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Streszczenie

Ocena wniosków przy staraniach o ró ne subsydia, czy te  przy nagradzaniu, jest na ogó

wielokryterialna i wieloosobowa. Mimo stara  o obiektywizacj  w postaci kreowania symptomów 

liczbowych dochodzenie do konsensusu ma zawsze znamiona subiektywno ci. Okazuje si , i  w tym procesie 

ocenowym mo e by  pomocna metoda rozk adu macierzy obserwowanych symptomów wzgl dem warto ci

szczególnych SVD. Praca pokazuje tak  mo liwo  opieraj c si  na danych symptomowej macierzy 

obserwacji (SMO) zaczerpni tych z praktyki. Pokazano, e nieznaczne odchylenia klasyfikacji wg SVD 

i stosowanej do tej pory metody wyst puj  dopiero poza pierwsz  dziesi tk  obiektów. 

S owa kluczowe: populacja obiektów, obserwacja wielo symptomowa, wnioskowanie statystyczne, SVD, 

ranking ocenowy. 

SVD DECOMPOSITION OF SYMPTOM OBSERVATION MATRIX AS THE HELP 

IN A QUALITY ASSESSMENT OF A GROUP OF APPLICATIONS 

Summary 

The objective  assessment of the quality of some application for funding is multicriterial and multi expert 

task. There is some help possible by quantization of experts judgments and creation from these some 

composite symptoms and indexes, but it is hard to avoid subjectivity in some final decision. As it is shown in 

this paper some help in solving  this problem  can be obtained by forming symptom observation matrix (SMO) 

and successive application of singular value decomposition (SVD). By some case study it was shown that we 

can obtain full agreement of expert rankings and the SVD ordering, at least for the first 10 top position on the 

ranking list. 

Key words: quality assessment, population of objects, ranking, SVD. 

1. WST P

Aktywno  ludzka, zw aszcza twórcza, jest 

bardzo rozleg a i stale si  rozrasta wraz 

z pozyskiwaniem nowej wiedzy, technologii 

i umiej tno ci. Coraz bardziej potrzebne s  zatem 

poczynania integracyjne i oceniaj ce tego co nowe 

i progresywne, by nagradza , promowa  i wspiera

preferowane kierunki rozwoju, oraz zamiary 

badawcze, innowacyjne i wdro eniowe. Jest to 

zw aszcza niezb dne przy  skromnych rodkach

bud etowych na badania i innowacje, lub te

w obliczu okre lonej puli nagród, b d  ilo ci

rodków na wsparcie danej aktywno ci.

 Mamy zatem cz sto nast puj c  sytuacj

decyzyjna; jest okre lona liczba wniosków 

(propozycji bada ), lub wyró nienia badaczy 

z szerokiej dziedziny wiedzy i/lub technologii i do 

tego powo uje si zespó  ekspertów oceniaj cych

o liczno ci 3 do 7-dmiu, lub  rzadziej wi cej osób, 

daj c im wszystkie wnioski i stawiaj c zadanie oceny 

wniosku przez liczbowe warto ci jednakowych 

symptomów  (np. w skali 1 - 5). Te symptomy 

jako ci mog  by  takie  jak np.; innowacyjno ,

jako  zespo u i warsztatu badawczego, uznanie 

w rodowisku, mo liwo ci wdro eniowe, wp yw na 

rozwój dyscypliny, itp. Przy niezbyt rozbudowanej 

grupie ekspertów (np. 7) jest oczywi cie mo liwo

ich spotkania i wypracowania wspólnego konsensusu 

i rankingu, zw aszcza dla pierwszej grupy kilkunastu 

najlepszych wniosków, pozostawiaj c reszt  na asce

uniwersalnego prawa Pareto1. I tak si  to na ogó

dzieje, ale od czasu do czasu tworzymy na podstawie 

symptomów pozyskanych od ekspertów jakie  miary 

zagregowane typu; rednia ocen wszystkich 

symptomów, rednia w danej grupie symptomów, 

rozst py symptomów, a nawet tworzymy miary 

ilorazowe i ró nego typu indeksy. Ekonomia 

i psychologia stanowi  dobry przyk ad dziedzin, 

gdzie funkcjonuj  od dawna  tego typu oceny, 

indeksy i wska niki [1, 2]. 

Natomiast z punktu widzenia teorii 

eksperymentu i statystycznej teorii decyzji mamy 

symptomow  macierz obserwacji (SMO), której 

kolumny stanowi  liczbowe symptomy (eksperci), 

a wiersze oceniane wnioski i mo emy za o y , e

ca a informacja niezb dna do podj cia decyzji jest 

1  Prawo Pareto  stanowi, e dla ka dej dostatecznie 

licznej  populacji, 20% bytów (np. klientów) daje 

80% zasobów (np. wk adów bankowych), jak to 

odkry  sam Pareto w 1901r. 
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zawarta w tej macierzy, nale y j  tylko 

wyekstrahowa  stosown  obiektywn  metod

obliczeniow . Powszechnie stosowana w psychologii 

metoda sk adowych g ównych macierzy (pricipal

component analysis - PCA) i jej uogólnienia [3] maj

t  niedogodno , e sk adowe g ówne i warto ci

w asne zagadnienia szuka si  nie dla prostok tnej 

SMO, lecz dla kwadratowej macierzy kowariancji 

otrzymanej z SMO przez pomno enie przez 

transponowan  SMO. Natomiast istnieje metoda 

bezpo redniej operacji na prostok tnej  SMO, zwana

rozk adem wzgl dem warto ci szczególnych SVD
(singular value decomposition), która  wyodr bnia 

ortonormalne wektory szczególne i za ich pomoc

niezale ne charakterystyki i informacje zawarte 

w SMO. Jej poprawne dzia anie sprawdzone jest 

w wielu pracach z wielo uszkodzeniowej diagnostyki 

maszyn (np.[4]), gdzie wiersze SMO uporz dkowane

s  wzgl dem rosn cego czasu ycia obiektu. Jednak 

z punktu widzenia metody SVD nie stanowi to 

istotnego ograniczenia St d te  w niniejszej pracy 

nasuwa si  mo liwo  wypróbowania tej metody 

wnioskowania statystycznego do hierarchizacji 

(rankingu) jako ci wniosków, lub te  innych 

obiektów z takimi atrybutami. 

2. EKSTRAKCJA NIEZALE NYCH RÓDE
INFORMACJI Z SYMPTOMOWEJ 
MACIERZY OBSERWACJI (SMO) 
POPULACJI OBIEKTÓW 

Niech nasza SMO ma  p wierszy 

(obserwowanych obiektów) i r kolumn (symptomów 

ocenowych), tak e mo emy wprowadzi  oznaczenie 

SMO=Opr . Rozk ad SVD tej macierzy daje nam jako 

wynik iloczyn trzech macierzy (patrz 1); od lewej 

id c mamy ortonormaln  macierz rz du p Upp

lewostronnych wektorów szczególnych, diagonaln

macierz warto ci szczególnych pr z warto ciami 

szczególnymi na diagonali uporz dkowanymi 

malej co, oraz ortonormaln  macierz rz du r

prawostronnych wektorów szczególnych Vrr
T
,

[Kie basi ski92] jak ni ej;

Opr = Upp * pr * Vrr
T
,   (1) 

(T- transpozycja macierzy ), 

przy czym liczba niezerowych warto ci

szczególnych i jest na ogó  mniejsza i  wymiary p i

r , bowiem 

pr = diag ( 1, …, l ), 

Oraz  1 > 2 >…> u >0, (2) 

u+1 =… l =0,

l= max (p, r) 

u  min ( p, r). 

Wypada od razu powiedzie , e warto

szczególna obrazuje tu intensywno

(informacyjno ) niezale nej cechy znalezionej 

w SMO i z praktyki mo na stwierdzi , e istotnych 

jest jedynie kilka pierwszych cech, reszta jest poni ej

10% czyli na poziomie szumu informacyjnego. 

W dochodzeniu do rankingu obiektów istotny 

jest teraz problem wst pnej obróbki macierzy Opr,

bowiem symptomy (kolumny) mo na pozostawi  jak 

zanotowano przez ekspertów b d  znormalizowa

(podzieli ) przez warto  charakterystyczn

wszystkich obserwacji danego symptomu, np. 

warto redni , najmniejsz , itd. B dzie to wtedy 

nadanie symptomom innej rangi  wzajemnej i np. 

w diagnostyce maszyn normalizuje si  symptomy do 

warto ci pocz tkowej, jak dla obiektu nowego tu  po 

uruchomieniu. Natomiast dla populacji obserwacji, 

bez  zadanego wst pnego  uporz dkowania (np. czas 

ycia w diagnostyce), b dziemy normalizowa  do 

warto ci redniej symptomu, co w efekcie  reskaluje 

wszystkie symptomy do bezwymiarowych 

i sprowadza ich zmienno  do rozst pu w okolicach 

jedno ci. Tym samym likwidujemy wp yw warto ci

redniej symptomu na ko cow  decyzj . Kolejnym 

sposobem przetworzenia, i tym samym reskalowania, 

SMO jest centrowanie symptomów przez odj cie

warto ci normalizowanej, czyli w naszym przypadku 

warto ci redniej. Tak przetworzone symptomy w 

SMO pokazuj  swoj  zmienno  wokó  warto ci

zerowej, wymiarowej lub bezwymiarowej, zale nie 

od tego czy oba przekszta cenia zastosowali my 

cznie lub nie. Wtedy wi kszego znaczenia nabiera 

zmienno  symptomu mierzona np. jego  rozst pem 

R.

Szukaj c niezale nego uporz dkowania 

obiektów w SMO  mo emy to robi  ka dorazowo

wzd u  wymiaru obserwacji - p i wzd u  wymiaru 

symptomów - r. Za ka dym razem b dzie to inny 

problem decyzyjny. I tak,  np. porz dkowanie wzd u

wymiaru obserwacji s u y do oceny wniosków, 

a drugi wymiar mo e s u y  do oceny 

informacyjno ci i niezale no ci zastosowanych 

symptomów. Ni ej dla jasno ci prezentacji skupimy 

si  na rankingu obiektów opisanych zadanymi 

symptomami, a zrobimy to na przyk adzie oceny 

kilkudziesi ciu wniosków o finansowanie bada 2.

3. RANKING WNIOSKÓW O WSPARCIE 
BADA  OPISANYCH PRZEZ SMO PRZY 
U YCIU SVD

W pewnej organizacji wspieraj cej badania 

og oszono konkurs w dziedzinie nauk technicznych 

i w efekcie uzyskano 37 wniosków spe niaj cych

wszystkie postawione uwarunkowania niezb dne  dla 

uruchomienia finansowania. Dla wybrania 

najlepszych wniosków powo ano zatem 7 ekspertów 

prosz c ich o dwu symptomow  ocen ; ocen
jako ci ka dego wniosku w pi ciostopniowej skali 1 

do 5 (najlepszy) i wskazanie kolejno ci (rangi)
finansowania w trójstopniowej skali 1 (finansowa

w pierwszej kolejno ci) do 3. Zatem pierwotna SMO
ma 7x 2=14 symptomów (kolumn) w zró nicowanej 

2 Autor jest wdzi czny FNP za udost pnienie danych 

liczbowych. 
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skali i 37 wierszy, a do tego niektórzy eksperci dla 

lepszego zró nicowania wniosków stosowali równie

oceny po ówkowe. Wspó czesne rodki i systemy 

obliczeniowe, np. MATLAB , umo liwiaj

napisanie prostych programów obliczeniowych 

i graficznych w j zyku wewn trznym systemu, 

np. przy u yciu rozk adu wzgl dem warto ci

szczególnych SVD. Programem takim nazwanym 

svdpop.m, przetworzono pierwotn  macierz 

obserwacji nazwan  tu ocena2.txt szukaj c

przes anek do uporz dkowania jako ci wniosków.  

Program umo liwia kolejno: przetworzenie 

macierzy pierwotnej, nast pnie to samo po 

znormalizowaniu symptomów do warto ci redniej, 

oraz po znormalizowaniu i centrowaniu wzgl dem 

warto ci redniej. Pierwsze dwie wersje wst pnego

przetworzenia SMO da y wskazówki co do 

mo liwo ci uporz dkowania wniosków wzgl dem 

malej cej ich jako ci wg drugiej cechy szczególnej 

(SC2), natomiast wersja z centrowaniem 

i normalizacj  do warto ci redniej porz dkuje jako

wniosków w sposób malej cy wg pierwszego 

wektora szczególnego SVD, nazwanego tu SC1.

Wyniki tego przetwarzania przedstawia zbiorczo 

rysunek 1, prezentuj c cz stkowe uj cia problemu 

decyzyjnego w sze ciu obrazkach. 

Rys. 1. Wyniki przetwarzania SMO ocena2.txt po wst pnej normalizacji i centrowaniu  programem 

bazuj cym na rozk adzie wzgl dem warto ci szczególnych  SVD

Prawy górny obrazek prezentuje tu pierwotn

SMO bez wst pnego przetwarzania; o  pozioma 

przedstawia kolejne wnioski a pionowa warto ci

symptomów. Jak wida  pierwsze wnioski maj

najwy sze oceny rz du 5 i s  dedykowane przez 

ekspertów do finansowania w pierwszej kolejno ci

(ranking 1). Wnioski dalsze maj  ju   malej c  ocen

i  mieszcz  si  w drugiej i trzeciej kolejno ci

finansowania (ranking 2 i 3). Lewy górny obrazek 

pokazuje wzgl dny poziom warto ci szczególnych, 

czyli intensywno  kolejnych cech zawartych 

w przetworzonej we wskazany sposób  SMO, i jak 

wida  jest tu dominuj ca jedna cecha szczególna 

(SC1), której rozk ad wzd u  ocenianych wniosków 

przedstawia lewy rodkowy obrazek z zasobem 

zmienno ci od oko o 1,5 do - 2. Dwie pozosta e

cechy szczególne nie prezentuj adnego

uporz dkowania oscyluj c wokó  zera bez adnego

uporz dkowania. Podobne zachowanie wida  na 

wektorze szczególnym nazwanym tu U – hanger, wg 

jednej z interpretacji matematycznej rozk adu SVD

[6]. Rozk adu cech szczególnych wzd u  symptomów 

(pozosta e dwa prawe obrazki) nie komentujemy tu, 

bo naszym celem nie jest ocena symptomów, a tylko 

uzyskanie uszeregowania malej cej jako ci

wniosków. 
Je li powiemy teraz, e oceniane wnioski 

w pierwotnej SMO zosta y u o one  w a nie w ten 

sposób, czyli wzgl dem malej cej jako ci,

oczywi cie po dodatkowych obliczeniach rednich 

ocen i rednich rankingów do finansowania, to 

mo emy powiedzie e zaproponowana metoda 

rozk adu SMO na cechy szczególne z u yciem SVD,

daje poprawne wskazania uszeregowania jako ci

wniosków. 

We my zatem pe niejsz  macierz, nazwan  tu 

ocena1.txt, która by a podstaw  wspomnianego ju

uporz dkowania i s u y a jako podstawa do decyzji 

przy obradach ekspertów. W porównaniu 

z poprzedni SMO (ocena2.txt) ma ona trzy 
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dodatkowe kolumny; ocena rednia, ranking 

redni, iloraz ( redniej oceny i rankingu),  wyliczone 

jako rednie po  7 ekspertach. Poni szy rysunek 2 

przedstawia wyniki rozk adu SVD tej macierzy 

przedstawione w tej samej konwencji jak poprzednio. 

Uwa na analiza górnego lewego obrazka pokazuje te 

trzy dodatkowe kolumny; malej ca redni  ocen  (od 

5 do 2.3), rosn cy redni ranking do finansowania (od 

1 do 3), oraz malej cy  iloraz o najwi kszej dynamice 

(od 4.9 do 0.8). Jak wida  z rys. 2, te nowe 

obliczeniowe symptomy potwierdzaj

uporz dkowanie, zw aszcza wiod cy

uporz dkowanie symptom  iloraz. Dlatego te  prawy 

górny obrazek pokazuje ju  wi ksze ponad 30% 

zawarto  pierwszej cechy (SC1), ze zmniejszeniem 

zawarto ci informacyjnej  wszystkich innych cech 

szczególnych rozk adu SVD. Dalsze potwierdzenie 

tej obserwacji jest na rodkowym lewym obrazku, 

gdzie amplituda pierwszej cechy szczególnej  

zwi kszy a sw  dynamik , a inne sk adowe

szczególne zmniejszy y dynamik . Wspó czynnik 

korelacji miedzy nowym symptomem iloraz,

a pierwsza cecha szczególn SC1 jest bardzo  wysoki 

i wynosi:  cc= 0.9626. Jest to potwierdzenie 

równowa no ci obu podstaw klasyfikacji.

Rys. 2. Wyniki rozk adu SVD macierzy decyzyjnej ocena1.txt wzbogaconej o trzy kolumny obliczone ze rednich 

po ekspertach poprzedniej macierzy 

Jak ju  wspomnieli my, wst pne przetwarzanie 

macierzy z normalizacj  i centrowaniem stosowane 

w tym przypadku wyró nia symptomy o du ym 

rozst pie (dynamice); R = max – min. Policzono 

zatem dodatkowe trzy symptomy; rozst p oceny 

redniej, rozst p rankingu finansowania, rozst p

ilorazu, do czaj c je jako trzy dodatkowe kolumny 

do poprzedniej macierzy, a jej wynikow  posta  z 20-

toma kolumnami nazwano ocena.txt. Wyniki 

przetwarzania tej macierzy obrazuje rysunek 3 w tej 

samej konwencji jak dwa poprzednie rysunki. 

Jak wida  z rysunku 3, górny lewy obrazek 

pokazuje jeszcze wi ksz  dynamik   nowej SMO, 

bowiem dwa obliczone rozst py zaczynaj  si  prawie 

od zera. Natomiast wzgl dny udzia  pierwszej cechy 

szczególnej CS1 zmniejszy  si  jak to pokazuje 

obrazek górny lewy. Co prawda dynamika tej cechy 

w rozk adzie po wnioskach (obrazek lewy rodkowy) 

zwi kszy a si  bo przekroczy a rozst p 4, a tak e

zwi kszy  si  nieznacznie wspó czynnik korelacji 

CS1 do symptomu iloraz do warto ci cc = 0.9757.

Znaczy to, e policzone rozst py ocen rednich nie 

pogorszy y  decyzyjnych cech symptomu iloraz, ani 

te  nie polepszy y w sposób istotny. Polepszy y

jedynie dynamik  (rozst p) cechy szczególnej CS1,

co ju  obecnie mo emy nazwa uogólnionym 

symptomem decyzyjnym otrzymanym z rozk adu

SVD. Tym samym przy nast pnych podobnych 

poczynaniach ocenowych mo emy podj  prób

równoleg ego zastosowania SVD do hierarchizacji 

wniosków, obok obecnie stosowanej metody ilorazu.
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Rys. 3. Wyniki rozk adu SVD macierzy ocena.txt wzbogaconej do poprzedniej  o rozst py nowych symptomów 

W oczekiwaniu sprawdzenia takiej mo liwo ci

automatycznego sortowania obiektów (wniosków) 

rozszerzono program svdpop1.m o kilka operacji i o 

sortowanie malej ce (descending) wzgl dem 

pierwszej cechy szczególnej SC1. Przeprowadzono 

obliczenia dla dwóch wymienionych ju  macierzy; 

ocena2.txt, ocena1.txt, i po przeanalizowaniu ich 

wspólnych cech wyniki przedstawiono w postaci 

rysunku 4 dla przypadku macierzy stosowanej 

w oryginalnych deliberacjach ekspertów ocena1.txt.

Jak wynika z rysunku 4 generalna klasyfikacja wg 

zmiennej iloraz i klasyfikacja automatyczna wg  SC1

pokrywa si . Jedynie drobne ró nice mog  wyst pi

poza pierwsz  dziesi tka wniosków. A jak to 

naprawd  jest pokazuje rysunek 5. Wida  tu, e

istotnie s  niewielkie ró nice na pozycjach 12, 17,

19, 21, 25, 27, 31; lecz po zbadaniu liczbowych 

ró nic w tym wzgl dzie wida , ze s  to odchylenia 

rz du setnych cz ci, nie wi ksze ni 0.1, przy 

dynamice symptomów 0 - 5. Warto równie

podkre li  i  nowa krzywa klasyfikacyjna SC1 wg

SVD jest bardziej g adka, ze znacznie rzadszymi 

oscylacjami ni  iloraz. Jest to na pewno zas uga

procedury SVD, która wyci ga wszystkie przyczynki 

do SC1  z ca ej macierzy SOM.

Rys. 4. Malej ce uporz dkowanie wniosków wed ug sk adowej szczególnej SC1 z rozk adu SVD 
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Rys. 5. Jako ciowa ilustracja wspó bie no ci klasyfikacji dla zmiennych Iloraz i SC1 

4. PODSUMOWANIE

Jak si  okazuje z powy szego, umiej tne 

zastosowanie rozk adu wzgl dem warto ci

szczególnych SVD do symptomowej macierzy 

obserwacji SMO powsta ej z ocen ekspertów mo e

by  podstaw  uporz dkowania jako ci wniosków. 

Potwierdzeniem takiej mo liwo ci jest wysoki 

wspó czynnik korelacji mi dzy stosowanym do tej 

pory symptomem nazwanym tu  iloraz, a pierwsz

cech  szczególn  uzyskana przez procedur SVD,

oraz zgodno  pierwszej dziesi tki klasyfikacji. 

Potwierdza to równie  tez , e ca a informacja 

ocenowa jako ci wniosków jest zawarta w SMO,

nale y j  tylko w a ciwie wydoby  i zastosowa  do 

procesu decyzyjnego. 
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