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OBIEKTOW SYMBOLICZNYCH

1. Wstep

Symboliczna analiza danych (symbolic data analysis) uwzglednia gléwnie
zmienne jakosciowe zgromadzone w symbolicznej tabeli danych. Na podstawie
tych danych tworzone sa obiekty symboliczne, ktére nastepnie podlegaja klasyfi-
kacji. Metody analizy symbolicznej zaliczane sq do metod nieklasycznych, a uzy-
skane wyniki sa dos¢ latwe w interpretacji, poniewaz do opisu klas obiektéw sym-
bolicznych wykorzystuje si¢ poj¢cia naturalne.

W artykule zostanie przedstawiona analiza skupien (divisive clustering) dla
symbolicznej macierzy danych oraz przyktad jej zastosowania do klasyfikacji
obiektéw symbolicznych opracowany za pomoca programu Sodas. Omawiana me-
toda to hierarchiczna metoda podziatu. Polega na tym, aby z rozpatrywanego zbio-
ru obiektéw wydzieli¢ mozliwie jednorodne podzbiory (skupienia), zapewniajac
jednoczesnie jak najwigksze zré6znicowanie tych podzbioréw migdzy soba. Proces
podzialu zbioru obiektéw zatrzymywany jest po okreslonej przez uzytkownika
liczbie skupien, a jego rezultatem jest drzewo, w ktérym kazdy wezel reprezentuje
skupienie.

2. Pomiar odleglosci migdzy obiektami symbolicznymi

Rozwazmy zbiér obiektéw symbolicznych Q= {l,...,n}. Zal6zmy, ze obiekt
symboliczny k €€Q opisany jest przez nastgpujacy wektor zmiennych
Y (k)=(Yl (k),....Y, (k))T. Zmienne te moga mieé rézne dziedziny, tj. zmienne,
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ktérych dziedzing jest zbidr liczb rzeczywistych, lub zmienne, ktérych dziedzina
jest skonczony zbiér kategorii. Program Sodas wymusza zalozenie, aby do analizy
nie uwzglednia¢ zmiennych o réznych typach dziedzin. Nawiazujac do powyzsze-
go zalozenia, nalezy stwierdzi¢, ze miary odlegtosci definiowane sa w inny sposéb
dla macierzy zawierajacej dane ilosciowe i w inny dla macierzy zawierajacej dane
jakosciowe.

Dla macierzy zawierajacej dane ilosciowe w pierwszym etapie liczone sa odle-
gtosci & pomiedzy odpowiednimi warto$ciami cech obiektéw symbolicznych k i

I ze zbioru Q. Jesli przez & =Y, (k) oznaczona zostanie wartos¢ cechy j obiek-

tu symbolicznego % , a przez f,j =Y, (l ) , wartos¢ cechy j obiektu symbolicznego
I, to funkcja odlegloéci &, wyraza si¢ nastgpujacym wzorem:

5,(u»4y) = max{|ei — o |5/ - B} - M

Wz6r (1) uwzglednia przypadek zmiennej przedziatowej, gdzie o, a/, B/, 5/

s3 odpowiednio poczatkiem i koncem przedziatéw .f,q i f,j . W sytuacji zmiennych

skokowych, wzér (1) upraszcza si¢ do postaci:
5j(§g,§j)=|§,¢—-§,—| : 2)

W kolejnym kroku obliczana jest miara odleglosci d:QxQ — R* dla wszyst-

kich obiektéw symbolicznych ze zbioru Q:
1

d(k,l)=[§5,-(cfk,-,f,,)z]i- 3)

Miara wyrazona wzorem (3) moze by¢ znormalizowana w nastgpujacy sposéb:

1

d’(k,1)= i[_aj (g,q.,.f,j)] 2, 4)

i=t\M;

gdzie wskaznik m; zdefiniowany moze by¢, jako:

1] &KE 2
1) m; =;,I—ZZZ5,-(§,-’4;) ’ )

k=1 i=1
2) m; - réimica migdzy najwigksza a najmniejsza wartoécia z dziedziny ¥,. (6)
Oba te sposoby zostaly zaproponowane przez M. Chavent [1997].
Z kolei w przypadku w macierzy zawierajacej dane jakosciowe przed oblicze-
niem miary odlegtosci, nalezy zbudowaé tabel¢ czgstosci wystgpowania odpo-
wiednich wartosci cech kazdego obiektu symbolicznego ze zbioru Q.
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Tabela 1. Tabela czgstosci wystgpowania wartosci cech obiektu symbolicznego

1 j ‘ 3
.1 fin S Ju p
| & 7 P
" I T T 7
P 7 7 /. np

Zrédio: opracowanie wiasne.

W tabeli 1 r oznacza liczbg¢ kategorii wszystkich zmiennych, n liczbg obiektéw
symbolicznych, a p liczbg zmiennych.

Funkcja odlegtosci d dla obiektéw symbolicznych &k i I ze zbioru Q oblicza-
na jest wedtug wzoru:

2\%2
Z“‘ Py Bl )
Jj=1 p] pk pl.
gdzie: ¢ — liczba kategorii wszystklch zmlennych k=1..,nl=1,..,n,

Sy
Pismp Pr ,,,Zpk; P,d,ZPk]

3. Podzial zbioru obiektéw na skupienia
3.1. Kryterium jakosci podziatu

Po obliczeniu miar odleglosci miedzy obiektami symbolicznymi ze zbioru Q,
budowana jest macierz odlegtosci D =(d,,), .- Na jej podstawie w kazdym ko-

lejnym etapie obliczana jest miara jakosci podziatu skupienia C,.

Definicja 1. Niech D= (d,d )k o Dedzie macierza odleglosci obiektéw symbo-
licznych ze zbioru Q. Miara jakosci podziatu skupienia C,wyraza si¢ nastepuja-
cym wzorem:

—ZZd (k.1), (8)
1 kGC IEC
gdzie: n; oznacza liczb¢ obiektéw nalezacych do skupienia C,.

W trakcie podzialu zbioru Q, po m—1 krokach otrzymujemy m skupien
C,,...,C,,. Miara jakosci podziatu dla tych skupiefi definiowana jest w nastepujacy
sposéb.
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Definicja 2. Niech Z, =(C,,...,Cm) bedzie zbiorem m skupien. Miara jakosci
podziatu skupien wyraza si¢ wzorem:

W(Z,,,):ijQ(CJ. 9)

3.2. Wybor skupienia do podziatu

W kazdym kolejnym etapie wybrane skupienie C; dzielone jest na dwa skupie-
nia C; i C, . Jesli zalozymy, ze Z, =(C,,...,C,,) jest zbiorem m skupief, to po-
wstaje pytanie, ktére skupienie wybraé, aby po m krokach otrzyma¢ mozliwie
najmniejsza wartos¢ funkcji W (Zm +1>-

W(Z,.)=W(z,)-[Q(C.)-0(C,)-0Q(Cy,)|— min. (10)
Minimalizacja funkcji oznaczonej wzorem (10) jest réwnoznaczna z wyborem
takiego skupienia, aby réznica miar jakosci podziatu dla skupien C;, C, oraz C,
byla maksymalna.
Q(Ci)_Q(Ci)—Q(Ciz)_’max- (11)
W zwiazku z tym, rozwazone zostaja wszystkie mozliwe podzialy i poréwnane
wartosci funkcji (11).

3.3. Podzial skupienia

Podzial wybranego skupienia C; na C, i C,, odbywa si¢ zgodnie z funkcja lo-
giczna ,,prawda/falsz” i odpowiedzia ,tak” lub ,,nie” na pytanie binarne: Czy war-
0S¢ cechy j obiektu symbolicznego jest mniejsza lub rowna od wartosci a. Jesli
,tak”, to funkcja logiczna przyjmuje wartos¢ ,,prawda” i obiekt symboliczny przy-
dzielony zostaje do skupienia C,,, jesli ,,nie”, to funkcja przyjmuje wartos¢ , fatsz”,

a obiekt przydzielony zostaje do skupienia C,, .

tak |nie

Y <a
J

C c,

il

Rys. 1. Schemat przydzialu obiektu do skupienia
Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 2. Definicje funkcji logicznych

Typ yniennej | Definicja funkcji Parametr c,
Skokowa ¢ - mediana wartosci
prawda, dla c, <a !
. el al + F
Przedziatowa a fatsz, dlac, > a c = ‘—’B*
’ 2

Modalna

Nominalna

prawda, dla Z’tk (x) >05

fatsz, dlay 7, (x) < 0.5

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Bock 2000].

3.4. Algorytm DIV (divisive clustering)

Algorytm przydziatu obiektéw symbolicznych do skupien jest realizowany we-
dtug nastgpujacych krokéw:

KROK 1.
KROK 2.
KROK 3.

KROK 4.
KROK 5.

KROK 6.
KROK 7.
KROK 8.

Ustal liczbg skupien (K).

Utworz jedno skupienie (klasg) C zawierajace wszystkie obiekty.
Poréwnaj wartosci odpowiedniej funkcji jakosci dla wszystkich mozli-
wych podziatéw skupienia.

Wybierz najlepszy podziat i skupienie C podziel na dwa skupieniaC, i C, .
Poréwnaj wartosci funkc;ji jakosci dla wszystkich mozliwych podzialéw
skupien C, i C,.

Wybierz najlepszy podzial i dziel wybrane skupienie na kolejne dwa.
Kroki S i 6 powtarzaj rekurencyjnie K — 2 razy.

Zakoncz algorytm po K - 1 iteracjach.

4. Przykiad zastosowania metody DIV

4.1. Charakterystyka zbioru danych

Badanie przeprowadzono za pomoca programu Sodas wersji 1.2. Jako danych wej-
sciowych uzyto zbioru obiektéw symbolicznych. Zostal on wygenerowany z relacyjne;j
bazy danych zbudowanej w programie Access za pomocg odpowiednich zapytan jezyka
SQL. W tym celu zastosowano modut DB2SO programu Sodas. Plik zawiera 28 obiek-
tow symbolicznych odpowiadajacych kartom kredytowym. Obiekty opisane sa przez 10
zmiennych, w tym 4 zmienne jakosciowe i 6 ilosciowych; a mianowicie:

- konto (czy klient zobowiazany jest mie¢ konto w danym banku),

- ubezpieczenie (czy bank oferuje pakiet ubezpieczen w ramach posiadanej karty),
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- ustugi dodatkowe (rodzaje ustug dodatkowych oferowanych w ramach po-

siadanej karty, przedstawione jako lista kategorii),

- grace period (dtugos¢ okresu odroczenia rozpoczgcia splaty kredytu),

- nazwa banku,

- limit kredytu,

- minimalny dochdd,

- oplata za karte giéwnq,

- maksymalne oprocentowanie,

- prowizja od wyplat z bankomatow wtasnych.

Zgodnie z odpowiednimi zalozeniami oméwionymi w rozdziale 2, podziat zbio-
ru obiektéw odbywat si¢ osobno dla danych ilosciowych i osobno dla danych jako-
sciowych. Dla zmiennych ilosciowych miar¢ odleglosci miedzy obiektami symbo-
licznymi obliczono na podstawie wzoru (3). Liczba klas ustalona zostala przez
uzytkownika przed rozpoczgciem wykonania algorytmu. Plik wynikowy, ktéry ge-
neruje program Sodas, zawiera obiekty symboliczne, czyli nazwy kart kredyto-
wych, przydzielone do odpowiednich skupien oraz biname drzewo podziatu. Po-
nadto wskazany jest stopien (w %) prawidtlowo zaklasyfikowanych obiektéw do
klas. Ponizej (tab. 3 i 4) przedstawiono interpretacj¢ kilku wybranych skupien od-
powiednio dla zmiennych ilosciowych i jakosciowych, opracowang na podstawie
informacji z bazy danych utworzonej przez autora.

4.2. Wyniki eksperymentu

Zmienne ilosciowe
DRZEWO PODZIALU

- Ng <-> tak and Nd <-> nie

+---- Classe 1 (Ng=9)
[}

t———-4- [limit <= 2500.000000]
[} I

! +---- Classe 5 (Nd=6}

1

}----2- [limit <= 7500.000000]

! +---- C(Classe 3 (Nd=8)
1

l===-1- [limit <= 12500.000000]

]
| +---- Classe 2 {Ng=3)
1 1

1

--=-3~ [limit <= 25000.000000]
]

-l.--——- Classe 4 (Nd=2)

Rys. 2. Bi’namevdrzewo klasyfikacyjne wygenerowane dla zmiennych ilosciowych
Zrédto: opracowanie wlasne za pomoca programu Sodas v. 1.2.
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Tabela 3. Przydziat obiektdw symbolicznych do skupieni

Numer
skupienia
1(n=9) AmericanExpres, VisaEconomic, VisaClasic_11, VisaClasic_12, VisaClasic_17, MasterCardO-
net, VisaCyfra+, BlekitnaKKVisaElektronic, BiekitnaKKMasterCardElectronic

Nazwa obiektu symbolicznego

2(n=3) |MasterCardSilver_20, VisaSilver, Kartazl_.wicaMasterCard
3(n=8) |VisaCredit, VisaClasic_1, MasterCardSilver_7, VisaSilver_8, VisaSilver_14, SrebnaKKVisa,
SrebmaKKMasterCardElectronic, KK VisaElectron

4(n=2) |[VisaOrkiestra, VisalLot

5(n=6) |VisaElectron, VisaRegata, IdeaProfit, VisaClasic_15, VisaNowa, BursztynowaKartaKredytowa

98.440140%

Zrédto: opracowanie wiasne za pomoca programu Sodas v. 1.2.

Skupienie 3 zawiera 8 kart kredytowych, ktérych wlasciciele zobowiazani sq posiadac
dochdéd netto w granicach 1400-1650 zi, otrzymuja limit wynoszacy 10 000 zt, a dlugos¢
okresu odraczajacego rozpoczecie splaty kredytu wynosi od 52 do 54 dni.

Skupienie 4 zawiera dwie karty kredytowe, ktérych wlasciciele s3 zobowiazani
posiadaé¢ dochéd netto 2000 zt; w obu przypadkach dlugos¢ okresu odraczajacego
rozpoczgcie splaty kredytu jest w poréwnaniu z innymi kartami krétsza i wynosi
51 dni. Jednoczesnie posiadacze tych kart moga korzysta¢ z limitu kredytu wyno-
szacego 30 000 zt (to jedyne karty z takim limitem). Cena za wydanie karty gléw-
nej jest, w poréwnaniu z innymi kartami, wysoka i wynosi odpowiednio 80 i 95 zi.
Karty te oferowane sa przez Pekao SA.

Zmienne jakosciowe

DRZEWO0 PODZIALU

~ Ng <-> tak and Nd <-> nie

+---- Classe 1 (Ng=2)

!----4- {uslugi <= pakiet_podrozny]
1 |

! +---- Classe 5 (Nd=16)
|

l----2- [konto = Nie}

1 1

1 +---- Classe 3 (Nd=3)
|

{-——-1- [ubezp = Tak]

: +---- Classe 2 ({Ng=3)
! !

t-=--3- [uslugi <= zdjecie]
]

+---- Classe 4 (Nd=4)

Rys. 3. Biname drzewo klasyfikacyjne wygenerowane dla zmiennych jakoéciowych
Zré6dio: opracowanie wlasne za pomoca programu Sodas v. 1.2.
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Tabela 4. Przydziat obiektéw symbolicznych do skupien

Numer

skupienia
1(n=2) |VisaClasic_l5, VisaNowa
2(n=3) |MasterCardOnet, VisaCyfra+, BursztynowaKartaKredytowa
3(n=3) |AmericanExpres, VisaEconomic, VisaClasic_11
4(n=4) |VisaOrkiestra, Visalot, VisaRegata, KKVisaElectron
5(n=16) |VisaCredit, VisaElectron, VisaClasic_1, MasterCaidSilver_7, VisaSilver_8, VisaClasic_12,
IdeaProfit, VisaSilver_14, VisaClasic_17, MasterCardSilver_20, VisaSilver, SrebnaKKVisa,
SrebrmaKKMasterCardElectronic, BlekimaKKVisaElektronic, BtekitnaKKMasterCardElec-
tronic, Kartazl.wicaMasterCard
63.480779 %

Nazwa obiektu symbolicznego

Zrédto: opracowanie wlasne za pomoca programu Sodas v. 1.2.

Skupienie 3 zawiera trzy karty kredytowe, ktérych wlasciciele sa zobowiazani
do posiadania konta w danym banku, a w ramach posiadanej karty klient otrzymuje
ustugi dodatkowe (pakiet podrézny, assistance, zdjgcie na karcie) oraz pakiet ubez-
pieczen. Sa to karty oferowane przez bank Millennium.

Skupienie 4 zawiera cztery karty kredytowe, ktérych wtasciciele sa nie zobo-
wiazani do posiadania konta w danym banku (oprécz KKVisaElectron), ale w ra-
mach karty klient nie otrzymuje ani zadnych ushug dodatkowych, ani pakietu ubez-
pieczen. Trzy karty oferowane sa przez Pekao SA, a jedna przez ING BS.

5. Whnioski

Zaprezentowana w artykule analiza skupien pozwala uwzglednia¢ dane symbo-
liczne, z ktérych tworzone sa obiekty symboliczne. Zaleta tej metody jest mozli-
wos¢ interpretacji otrzymanych wynikéw za pomoca naturalnych poj¢¢, natomiast
wada jest konieczno$¢ wykonywania podziatu zbioru obiektéw symbolicznych dla
réznych typéw dziedzin zmiennych.
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APPROACH DIVISIVE CLUSTERING INTO SYMBOLIC OBJECTS
CLASSIFICATION

Summary

The article presents divisive clustering method for symbolic data array. This is a
hierarchical clustering method. Its main aim is division of the set of symbolic ob-
jects for K separate clusters, inside which objects are as homogeneous as possible,
however each cluster is as different as possible. K is the number of clusters given
as input by the user. As a summary they present an example worked out by Sodas
v. 1.2 programme.
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