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POROWNANIE STRATEGII KLASYFIKACJI
DANYCH SYMBOLICZNYCH

1. Wstep

Metody klasyfikacji, nalezace do grupy metod statystycznej analizy wiclowy-
miarowej, maja szerokie zastosowanie w badaniach marketingowych, a szczeg6lnie
w odniesieniu do odno$nie segmentacji rynku, pozycjonowania produktu (przedsig-
biorstwa) na rynku, identyfikacji rynkoéw czy okre$lania struktury rynku [Walesiak
1996, s. 117, 120, 151].

W odroéznieniu od danych klasycznych w rozumieniu statystycznej analizy wie-
lowymiarowej (SAW), gdzie obiekty opisywane sa dla kazdej zmiennej przez jedna
liczbg rzeczywista lub jedna kategorig, w analizie danych symbolicznych obiekty
dla kazdej zmiennej moga by¢ opisywane nie tylko przez pojedyncze liczby czy
kategorie, ale rowniez przez listy kategorii, listy kategorii z wagami, przedzialy licz-
bowe. Dodatkowo mozliwe jest zdefiniowanie zaleznosci migdzy typami zmiennych
symbolicznych. Zaleznos$ci te moga mie¢ posta¢ taksonomicznag, hierarchiczna Iub
logiczna.

Analiza danych symbolicznych pozwala z jednej strony na petniejszy opis anali-
zowanych obiektow, z drugiej zas powoduje pewne utrudnienia w analizie zjawisk.
W analizie danych symbolicznych mozna wykorzysta¢ dwie strategie — strategig
klasyczna, w ktorej dokonuje si¢ transformacji zmiennych symbolicznych w zmien-
ne tradycyjne, a nastgpnie do otrzymanego w ten sposob zbioru obiektow stosuje sig
znane z SAW metody analizy danych, oraz strategig analizy danych symbolicznych,
gdzie korzysta si¢ z petnego zbioru informacji o obiektach.

2. Typy zmiennych w analizie danych symbolicznych

W przypadku obiektow symbolicznych mozemy mie¢ do czynienia z nastgpuja-
cymi rodzajami zmiennych [4nalysis of symbolic... 2000, s. 2-3]:

1) ilorazowe, przedziatowe, porzadkowe, nominalne,

2) kategorie, czyli dane tekstowe, np. bialy, zielony,
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3) przedziaty liczbowe, np. kwota, ktora respondent bylby sktonny wydaé¢ na
dodatkowe wyposazenie samochodu (1000 z1, ..., 2500 z}), co oznacza, ze moze ona
wynies$¢ od 1000 zt do 2500 zi,

4) lista kategorii, jak np. standard wyposazenia pewnego samochodu osobowego
(obiektu) okreslony jako: wysoki, luksusowy, co oznacza, ze oferowany jest w dwoch
rodzajach standardow wyposazenia,

5) lista kategorii z wagami (prawdopodobienstwami), gdzie oprécz listy katego-
rii wystgpuja wagi, z jakimi obiekt posiada wybrana kategorig, np. w wyniku klasy-
fikacji okazato sig, ze segment pierwszy to konsumenci preferujacy marki: Toyota
(0,45); Audi (0,30); Opel (0,25) oznacza to, ze w pierwszym rzgdzie wybieraja To-
yotg, nastgpnie samochody marki Audi, a na koncu Ople,

6) zmienne strukturalne [Analysis of symbolic... 2000), s. 33-37], w literaturze
wyrdznia si¢ oprocz wyzej wymienionych typow zmiennych takze zmienne struktu-
ralne:

a) zmienne o zaleznos$ci funkcyjnej lub logicznej pomigdzy zmiennymi, gdzie
a priori ustalono reguty funkcyjne lub logiczne decydujace o tym, jaka wartos¢
przyjmie dana zmienna,

b) zmienne hierarchiczne, w ktorych a priori ustalono warunki, od ktérych zale-
7y, czy zmienna dotyczy danego obiektu, czy tez nie,

c¢) zmienne taksonomiczne, w ktorych a priori ustalono systematyke, wedlug
ktoérej przyjmuje ona swoje realizacje.

3. Strategie klasyfikacji danych symbolicznych

W przypadku analizy danych symbolicznych mozna wyrdzni¢ dwie gtowne stra-
tegie analizowania tego typu danych (zob. rys. 1).

Dane symboliczne

Strategia | Strategia 11
Strategia klasyczna Strategia ,,symboliczna”
(utrata informacji) (bez utraty informacji)

Rys. 1. Strategie analizy danych symbolicznych

Zrodto: opracowanie wlasne.

W przypadku strategii I, ktora jest nazywana rowniez strategia klasyczna, anali-
zowanie danych symbolicznych polega na transformowaniu zmiennych symbolicz-
nych w klasyczne, a nastgpnie wykorzystaniu znanych z SAW metod analizy. Podej-
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$cie polegajace na transformacji zmiennych symbolicznych w klasyczne, nast¢pnie
na wykorzystaniu znanych metod analizy, a na koncu wykorzystujace sposéb kodo-
wania zmiennych do interpretacji wynikow z zastosowaniem zmiennych symbolicz-
nych zostato zaproponowane przez Didaya w 1987 r. (por. [Diday 1987]) i jest nazy-
wane podejsciem ,,symboliczne — numeryczne — symboliczne”.

Strategia ta pozwala co prawda analizowa¢ dane symboliczne z wykorzystaniem
dobrze znanych z SAW metod analizy, jednakze niesie za soba ryzyko utraty czgsci
informacji o obiektach, co w konsekwencji moze prowadzi¢ do zaburzenia wynikow.

Strategia II, nazywana strategia analizy danych symbolicznych, polega albo na
wykorzystaniu metod opracowanych dla zmiennych i obiektow symbolicznych ba-
zujacych na tablicy danych symbolicznych, albo obliczeniu odlegtosci miarami ade-
kwatnymi dla danych symbolicznych (zob. [Malerba i in. 2001; Malerba, Esposito,
Monopoli 2002]), a nastgpnie wykorzystaniu metod bazujacych na macierzy odleg-
losci. W tym przypadku nie ma znaczenia, czy korzystamy ze znanych z SAW metod
analizy, czy ich adaptacji opracowanych dla danych symbolicznych.

zbidr obiektow opisanych zmiennymi symbolicznymi

/ I

strategia [ strategia 11
transformacja zmiennych wykorzystanie pelnego zbioru
symbolicznych w klasyczne zmiennych symbolicznych
(utrata informacji) l
wykorzystanie klasycznych wykorzystanie miar odleglosci
miar odleglosci obiektow obiektéw symbolicznych

\/

macierz odlegtosci

v

metody klasyfikacji

Rys. 2. Strategie klasyfikacji danych symbolicznych

Zrodto: opracowanie wlasne.

Ze strategii analizowania zbioru danych symbolicznych wynikaja bezposrednio
strategie klasyfikacji danych symbolicznych (por. rys. 2).

4. Transformacja zmiennych symbolicznych

Istotnym problemem w pierwszej strategii klasyfikacji danych symbolicznych,
ktora jest odbiciem strategii klasycznej analizy danych symbolicznych, jest zagad-
nienie transformacji zmiennych symbolicznych w klasyczne.
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W przypadku zmiennych strukturalnych nie ma mozliwosci pozostawienia in-
formacji o zalezno$ciach, jakie istnieja migdzy zmiennymi. Zmienne te nalezy trak-
towa¢ jak zwykte zmienne symboliczne bez struktury. Takie podej$cie do tych

zmiennych oznacza znaczny ubytek informacji o obiektach.

Dla pozostalych zmiennych sposoby transformacji zestawiono w tab. 1.

Tabela 1. Operacje transformacji dla zmiennych symbolicznych

Zmienne L . . . . Typ zmiennej
. Realizacje zmiennej symbolicznej / . . .
symboliczne / . symbolicznej / Transformacja
klasycznej .
klasyczne klasycznej
Preferowana | <25000; 36000>, <28000; 37000>, | przedziaty usunigcie zmiennej
cena <30000; 50000>, <33000; 58000>, | liczbowe z analizy lub rozmyte
<65000; 80000>, <66000; 90000> | nieroztaczne kodowanie przedziatow
Wybrane <1000; 1200>, (1200; 1400>, | przedzialy kodowanie przedziatow,
pojemnosci (1400; 1600>, (1600; 1800>, liczbowe np.:
silnika (1800; 2000>, (2000; 2200> roztaczne (1000; 1200> = 1;
(1200; 1400> =2
(1400; 1600> = 3;
(1600; 1800>=4
(1800; 2000> = 5;
(2000; 2200> = 6
Preferowany | {zielony, niebieski, biaty, zotty, listy kategorii wprowadzenie zmiennych
kolor czarny, czerwony} binarnych w liczbie
réwnej liczbie kategorii
Preferowana | {60% Honda, 40% Toyota} listy kategorii wprowadzenie zmiennych
marka {40% Honda, 20% Skoda, 20% z wagami ilorazowych w liczbie
Toyota, 20% Audi} réwnej liczbie kategorii,
{80% Audi, 15% Opel, 5% Toyota} ich realizacjami begda
prawdopodobienstwa
(wagi)
Liczba drzwi |2,3,4,5 zmienna bez zmian
klasyczna
(ilorazowa)

Zrbdto: opracowanie wiasne.

W przypadku przedziatow liczbowych nieroztacznych mozna albo catkowicie
usuna¢ taka zmienng z analizy — co wiaze si¢ z catkowita utrata informacji, jaka
niesie ze sobga taka zmienna, albo dokona¢ rozmytego kodowania przedzialow. Lite-
ratura z zakresu analizy danych symbolicznych nie podaje jednakze przyktadow ta-
kich rozwiazan.

Problem rozmytego kodowania przedziatow liczbowych nieroztacznych z pew-
noscig wymaga dalszej poglebionej analizy. W artykule ograniczono si¢ do usunig-
cia tego typu zmiennych z analizy.
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5. Przyklad empiryczny

W Banku Gospodarki Zywno$ciowej SA Oddziat w Ktodzku zebrano informacje
na temat decyzji kredytowych tego banku z 2004 r. Do badania wybrano w sposob
przypadkowy 74 decyzje kredytowe, ktore sa podzielone na dwa zbiory (klasy):
klasa 1 — pozytywne decyzje kredytowe (wnioski zaakceptowane) — 60 obiektow,
klasa 2 —negatywne decyzje kredytowe (odrzucone wnioski kredytowe) — 14 obiek-
tow.

Obie grupy wnioskow kredytowych opisywane sa przez nastgpujace zmienne:

1. Srednie wptywy na rachunek biezacy, liczone jako $rednia przynajmniej sze-
$ciu najnizszych wplywow i szesciu najwyzszych wpltywow — przedziat liczbowy
nierozlaczny.

2. Staz pracy kredytobiorcy. Wskazany przez kredytobiorcg staz pracy jest w
ramach scoringu kredytowego dopasowywany do a priori przyjetych przedziatow
oceny — przedziat liczbowy nieroztaczny.

3. Czas trwania kredytu w miesigcach. Deklarowany we wniosku czas trwania
kredytu jest oceniany w ramach przyjgtych przez biuro scoringowe przedzialow —
przedziat liczbowy roztaczny.

4. Dochody kredytobiorcy. Podobnie jak $rednie wptywy na rachunek biezacy,
dochody sa oceniane w ramach a priori przyjgtych przedziatéw dochodow — prze-
dzial liczbowy nieroztaczny.

5. Otrzymana kwota kredytu. W przypadku osob, ktore kredytu nie otrzymaty,
jest to wnioskowana kwota kredytu oceniana w ramach przyjetych przedziatow —
przedzial liczbowy roztaczny.

6. Historia kredytowa, otrzymywana na podstawie danych Biura Informacji Kre-
dytowej (BIK), Bankowego Rejestru Klientow Nierzetelnych (MIG BR) i wewngtrz-
nych informacji prowadzonych przez BGZ SA — lista kategorii.

7. Staz klienta w banku BGZ SA, oceniany w przyjetych przedziatach — prze-
dziat liczbowy nieroztaczny.

8. Wskazanie porgczyciela (porgczycieli) — lista kategorii.

9. Ocena porgczyciela, dokonywana na podstawie informacji Biura Informacji
Kredytowej (BIK), Bankowego Rejestru Klientow Nierzetelnych (MIG BR) i we-
wnetrznych informacji prowadzonych przez BGZ SA — lista kategorii.

10. Inne wskazane (proponowane) zabezpieczenia — lista kategorii.

11. Ocena klienta w BGZ SA oznacza, czy klienta mozna uznaé za stalego, tj.
czy posiada rachunek biezacy ponad rok i czy na rachunek dokonywane sa state
wplywy — lista kategorii.

12. Lojalno$¢ klienta wobec BGZ SA oznacza, czy klient korzysta lub korzystat
z kilku produktéw BGZ SA — lista kategorii.

13. Udzielona informacja o sytuacji kredytowej, informacja udzielona przez
wnioskodawce we wniosku kredytowym — lista kategorii.

14. Przynalezno$¢ obiektu do klasy 1 lub klasy 2, lub zbioru testowego — zmien-
na klasyczna, dychotomiczna.
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W pierwszym podejsciu dokonano transformacji zbioru zmiennych symbolicz-
nych w klasyczne. Nastepnie dla takiego zbioru zmiennych obliczono kwadrat odleg-
osci euklidesowej 1 dokonano klasyfikacji wybranymi metodami bazujacymi na
macierzy odlegtosci.

W drugim podejs$ciu dokonano obliczenia macierzy odleglo$ci wazona miara
Ichino-Yaguchiego (o jednakowych wartosciach wag), ktdra jest nazywana metryka
euklidesowa dla danych symbolicznych. Wynika to z tego, ze jezeli obiekty symbo-
liczne opisywane beda tylko przez dane klasyczne, to miara Ichino-Yaguchiego
przyjmuje takie samie wartosci jak metryka euklidesowa (por. [Analysis of symbo-
lic... 2000, s. 173]). W kolejnym kroku otrzymane warto$ci podniesiono do kwadra-
tu i dokonano klasyfikacji tymi samymi metodami co w podejsciu pierwszym.

Nastepnie dokonano poréwnania wynikow otrzymanych w obu podej$ciach pod
wzgledem wskaznika Rousseeuwa dla dwoch klas, liczby prawidtowo zaklasyfiko-
wanych obiektéw i odsetka prawidlowo zaklasyfikowanych obiektow. Dane te zesta-
wiono w tab. 2.

Tabela 2. Wyniki symulacji

Strategia | Strategia 11
Metod (z transformacja zmiennych) (bez transformacji zmiennych)
klas;f?k;cji wskaznik liczba prawidtowo wskaznik liczba prawidtowo
Rousseeuwa | zaklasyfikowanych Rousseeuwa zaklasyfikowanych
(dla 2 klas) | obiektow w klasach (dla 2 klas) obiektow w klasach
Warda 0,244 Klasa 1 —41 0,761 Klasa 1 — 59
Klasa2 — 13 Klasa2 — 14
Kompletnego 0,343 Klasa1l-3 0,761 Klasa 1 -59
potaczenia Klasa2 — 14 Klasa2 - 14
Sredniej 0,423 Klasa 1 —59 0,722 Klasa 1 — 58
klasowej Klasa2 -0 Klasa2 — 14
Medianowa 0,174 Klasa 1 —59 0,761 Klasa 1 —59
Klasa2 -0 Klasa2 — 14
Srodka 0,423 Klasa 1 — 59 0,761 Klasa 1 — 59
cigzkosci Klasa2 -0 Klasa 2 — 14
Wazonej $redniej 0,423 Klasa 1 —59 0,722 Klasa 1 —58
klasowej Klasa2 -0 Klasa2 — 14
k-medoiddéw 0,308 Klasa 1 —35 0,799 Klasa 1 — 60
Klasa2 -3 Klasa2 — 14

Zrodlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R.

W przypadku strategii I (z transformacja zmiennych) wielko$¢ wskaznika Rous-
seeuwa sugeruje, ze nie odkryto struktury klas Iub jest to staba struktura klas. Nalezy
rowniez doda¢, ze metody klasyfikacji poprawnie identyfikowaty zazwyczaj tylko
przynalezno$¢ obiektow z klasy 1 (pozytywnie rozpatrzone wnioski kredytowe).
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W przypadku strategii Il (bez transformacji zmiennych) wskaznik Rousseeuwa za
kazdym razem wskazuje na silng strukture klas, a wigkszo$¢ obiektéw jest poprawnie
klasyfikowana. Najlepsze rezultaty w tym wzgledzie osiaga metoda k~-medoidow.

6. Wnioski

Dla zbioru danych symbolicznych mozna wykorzysta¢ dwie strategie analizo-
wania — strategi¢ ,,klasyczna” i strategi¢ ,,symboliczng”. Strategia ,,klasyczna” wy-
maga przeksztalcenia zbioru zmiennych symbolicznych w klasyczne, co niesie za
soba utratg czgsci informacji o obiektach, natomiast w strategii ,,symbolicznej” ko-
rzysta si¢ z pelnego zbioru informacji o obiektach.

W klasyfikacji danych symbolicznych mozna zastosowa¢ dwa glowne pode;j-
Scia: klasyfikacje bezposrednio na podstawie tablicy danych symbolicznych lub kla-
syfikacj¢ na podstawie macierzy odlegtosci.

Jezeli podziat obiektéw dokonywany jest na podstawie macierzy odleglosci, to
podstawa do jej obliczenia moze by¢ albo oryginalna tablica danych symbolicznych,
albo macierz zmiennych powstatych z transformowania danych symbolicznych.
Gdy w badaniu wykorzystano macierz odlegtosci obliczona na podstawie przetrans-
formowanego zbioru zmiennych symbolicznych, otrzymano o wiele gorsze wyniki
niz w przypadku korzystania z petnego zbioru informacji o obiektach.

Otrzymane klasyfikacje ze zbioru transformowanego nalezy oceniac¢ jako stabe
z dwoch powodow. Po pierwsze, nie udato si¢ w tym przypadku odkry¢ struktury
klas (najwigksza warto$¢ wskaznika Rousseeuwa to jedynie 0,423), a po drugie, je-
dynie obiekty z klasy 1 sa klasyfikowane poprawnie. Najlepsze wyniki otrzymano,
klasyfikujac obiekty na podstawie macierzy odleglosci obliczanej z tablicy danych
symbolicznych. Za najlepsza z przeanalizowanych metod klasyfikacji dla oryginal-
nego zbioru zmiennych nalezy uzna¢ metodg A-medoidow (wskaznik Rousseeuwa
0,799, a wszystkie obiekty zaklasyfikowano poprawnie).

Przedmiotem dalszych badan powinien sig sta¢ problem rozmytego kodowania
przedziatéw liczbowych nierozlacznych oraz symulacyjne poréwnania wynikoéw
klasyfikacji obiektow na podstawie tablicy danych symbolicznych z wynikami kla-
syfikacji na podstawie macierzy odlegtosci.
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COMPARISON OF SYMBOLIC DATA CLUSTERING STRATEGIES

Summary

In this paper two clustering strategies for symbolic data are presented: the first strategy which re-
quires a transformation of symbolic variables to classical ones what causes looses of some information
about objects and the classification is based on distance matrix; the second strategy, where the whole
information from the symbolic data table is applied and the classification can be done either from
a distance matrix or directly from a symbolic data table.

In the empirical part the efficiency of those two strategies is compared to real data (with known
cluster structure) regarding consumer credits of BGZ bank clients in Ktodzko in 2004. The measure-
ment of efficiency was done with Rousseeuw silhouette internal cluster quality index and also the
number of correctly classified objects for each class.
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