DOI: 10.37317/biul-2012-0078

NR 263 BIULETYN INSTYTUTU HODOWLI I AKLIMATYZACIJI ROSLIN 2012

ZBIGNIEW LAUDANSKI !

DARIUSZ R. MANKOWSKI 2

MALGORZATA FLASZKA 3

! Zaklad Biometrii, Wydziat Zastosowan Informatyki i Matematyki, SGGW Warszawa

2 Pracownia Ekonomiki Nasiennictwa i Hodowli Roélin, Zaktad Nasiennictwa i Nasionoznawstwa
IHAR — PIB Radzikow

3 Katedra Do$wiadczalnictwa i Bioinformatyki, Wydzial Rolnictwa i Biologii, SGGW Warszawa

Eksploracyjna analiza czynnikowa w badaniach
struktury zespolu zmiennych obserwowanych

Exploratory factor analysis in studying the structure of multivariate observations

W pracy przedstawiono podstawy i zastosowania praktyczne w naukach rolniczych eksploracyjnej
analizy czynnikowej, EFA. Opisano zagadnienia numeryczne zwiazane z prowadzeniem niezbednych
obliczen. Na przykladach przedstawiono sposob interpretacji wynikow EFA oraz przyklady jej
wykorzystania w badaniach rolniczych.

Stowa kluczowe: analiza czynnikowa EFA, analiza sktadowych glownych PCA, korelacje

The paper presents the basic principles and practical applications in agricultural sciences of
exploratory factor analysis, EFA. We described the numerical issues related to conducting the necessary
calculations. Presented examples demonstrated how to interpret the results of EFA and examples of its
use in agricultural research.
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Nauki empiryczne opierajg si¢ na doswiadczeniach, w ktorych badane sa wplywy
réznych czynnikow istotnych dla badanego problemu — zjawiska lub procesu. Czesto
w wielu dziedzinach Zzycia czynniki istotne dla danego problemu musimy dopiero
identyfikowac. Sg one okreslane jako czynniki wspolne lub latentne (ang. common factors,
latent factors). Do tego celu przydatne sa metody specjalnego typu, metody badajace
bezposrednie zwigzki (korelacje) migdzy wieloma zmiennymi (cechami) obserwowalnymi
i na podstawie tych zwigzkéw pozwalajace na identyfikacje czynnikéw wspolnych.

Wiadomym jest, Ze istnienie korelacji migdzy dwoma pomiarami (cechami) nie daje
jeszcze bezposrednio zadnych informacji o powigzaniach przyczynowo-skutkowych.
Podajac jednak wzajemne korelacje miedzy wieloma zmiennymi, mozemy snué¢ pewne
przypuszczenia o0 uktadzie czynnikow przyczynowych. Otoz operujac korelacjami miedzy
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wieloma cechami mozemy oczekiwa¢ pewnej nadmiarowosci, tzn. pokrywania si¢
informacji zawartych w poszczegdlnych cechach, gdyz jedne korelacje wyznaczaja
warto$ci innych, a zawartg w tych korelacjach informacje mozna wyrazi¢ przy uzyciu
mniejszej liczby zmiennych, tzw. hipotetycznych wplywow przyczynowych — inaczej
czynnikow. Przyktadowo, jezeli stwierdzamy, ze mozna odtworzy¢ korelacje migdzy
pigtnastoma cechami przy pomocy trzech czynnikéw wspolnych (latentnych), to mamy
prawo przypuszczac, ze sa one odpowiedzialne za cato$¢, badz zdecydowana wigckszo$¢
zmiennoS$ci 1 wspolzmienno$ci badanego zespotu cech. Tak okre§lone postepowanie nosi
nazwe eksploracyjnej analizy czynnikowej (EFA, ang. Exploratory Factor Analysis).

W przygotowaniu niniejszego opracowania skorzystano z nast¢pujacych publikacji:
Thurstone (1931, 1947), Kaiser (1958), Rao (1964), Gower (1966), Calinski i in. (1975),
Cureton i Mulaik (1975), Gnanadesikan (1977), Szczotka (1977), Kim i Mueller (1978),
Mardia iin. (1979), Seber (1984), Krzanowski (1988), Wojcik i Laudanski (1989),
Morrison (1990), Everitt i Dunn (1992), Hatcher (1994), Khattre i Naik (1999, 2000),
Krzysko (2000, 2009), Timm (2002), Sieczko i in. (2004, 2008), Armitage i Colton (2005),
O'Rourke i in. (2005), Madry (2007), Ukalska i in. (2007, 2008), Mankowski i in. (2009),
Walesiak i Gatnar (2009), Madry i in. (2010).

Prezentowane w pracy przyklady obliczeniowe analizowano z wykorzystaniem
Systemu SAS 9.2 (SAS Institute Inc. 2009) [Przyktad 1] oraz pakietu SPSS (IBM SPSS
Statistics) [Przyktad 2].

ANALIZA SKEADOWYCH GEOWNYCH

Analiza sktadowych gléwnych jest to metoda obliczeniowa analizowania struktury
zbioru danych prezentowanych przez wektory zmiennych (cech) na podstawie
wspotzaleznosci migdzy nimi. Cala informacja potrzebna do wyznaczenia sktadowych
glownych zawiera sie w macierzy kowariancji (C) analizowanych zmiennych. Nie mniej
jednak, czesto analiz¢ przeprowadzamy na macierzy kowariancji zmiennych
standaryzowanych. Przy czym standaryzacja zmiennych realizowana jest przez
standaryzacj¢ obserwacji: odjecie odpowiedniej wartosci $redniej i podzielenie przez
odchylenie standardowe. Praktycznie, jest to macierz korelacji analizowanych zmiennych
(R). Sktadowe gltowne otrzymane dla macierzy C i dla macierzy R nie musza by¢ takie
same, a przejécie od jednych sktadowych do drugich w prosty sposob najczesciej nie jest
mozliwe. Wtasnosci sktadowych glownych konstruowanych na podstawie macierzy
korelacji sa o wiele bardziej kompleksowe niz sktadowych wyznaczanych z macierzy
kowariancji. Jednakze niektérzy autorzy (Gnanadesikan, 1977; Mardia i in., 1979, Seber,
1984; Krzysko, 2009) wskazujg, ze standaryzacja zmiennych polegajgca na uzyciu
macierzy korelacji R w miejsce macierzy kowariancji C moze powodowaé pewne
komplikacje w interpretacji, wnioskowaniu oraz w okreslaniu rozktadu prawdopo-
dobienstwa uzyskiwanych sktadowych gtownych. Mardia i in. (1979) zaznaczaja jednak,
ze powyzsze komplikacje nie wplywajg na jako$¢ analizy czynnikowej metoda sktadowych
glownych.
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Celem analizy sktadowych glownych jest okreslenie kolejnych sktadowych gtownych.
Pierwsza skladowa powstaje przez znalezienie takiego wektora a; = [all,a21, e, apl]
0 dlugosci jednostkowej (XF_, af = 1), by kombinacja liniowa postaci:

Z, = a11X; +ayX; + -+ apX, 1
miala najwickszg wariancj¢ wsréd wszystkich takich kombinacji liniowych, gdzie
X; (i =1,2,-+,p) to wektory obserwowanych wartosci zmiennych losowych.

Druga sktadowa gléwna powstaje przez znalezienie takiego wektora jednostkowego
a, = [alz,azz, T apz], ktory jest ortogonalny do wektora pierwszej skladowej
a; = [all, Az, apl], to znaczy spetnia rownos¢ Z?zl a;; - a;; = 0, a utworzona przez
niego kombinacja

Z, = a1;Xq + X5 + -+ apX, 2

daje maksymalng wariancje wsrod wszystkich takich kombinacji liniowych.

Warunek ortogonalnosci tych wektorow zapewnia nam niezalezno$¢ ocen, czyli
sumowanie si¢ wariancji kolejnych sktadowych glownych do catkowitej wariancji uktadu.
Ogodlnie, kolejna sktadowa gltowna odpowiadajaca kombinacji liniowej o najwigkszej
wariancji wérod takich kombinacji jest ortogonalna z wczesniejszymi sktadowymi
glownymi, tzn. pierwsza, druga, itd.

Wektor a; = [ay, azj, -, ap;| dlaj = 1,2,--, p nazywamy j-tym wektorem fadunkéw
lub wspotezynnikow j-tej sktadowe;.

Matematycznie rozwigzanie niniejszego problemu uzyskujemy przez znalezienie
warto$§ci  whasnych 1  wektorow wlasnych macierzy korelacji. Wektor a; =
[all, azy, apl], ktory daje maksymalng wariancje przy dodatkowym warunku a’ja; =

le a’ =1 jest wektorem wiasnym odpowiadajacym najwickszej wartosci wlasnej
macierzy korelacji R. Wariancja nowej zmiennej
Z; = a11X; +a X, + -+ apX,,

jest zatem roéwna najwickszej warto$ci wlasnej analizowanej macierzy.
Druga i kolejne sktadowe glowne sa kolejnymi wektorami wlasnymi analizowanej
macierzy, podobnie jak kolejne warto$ci wlasne sg wariancjami tych sktadowych.

ANALIZA CZYNNIKOWA

Podstawg zastosowania analizy czynnikowej jest przypuszczenie, ze jezeli mamy duza
liczbe powigzanych wewnetrznie wskaznikow (cech), to zwigzki migdzy nimi mogg
wynika¢ z istnienia jednego lub wielu czynnikéw wspdlnych, ktore sg powigzane z
poszczegodlnymi cechami analizowanego zespolu. Mozemy stwierdzi¢, ze u podstaw
analizy czynnikowej lezy zalozenie, ze w zespole p cech {X;;i = 1,2,---,p} sa ukryte
czynniki, a w najprostszym przypadku jeden, bedace zrodtem wspdlnej informacji tkwigcej
w nich. Celem eksploracyjnej analizy czynnikowej jest wykrycie tych wspolnych
czynnikow (nowego zbioru zmiennych), odpowiedzialnych za zachowanie si¢
poszczegdlnych cech, czy tez poszczegdlnych grup cech. Tak wigc analiza czynnikowa
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stuzy takze do okreslania (poszukiwania) grup cech podobnie zachowujacych si¢ wedlug
ustalonych ocen zwigzkéw miedzy cechami, na przyktad wspotczynnikoéw korelacji.
Mozna zatozy¢, ze w poszukiwaniu wspolnych czynnikow najczesciej wykorzystujemy
macierz Kkorelacji (R) miedzy poszczegdlnymi cechami analizowanego zespotu.
Najbardziej upowszechniong metoda wyznaczania czynnikow jest metoda sktadowych
glownych, polegajaca na przypisaniu czynnika Z; wektorowi wlasnemu dla j-te] wartosci
wlasnej macierzy korelacji. Czesto udaje si¢ ,,znalezionym” czynnikom nadawa¢ sensowna
interpretacj¢ merytoryczng. Nalezy jednak pamigta¢ o tym, ze sg to umowne wielkosci
pozwalajgce na opis matematyczny badanego zbioru danych. Nalezy nadmieni¢, ze do
najpopularniejszych metod wyodrebniania czynnikow gtownych, poza analizg sktadowych
glownych, naleza migdzy innymi metoda osi gltownych oraz metoda najwickszej
wiarygodnosci.

Zaktadamy wigc, Ze miedzy czynnikami Z; (j = 1,2,---,q <p) i zmiennymi X;
zachodzg zwigzki liniowe dlai = 1,2, -+, p:

q
Xi = ai1Z1 + aiZZZ + -+ aiqu + biUi = Z aUZ] + biUi ) 3
j=1
a zapisane w notacji macierzowej:
Xpx1 = ApxqZax1 + BpxpUpx1 , gdzie B = diag(by, by, -+, by) . 4

Wspétczynniki a;; nosza nazwe tadunkéw czynnikowych czynnika Z; (tzw. czynnik
wspolny) na cechg X; (nasilenie czynnika j w zmiennej i). Zmienne U; sa sktadnikami
(czynnikami) specyficznymi w kazdej zmiennej X;. Czynniki Z; i U;, traktowane jako
zmienne losowe, s3 wewngetrznie i migdzy sobg nieskorelowane. Oznacza to, ze
kor(Z;; Z,,) = 0 i kor(Uj; U,,) = 0 dla j # m oraz kor(Z; Uy,) = 0 dlaj =1.2,-,q
m=1,2,---,p. Przy tych zalozeniach macierz korelacji R mi¢dzy p zmiennymi mozna
przedstawi¢ w postaci

R = ApxqAgxp + Byxp - 5

Jest to podstawowe réwnanie analizy czynnikowe;j.

Wielkos¢ h? = ?:1 al-zj nazywamy zasobem wspolnej zmienno$ci cechy X;
determinowanej czynnikami Z; (czg¢$¢ wariancji zmiennej X;, odpowiadajgca czynnikowi
Z;). Wielkos¢ b? = 1 — h?, odpowiadajgca czynnikowi specyficznemu U;, nazywamy
wariancja specyficzng. Suma zasobow h? = ;-1:1 al-zj daje taczng determinacje¢ zmiennosci
wszystkich X; ,i = 1,2, -+, p, przez czynniki Z,j=12,-,q.

Poniewaz suma wariancji zmiennych X; jest rowna p (suma elementéw gltownej
przekatnej macierzy korelacji), wiec wspolczynnik: jest zespotowym wspodtczynnikiem
determinacji.
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Suma kwadratow tadunkéw moze by¢ rozdzielona na cze$ci i przypisana

poszczegblnym uzyskanym czynnikom Z;, tzn.
P

i=1
Wielkos$¢ ta okresla wagg j-tego czynnika wspolnego w determinacji zmiennosci zbioru

{Xi}.
ORTOGONALNE ROTACJE CZYNNIKOW

Niech R oznacza macierz korelacji zmiennych {X;}. Oznaczajac przez A macierz
tadunkéw o elementach a;; oraz p wierszach i q kolumnach, mozemy zapisa¢ macierz
korelacji (analogicznie jak w (5)):

R=A-AT+B?, 8

gdzie: B? = diag(b?,b%, -+, b3).

Otoz, jezeli macierz D jest macierza ortogonalna (iloczyn D - DT jest macierza
jednostkowa), to transformacja czynnikow ZT = Z- D nie zmienia struktury macierzy
korelacji R, poniewaz:

(A-D)(A-D)T=A-D-DT-AT=A-AT. 9

Transformacji, danej macierza D geometrycznie odpowiada obrot kierunkow gtownych
okreslajacych sktadowe gtowne. Mozna dokonaé obrotu tak, aby adunki przy cechach
maksymalnie si¢ roznicowaty, przez co otrzymuje si¢ ich prostszg interpretacje.

Stad warunek by warians kwadratow tadunkéw byt maksymalny:

q p
1
vara = 2 52(611-2]- - _]-2)2 = max!, 10
i=1

j=1
gdzie: af = %Zle af;, prowadzi do metody varimax (maximum of the variance),
sformutowanej przez Kaisera (1958) i dajacej maksymalne zréznicowanie tadunkow w
ramach czynnika.
Metoda varimax skupia si¢ na prostej interpretacji kolumn macierzy czynnikow,
natomiast metoda, ktéra skupia si¢ na prostej interpretacji wierszy tejze macierzy znana
jest pod nazwa metody quartimax.
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PRZYKLAD 1

W swojej pracy o liniowych funkcjach dyskryminacyjnych Fisher (1936), jako przyktad
zastosowania uzyskanych wynikow, badat trzy populacje (gatunki) kwiatow irysa —
setosa, versicolor i virginica, kazda po 50 obserwacji (kwiatow).

Dla trzech opisanych w doswiadczeniu gatunkow irysa wykonano odrebne analizy EFA
metoda sktadowych glownych z rotacja varimax.

W tabeli 1 przedstawiono warto$ci wlasne wyznaczonych czynnikéw gtoéwnych oraz
ich udziat w objasnieniu obserwowanej zmiennosci. Dla |. steosa: pierwszy czynnik
glowny objasniat ponad 51% obserwowanej zmiennosci, czynnik drugi — 25,6%, trzeci
—16,7%, a czwarty — 6,3%. Dla 1. versicolor: pierwszy czynnik gtéwny objasniat 73,2%
obserwowanej zmiennosci, czynnik drugi — 13,7%, trzeci — 9,9%, a czwarty — 3,3%.
Dla 1. virginica: pierwszy czynnik glowny objas$niat 61,4% obserwowanej zmiennosci,
czynnik drugi — 24,2%, trzeci —11,3%, a czwarty — 3,2%.

Tabela 1
Wartosci wlasne czynnikéw wspélnych i ich udzial w objasnianiu obserwowanej zmiennosci
Common factors eigenvalues and their participation in explanation of observed variability

. steosa 1. versicolor . virginica
% skumulowany % skumulowany % skumulowany
Nr. objasnianej | % objasnianej objasnianej | % objasnianej objasnianej | % objasnianej
czynnika| warto$¢ . o : .| warto$¢ . o : .| warto$¢ . o : .
Factor whasna Zmiennoscl| zmiennosci whasna Zmiennosci | Zmiennosci whasna Zmiennoscl | Zmiennosci
. % of cumulated % | . % of cumulated % | . % of cumulated %
number | eigenvalue - . eigenvalue - - eigenvalue - :
explained | of explained explained | of explained explained | of explained
variation variation variation variation variation variation
1 2,0585 0,5146 0,5146 2,9263 0,7316 0,7316 2,4547 0,6137 0,6137
2 1,0222 0,2555 0,7702 0,5463 0,1366 0,8682 0,9647 0,2412 0,8549
3 0,6678 0,1670 0,9371 0,3950 0,0087 0,9669 0,4523 0,1131 0,9679
4 0,2515 0,0629 1,0000 0,1324 0,0331 1,0000 0,1283 0,0321 1,0000

Na rysunku 1 przedstawiono wykresy osypiska pozwalajace na oceng liczby wiasci-

wych, niosgcych najwigkszy tadunek informacyjny, czynnikéw latentnych wystarcza-
jacych do opisu obserwowanej zmiennosci cech rzeczywistych. W dalszej analizie skon-
centrowano si¢ na dwoch pierwszych czynnikach gtownych, ktore tacznie odpowiadaty za
77% zmiennosci |. steosa, 86,8% zmiennosci |. versicolor oraz 85,5% zmienno$ci
I. virginica.

W tabeli 2 przedstawiono wartosci fadunkéw czynnikowych dla dwoch pierwszych
czynnikow glownych trzech badanych gatunkow irysa przed i po rotacji. Jak wida¢ rotacja
pozwolita na wyrazniejsze zroznicowanie struktury cech budujacych wyznaczone czynniki
glowne. Przyjmujac za warto$¢ graniczg 0,5 mozna stwierdzi¢, iz dla gatunku |. setosa
pierwszy czynnik gtéwny budowaty przede wszystkim dtugos¢ dzialki kielicha i szerokos¢
dziatki kielicha; drugi czynnik gtowny — dtugo$¢ ptatka i szeroko$¢ ptatka.
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Tabela 2
Ladunki czynnikowe dla badanych gatunkow irysa przed i po rotacji
Before and after rotation common factor loadings for studied species of iris
Ladunki czynnikowe przed rotacja Fadunki czynnikowe po rotacji
Gatunek Cechy Factor loadings before rotation Factor loadings after rotation
Species Feature Czynnik 1 Czynnik 2 Czynnik 1 Czynnik 2
Factor 1 Factor 2 Factor 1 Factor 2
Dlugos$¢ dziatki kielicha
Sepal length 0,86719 —-0,33869 0,90797 0,20572
Szerokosc dzialki kiclicha 0,82588 -0,44571 0,93376 0,09393
Sepal width
I. steosa Dhigodé platk
£08C platka 0,53866 0,63389 0,09067 0,82689
Petal length
Szerokosc platka 0,57818 0,55408 0,16814 0,78296
Petal width
Dlugos$¢ dziatki kielicha
Sepal length 0,82510 —-0,45144 0,90965 0,23899
Szerokos¢ dzialki kielicha 0,79519 0,49726 0,23602 0,90768
. Sepal width
1. versicolor Dlusodé platk
£08C platka 0,91437 -0,22679 0,82014 0,46354
Petal length
Szerokosc platka 0,88156 0,20022 0,49670 0,75777
Petal width
Dlugos$¢ dziatki kielicha
Sepal length 0,86873 —0,42474 0,94498 0,20521
Szerokos¢ dzialki kielicha 0,74504 0,43234 0,31664 0,80109
... Sepal width
I. virginica Dtugosc¢ ptatka
805C P 0,86189 -0,42202 0,93793 0,20310
Petal length
Szerokosc platka 0,63411 0,64753 0,09621 0,90118
Petal width

Dla gatunkow 1. versicolor oraz I. virginica: pierwszy czynnik gtowny budowaty przede
wszystkim dlugos$¢ dzialki kielicha i dlugos¢ ptatka; a drugi czynnik gloéwny — szerokos¢
dzialki kielicha i1 szeroko$¢ platka. Pomimo podobnej konstrukcji wyznaczonych
czynnikow gtownych te dwa ostatnie gatunki r6znig si¢ strukturg szczegdtowa (fadunkami)
dla omawianych czynnikow glownych. Roéznice to potwierdza roéwniez wykres
rozmieszczenia cech w uktadzie dwoch pierwszych czynnikéw glownych (rys. 2). Na
rysunku tym mozna réwniez zauwazy¢, jakie zmiany w uktadzie analizowanych cech
przyniosta przeprowadzona rotacja.

Podsumowujac ten przyklad obliczeniowy, mozna stwierdzi¢, ze analiza czynnikowa
pozwolita na wskazanie roznic w strukturze wielocechowej charakteryzujacej trzy badane
w pracy Fishera (1936) gatunki irysa. Jest to przestanka do stwierdzenia, ze mozliwe jest
przeprowadzenie stosownej analizy dyskryminacyjnej pozwalajacej z minimalnym btedem
narozdzielenie tych trzech gatunkdéw na podstawi informacji o dziatkach kielicha i ptatkach
kwiatow irysa.
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Rys. 1. WyKkresy osypiska (A) oraz wykresy stopnia objasnianej zmiennoS$ci przez wyznaczone czynniki
gléwne (B) dla trzech gatunkéw irysa uzyskane w analizie EFA
Fig. 1. Obtained in the EFA analysis scree plots (A) and plots of the degree of variability explained
by appointed common factors (B) for three tested iris species
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Rys. 2. Wykresy rozmieszczenia analizowanych cech w ukladzie dwéch pierwszych czynnikéw
glownych przed (A) i po (B) rotacji
Fig. 2. Plots of distribution of analyzed features in the layout of the first two common factors before (A)

and after (B) rotation
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PRZYKLAD 2

W Pracowni Ekonomiki Nasiennictwa i Hodowli Roslin Instytutu Hodowli i
Aklimatyzacji Ros$lin — Panstwowego Instytutu Badawczego w latach 1986-2003
prowadzono, obejmujace teren calego kraju, badania ankietowe gospodarstw
indywidualnych. Zbierano informacje o uprawianych odmianach dziesieciu gléwnych
ziemioptodéw oraz o rodzaju materialu siewnego, charakterystyke pol uprawnych,
informacje o stosowanych czynnikach produkcji iagrotechnice. W ramach badan
ankietowych, prowadzonych w ciggu 18 lat, zebrano informacje o okoto 8 500 polach na
ktorych uprawiano w tym czasie pszenic¢ ozimg. Z tej bazy danych odrzucono rekordy
dotyczace najmniejszych gospodarstw i najmniejszych po6l uprawnych, rekordy
zawierajagce braki danych oraz rekordy dotyczace marginalnie uprawianych odmian
pszenicy ozimej, pozostawiajac do dalszych analiz okoto 4 000 rekordéw charakteryzu-
jacych pola uprawne gospodarstw produkcyjnych. Sposrod badanych w ankietach cech do
dalszych analiz wybrano cechy bedace znaczacymi czynnikami warunkujgcymi
uzyskiwane plony (Laudanski i in., 2007 a, 2007 b). Byly to: liczba zabiegéw Srodkami
ochrony ro§lin, jako$¢ przedplonu wyrazona w punktach, rodzaj stosowanego materiatu
siewnego, odczyn gleby, odmiana, jako$¢ gleby wyrazona w punktach waloryzacji
rolniczej przestrzeni produkcyjnej, liczba lat od ostatniego uzycia obornika, ilos¢ wysiewu,
dawka nawozenia NPK w czystych sktadnikach oraz termin siewu. Wymienione czynniki
agrotechniczne mialy charakter cech jakosciowych oraz ilosciowych. Czg¢s¢ z nich, (np.
odmiany) przyjmowata wartosci (poziomy czynnika) o konkretnych nazwach. Cechy te,
okreslane jako nominalne, sg ewidentnie jakoSciowe w tym sensie, ze nie majg zadnych
zwigzkdw z cechami iloSciowymi. Natomiast czynniki iloSciowe, (np. nawozenie
mineralne) reprezentowane przez wartosci (kategorie) uporzadkowane, maja w wickszym
lub mniejszym stopniu zwigzek z cechami ilo§ciowymi. Czynniki te w analizach
potraktowano, jako ewidentnie jakosciowe poprzez dyskretyzacjg czynnika ilo§ciowego —
warto$¢ cechy stala si¢ kolejnym poziomem czynnika. W ten sposob wszystkie warianty
czynnikd6w mozna oceni¢ odpowiadajaca wielkoscig sredniego plonu pszenicy, uzyskanego
dla poszczegdlnych poziomoéw na podstawie nieobcigzonych, wazonych estymatorow
efektéw czynnika z modelu obserwacji postaci

Yijk =u+a;+ B+ afi; + &k,

gdzie drugi czynnik stanowily lata badan. To przeksztalcenie pozwolito na
przyporzadkowanie wartosci 4 + a; odpowiednim kategoriom analizowanych czynnikow.

Tak przygotowane dane poddano eksploracyjnej analizie czynnikowej, w celu
wyodrebnienia gtownych grup czynnikéw produkeji — makroczynnikéw determinujacych
uzyskiwane efekty w uprawie pszenicy ozimej w postaci plonu.

W tabeli 3 przedstawiono wspotczynniki korelacji liniowej Pearsona pomig¢dzy
analizowanymi cechami i plonem pszenicy ozimej. Jak wida¢ wyznaczone wspotczynniki
korelacji nie sa duze. Najwyzsza warto§¢ wspotczynnika korelacji odnotowano dla relacji
nawozenie NPK — plon (r = 0,541).
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Tabela 3
Wspolcezynniki korelacji liniowej Pearsona pomiedzy plonem i analizowanymi czynnikami produkcji
Pearson linear correlation coefficient between yield and analyzed production factors

Liczba Liczba
zabiegow | v ok Jat S?a Tlogs | Nawo-
pesty- Materiat | Jakogs | MY . zenie | Termin
.| przed- | . Odczyn | Odmia- obornika|wysiewu -
Plon | cydami siewny gleby NPK | siewu
- plonu gleby na - | Number | Amount
Yield | Number Forecro Seed Soil pH | Cultivar Soil ofyears| of NPK | Date of
of P| material P quality | . Y . fertali- | sowing
. value since the| seeding .
pesticide zation
usage use of
manure
?(Ii%rlld 1 0,374 0,287 0,280 0,184 0,291 0,192 0,167 0,264 0,541 0,217
Liczba zabiegow
ﬁlejggg’rdg;“;esﬂci G 0374 1 0286 0304 0072 0327 0033 0208 0127 0375 0149
usage
Warto$¢ przedplonu

0,287 0,286 1 0,194 0,058 0,188 0,084 0,231 0,090 0,260 0,134
Forecrop value

Material siewny
Seed material
Odczyn gleby

Soil pH

Odmiana

Cultivar

Jakos¢ gleby

Soil quality

Liczba lat od uzycia
obornika

Number of years 0,167 0,208 0,231 0,163 0,028 0,106 0,051 1 0,076 0,175 0,114
since the use of
manure

Ilo$¢ wysiewu
Amount of seeding
Nawozenie NPK
NPK fertilization
Termin siewu
Date of sowing

0,280 0,304 0,194 1 0,087 0337 0049 0,163 0,090 0,265 0,095

0,184 0,072 0,058 0,087 1 0,098 0015 0,028 0054 0,110 0,100

0,291 0327 018 0,337 0,098 1 0,071 0,106 0,081 0,284 0,109

0,192 0,033 0,084 0,049 0015 0,071 1 0,051 0,081 0,067 0,023

0,264 0127 0,09 009 0054 0081 0081 0,076 1 0,191 0,129

0541 0375 0,260 0265 0110 0,284 0057 0175 0,191 1 0,168

0,217 0149 0,134 0,095 0,100 0,209 0,023 0,114 0129 0,168 1

W tabeli 4 przedstawiono warto$ci wlasne wyznaczonych czynnikow gtownych oraz
ich udzial w objasnieniu obserwowanej zmiennosci. Wyodrgbnienie istotnej liczby
czynnikow glownych odbyto si¢ na podstawie tzw. kryterium wartosci wiasnej, ktore
moéwi, iz tylko te czynniki sg znaczace, dla ktorych wartosci wlasne sg powyzej
1 (kryterium to mozna stosowac tylko i wylaczeni, gdy analize opieramy na macierzy
korelacji). Na podstawie tego kryterium, zwanego réwniez kryterium Kaisera, wskazano
cztery znaczace czynniki gtéwne. Odpowiadaty one tgcznie za ponad 55% obserwowanej
zmiennosci, w tym pierwszy czynnik, po rotacji — 19,5%, drugi — 12,7%, trzeci —
12,6%, a czwarty — 10,3% zmiennos$ci obserwowanej w zrodlowym zbiorze danych. W
praktyce, czesto mozna spotkac jeszcze dwa popularne kryteria wyodrgbniania znaczacej
liczby czynnikdéw gtownych. Pierwsze to kryterium osypiska — polega na sporzadzeniu
wykresu osypiska (rys. 3), a nastepnie z tego wykresu odczytuje si¢ liczbe czynnikow dla
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ktorej krzywa przestaje cechowac si¢ gwaltownym spadkiem. Drugie kryterium to tak
zwane kryterium stopnia objasnianej zmiennosci. Polega ono na tym, Zze z goéry ustala si¢
stopien zmiennosci jaki ma by¢ objasniany przez czynniki gtdéwne, a nastepnie wybiera si¢
takg liczbe czynnikow, by skumulowany procent objasnianie zmiennos$ci nie byt mniejszy
od zatozonego poziomu.

Tabela 4
Wartosci wlasne czynnik6w wspélnych i ich udzial w objasnianiu obserwowanej zmiennosci
Common factors eigenvalues and their participation in explanation of observed variability

Poczatkowe wartosci wiasne Wartosci wlasne po wyodrgbnieniu Wartosci wlasne po rotacji
Initial eigenvalues Extracted eigenvalues Eigenvalues after rotation
Numer % %
czynnika % % skumulo- % skumulo- % skumulo-
Factor ogdtem | wariancji wany ogodtem | wariancji wan ogétem | wariancji wan
number total % of cumulated total % of Y total % of Y
s o cumulated o cumulated
variation % variation o variation y
0 0
1 2,446 24,461 24,461 2,446 24,461 24,461 1,945 19,449 19,449
2 1,052 10,523 34,984 1,052 10,523 34,984 1,272 12,717 32,166
3 1,022 10,217 45,200 1,022 10,217 45,200 1,255 12,552 44,718
4 0,982 9,820 55,021 0,982 9,820 55,021 1,030 10,303 55,021
5 0,923 9,233 64,254
6 0,841 8,413 72,667
7 0,780 7,801 80,468
8 0,699 6,988 87,456
9 0,648 6,481 93,937
10 0,606 6,063 100,000

Wartos$¢ wlasna
Eigenvlue

0,5

Numer czynnika glownego
Common factor number

Rys. 3. Wykresy osypiska dla analizowanych czynnikdw produkcji
Fig. 3. Scree plot for analyzed production factors

Dla wyodrebnionych czterech czynnikow gtownych wyznaczono wartosci tadunkow
czynnikowych (tab. 5). Stosujac, podobnie jak to mialo miejsce w pierwszym omawianym
przyktadzie, graniczng wartos¢ 0,5, mozna zaobserwowaé, ze pierwszy czynnik gtéwny
budowaly przede wszystkim: odmiana, rodzaj materialu siewnego, liczba zabiegow
ochrony roslin pestycydami oraz nawozenie NPK. Wszystkie tadunki czynnikowe dla tych
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cech byly dodatnie, co mozna interpretowac jako wprost proporcjonalny wptyw tych cech
na ksztatltowanie si¢ warto$ci czynnika gtdwnego. Z racji, ze wszystkie wymienione cechy
powigzane sg z naktadami finansowymi, ktore bezposredni rolnik musi ponie$¢ (np. dobor
i zakup nasion konkretnej odmiany, wybdr rodzaju materiatu siewnego, zakup i uzycie
pestycydow, zakup 1 wysiew nawozoéw mineralnych) pierwszy czynnik gtéwny mozemy
okresli¢ jako czynnik nakladowy.

Tabela 5
Ladunki czynnikowe po rotacji dla analizowanych czynnikéw produkcji
After rotation common factor loadings for analyzed production factors
Czynniki produkji Cczoy;r;ﬁ ng*f‘;ggf
Production factors
1 | 2 | 3 | 4
Odmiana 0,755 -0,036 -0,005 0,068
Cultivar
Materiat siewny 0,707 0,074 -0,026 0,020
Seed material
Liczba zabiegow pestycydami 0623 0333 0121 -0.043
Number of pesticide usage ' ' ' '
Nawozenie NPK
NPK fertilization 0,542 0,250 0,300 0,047
Liczba lat od uzycia obornika
Number of years since the use of manure 0,107 0,714 0.112 -0,024
Warto$¢ przedplonu 0,321 0,554 0,128 0,072
Forecrop value ' ' ' '
Termin siewu
Date of sowing 0,015 0,231 0,686 -0,115
llose wysiewu 0,012 0,118 0,575 0,359
Amount of seeding
Odezyn gleby 0,273 -0,456 0,565 -0,100
Soil pH
Jakos¢ gleby )
Soil quality 0,066 0,009 0,003 0,929

Drugi czynnik gtéwny budowaty: liczba lat do ostatniego uzycia obornika oraz warto$¢
przedplonu. Cechy te wptywaly wprost proporcjonalnie na ksztaltowanie si¢ drugiego
czynnika gtownego. Obydwie cechy zwigzane byly z wydarzeniami ‘historycznymi’
dotyczacymi pola uprawnego, dlatego tez czynnik ten mozna okresli¢ jako historie pola.

Trzeci czynnik gtowny budowany byl przede wszystkim przez: termin siewu, ilo$¢
wysiewu oraz odczyn gleby. Wszystkie te cechy wykazywaly wplyw wprost
proporcjonalny na ksztaltowanie si¢ trzeciego czynnika gléwnego. Cechy te
charakteryzowaly siew pszenicy ozimej oraz warunki pola zwigzane z jego wlasciwym
utrzymaniem (wapnowanie), dlatego tez trzeci czynnik gtowny mozemy okresli¢ jako
przygotowanie pola i siew.

Ostatni, czwarty czynnik gtowny budowany byt przede wszystkim przez jedna cechg —
jako$¢ gleby. Czynnik ten przyjmowat tym wigksze wartosci im wyzsza byla jakos¢ gleby,
dlatego mozna go okresli¢ mianem czynnika siedliskowego.
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Podsumowujac, w powyzszym przyktadzie przedstawiono szeroka interpretacje
uzyskanych wynikéw danych wilacznie z mozliwo$cia merytorycznej interpretacji
wyznaczonych czynnikow gtownych.

PODSUMOWANIE

Jednym z czesto poruszanych i waznych zagadnien jest mozliwie obicktywna ocena
informacji jaka tkwi w okres§lonym zbiorze wielkos$ci (danych) opisujacych interesujgce
nas zjawisko lub proces. Pojedyncze cechy na ogoét nie oddaja adekwatnego odbicia
badanego zjawiska lub procesu wiclowymiarowego. Kazda z tych cech tylko w pewnym
stopniu je odzwierciedla. Dlatego tez omawiane w niniejszej pracy metody obliczeniowe
statystyki matematycznej dajg istotne mozliwosci analizowania struktur tkwigcych w
zespole wielocechowych danych przyrodniczych. Metody te pozwalajg przede wszystkim
na przyblizenie wielocechowych zjawisk poprzez sprowadzenie ich do prostszego opisu
I interpretacji we wzajemnym poréwnywaniu populacji wybranych ro$lin. Przyktad 1
wyraznie artykutuje zréznicowanie analizowanych wielocechowych obiektow w pierwszej
fazie na dwie odrebne grupy, by w nastepnej fazie uzyskac potwierdzenie zréznicowania
kolejnych dwach grup obiektow.

Inny obszar zastosowan niniejszych metod to wykorzystanie mozliwosci grupowania
poszczegolnych cech w zespoty pozwalajace na ich praktyczng interpretacje (przyktad 2).
Ma to szczegOlne znaczenie przy analizowaniu zbioru cech egzogenicznych (tj. cech o
charakterze zmiennych niezaleznych) w analizach zjawisk przyczynowo-skutkowych.
Czesto pojedyncze cechy przyczynowe nie wskazujg na ich istotny czastkowy wplyw na
badany skutek, ale w zespole z innymi cechami moze okaza¢ on si¢ bardzo wyrazny i
Znaczacy.
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