej odbiciem wzgledem przekatnej uktadu
wspotrzednych.
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Rysunek 1. Krzywe koncentracji wielko$ci miast wojewodztw:
dolno$laskiego i mazowieckiego
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Zrédto: opracowanie whasne na podstawie danych GUS.

Poprzez wykreslanie krzywych maksymalnej koncentracji mozna poroéwny-
waé wiele par rozktadow. Mozna byloby np. poréwna¢ parami liczby miast o okre-
Slonej wielkosci we wszystkich wojewodztwach Polski. Zréznicowanie rozktadow
jest wigksze w tej parze, dla ktorej krzywa maksymalnej koncentracji lezy nizej.
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Rysunek 2. Krzywa maksymalnej koncentracji wielkosci miast wojewodztwa
dolnoslaskiego wzgledem wielko$ci miast wojewodztwa mazowieckiego.
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Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych GUS.

2.2. Krzywa Lorenza

Krzywa maksymalnej koncentracji jest narzgdziem specyficznym dla GDA,
jednak pomyst graficznego poréwnywania rozktadow dwu zmiennych losowych nie
jest nowy. Krzywa koncentracji stanowi adaptacj¢ stosowanej w statystyce i ekono-
metrii krzywej Lorenza.

Rozwazmy rozktad dyskretny ztozony z n elementéw posiadajacych interesu-
jaca nas ceche y. Ustawmy elementy rozktadu niemalejaco ze wzgledu na ceche y,
tzn. tak, ze dla kazdego i = 1, ..., n zachodzi zalezno$¢ y; < y;1. Krzywa Lorenza
bedzie tamana ztozona z odcinkéw o koncach w punktach (F;, L,), gdzie Fy=0, Ly=0,

i d S.
F:—,S[: -,Ll-:_l.
= ;‘y’ 5
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Rysunek 3. Jedna z krzywych koncentracji (u gory),

krzywa maksymalnej koncentracji (u dotu) i przekatna uktadu wspotrzednych
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Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych GUS.

Krzywa Lorenza jest wykorzystywana przede wszystkim do pomiaru nierow-
nomiernos$ci zarobkéw w badanym kraju. Skonstruujemy ja dla zarobkéw Polakow.
W Tabeli 4 przedstawiono wyniki Ogolnopolskiego Badania Wynagrodzen prze-
prowadzonego przez firm¢ Sedlak & Sedlak w 2011 roku.

Dla skonstruowania krzywej Lorenza potrzebujemy doktadnych danych na
temat zarobkow kazdej badanej osoby. W Tabeli 4 znajduja si¢ przedziaty, w jakich
mieszcza si¢ zarobki respondentdw, oraz odsetki uczestnikow badania, ktorzy zade-
klarowali dochody z danego przedziatu. Przed wykresleniem krzywej musimy wigc
dokona¢ przeksztalcenia danych.

W badaniu wzigty udziat 92 262 osoby, wigc zarobki ponizej 2 000 PLN za-
deklarowato 92 262 x 14,30% = 13 193,466 osoéb. Ten wynik zaokraglamy do war-
tosci catkowitej 13 193. Zarobki z zakresu 2 001 — 3 000 zadeklarowato 92 262 x
22,50% =20 758,95 = 20 759 os6b itd.
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Tabela 4. Wyniki Ogo6lnopolskiego Badania Wynagrodzen w roku 2011

Wysoko$¢ miesigeznych zarobkéw w PLN | Odsetek uczestnikow badania
Ponizej 2 000 14,30%
2 001 —3 000 22,50%
3001 —4 000 18,10%
4001 —5 000 12,80%
5001 —6 000 8,30%
6001 —7 000 5,70%
7001 — 8 000 4,20%
8001 —9 000 2,90%
9001 — 10 000 2,40%
10001 — 11 000 1,50%
11 001 — 12 000 1,30%
12 001 — 13 000 0,90%
13 001 — 14 000 0,70%
14 001 — 15 000 0,70%
15001 — 16 000 0,50%
16 001 — 17 000 0,40%
17 001 — 18 000 0,40%

Powyzej 18 000 2,40%

Zrédto: portal pracuj.pl (dostep 4 lipca 2012).

Nie znamy doktadnej wielkosci zarobkow poszczegdlnych osob, tylko prze-
dziaty, z jakich one pochodza. Przyjmiemy wigc, ze wszystkie osoby z pierwszego
przedziatlu zarabiajg 1 500 PLN, z drugiego — 2 500 PLN itd. W przypadku osob z
ostatniego (otwartego z prawej strony) przedzialu uznamy, ze ich zarobki wynosza
18 500 PLN.

Tabela 5 zawiera czg$¢ tabeli danych po dokonaniu opisanych modyfikacji.
Oczywiscie skutkiem dokonanych przeliczen zawarte w niej warto$ci sg przyblizo-
ne, jednak na tyle doktadne, ze powstata na ich podstawie krzywa Lorenza wiernie
oddaje strukturg zarobkow respondentow. Przedstawiono jg na Rys. 4.

Krzywa Lorenza jest krzywa wypukla, ktora przedstawia si¢ w kwadracie
jednostkowym. Stanowi ona ilustracje nierownomiernosci rozktadu dochodéw w
spoteczenstwie. Z Rys. 4 mozna odczytaé, ze 50% mieszkancéw naszego kraju dys-
ponuje zaledwie 25% ogo6tu dochodéw, a 76% mieszkancow — zaledwie polowa.
Potowa ogdlnych dochodéw jest skupiona w rekach zaledwie 24% Polakow.

Jesli krzywa Lorenza przechodzi w prosta stanowigca przekatng uktadu,
$wiadczy to o idealnie proporcjonalnym podziale dochodow. W praktyce taka sytua-
cja nigdy nie zachodzi. Wielko$¢ pola figury ograniczonej od dotu krzywa Lorenza,
a od gory przekatng kwadratu stanowi miernik nierbwnomiernosci rozktadu docho-
dow w spoteczenstwie i nosi nazwe¢ wskaznika Giniego.
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Tabela 5. Wyniki Ogolnopolskiego Badania Wynagrodzen w roku 2011
w postaci umozliwiajacej wykreslenie krzywej Lorenza (fragment)

i Yi F; S L

1 1 500 0,00% 1 500 0,00%
13 193 1 500 14,30% 19 789 500 4,40%
13 194 2 500 14,30% 19 792 000 4,40%

33952 | 2500 36,80% 71 687 000 15,94%
33953 3500 36,80% 71 690 500 15,94%
50652 | 3500 54,90% 130 137 000 28,93%
50653 | 4500 54,90% 130 141 500 28,93%
62 461 4 500 67,70% 183 277 500 40,74%
62462 | 5500 67,70% 183 283 000 40,74%
70119 | 5500 76,00% 225396 500 50,10%
70120 | 6500 76,00% 225403 000 50,10%
75378 | 6500 81,70% 259 580 000 57,70%
75379 | 7500 81,70% 259 587 500 57,70%
79 253 7500 85,90% 288 642 500 64,16%
79254 | 8500 85,90% 288 651 000 64,16%
81929 | 8500 88,80% 311388 500 69,22%
81930 | 9500 88,80% 311398 000 69,22%
84 143 9500 91,20% 332421 500 73,89%
84 144 | 10500 91,20% 332432 000 73,90%
85527 | 10500 92,70% 346 953 500 77,12%
85528 | 11500 92,70% 346 965 000 77,13%
86726 | 11500 94,00% 360 742 000 80,19%
86 727 | 12500 94,00% 360 754 500 80,19%
87557 | 12500 94,90% 371 129 500 82,50%
87558 | 13500 94,90% 371 143 000 82,50%
88202 | 13500 95,60% 379 837 000 84,43%
88203 | 14500 95,60% 379 851 500 84.,44%
88 848 | 14500 96,30% 389 204 000 86,51%
88 849 | 15500 96,30% 389 219 500 86,52%
89310 | 153500 96,80% 396 365 000 88,11%
89311 | 16500 96,80% 396 381 500 88,11%
89 679 | 16500 97,20% 402 453 500 89,46%
89680 | 17500 97,20% 402 471 000 89,46%
90048 | 17500 97,60% 408 911 000 90,90%
90049 | 18500 97,60% 408 929 500 90,90%
92262 | 18500 100,00% 449 870 000 100,00%

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych z portalu pracuj.pl.
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Rysunek 4. Krzywa Lorenza dla zarobkow Polakéw w roku 2011.
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Zrédto: opracowanie whasne na podstawie danych z portalu pracuj.pl.
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2.3. Wskaznik Giniego

Wskaznik (wspotczynnik, indeks) Giniego stanowi miernik nierownomierno-
$ci rozktadu zmiennej losowej. W przypadku rozktadu dyskretnego, ktérego wyrazy
uporzagdkowano rosngco (a taki wlasnie rozwazamy), wskaznik ten wyraza si¢ wzo-
rem:

n

z (21' -n— 1) Vi
Gly)=——me—, (1)
ny
gdzie y; to warto$¢ i-tego wyrazu rozktadu (w naszym przypadku warto$¢ dochodu i-
tej osoby objetej badaniem), a y to srednia wszystkich wyrazow (tutaj: $rednia
dochodow catej badanej grupy).
Wskaznik Giniego dla analizowanych danych wynosi 36,62%. Nie nalezy go

jednak interpretowac jako wskaznika Giniego dla Polski w 2011 roku, bowiem dane,
jakimi dysponujemy, nie sg reprezentatywne. W badaniu uczestniczyly glownie
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osoby mtode (68,1% respondentdow ma nie wigcej niz 35 lat) i dobrze wyksztatcone
(77,2% badanych ma wyzsze wyksztatcenie). Tymczasem w skali kraju osoby w
wieku do 35 lat stanowia ok. 38% ludnosci w wieku produkcyjnym, a wsrod
wszystkich aktywnych zawodowo Polakow wyzsze wyksztatcenie ma ok. 29%.

Na stronach Eurostatu mozna znalez¢ wskaznik Giniego dla Polski w roku
2010; wynosi on 31,1%. W roku 2011 mogt si¢ nieznacznie zmieni¢, jednak nie az o
5,52 punktu procentowego.

Szczegdtowe omowienie krzywej Lorenza oraz wskaznika Giniego (wraz z
dowodami wzajemnych powigzan) podaje Biernacki (2006).

2.4. Porownywanie ,,rozktadéw kolumnowych”

Porownywanie rozktadow zmiennych stanowi narze¢dzie pomiaru ich podo-
bienstwa / odmiennos$ci. Do tej pory porownywalismy ,,rozktady wierszowe” (czyli
obiekty); mozna jednak w podobny sposob porownywac ,rozklady kolumnowe”
(czyli cechy obiektow — ilustruje to Rys. 5).

Krzywe koncentracji rozpatrywane w punkcie 2.1 stanowity ilustracj¢ po-
réwnania ,,nasycenia” dwu wojewodztw miastami o poszczegoélnych liczbach
mieszkancow. Pozwalaly odpowiedzie¢ na pytanie, w ktérym z nich jest wigcej
miast matych, srednich, duzych itd. Krzywa pokazana na Rys. 5 ilustruje poréwna-
nie ,,nasycenia” miastami liczacymi 100 000 — 199 999 mieszkancéw wzgledem
»hasycenia” miastami liczacych 5000 — 9 999 we wszystkich wojewodztwach.
Pozwala stwierdzi¢, w ktorym z nich duze miasta przewazaja nad malymi, w ktérym
zas$ jest odwrotnie.

2.5. Wskazniki koncentracji

Krzywe koncentracji mozna traktowa¢ jak wykresy dystrybuanty F(X) pew-
nej cigglej zmiennej losowej X okreslonej na przedziale [0; 1]. Srednia rozktadu
zmiennej X moéwi o zréznicowaniu rozktadoéw, ktorych porownanie ilustruje krzywa.
Srednia ta wynosi

1

E(X):jxf(x)dx, 2

0

gdzie f{x) to funkcja ggstosci. Przeksztatcenie wzoru (2)
1 1 1

E(X)zJ‘xdF—(x)dx=J.xdF(x)=l—J‘F(x)dx 3)
) & 0 0

pokazuje, ze Srednia jest rowna polu nad krzywa Koncentracji.

Srednia przyjmuje wartosci z zakresu 0 — 1. W przypadku gdy porownywane
rozktady sg identyczne, krzywa koncentracji pokrywa si¢ z przekatng uktadu i wow-
czas $rednia wynosi 2. Wygodnym miernikiem zréznicowania rozkltadéw bylby
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taki, ktory dla rozktadow identycznych przyjmowatby wartos¢ 0, a dla skrajnie roz-
nych — warto$¢ 1 lub -1. Uzyskujemy to przez przeksztatcenie $redniej:

ar=2 [E(X)—%] | 4)

Rysunek 5. Krzywa koncentracji miast liczacych 100 000 — 199 999 mieszkancow
wzgledem miast liczacych 5 000 — 9 999 mieszkancow.

00 Zachodniopomorskie
Wielkopolskie
0204
e . Warminisko-
SW"?—tOk"Z}l’Sk'F mazurskie
0,30 4
0,70 4
060 - Slaskie
0501 Pomorskie
Podlaski?
0,40 4
Podkarpackie
Opolskie
0,30 4 T
Lédzkie Mazowieckie
Malopolskie
0,20 4
Lllhelski? Lubuskie
0,10 A Kujawsko-pomorskie
Dolnoslaskie
0.0o T T T T T T T T T

OO0 o010 020 030 040 0A0  OBOD 070 080 040 100
Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych GUS.

Otrzymujemy w ten sposob wzor na wskaznik koncentracji (jednego roz-
ktadu wzgledem drugiego). Jak nietrudno zauwazy¢, wskaznik ten przyjmuje naj-
wigksza wartos¢ w przypadku krzywej maksymalnej koncentracji, bowiem wowczas
pole nad krzywa (rowne E(X)) jest najwigksze.

Przyjrzyjmy si¢ Rys. 6. Przedstawia on znang nam z Rys. 1 krzywa koncen-
tracji wielko$ci miast wojewodztwa dolnoslaskiego wzgledem wielko$ci miast wo-
jewodztwa mazowieckiego. Zaznaczono na nim przekatna uktadu i zacieniowano
dwa pola: A — ograniczone od dotu krzywa koncentracji, a od gory przekatng uktadu
oraz B — ograniczone od dotu przekatng uktadu, a od gory krzywa koncentracji.
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Poniewaz $rednia E(X) jest rowna polu nad krzywa koncentracji, a pole nad przekat-
ng uktadu wynosi ', to

ar=2(E(X)—%j:2(A+%—B—%j:Z(A—B). ©)

Jak wida¢, wskaznik koncentracji jest rowny réznicy dwoch pol ograniczo-
nych krzywa koncentracji i przekatna uktadu: potozonego ponizej i powyzej prze-
katnej. Stad tez oznaczenie wskaznika: ar od angielskiego area.

Poniewaz krzywa maksymalnej koncentracji zawsze lezy ponizej przekatnej
uktadu (w wyjatkowym przypadku: pokrywa si¢ z nig), to wskaznik maksymalnej
koncentracji ary,, =24 > 0.

Jak mozna zauwazy¢, wskaznik maksymalnej koncentracji jest analogia do
omowionego w p. 2.3 wskaznika Giniego.

Rysunek 6. Krzywa koncentracji wielko$ci miast wojewodztwa dolnoslaskiego

wzgledem mazowieckiego
1,00 .

0,80 +

070 4

0,60

0,50

0,30

0,10 +

0,00 T T T T T T T T T
0,00 0,10 020 030 0,40 050 0&0 o070 0,80 090 1,00

Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie danych GUS.

2.6. Wskaznik p*. Zasada dzialania algorytmu GCA

Dla kazdej pary rozktadow (pary wierszy lub pary kolumn tabeli) mozna zna-
lez¢ takie ustawienie ich elementéw, by wskaznik koncentracji jednego wzgledem
drugiego osiggnat warto§¢ maksymalng (ar = ary,,). Dokonanie tego dla calej tabeli
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pozwolitoby na zbadanie struktury calej zbiorowosci, tzn. poréwnanie rozktadu
wszystkich cech we wszystkich obiektach. Zazwyczaj jest to jednak niewykonalne —
maksymalizacja ar dla jednej pary zmiennych (poprzez zmiang uporzadkowania
wierszy badz kolumn tabeli) powoduje zmniejszenie warto$ci ar dla innych par
zmiennych. Totez algorytm GCA dazy do takiego ustawienia elementow tabeli, by
osiagnigte wskazniki ar dla wszystkich zmiennych byty mozliwie najblizsze (cho¢
niekoniecznie rowne) arn.. W tym celu GCA w kazdym kroku zmienia uporzadko-
wanie wierszy i kolumn, dazac do maksymalizacji wspolczynnika korelacji rang
Spearmana p*:

=353 (5, 25,01 2S0sl5)1), ©

gdzie

Syom [Zpﬁ} Pis (7
wl [ZPHJ"_ Dis> (8)

= Z Pjs — sumaj-tego wiersza, )

= Z P, — suma t-tej kolumny, (10)
=1

Py to wyraz w i-tym wierszu i j-tej kolumnie, m — liczba wierszy tabeli, k — liczba jej
kolumn.

GCA dokonuje permutacji wierszy i kolumn tabeli zgodnie z tzw. regresja
gradacyjna, ktora opisuja wzory:

(P Sy (0))

ror(s)= ”p— dla kolumn (11
+s

M=

oraz

(PisSeor(s))

L dla wierszy. (12)

o
I

M-

Trow (l ) =

Pis
Jak dowiedli Ciok i in. (1995), w kazdym kroku algorytmu wspotczynnik p*

wzrasta. Poniewaz liczba mozliwych uporzadkowan wierszy i kolumn jest skonczo-
na i wynosi m! x k!, algorytm musi si¢ zakonczy¢.
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2.7. Wskazniki nadreprezentacji

W Tabeli 6 przedstawiono przyktad tzw. rozktadu proporcjonalnego. Charak-
teryzuje si¢ on tym, ze dla kazdego wyrazu p; zachodzi zalezno$¢:

Pij = Pix X DP+j> (13)
gdzie p;; 1 py; to, odpowiednio, suma i-tego wiersza i j-tej kolumny.

Tabela 6. Rozktad proporcjonalny.

j=1 =2 j=3 i=4 | Sumap.
i=1 0,12 0,10 0,14 0,04 0,40
i=2 0,06 0,05 0,07 0,02 0,20
i=3 0,12 0,10 0,14 0,04 0,40
Sumap,, | 0,30 0,25 0,35 0,10 1,00

Zrédlo: opracowanie wiasne.
Przez wskaznik nadreprezentacji rozumiemy iloraz

¢, =—Li (14)

/ Pi+ X Dy J
Poniewaz dla rozktadu proporcjonalnego zachodzi zaleznos$¢ (13), wskazniki
nadreprezentacji dla wszystkich komorek Tabeli 6 sa rowne 1.

W Tabeli 7 pokazano przyktad rozktadu nieproporcjonalnego, a w Tabeli 8 —
wskazniki nadreprezentacji dla tego rozktadu.

Tabela 7. Rozklad nieproporcjonalny

j=1 j=2 j=3 j=4 | Sumap.
i=1 0,25 0,05 0,04 0,06 0,40
i=2 0,10 0,20 0,03 0,02 0,35
i=3 0,10 0,05 0,03 0,07 0,25
Sumap, | 045 0,30 0,10 0,15 1,00

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Tabela 8. Wskazniki nadreprezentacji dla rozktadu z Tabeli 7

=1 j=2 /=3 j=4
i=1 1,39 0,42 1,00 1,00
i=2 0,63 1,90 0,86 0,38
i=3 0,89 0,67 1,20 1,87

Zrédlo: opracowanie wiasne.
Uwaga: wartosci w Tabeli 8 zaokraglono; wskaznik dla i = 3, j = 2 wynosi doktadnie 2/3.

Wskaznik nadreprezentacji informuje, na ile warto$¢ zaobserwowana odbiega
od tej, jakiej nalezatoby oczekiwaé przy idealnej proporcjonalnosci rozktadu.
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2.8. Mapy nadreprezentacji

Dla lepszego zobrazowania, czym sa wskazniki nadreprezentacji, dzielimy
kwadrat jednostkowy na kolumny o szerokosciach proporcjonalnych do sum kolumn
Tabeli 7 oraz na wiersze o wysokos$ciach proporcjonalnych do sum wierszy Tabeli
7. Komorki cieniujemy, stosujac nast¢pujacy kod kolorow:

[ Jdlag;<23,

[ ] da23<c¢;<099,
L] d1a 0,99 <¢; < 100,99,
P dia 10,99 < ¢; <312,
B >3

Tak opracowang tablic¢ nazywamy mapa nadreprezentacji. Jak tatwo zau-
wazy¢, mapa nadreprezentacji dla rozktadu proporcjonalnego bytaby jednostajnie
szara. Na Rys. 7 pokazano map¢ nadreprezentacji dla rozktadu z Tabeli 7. Dodatko-
wo w poszczegdlnych komorkach podano wskazniki nadreprezentaciji.

Rysunek 7. Mapa nadreprezentacji dla rozktadu z Tabeli 7.
0,00 0,45 0,75 0,85

0,40

0,75

1,00

Zrodlo: opracowanie wiasne.
Uwaga na pole w 3 wierszu i 2 kolumnie — patrz notka do Tabeli 8.
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Na Rys. 8 przedstawiono map¢ nadreprezentacji dla zestawienia miast w po-
szczegolnych wojewddztwach Polski sporzadzong w programie GradeStat. Mozna z
niej odczytaé, ze w Polsce dominujg miasta mate (2 000 — 20 000 mieszkancow);
najwigcej miast jest w wojewodztwie wielkopolskim, najmniej — w $wigtokrzyskim;
skupiskiem najwigkszej liczby duzych miast jest wojewodztwo §laskie.

Rysunek 8. Mapa nadreprezentacji dla rozktadu wielko$ci miast
w poszczegdlnych wojewoddztwach Polski.
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Matapalskie
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YWielkopolskie
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Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych GUS.

3. Analiza danych przy pomocy GCA

Jak zaznaczyliSmy w punkcie 2.6, algorytm GCA dazy do takiej zmiany
ustawienia wierszy i kolumn tabeli danych, by warto§¢ wspotczynnika korelacji rang
Spearmana p* byta mozliwie bliska maksymalnej. GCA jest metoda Monte Carlo,
totez nie gwarantuje uzyskania maksymalnej wartosci p*, jednak daje wyniki bardzo
jej bliskie.

Tabela danych po wykonaniu na niej GCA staje si¢ bardziej regularna: ob-
szary o tym samym stopniu szaro$ci na jej mapie nadreprezentacji tworza w miarg
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zwarte skupienia, przy czym obszary najciemniejsze uktadaja si¢ mozliwie blisko
przekatnej. Na Rys. 9 pokazano wynik zastosowania GCA do danych nt. wielkosci
miast w poszczegolnych wojewodztwach Polski.

Rysunek 9. Mapa nadreprezentacji dla rozktadu wielko$ci miast
w poszczegdlnych wojewodztwach Polski po przeprowadzeniu GCA.

Zachodniopomorskie
Podlaskie

Lubuskie
Swigtokrzyskie

YWielkopalskie

Kujawsko-pomorskie

Yiarmifisko-mazurskie
Podkarpackie

Lubelskie
Opolskie

Matopolskie

tazowieckie

Dalnoslaskie

tadzkie
Pomaorskie

Slaskie

Ponizej 2 000
2000 - 4 599

10 000 - 19 999
5000 -9 599
20000 - 45 993
200 000 i wiece]
50000 - 95 993
100000 - 199 993

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych GUS.

Uwaga: po wykonaniu algorytmu GCA mozna uzyska¢ wykres, w ktorym
porzadek wierszy i kolumn bedzie odwrotny: u gory wojewodztwo $laskie, nastep-
nie pomorskie, t6dzkie itd. az do zachodniopomorskiego, miasta kolejno: ,,100 000 —
199 9997, ,,50 000 — 99 999” itd. az do ,,Ponizej 2 000”. Oba wykresy niosa doktad-
nie t¢ sama informacje.

3.1. Analiza skupien

Po GCA wiersze i kolumny bliskie sobie (czyli takie, ktorych rozktady sg do
sicbie w miar¢ zblizone) sgsiaduja ze sobg w tabeli. Dzigki temu jest mozliwe prze-
prowadzenie analizy skupien, zarowno dla wierszy (obiektow), jak i kolumn (cech
obiektow). Nie ma jednoznacznego kryterium mowigcego, ile skupien nalezy wy-
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ro6zni¢. Zalezy to od preferencji badacza. Zazwyczaj trzeba przeprowadzi¢ kilka
prob, by zauwazy¢ strukturg danych.

Na Rys. 10 pokazano wynik analizy skupien dla wielko$ci miast w poszcze-
gblnych wojewddztwach Polski. Przyjeto 4 skupienia dla obiektéw (wojewodztw) i
3 skupienia dla cech (wielko$ci miast).

Rysunek 10. Analiza skupien dla wielko$ci miast
w poszczegdlnych wojewoddztwach Polski.
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Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

Pierwsze skupienie obiektow obejmuje wojewddztwa: zachodniopomorskie,
podlaskie, lubuskie, $wigtokrzyskie i wielkopolskie. Sg to wojewodztwa, ktore na tle
kraju charakteryzuja si¢ duza liczba matych miast (ponizej 5 000).

Drugie skupienie tworza wojewddztwa: kujawsko-pomorskie, warminsko-
mazurskie, podkarpackie i lubelskie. Sa to wojewddztwa wyrdzniajace si¢ duzym
odsetkiem miast liczacych od 2 000 do 19 999 mieszkancow. Co do miast liczacych
mniej niz 2 000 lub co najmniej 20 000 mieszkancow — to skupienie stanowi praw-
dziwa mozaikg.

Trzecie skupienie, ztozone z wojewodztw: opolskiego, matopolskiego, ma-
zowieckiego i1 dolnoslaskiego, to skupienie, w ktorym miasta mate ustepuja liczeb-
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nie miastom $rednim. Nie oznacza to, ze miast matych jest bardzo malo; sa — o czym
$wiadczy szary kolor odpowiednich komérek — jednak nie dominujg jak w skupieniu
1. W skupieniu 3 pojawiaja si¢ rowniez w wigkszej liczbie miasta duze (20 000
mieszkancow i wiecej).

Skupienie czwarte obejmuje wojewodztwa o silnej ,.krajowej nadreprezenta-
¢ji” miast duzych. Naleza do niego wojewodztwa: todzkie, pomorskie i §laskie. Co
ciekawe, majg one rowniez silng ,,nadreprezentacj¢ lokalng” miast duzych — propor-
cje pomiedzy liczebno$cia tych miast oraz miast mniejszych sg w nich zdecydowa-
nie inne niz w innych wojewodztwach. Co wigcej] — w tym skupieniu wystepuje
réwniez silna niedoreprezentacja miast matych i nieznaczna miast $rednich.

Warto zauwazy¢, ze cho¢ wykonanie GCA zmienito kolejnos¢ kolumn, to
jednak wyréznione skupienia maja charakter naturalny: miasta mate, $rednie i duze.
Nie doszto do potaczenia miast najwigkszych z najmniejszymi.

3.2. Wykrywanie elementow odstajgcych

Jak wspomnieliSmy w punkcie 2.6, zasada dziatania GCA jest takie uporzad-
kowanie kolumn i wierszy tabeli danych, by wskazniki koncentracji ar dla kazdej
pary rozkladow (wierszy lub kolumn) byly mozliwie bliskie ar., czyli wartosci
maksymalnej. GCA dazy do minimalizacji warto$ci §redniej rdznic ar i arp., 0zna-
czanej AvgDistA,,, dla wierszy oraz AvgDistA., dla kolumn. Jak wykazali Kowal-
czyk iin. (2004), srednie te wyrazajg si¢ wzorami:

Zar, (i : s;row(P)— ar(i : s;row(P))) N

AvgDistA,,,, (i;P) = Z max
(m-1N2

s=1

(14)
. i arya (s :5;70M(P) = ar(s :i;row(P))) iZLom
J g _ g
AvgDistd,,(j:P) =" “max U: t’coélgp) 1)\6/12(] tcollP)),
=l N (15)
k . —arlt- i
. Z s (22 j3c0l(P) ar(t.J,col(P)))’ =Lk

t=j+1 (k - 1)\/5

gdzie P to tabela danych liczaca m wierszy i k£ kolumn.

Z tej zasady mozna wysnu¢ wniosek, ze te elementy (wiersze — obiekty lub
kolumny — cechy), dla ktorych $rednia warto$¢ AvgDistA jest znacznie wigksza niz
dla pozostatych, sa elementami odstajacymi, tj. takimi, ktére znaczaco dobiegaja od
ogolnego trendu.

Na Rys. 11 pokazano wykres owych $rednich dla wojewddztw (wierszy), a
na Rys. 12 — dla wielkos$ci miast (kolumn). Daje si¢ zauwazy¢, ze wartosci 4vgDistA
dla wojewddztw sa w miar¢ wyrownane. Mozna bytoby co najwyzej wskaza¢ woje-
wodztwa: podkarpackie, opolskie i lubelskie jako nieco odmienne, maja bowiem
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najwyzsze (prawie jednakowe) warto$ci AvgDistA. Przyczyng tego mozna wyczytaé
z Rys. 10: w odpowiadajacych im wierszach mapy nadreprezentacji znajduja si¢
»przeplatanki” kolorow, podczas gdy w pozostatych kolory tworza bardziej zwarte
bloki.

Rysunek 11. Wartosci AvgDist4 dla wojewodztw.
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Wielkopolskie —
Pomorskie —

Slgskie

Warminsko-mazurskie —
Kujawsko-pomarskie —
Zachodniopomorskie —

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie danych GUS.

Inna sytuacja ma miejsce w przypadku wielkosci miast. Tutaj wyraznie wi-
dac¢ jeden element odstajacy — miasta o liczbie mieszkancoéw od 100 000 do 199 999.
Warto zauwazy¢, ze trudno bytoby je wskazac¢ intuicyjnie.

Rysunek 12. Wartosci AvgDist4 dla wielko$ci miast.
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2000-4999
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100 000 - 199 999
200000 | wiece]

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie danych GUS.

4. Zastosowanie GCA. Analiza integracji krajow Unii Europejskiej
4.1. Dane surowe
Dane wykorzystane w niniejszym przyktadzie pochodza ze strony Eurostatu

(http://epp.eurostat.ec.europa.eu/portal/page/portal/eurostat/home/). Eurostat publi-
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kuje tabele zawierajace dane zebrane w ciggu kilku kolejnych lat. Na ich podstawie

na potrzeby niniejszej analizy utworzono tabel¢ z danymi za rok 2010:

— PKB na gtowg¢ mieszkanca — produkt krajowy brutto na glowe mieszkanca w
jednostkach sity nabywczej (ang. Purchasing Power Standard, PPS). Jednostka
sity nabyweczej jest ,,sztuczng waluta” wykorzystywana przez Eurostat. Odzwier-
ciedla roznice w krajowych poziomach cen, ktérych nie uwzgledniaja kursy
wymiany walut. Jednostka ta pozwala na znaczgce wielko§ciowe poréwnania
wskaznikow ekonomicznych.

— Stopa wzrostu PKB — stopa wzrostu PKB w stosunku do roku poprzedniego (w
procentach).

— Stopa inflacji — roczna stopa inflacji (w procentach).

— Dtug publiczny — dlug publiczny w stosunku do PKB (w procentach).

— Stopa bezrobocia — stopa bezrobocia wsrod oséb w wieku od 15 do 74 lat zdol-
nych do podjecia pracy (w procentach).

— Srednia dhugos¢ zycia kobiet — $rednia dtugo$é zycia kobiet (w latach).

— Srednia dlugo$é¢ zycia mezczyzn — $rednia dtugo$é zycia mezezyzn (w latach).

— Szerokopasmowy Internet — liczba taczy internetowych o przepustowosci co
najmniej 144 Kbits/s przypadajaca na 100 mieszkancow.

Ponadto przy kazdym kraju podano informacjg, czy nalezy on do strefy euro.

Oczywiscie wybor tych wilasnie cech opisujacych badane kraje byt arbitralny;
dokonano go wylacznie na potrzeby tego opracowania. Pelna analiza sity integracji
krajow Unii Europejskiej wymagataby objecia analizg co najmniej kilkunastu cech
zmierzonych w okresie co najmniej kilku lat.

4.2. Dane wejSciowe GCA

Dane surowe w postaci takiej jak w Tabeli 9 nie mogg stanowi¢ wejscia GCA
z dwoch powodow.

Po pierwsze: wystepuja w nich braki oznaczone w odpowiednich komdrkach
tabeli dwukropkiem ($rednia dtugos¢ zycia kobiet i m¢zczyzn na Cyprze, w Rumu-
nii i we Wtoszech). W takim przypadku nalezy albo wylaczy¢ z badania dane nie-
kompletne (4 wymienione kraje lub 2 kolumny z danymi o dtugosci zycia), albo
uzupetni¢ braki. Dane brakujagce mozna uzupetnia¢ na wiele sposobow, np. poprzez
wyliczenie $redniej z otoczenia (w tym przypadku bytaby to srednia z odpowiedniej
kolumny). Takie uzupetnienie mogtoby jednak zbyt zaburzy¢ wynik badania, posta-
nowiono wigc skorzysta¢ z dostepnosci na stronie Eurostatu danych zebranych w
latach 2004-2009. Braki zastgpiono $rednimi wyliczonymi dla kazdego kraju (i
kazdej ptci) w tym okresie.

Po drugie: tabela zawiera wartosci ujemne (w kolumnach ,,stopa wzrostu
PKB” i ,stopa inflacji”’). Dane te sg bardzo istotne, totez powinny zosta¢ zachowa-
ne. Problem ujemnych warto$ci rozwiazano, dodajac do tabeli dwie kolumny: stopa
spadku PKB oraz stopa deflacji. Wartosci ujemne w oryginalnych kolumnach zasta-
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piono zerami, a w ich miejsce w nowych kolumnach wpisano ich moduty. Tak przy-
gotowane dane zawiera Tabela 10.

Tabela 9. Dane nt. 27 krajow Unii Europejskiej w 2010 roku
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Austria Tak [ 30800 | 23 [ 1,7 [ 719 | 4.4 [83,00] 77,60 [ 23,5
Belgia Tak | 29000 | 22 | 23 | 96,0 [ 83 [83,50 (77,90 | 30,0
Bulgaria Nie | 10700 | 04 | 3,0 [ 16,3 | 102 [ 77.40 [ 7030 | 13,9
Cypr Tak [ 24200 | 1,1 | 26 [ 615 62| : . 232
Czechy Nie | 19400 | 2,7 | 1,2 [ 381 | 7,3 80,90 74,50 [ 20.4
Dania Nie [ 31000 | 13 | 22 [ 429 | 7,5 [8140[77.20] 382
Estonia Tak | 15700 | 23 | 2,7 | 6,7 [ 16,9 [ 80,80 [ 70,60 | 26,0
Finlandia Tak | 28100 | 3,7 | 1,7 | 484 | 8.4 [83,50][7690] 29,1
Francja Tak [ 26300 | 1,5 [ 1,7 | 823 | 9,8 [8530] 7830 31,5
Grecja Tak [ 21900 | -3,5 [ 4,7 [145,0 | 12,6 [ 82,80 | 78,40 | 18,6

Hiszpania Tak | 24500 | -0,1 | 2,0 | 61,2 | 20,1 | 85,30 | 79,10 | 22,5
Holandia Tak | 32500 | 1,7 | 0,9 | 62,9 | 4,5 | 83,00 78,90 | 38,4

Irlandia Tak | 31100 | -04 | -1,6 | 92,5 | 13,7 | 83,20 | 78,70 | 22,9
Litwa Nie | 14000 | 1,4 | 1,2 | 38,0 | 17,8 | 83,50 | 77,90 | 19,6
Luksemburg | Tak | 66300 | 2,7 | 2.8 | 19,1 | 4.6 | 78,90 | 68,00 | 332
Lotwa Nie | 12500 | -0,4 | -1,2 | 44,7 | 18,7 | 78,40 | 68,60 | 18,8
Malta Tak | 20100 | 2,3 | 2,0 | 694 | 6,9 | 83,60 | 79,20 | 28,5
Niemcy Tak | 28800 | 3,7 | 1,2 | 83,0 | 7,1 |83,00] 78,00 31,3
Polska Nie | 15300 | 3,9 | 2,7 | 548 | 9,6 | 80,70 | 72,10 | 14,9
Portugalia | Tak | 19600 | 14 | 14 | 933 12 | 82,80 | 76,70 | 19,6
Rumunia Nie | 11400 | -1,6 | 6,1 | 30,5 | 7.3 | : : 13,7

Stowacja Tak | 17900 | 4.2 0,7 | 41,1 | 144 [ 79,30 | 71,70 | 15,5
Stowenia Tak | 20700 | 1,4 2,1 38,8 7,3 | 83,10 | 76,40 | 23,6

Szwecja Nie | 30300 | 6,1 | 1,9 | 394 | 84 | 83,60 | 79,60 | 31,9
Wegry Nic | 15800 | 1,3 | 4,7 | 81,4 | 11,2 | 78,60 | 70,70 | 19,7
W. Brytania | Nie | 27400 | 2,1 | 33 | 79,6 | 7.8 | 82,60 | 78,60 | 30,6
Wiochy Tak | 24600 | 1,8 | 1,6 | 1186 | 84| : 213

Zrodto: Eurostat.

Przed wykonaniem algorytmu GCA dokonuje si¢ normalizacji danych.
Pierwszym krokiem jest normalizacja kolumn. Jej celem jest eliminacja ,,zdomino-
wania” analizy przez jedna ceche (badz kilka cech) o warto$ciach znacznie przewyz-
szajacych te, jakie przyjmuja pozostate cechy (w naszym przypadku taka ,,dominu-
jaca” cecha bylby produkt krajowy brutto na glowe mieszkanca). Normalizacja
kolumn polega na podzieleniu kazdego wyrazu przez sumg¢ danej kolumny. Cechy
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powiazane mozna potaczy¢ w grupe i normalizowaé wspoélnie; wowczas kazda war-
to$¢ zostanie podzielona przez sum¢ wartosci we wszystkich kolumnach danej gru-
py. W grupach laczy si¢ cechy o podobnym charakterze i mierzone w tych samych
jednostkach. Na przyktad moze by¢ rozsadne polaczenie w jednej grupie Sredniej
dtugosci zycia kobiet i me¢zczyzn, ale nie ma sensu potaczenie stopy inflacji i liczby
szerokopasmowych taczy internetowych. W wyjatkowym przypadku mozna umie-
$ci¢ wszystkie kolumny w jednej grupie (jak mialo to miejsce w opisanej wczesniej
analizie wielko$ci miast).

Tabela 10. Dane z Tabeli 9 przygotowane do GCA.
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Austria Tak | 30800 | 23 | 0,0 | 1,7 | 00 | 719 | 44 | 83,00 | 77,60 | 23,5
Belgia Tak | 29000 | 22 | 0,0 | 23 | 00 | 96,0 | 83 | 83,50 | 77,90 | 30,0
Bulgaria Nie | 10700 | 04 | 0,0 | 3,0 | 00 | 163 | 10,2 | 77,40 | 70,30 | 13,9
Cypr Tak | 24200 | 1,1 | 0,0 | 2,6 | 0,0 | 61,5 | 62 | 82,32 | 77,80 | 232
Czechy Nie | 19400 | 27 | 0,0 | 1,2 | 00 | 381 | 7,3 | 80,90 | 74,50 | 20,4
Dania Nie | 31000 | 13 | 0,0 | 22 | 00 | 429 | 7,5 | 81,40 | 77,20 | 382
Estonia Tak | 15700 | 2,3 | 0,0 | 27 | 0,0 6,7 | 16,9 | 80,80 | 70,60 | 26,0
Finlandia Tak | 28100 | 3,7 | 0,0 | 1,7 | 0,0 | 484 | 84 | 83,50 | 76,90 | 29,1
Francja Tak | 26300 | 1,5 | 00 | 1,7 | 0,0 | 823 | 9.8 | 8530 | 78,30 | 31,5
Grecja Tak | 21900 | 00 | 3,5 | 47 | 0,0 | 1450 | 12,6 | 82,80 | 78,40 | 18,6
Hiszpania Tak | 24500 | 0,0 | 0,1 | 20 | 0,0 | 61,2 | 20,1 | 8530 | 79,10 | 22,5
Holandia Tak | 32500 | 1,7 | 0,0 | 09 | 0,0 | 629 | 45 | 83,00 | 78,90 | 38,4
Irlandia Tak | 31100 | 00 | 04 | 0,0 | 1,6 | 92,5 | 13,7 | 83,20 | 78,70 | 22,9
Litwa Nic | 14000 | 14 | 0,0 | 1,2 | 0,0 | 380 | 17,8 | 83,50 | 77,90 | 19,6
Luksemburg | Tak | 66300 | 2,7 | 0,0 | 2.8 | 0,0 | 19,0 | 4,6 | 78,90 | 68,00 | 33,2
Lotwa Nie | 12500 | 0,0 | 04 | 0,0 | 12 | 447 | 187 | 78,40 | 68,60 | 18,8
Malta Tak | 20100 | 2,3 | 0,0 | 2,0 | 0,0 | 694 | 69 | 83,60 | 79,20 | 28,5
Niemey Tak | 28800 | 3,7 | 00 | 1,2 | 0,0 | 830 | 7.1 | 83,00 | 78,00 | 31,3
Polska Nic | 15300 | 39 | 0,0 | 2,7 | 00 | 548 | 9,6 | 80,70 | 72,10 | 14,9
Portugalia Tak | 19600 | 14 | 00 | 1,4 | 0,0 | 933 | 12 | 82,80 | 76,70 | 19,6
Rumunia Nic | 11400 | 00 | 1,6 | 6,1 | 00 | 305 | 7,3 | 7648 | 69,22 | 13,7
Stowacja Tak | 17900 | 42 | 0,0 | 0,7 | 0,0 | 41,1 | 144 | 7930 | 71,70 | 15,5
Stowenia Tak | 20700 | 14 | 00 | 2,0 | 0,0 | 388 | 7,3 | 83,10 | 76,40 | 23.6
Szwecja Nie | 30300 | 6,1 | 0,0 | 1,0 | 00 | 394 | 84 | 83,60 | 79,60 | 31,9
Wegry Nie | 15800 | 1,3 | 0,0 | 47 | 00 | 814 | 11,2 | 78,60 | 70,70 | 19,7
W. Brytania | Nie | 27400 | 2,1 | 00 | 33 | 0,0 | 79,6 | 7.8 | 82,60 | 78,60 | 30,6
Wiochy Tak | 24600 | 1,8 | 0,0 | 1,6 | 0,0 | 1186 | 84 | 84,15 | 78,60 | 21,3

Zrédo: opracowanie whasne na podstawie danych Eurostatu.

Kazdej kolumnie (grupie kolumn) przypisuje si¢ wage, ktora stanowi odbicie
»wazno$ci” poszczegdlnych cech w ogodlnej ocenie badanych obiektéw (w tym
przypadku: krajow). Po znormalizowaniu kolumn (grup) kazda warto§¢ mnozy si¢
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przez wage kolumny (grupy). Dobor wag ma ogromny wplyw na wynik badania,
totez powinien by¢ efektem wnikliwej analizy natury cech oraz ich powigzan.

Drugim etapem normalizacji jest podzielenie kazdego wyrazu przez sume ta-
beli. W efekcie powstaje nowa tabela o sumie wyrazéw rownej 1.

Postanowiono, ze dtugo$¢ zycia kobiet 1 dlugo$¢ zycia mezczyzn zostang
umieszczone w jednej grupie. To podejécie zostalo podyktowane przekonaniem, ze
o jakosci zycia w danym kraju decyduje $rednia dtugos$¢ zycia mieszkancow bez
wzgledu na pte¢. Grupie nadano wage rowng 1. Cechy: ,,PKB na glowe mieszkan-
ca”, ,,dlug publiczny”, ,,stopa bezrobocia” i ,,szerokopasmowy Internet” umieszczo-
no w samodzielnych grupach o wagach rownych 1. Oznacza to, ze kazda z tych cech
ma takie samo znaczenie oraz ze kazda z nich jest rdwnie wazna, jak $rednia dtugo$¢
zycia kobiet 1 m¢zczyzn lacznie.

Cechy ,,stopa wzrostu PKB”, ,stopa spadku PKB”, ,stopa inflacji” i ,,stopa
deflacji” stanowia pewien problem.

Po pierwsze: nalezy zdecydowaé¢, jak je pogrupowac. Intuicja podpowiada,
by polaczy¢ w jednej grupie stope wzrostu i stope spadku PKB, a w drugiej — stope
inflacji 1 stop¢ deflacji. Jednak byloby to posunigcie bledne. Rozwazmy to na przy-
ktadzie stopy wzrostu i stopy spadku PKB. Po polaczeniu ich w jedng grupg zosta-
lyby znormalizowane do sumy obu kolumn, co nie ma sensu. Stopa spadku to ujem-
na stopa wzrostu; dane nalezatoby normalizowa¢ do roéznicy (a nie sumy) pierwszej i
drugiej kolumny. Podobna sytuacja ma miejsce w przypadku stopy inflacji i stopy
deflacji. Tak wiec kazda z wymienionych cech musi si¢ znalez¢é w samodzielnej
grupie.

Po drugie: trzeba ustali¢ wagi dla dla tych cech. Stopa wzrostu i stopa spadku
PKB, ktore sa cechami ,,siostrzanymi”, powinny otrzymac identyczne wagi. Podob-
nie — stopa inflacji i stopa deflacji. Przyjmiemy, ze stopa zmiany PKB ma znaczenie
dwukrotnie mniejsze niz inne cechy — przypiszemy wigc zarowno stopie wzrostu
PKB, jak i stopie spadku wage réwna 0,5. Podobnie uczynimy ze stopa inflacji i
stopa deflacji.

Ceche ,,Strefa euro” wylaczono z analizy, nie jest ona bowiem cechg liczbo-
wa. Zostanie w dalszej czesci wykorzystana do oznaczenia na wykresie krajow,
ktorych walutg jest euro.

Na Rys. 13 pokazano mape nadreprezentacji dla surowych danych. Uwage
zwracaja kolumny odpowiadajace $redniej dtugosci zycia kobiet i mezczyzn, stopom
wzrostu i spadku PKB oraz inflacji i deflacji: s3 dwukrotnie w¢zsze od pozostatych.
W przypadku $redniej dlugosci zycia jest to efektem umieszczenia obu kolumn w
jednej grupie, w przypadku pozostatych cech — przypisania im mniejszych wag.

Nietrudno takze spostrzec, ze wiersze odpowiadajace poszczegdlnym krajom
maja roézne szerokosci. Co ciekawe, najszersze sg wiersze odpowiadajace krajom
matym (Grecji, Irlandii i Lotwie), a krajom duzym (np. Francji, Hiszpanii, Niem-
com) odpowiadaja wiersze waskie. Szerokos¢ wierszy mapy nadreprezentacji jest
proporcjonalna do sumy wierszy znormalizowanej tabeli cech. Wiersze odpowiada-
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jace Grecji, Irlandii i Lotwie maja najwigksze sumy (zob. Tabela 11), stad tez naj-
szersze wiersze na mapie. Najwigksze sumy wierszy znormalizowanej tabeli, a tym
samym: najszersze wiersze macierzy nadreprezentacji oznaczaja, ze dane kraje
»hajwigcej waza” w analizie — majg szczegolnie wysokie wartosci niektorych cech.

Rysunek 13. Mapa nadreprezentacji dla 27 krajow Unii Europejskie;j.
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Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych Eurostatu.
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Tabela 11. Znormalizowana tabela danych.
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Austria 0,0068 | 0,0032 [ 0,0000 | 0,0021 | 0,0000 | 0,0062 | 0,0023 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0051 | 0,0310
Belgia 0,0064 | 0,0031 [ 0,0000 | 0,0028 | 0,0000 | 0,0083 | 0,004 [ 0,0028 | 0,0026 | 0,0065 | 0,0368
Bulgaria 0,0024 | 0,0006 | 0,0000 | 0,0037 | 0,0000 | 0,0014 | 0,0054 [ 0,0026 | 0,0024 | 0,0030 | 0,0213
Cypr 0,0053 | 0,0015 [ 0,0000 | 0,0032 | 0,0000 | 0,0053 | 0,0033 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0050 | 0,0290
Czechy 0,0043 | 0,0037 [ 0,0000 | 0,0015 | 0,0000 | 0,0033 | 0,0038 | 0,0027 | 0,0025 | 0,0044 | 0,0262
Dania 0,0068 | 0,0018 [ 0,0000 | 0,0027 | 0,0000 | 0,0037 | 0,0039 [ 0,0027 | 0,0026 | 0,0083 | 0,0325
Estonia 0,0035 | 0,0032 [ 0,0000 | 0,0033 | 0,0000 | 0,0006 | 0,0089 | 0,0027 | 0,0024 | 0,0056 | 0,0301
Finlandia 0,0062 | 0,0051 [ 0,0000 | 0,0021 | 0,0000 | 0,0042 | 0,0044 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0063 | 0,0337
Francja 0,0058 | 0,0021 [ 0,0000 | 0,0021 | 0,0000 | 0,0071 | 0,0052 [ 0,0029 | 0,0026 | 0,0068 | 0,0345
Grecja 0,0048 | 0,0000 | 0,0417 | 0,0057 | 0,0000 | 0,0125 | 0,0066 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0040 | 0,0808
Hiszpania 0,0054 | 0,0000 | 0,0012 | 0,0024 | 0,0000 | 0,0053 | 0,0106 [ 0,0029 | 0,0027 | 0,0049 | 0,0353
Holandia 0,0071 | 0,0024 [ 0,0000 | 0,0011 | 0,0000 | 0,0054 | 0,0024 | 0,0028 | 0,0027 | 0,0083 | 0,0321
Irlandia 0,0068 | 0,0000 | 0,0048 | 0,0000 | 0,0408 | 0,0080 | 0,0072 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0050 | 0,0780
Litwa 0,0031 [ 0,0019 [ 0,0000 | 0,0015 | 0,0000 | 0,0033 | 0,0094 [ 0,0028 | 0,0026 | 0,0042 | 0,0288
Luksemburg | 0,0146 | 0,0037 [ 0,0000 | 0,0034 | 0,0000 | 0,0016 | 0,0024 | 0,0027 | 0,0023 | 0,0072 | 0,0379
Lotwa 0,0027 | 0,0000 [ 0,0048 | 0,0000 | 0,0306 | 0,0039 | 0,0098 | 0,0026 | 0,0023 | 0,0041 | 0,0608
Malta 0,0044 | 0,0032 [ 0,0000 | 0,0024 | 0,0000 | 0,0060 | 0,0036 | 0,0028 | 0,0027 | 0,0062 | 0,0313
Niemcy 0,0063 | 0,0051 [ 0,0000 | 0,0015 | 0,0000 | 0,0072 | 0,0037 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0068 | 0,0360
Polska 0,0034 | 0,0054 | 0,0000 | 0,0033 | 0,0000 | 0,0047 | 0,0051 [ 0,0027 | 0,0024 | 0,0032 | 0,0302
Portugalia 0,0043 | 0,0019 [ 0,0000 | 0,0017 | 0,0000 | 0,0080 | 0,0063 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0042 | 0,0319
Rumunia 0,0025 | 0,0000 | 0,0190 | 0,0075 | 0,0000 | 0,0026 | 0,0038 | 0,0026 | 0,0023 | 0,0030 | 0,0433
Stowacja 0,0039 | 0,0058 [ 0,0000 | 0,0009 | 0,0000 | 0,0035 | 0,0076 | 0,0027 | 0,0024 | 0,0034 | 0,0302
Stowenia 0,0046 | 0,0019 [ 0,0000 | 0,0026 | 0,0000 | 0,0033 | 0,0038 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0051 | 0,0267
Szwecja 0,0067 | 0,0085 [ 0,0000 | 0,0023 | 0,0000 | 0,0034 | 0,0044 | 0,0028 | 0,0027 | 0,0069 | 0,0376
Wegry 0,0035 | 0,0018 [ 0,0000 | 0,0057 | 0,0000 | 0,0070 | 0,0059 [ 0,0026 | 0,0024 | 0,0043 | 0,0332
W. Brytania___| 0,0060 | 0,0029 [ 0,0000 | 0,0040 | 0,0000 | 0,0069 | 0,0041 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0066 | 0,0360
Wiochy 0,0054 | 0,0025 [ 0,0000 | 0,0020 | 0,0000 | 0,0102 [ 0,0044 | 0,0028 | 0,0026 | 0,0046 | 0,0346
Suma kolumny [ 0,1429 [ 0,0714 | 0,0714 | 0,0714 | 0,0714 | 0,1429 | 0,1429 [ 0,0743 | 0,0686 | 0,1429 | 1,0000

Zr6dto: opracowanie wiasne.
4.3. GCA

Po pogrupowaniu cech i przypisaniu im wag dane poddano przetworzeniu al-
gorytmem GCA, wykorzystujac program GradeStat. Na Rys. 14 pokazano mapg¢

nadreprezentacji dla przetworzonych danych.

Jak widag, Irlandia, Lotwa i Grecja znalazty si¢ blisko siebie. Oznacza to, ze
maja sporo cech wspolnych (na razie nie precyzujemy: dobrych czy ztych). Daje si¢
tez zauwazy¢ duzy pionowy obszar o ciemnoszarym kolorze obejmujacy az 23 kra-
je. Jest to obszar odpowiadajacy produktowi krajowemu brutto na glowg mieszkanca
oraz $redniej dtugosci zycia (kobiet i mg¢zczyzn). Mozna zaryzykowaé stwierdzenie,
ze badane kraje, cho¢ w wielu obszarach znacznie rdznig si¢ miedzy sobg, stanowia
obszar, ktorego mieszkancy dos¢ dtugo zyja i ciesza si¢ w miar¢ dobrym statusem

materialnym.
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Rysunek 14. Mapa nadreprezentacji dla 27 krajow Unii Europejskiej

po przeprowadzeniu GCA.
Irlandia
totwa
Grecja
Rumunia
Hiszpania
Litwa
Wegry _
. Portugalia
Butgaria
Wiochy
Estonia
Francja
Belgia
Cypr
W. Brytania
Stowacja
Polska
Stowenia
Malta
Austria
Dania
Czechy
Niemcy
Finlandia
Holandia
Luksemburg
Szwecja

Stopa deflacji

Stopa spadku PKB

Stopa bezrobocia

Diug publiczny

Stopa inflacji

PKB na gtowe mieszkanca
Sr. diugosé zycia kobiet
Sr. dlugoéé zycia mezczyz
Szerokopasmowy Internet
Stopa warostu PKB

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych Eurostatu.

4.4. Analiza skupien

Dla danych przetworzonych GCA przeprowadzono analiz¢ skupien. Przyjeto
5 skupien dla krajow i 4 skupienia dla cech. Wynik, przy tych zatozeniach, pokaza-
no na Rys. 15.

Okazato si¢, ze najwazniejsza cecha roznicujaca kraje jest zmiana PKB na
glowe mieszkanca. Stopa wzrostu PKB oraz stopa spadku PKB znalazty si¢ na prze-
ciwleglych krancach tabeli. Stopa wzrostu utworzyta skupienie z dostepem do sze-
rokopasmowego Internetu, stopa spadku — ze stopa deflacji. Pierwsze skupienie
mozemy nazwac ,,skupieniem rozwoju”, drugie — ,,skupieniem stagnacji”. Kolejne
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skupienie cech objeto stope bezrobocia i dtug publiczny. Mozna bytoby je nazwaé
»skupieniem wad”, bowiem naleza do niego te cechy gospodarki, z ktorymi kazdy
kraj usituje walczy¢ (a przynajmniej je ograniczy¢). Ostatnie skupienie cech tworza:
stopa inflacji, PKB na glow¢ mieszkanca oraz $rednia dlugos¢ zycia kobiet i mez-
czyzn. To skupienie mozna byloby nazwac¢ ,,skupieniem jakosci zycia”.

Rysunek 15. Analiza skupien dla 27 krajoéw Unii Europejskie;j.

Irlandia
totwa
Grecja
Rumunia
Hiszpania
Litwa
Wegry _
. Portugalia
Butgaria
Wioch
Estonia
Francja
Belgia
Cypr
W. Brytania
Stowacja
Polska
owenia
Malta
Austria
Dania
Czechy
Niemcey.
inlandia
Holandia
Luksemburg
Szwecja
7els g lz g zg|le ¢
T Q S J = £ = g 5 o
g 3 ] el £ X = 9| £ 3
s = | § 2 |g 94 & g| = G
[ [=] 2 Q o oy 2
s 38 <! o S £ g 5 3 N
n 2 B 2 0 o = =
g 8‘ [m] o B ﬁ‘ g o
s| & 3 &gl g %
% e © Oof| 2 »
[ o = e
m B T )
¥ = a
o 5]

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych Eurostatu.

Na uwagg zastuguje kwestia, do ktorego skupienia dotaczyta stopa inflacji.
Nie do tego, w ktorym znalazty si¢ stopa bezrobocia i dtug publiczny (,,skupienie
wad”), tylko do zawierajacego PKB na glowe¢ mieszkanca oraz $rednig dlugosc¢
zycia (,,skupienie jakos$ci zycia”), cho¢ intuicja podpowiada, ze bardziej pasuje do
tego pierwszego.

Kraje Unii utozyly si¢ w nastepujacych skupieniach:
— Irlandia, Lotwa, Grecja i Rumunia. Kraje, w ktorych panuje stagnacja. Laczy je
spadek PKB. Ponadto Irlandia i Lotwa odczuwaja skutki deflacji (zmniejszona
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optacalnos¢ produkcji, spadek konsumpcji i zamoéwien przemystowych w ocze-
kiwaniu nizsze ceny). Warto zauwazy¢, ze spadek PKB w duzym stopniu jest
spowodowany deflacjg — spadek konsumpcji powoduje zmniejszenie produkcji, a
ono z kolei — spadek produktu krajowego.

Kraje tego skupienia charakteryzuje rowniez silna niedoreprezentacja w obsza-
rach rozwoju (wszystkie kraje) i jakosci zycia (poza Rumunia, ktéra ma nie-
znaczng nadreprezentacj¢). Rumuni¢ i Grecj¢ dodatkowo dotyka problem wyso-
kiej inflacji.

Wydarzenia ostatnich miesigcy potwierdzaja, ze Grecja jest krajem wymagaja-
cym dziatan naprawczych. Dziwi¢ jednak moze obecno§¢ w tym skupieniu Ir-
landii uwazanej przez wielu mieszkancéw ,,nowych” krajow Unii za obszar do-
brobytu. Przyszto$¢ z pewnoscig zweryfikuje stuszno$¢ tej opinii — oraz wyni-
koéw niniejszego badania.

To skupienie wyraznie odréznia si¢ od pozostatych, ktére — w poréwnaniu z nim
— s3 relatywnie jednorodne. Mozna zaryzykowa¢ stwierdzenie, ze nalezace do
niego kraje stanowig dla Unii ,,grupe specjalnej troski”. Ma to, niewatpliwie,
istotne znaczenie dla polityki europejskie;j.

Hiszpania, Litwa, Wegry, Portugalia, Bulgaria i Wlochy. Kraje majace problemy
z finansami publicznymi oraz bezrobociem. Problemy te sg jednak ,,maskowane”
przez do$¢ wysoki standard zycia ludnosci. Mieszkancy tych krajéw maja
wzglednie dobry (na tle $redniej unijnej) dostep do szerokopasmowego Interne-
tu. W wigkszosci krajow (poza Hiszpania i Bulgarig) PKB na glowg mieszkanca
ro$nie, mozna wigc mie¢ nadziej¢, ze problemy z bezrobociem i dlugiem pu-
blicznym uda si¢ im przezwyci¢zy¢, cho¢ ani nie bedzie to tatwe, ani nie nastapi
szybko.

Na tle doniesien na temat pomocy unijnej, jakiej udzielono Hiszpanii, a ktorej
wkrotce moga potrzebowac rowniez Portugalia i Wlochy, umieszczenie tych kra-
jow w jednym skupieniu raczej nie dziwi.

Estonia, Francja, Belgia, Cypr, Wielka Brytania, Stowacja i Polska. Kraje o
przyzwoitej, cho¢ niekoniecznie rewelacyjnej kondycji. Ich mieszkancy ciesza
si¢ dos¢ dobrymi warunkami zyciowymi i korzystaja w nowych technologii
(dos$¢ powszechny dostep do szerokopasmowego Internetu). Kraje te odnotowuja
rowniez wzrost PKB, a jednym z liderow tej grupy jest Polska. Majg jednak dos$¢
wysoka stopg bezrobocia i spory dtug publiczny. Ktopoty z wyptacalnoscia, z ja-
kimi boryka si¢ poprzednie skupienie, moga dosi¢gnac rowniez niektore kraje tej
grupy — cho¢ raczej nie w najblizszej przysztosci.

Stowenia, Malta, Austria, Dania, Czechy i Niemcy. Kraje zapewniajace swoim
mieszkancom dobre warunki zyciowe i dostgp do nowoczesnych technologii.
Maja stosunkowo niewielkie bezrobocie. Ktopoty z dlugiem publicznym, jakie
ich nie omijajg, bgda mogty pokona¢ dzigki wysokiej (lub bardzo wysokiej) sto-
pie wzrostu PKB.

Finlandia, Holandia, Luksemburg, Szwecja. Kraje o bardzo wysokim tempie
wzrostu PKB i powszechnym dostgpie do nowoczesnych technologii. Zapewnia-
ja swoim mieszkancom wysoki standard zycia przy znikomym (z wyjatkiem Ho-
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landii) zadtuzeniu publicznym oraz niewielkim bezrobociu. Zdecydowani liderzy
Unii.

Na podstawie cechy ,,Strefa euro” wprowadzono do tabeli znaczniki i spo-
rzadzono nowa mape¢ nadreprezentacji (Rys. 16). Jak wida¢, w kazdym skupieniu
znalazly si¢ zarowno kraje nalezace do ,,eurolandu”, jak i spoza niego. Jednak z
uwagi na fakt, ze euro funkcjonuje stosunkowo krotko (o wiele krocej niz sama Unia
Europejska), nie nalezaloby wyciagaé z tego zbyt daleko idacych wnioskéw.

Rysunek 16. Analiza skupien dla 27 krajoéw Unii Europejskie;j.
Zaznaczono kraje strefy euro.
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Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych Eurostatu.

4.5. Elementy odstajace

Na Rys. 17 pokazano wyniki analizy elementéw odstajacych wsrod rozpa-
trywanych krajow. Okazuje si¢, ze sa to przede wszystkim Estonia i Stowacja, w
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drugiej za$ kolejnosci: Bulgaria i Rumunia oraz — w mniejszym stopniu — Polska.
Trudno byloby wskaza¢ te kraje na podstawie intuicji.

Rysunek 17. Elementy (kraje) odstajace. Znacznikami oznaczono kraje strefy euro.
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych Eurostatu.

Porownanie tych wynikow z analiza skupien pozwala na nieco glebsza oceng.
Estonia i Stlowacja, najbardziej ,,0dstajace od reszty”, nalezg do trzeciego skupienia
— tego, ktore na razie nie ma powaznych klopotow. Maja jednak znacznie wyzsze
bezrobocie niz pozostate kraje skupienia, stad ,,nie przystaja do reszty”. Jesli bezro-
bocie w najblizszym czasie nie spadnie, w badaniu przeprowadzonym na podstawie
danych za kolejny rok moga si¢ przesung¢ do skupienia drugiego.

Bulgari¢ zaliczono do skupienia drugiego — tego ,,z problemami”. Jednak na
tle pozostatych krajow skupienia wyroznia si¢ ona wysokg niedoreprezentacjg w
obszarze dlugu publicznego i stopy wzrostu PKB. Nie rozwija si¢ w zawrotnym
tempie, ale nie finansuje rozwoju ,,pozyczonymi pieniedzmi” (kraj niezbyt bogaty,
ale rozsadny?). Dlatego jest w stanie poprawi¢ swojg kondycje — i by¢ moze wkroétce
przesunac si¢ do skupienia trzeciego.

Rumunia weszta w sktad skupienia pierwszego, tego o najgorszej kondycji.
Od pozostatych krajow rozni ja jednak lepszy standard zyciowy mieszkancow i — co
bardzo wazne — male zadluzenie i bezrobocie. Ma wigc szans¢ przesunac si¢ do
skupienia drugiego.

Aby zweryfikowa¢ powyzsze rozwazania, przeprowadzono podziat krajow
na siedem skupien. Wyniki przedstawia Rys. 18.

Estonia, ,,najbardziej odstajaca”, utworzyta nowe skupienie wraz z Francja,
Belgiag i Cyprem. Podobnie Stowacja, drugi w kolejnosci kraj na liScie ,,0dstaja-
cych”; w ten sposob powstato skupienie ,,Wielka Brytania — Stowacja — Polska —
Stowenia — Malta”. Poprzednio Estonia i Stowacja znalazly si¢ w jednym skupieniu.
Ich obecne rozdzielenie oznacza, ze nie tylko znacznie rdznig si¢ od reszty badanej

zbiorowosci, ale rowniez — miedzy soba.

Trzecia na liscie Bulgaria pozostala w swoim skupieniu, z ktérego jednak
usuni¢to Hiszpani¢. Do Hiszpanii dotaczyta Rumunia, wychodzac z pierwszego
(najgorszego) skupienia. Tym samym Hiszpania opuscita Litwg, Wegry, Portugalig,
Butgarie i Wtochy, z ktérymi poprzednio ja potaczono w skupieniu drugim. Swiad-
czy to o tym, ze jej obecna kondycja bardziej przypomina te, jaka ma Rumunia (po-
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wszechnie uwazana za kraj biedny) niz t¢, jaka maja zasobne (ale tez majace pro-
blemy) Wtochy.

Rysunek 18. Podziat krajéw na 7 skupien.
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Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych Eurostatu.

Wisrdd cech (Rys. 19) brak wyraznych elementow odstajacych. Nalezy jed-
nak pamigta¢, ze na wynik analizy elementéw odstajagcych wsrdd cech znaczacy

wplyw maja przypisane im wagi.

4.6. Uwagi koncowe

Przeprowadzone obliczenia mialy na celu przede wszystkim zilustrowanie
gradacyjnej analizy odpowiednio$ci. Dla pelnosci badania nalezatoby dokona¢ bar-
dziej szczegdlowego doboru danych: uwzgledni¢ wigksza liczbe cech zmierzonych
w dluzszym okresie czasu. To, co zaprezentowano powyzej, stanowi ,,fotografi¢”
Unii Europejskiej w roku 2010, bowiem obliczenia wykonano na podstawie wielko-
$ci pochodzacych tylko z tego roku. Nie sposob wiec oceni¢ tendencj¢ (poprawa czy
pogorszenie) w gospodarkach poszczegolnych krajow.
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Rysunek 19. Cechy odstajace.
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych Eurostatu.

Spore znaczenie dla uzyskanych wynikow ma odpowiedni dobor wag cech.
Tutaj byt on bardzo subiektywny, podyktowany osobistym przekonaniem autora.
Dlatego do niniejszej analizy nalezy podchodzi¢ z dystansem. Nawet tak niewielka
modyfikacja jak rozdzielenie $redniej dtugosci zycia kobiet i mgzczyzn (cech pota-
czonych w grupe) i przypisanie kazdej z nich wagi rownej 1 zmienia uporzadkowa-
nie krajow na mapie nadreprezentacji po GCA, a w konsekwencji — wpltywa na wy-
niki catego badania.

Wypada réwniez nadmienié, ze krytyczny wptyw na wynik badania ma wia-
rygodnos¢ danych zrédtowych. Ufamy, ze tutaj jest ona stuprocentowa.

5. Podsumowanie

Gradacyjna analiza danych wcigz jest metoda mato znang, cho¢ ma juz sto-
sunkowo dtuga historig. W niniejszym tek$cie opisaliSmy w zarysie jej podstawy
teoretyczne i pokazali$my proste przyktady jej wykorzystania.

Podejscie gradacyjne ma szereg zalet. Pozwala na jednolite traktowanie da-
nych cigglych i dyskretnych, jak tez danych mierzonych na réznych skalach. Bada
site powigzan pomigdzy danymi, umozliwiajac wykrycie gtownych trendow, czgsto
umykajacych intuicji, a czasami — sprzecznych z intuicja. Wyraza wyniki badan w
liczbach i prezentuje je w przejrzystej postaci graficznej. Nadaje nowy sens pojeciu
eksploracji danych.

Podstawowa metoda gradacyjnej analizy danych: gradacyjna analiza odpo-
wiednio$ci opiera si¢ na solidnym aparacie matematycznym, ktorego doglebna zna-
jomo$¢ nie jest jednak konieczna, by modc ja wykorzystywaé. Uniwersalnosc,
wszechstronno$¢ analizy i bogactwo oferowanych wynikow czynig GCA przydat-
nym narzedziem dla badaczy o bardzo roznorodnych specjalnosciach. Warto, by
stata si¢ bardziej popularna i znalazta liczniejsze zastosowania.
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GRADE DATA ANALYSIS -
THE CONCEPT AND AN INSTANCE OF APPLICATION

Abstract: The article presents Grade Data Analysis — an original method of
data exploration which has been elaborated and is still being developed by the Insti-
tute of Computer Science, Polish Academy of Sciences — as well as its basic tool:
Grade Correspondence Analysis. Though based on sophisticated theory, the grade
method is so universal that it may be used by researchers dealing with various areas
of knowledge, even those very far from statistics and computer science.

The text is composed of three parts. The first is a description (rather general,
because of its limited volume) of the grade analysis idea. In the second part we pre-
sent the GCA algorithm. The third one is an example of GCA application: on the
basis of statistical data available from the Eurostat website we divide the 27 EU
countries into several groups. The results obtained may be surprising.

Keywords: data exploration, cluster analysis, Grade Correspondence Analy-
sis, concentration curve, overrepresentation, outlier.
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