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ANALIZA CZYNNIKOWA OBIEKTOW SYMBOLICZNYCH

1. Wstep

W wielu wspélczesnych zagadnieniach klasyfikacyjnych tradycyjne podejscie do re-
prezentowania danych w postaci macierzy lub wielowymiarowej tablicy liczb przestaje
by¢ wystarczajace, a coraz wigcej autoréw postuluje o uwzglednianie w badaniach réw-
niez danych nie majacych reprezentacji numerycznej (zob. np. [Analysis of... 2000])).
Jednym z rodzajéw wielowymiarowej analizy statystycznej wychodzacym naprzeciw
temu postulatowi jest symboliczna analiza danych, bedaca jej rozszerzeniem na dane re-
prezentowane w postaci tablic obiektéw symbolicznych. Kazda komédrka w tablicy
obiektéw symbolicznym (obserwacja na zmiennej symbolicznej) moze zawiera¢ dane w
postaci pojedynczych wartosci liczbowych, przedzialéw liczbowych, zbioréw danych,
zbioréw danych z wagami lub wartosci tekstowych (jakosciowych). Symboliczna analiza
danych wprowadza nowe metody przetwarzania takich danych lub implementuje znane
metody, tak aby mogly operowaé na danych symbolicznych.

W artykule przedstawiono rozszerzenie metod analizy czynnikowej, szczeg6lnie
metody giéwnych sktadowych, na dane reprezentowane w postaci obiektéw symbo-
licznych. Oméwiono algorytmy Vertices i Centers przeprowadzajace analiz¢ czynni-
kowa metoda giéwnych skiadowych na danych reprezentowanych w postaci obiek-
téw symbolicznych. Przeprowadzono analiz¢ gléwnych sktadowych dla danych do-
tyczacych rynku polskich biur podr6zy w latach 2000-2002, traktujac dane wejscio-
we jako tabelg danych symbolicznych.

2. Obiekt symboliczny i zmienna symboliczna

Wedlug E. Gatnara [1998, s. 62] ,,termin taksonomia symboliczna okresla grupe
metod klasyfikacji bezwzorcowej charakteryzujacych si¢ tym, ze ich przedmiotem
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sg przede wszystkim obiekty symboliczne, ktérych cechy maja charakter jakoscio-
wy, tj. sq reprezentowane przez zmienne mierzone na skalach stabych: nominalne;j
i porzadkowej. Podobienstwo tych obiektéw jest uyjmowane przez miary o charak-
terze heurystycznym, wykorzystujace teori¢ informacji, metody statystyczne itp.
Powstale w efekcie klasyfikacji skupienia sa latwiejsze do interpretacji dzigki za-
stosowaniu do ich opisu koniunkcji cech nalezacych do nich obiektéw.”.

Istotna cecha odrézniajaca obiekty symboliczne od danych uzywanych w nume-
rycznych metodach statystycznych jest odejscie od postulatu, aby poszczegélne
zmienne byly reprezentowane przez pojedyncze wartosci liczbowe. Cecha obiektu
symbolicznego moze przyjmowaé wiecej niz jedna wartos¢, moze reprezentowaé
przedziat liczbowy, rozktad z odpowiednimi wagami czy dane w postaci nienume-
ryczne;j.

O ile typowa posta¢ danych dla wigkszosci metod statystycznej analizy wielo-
wymiarowej jest zgodna z postacia danych w tab. 1, o tyle tabela obiektéw symbo-
licznych moze by¢ (jak w tab. 2) znacznie bardziej zlozona, zawierajac dane w po-
staci typowej dla zmiennych symbolicznych.

Tabela 1. Dane w postaci ,tradycyjnej”

Zmienna 1 Zmienna 2 Zmienna 3
1 1 108 11,98
D - 1,3 123 -23,37
3 0,9 99 14,35

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabela 2. Tabela obiektéw symbolicznych

Zmienna | Zmienna 2 Zmienna 3 Zmienna 4
1 (0,9; 1,0) {106, 108, 110} 11,98 {niebieski, zielony}
2 (1;2) {123, 124, 125) 23,37 {jasno-szary}
3 (0,9; 1,3) {100, 102, 99, 97} 14,35 { pastelowy}

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [Diday 2002].

Obserwacje na zmiennych w obiektach symbolicznych moga zawieraé¢ [Diday

2002]:

¢ dane numeryczne, np. przebieg = 12347,

e dane tekstowe (jakosciowe), np. marka = Renault,

e przedzialy liczbowe, np. spalanie = [7,10],

e dane w postaci listy wartosci, np. wyposazenie = { ABS, klimatyzacja, czujniki
parkowania},

e dane w postaci listy wartosci z wagami, np. kolor = {22% czerwony, 43% czar-
ny, 35% niebieski}.
Ponadto zmienne w obiektach symbolicznych moga by¢ [Diday 2002]:
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taksonomiczne — reprezentujace strukture hierarchiczna,

hierarchicznie zalezne,

zwigzane zalezno$ciami logicznymi.

Dodatkowo wsréd danych w obiektach symbolicznych moze wystgpowaé war-
tos¢ N/A oznaczajaca, ze wartosé tej zmiennej nie jest okreslona.

3. Analiza czynnikowa i metoda glownych skladowych

Metoda gléwnych skladowych, opracowana przez H. Hotellinga w 1933 r., po-
zwala na przedstawienie danych z przestrzeni m > 3 wymiarowej w przestrzeni 2- lub
3-wymiarowe;j. Jej miejsce wsréd metod analizy czynnikowej przedstawia rys. 1.

Analiza
czynnikowa
[ : |
klasyczna metoda gléwnych

analiza czynnikowa sktadowych
I

f I
eksploracyjna konfirmacyjna
analiza czynnikowa analiza czynnikowa

_ Rys 1. Analiza czynnikowa i metoda gtéwnych sktadowych
Zrédto: na podstawie [Metody statystycznej... 2004, s. 186-232].

Matematyczny model analizy czynnikowej moima zapisaé jako (por. np. [Meto-
dy statystycznej... 2004, s. 186-232; Jajuga 1993, s. 210-214]):
Z=8BS, M

gdzie: Z=(Z,,Z,,...,Z,] - macierz standaryzowanych zmiennych,

Z,=(z,;,2)012,), i€ {1....,n} — numer obserwacii,

B= [bjp :Imm — macierz wspétczynnikéw (Yadunkéw) gtéwnych sktadowych,
S=[S,.8,.....S,]" — macierz gtéwnych sktadowych, S, =(s,,,5,30--.5,, )

j€{l, 2, ..., m} - numer zmiennej,
pe{l,2,...,m} - numer gtéwnej sktadowej,

Fadunki czynnikowe w metodzie gtéwnych sktadowych okresla si¢ w spos6b
iteracyjny. Najpierw ustala si¢ tadunki pierwszego czynnika F, poprzez maksyma-
lizacj¢ udzialu tego czynnika w wariancji wszystkich zmiennych (W), tzn. mak-
symalizujac funkcje:

W, =2 b} (2

p=l
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Naste¢pnie oblicza si¢ macierz pozostatosci korelacyjne;j:

R,=R-BB/, 3

gdzie: R - macierz korelacji zmiennych,
R, -zmodyfikowana macierz korelacji,

a w miejsce B, =|:bpl:| , PE{1, 2, ..., m} podstawia si¢ wartosci fadunkéw pierwszego
czynnika. Okreslona w ten sposéb R, stuzy do wyznaczenia tadunku drugiego czynnika
gléwnego F,. W analogiczny spos6b wyznacza si¢ tadunki trzeciego czynnika i giéw-
nych czynnikéw nastgpnych do otrzymania wymaganego, tacznego stopnia wyjasniania
przez nie wariancji zmiennych lub dop6ki udziat kolejnego czynnika jest niemniejszy niz
wczesniej ustalona wartos¢ lub dla z géry okreslonej liczby gtéwnych sktadowych.

W celu obliczenia ekstremum warunkowego funkcji (2) wyznacza si¢ wszystkie nie-
zerowe i uporzadkowane malejaco wartosci wlasne macierzy korelacji R (4;, je (1,2, ...,

m}) oraz odpowiadajace im wektory wiasne (V; = [:vjp] ,pe{l1,2,..,m}).

Do obliczenia tadunku czynnikowego p-tego czynnika gléwnego j-tej zmiennej

shuzy wzér:
,M v,
b PP (4)

ip m ‘
2
Z vjp
j=1

Procentowy zas6b zmiennosci wsp6lnej wyjasniony przez j-ty czynnik oblicza
si¢ ze wzoru:

h, =—2—.100% =2 .100%. )

24 "
j=1
To, iz obliczenie funkcji okreslonej we wzorze (2) odbywa si¢ poprzez obliczenie war-
tosci i wektoréw wiasnych macierzy danych, implikuje opisane w uwagach koricowych,
konsekwencje dla stosowania metody gtéwnych sktadowych dla danych symbolicznych.

4. Algorytmy metody gléwnych skiadowych
dla obiektow symbolicznych

Algorytmy Vertices i Centers pozwalaja na zastosowanie metody giéwnych
sktadowych dla obiektéw symbolicznych, zawierajacych zmienne w postaci prze-
dzialéw liczbowych. Pierwszy z nich opiera si¢ na zamianie reprezentacji danych
w postaci przedzialéw na wierzchotki (Vertices) hiperprostopadtoscianéw, ktérych
krawedzie odpowiadaja tym przedzialom, drugi -na zamianie reprezentacji tych
danych na srodki ci¢zkosci (Centers) hiperprostopadtoscian6w.
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4.1. Algorytm Vertices

Zat6zmy, ze obiekt symboliczny sklada si¢ z trzech zmiennych reprezentujacym
przedzialy liczbowe (3, 7); (1, 6); (2, 4). Taki obiekt symboliczny mozna traktowa¢
jako hiperprostopadioscian, zgodnie z rys. 2.

(3.6.4) 2 (7.6,4)

/

(36.2) / a.6p

/

3,12) .12

(7.1,4)

Rys 2. Regrezenlacja danych w przestrzeni 3-wymiarowej dla algorytmu Vertices
rédlo: opracowanie wiasne na podstawie [Analysis of ... 2000].

Nie tracac ogélnosci zapisu, mozemy jednoznacznie przedstawi¢ hiperprosto-
padloscian w postaci macierzy My;:

1

r

6
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Kolejne wiersze odpowiadaja wierzchotkom hiperprostopadtoscianu.

Taki spos6b zamiany danych jest wykorzystany w algorytmie Vertices, sktada-
jacym sig z czterech blokéw (wedtug [Analysis of ... 2000, s. 202-204]):

1. Kazdy obiekt symboliczny, skladajacy si¢ z p zmiennych reprezentujacych
przedzialy, jest zamieniany na macierz o n-2" wierszach i m kolumnach, zawiera-
jaca wierzchotki hiperprostopadioscianu wyznaczonego przez przedzialy.

2. Zamiast tabeli n obiektéw symbolicznych jest tworzona macierz o wymia-
rach n-2"xn, laczaca macierze otrzymane w punkcie 1.

3. Dla danych z punktu 2 stosuje si¢ metod¢ gléwnych skladowych, wybierajac
wyrniar s < p.

4. Z otrzymanych w punkcie 3 gléwnych skladowych zostaja skonstruowane
giéwne skladowe reprezentowane w postaci przedzialéw. Wartos¢ skladowej
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gléwnej reprezentowanej w postaci przedziatu dla v-tej zmiennej i-tego obiektu
wyraza si¢ wzorem:

Yoo =[ YoV %)
gdzie: y, = 'ﬂ{‘(ykv)'
Yy =Max(y,,),

L, — zbiér wszystkich indekséw macierzy z punktu 2 odpowiadajacych i-
temu obiektowi symbolicznemu.

4.2. Algorytm Centers

Rozmiar macierzy wykorzystywanej prze algorytm Vertices rosnie wyktadniczo
w zaleznosci od liczby zmiennych zawartych w obiekcie symbolicznym (m). Zto-
zonos$¢ pamigciowa (rozmiar danych w pamigci komputera niezbedny do realizacji
algorytmu), a co za tym idzie, zlozonos¢ obliczeniowa (gdyz metoda sktadowych
gléwnych wymaga dla minimalizacji funkcji (1) obliczenia wartosci i wektoréw
wiasnych tej macierzy a czas tej czynnosci jest wprost proporcjonalny do rozmiaru
macierzy) algorytmu jest wyktadnicza. Stad dla obiektéw symbolicznych, zawiera-
jacych znaczna liczbe zmiennych, lepszym rozwiazaniem jest stosowanie uprosz-
czonej jego wersji, czyli algorytmu Centers. Schemat dziatania algorytmu Centers
mozna zapisa¢ w trzech punktach (wedtug [Analysis of ... 2000, s. 205-206]):

1. Przeksztalcamy tablice danych symbolicznych na macierz zawierajaca $rod-
ki cigzkosci hiperprostopadtoscian6w.

2. Dla danych z punktu 1 stosujemy metode sktadowych gléwnych wybierajac
wymiar s < m.

3. Z otrzymanych w punkcie 2 giéwnych skladowych konstruujemy giféwne
sktadowe reprezentowane w postaci przedziatéw.

Algorytmy Vertices i Centers pozwalaja na zastosowanie metody giéwnych
sktadowych dla obiektéw symbolicznych. Przykiad takiego wykorzystania tych
metod znajduje si¢ w nast¢pnej czgsci artykutu.

5. Zastosowania metody gléwnych skladowych dla obiektow
symbolicznych
Tabela 3 zawiera dane o rynku biur podrézy w Polsce w latach 2000-2002,

przedstawione w postaci przedzialéw liczbowych. Pierwsza kolumna danych (od)
okresla poczatek przedziatu, druga kolumna (do) okresla jego koniec.
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Tabela 3. Tabele obiektéw symbolicznych zawierajacych dane o biurach podrézy w Polsce w latach 2000-2002

Liczba klientéw na Liczba klientéw na { Przychody roczne Prz‘ychody ® 'sprw(:]aZy
Biuro imprezach turystycznych | imprezach w kraju w | w latach 2000~ m:;;’);e; l:ﬂg:ggw_
podrézy w latach 2000-2002 latach 2000-2002 ' 2002 2002
(w tys. 0s6b) (A) (w tys. os6b) (B) (wmin zt) (C) (w min 1) (D)
od do od do od do od do
Orbis PBP 249,51 29728 | 204,881 | 226,50 | 176,89 [207,00| 1439 150,10
My Travel 110 126,53 40 4388 | 258,05 (313,07 48548 52,473
Poland
Nowa Itaka 70 79,93 50,06 58,17 | 153 17849 [ 21,492 24,743
VING 40 49,72 23,7 25,17 | 105 119.80 [ 63,56 6525
Neckermann 101,35 112,29 10,11 11,12 {1914 |23833 | 7527 91,96
Polska BP
TUI Polska 95,978 98,95 2432 291 [ 1888 20288 [ 74,069 86,292
Triada BP 91,43 113,64 433 480 | 80585 | 8897 | 35,14 43,66
Gromada 81,336 99,78 56,634 5721 | 67,298 | 8125 19,906 24,589
OST
Scan Holiday 80 84,14 1,9 198 | 734 7779 | 2795 29,02
Travel
Almatur 72 74,84 15 1597 | 75 8620 254 25,61
Polska BPiT
Quo Vadis 70 75,55 68 69,20 | 43 43,64 | 5058 53,80
Interferie 58,516 66,98 58,516 67,70 | S6 56,03 | 21,52 26,73

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie rankingu biur podrézy w [,.Rzeczpospolita” 2002; 2003].

PC2 (@6.51)

My Trevel Poland

Orbio PEP
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Rys. 3. Konfiguracja biur podrézy na ptaszczyZnie wyznaczonej
. przez pierwsza i druga sktadowa giéwna
Zrédto: opracowanie wlasne z uzyciem pomocy programu SODAS v 1.20.




Traktujac dane z tab. 3 jako tabel¢ danych symbolicznych, zastosowano dla nich me-
tode gléwnych skltadowych. Do tego celu wykorzystano pakiet Symbolic Official Data
Analysis System (SODAS) w wersji 1.20. Rysunek 3 przedstawia konfiguracje danych z
tab. 3 na plaszczyZmie wyznaczonej przez pierwsza i druga skladowa gtéwna.

Nalezy zaznaczyé¢, ze, w przeciwienstwie do danych ,,tradycyjnych”, na plasz-
czyzmie nie sa przedstawione punkty, ale prostokaty. Wydaje si¢ to naturalne, po-
niewaz reprezentuja one przedzialy, a nie pojedyncze wartosci liczbowe.

Ladunki czynnikowe poszczegdlnych zmiennych przedstawia tab. 4. Wyraznie
wyodr¢bniono dwie skladowe gtéwne PC1 (identyfikowalna ze zmiennymi liczbha
klientéw na imprezach turystycznych (A) i liczba klientéw na imprezach krajowych
(B)) oraz PC2 (identyfikowalna ze zmiennymi przychody roczne (C) i przychody
roczne z imprez krajowych (D)).

Tabela 4. Ladunki czynnikowe poszczeg6lnych zmiennych

PC1 PC2 PC3 PC4
A 0,892 -0,357 0,039 -0,275
B 0,718 -0,629 0,183 0,235
C 0,128 0,555 0,384 0,118
D 0,061 0,793 0,397 —0,021

Zrédlo: opracowanie wiasne z uzyciem programu SODAS v 1.20.

Struktura klas na ptaszczyznie wyznaczonej przez te dwie sktadowe jest dos¢
czytelna, z trzema jednoelementowymi klasami Orbis, TUI Polska i My Travel Po-
land oraz czwarta klasa, zawierajaca pozostale biura podrézy.

6. Podsumowanie

W artykule przedstawiono rozszerzenie metody giéwnych skitadowych na
obiekty symboliczne, zawierajace zmienne w postaci przedzialéw liczbowych. Za-
prezentowany przyklad moze $wiadczy¢ o przydatnosci zastosowania i czytelnosci
omawianej metody. Nalezy jednak podkresli¢, ze przedstawione algorytmy nie
umozliwiajg przetwarzania danych z dowolnych obiektéw symbolicznych, a jedy-
nie z obiektéw zawierajacych zmienne symboliczne w postaci przedziatéw liczbo-
wych, wigc nie moga by¢ traktowane jako algorytmy uniwersalne. Co wigcej, wy-
daje sig, ze zastosowanie metody gtéwnych sktadowych, wymagajacej obliczania
wartosci wlasnych macierzy danych, moze by¢ trudne dla danych jakosciowych.
Petne zaimplementowanie metody gléwnych sktadowych i innych metod analizy
czynnikowej dla obiektéw symbolicznym jest zatem zagadnieniem otwartym.
Szybki rozw6j symbolicznej analizy danych pozwala mie¢ nadziej¢ na znalezienie
sposobu na powstawanie nowych algorytméw dla danych innych niz numeryczne.
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FACTORIAL ANALYSIS OF SYMBOLIC OBJECTS

Summary

This article presents some extensions of factorial analysis and principal compo-
nent analysis onto data represented in form of symbolic object table (matrix with
symbolic objects as rows). Each cell in symbolic object table can contain single
quantitative value, categorical value, interval, multivalued variable, multivalued
variable with weights. Vertices and Centers algorithms implementing principal
component analysis on symbolic objects are described and an example of using
principal component analysis on data in form of numeric intervals is presented.



	ANALIZA CZYNNIKOWA OBIEKTÓW SYMBOLICZNYCH
	1. Wstęp
	2. Obiekt symboliczny i zmienna symboliczna
	3. Analiza czynnikowa i metoda głównych składowych
	4. Algorytmy metody głównych składowych dla obiektów symbolicznych
	4.1. Algorytm Vertices
	4.2. Algorytm Centers

	5. Zastosowania metody głównych składowych dla obiektów symbolicznych
	6. Podsumowanie
	Literatura

