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1. Wstep

Metody klasyfikacji, nalezace do grupy metod statystycznej analizy wielowy-
miarowej, maja szerokie zastosowanie w badaniach marketingowych, a szczeg6lnie
w segmentacji rynku, pozycjonowania produktu (przedsi¢biorstwa) na rynku, iden-
tyfikacji rynk6w testowych oraz okreslania struktury rynku [Walesiak 1996, s. 117,
120, 151].

Istota metod klasyfikacji sprowadza si¢ do wyréznienia jednorodnych klas
z analizowanego zbioru obiektéw, wychwycenia cech charakteryzujacych poszcze-
g6lne klasy oraz wskazania réznic migdzy wyodrgbnionymi skupieniami.

Ot6z, jednym z podstawowych probleméw w kazdej metodzie, czy to klasycz-
nej, czy to symbolicznej, jest problematyka pomiaru podobienistwa lub niepodo-
bienstwa. Oprécz problemu odpowiedniej miary odleglosci, powstaje takze pro-
blem odpowiedniej miary niepodobiefistwa czy podobienstwa dla zmiennych.

2. Typy zmiennych w symbolicznej analizie danych

W obiektach symbolicznych mozemy mie¢ do czynienia z nastgpujacymi rodza-
Jjami zmiennych [Analysis of... 2000, s. 2-3]:

1. Ilorazowe, przedziatowe, porzadkowe, nominalne.

2. Kategorie, czyli dane tekstowe, np. bialy, zielony.

3. Przedzialy liczbowe, ktére np. okreslaja dochéd konsumenta (1000 zi, ...,
2500 z1) czy ilos¢ spalanej benzyny na 100 km (5 1, ..., 11 1), co w przypadku do-
chodu oznacza, ze moze on wynie$¢ od 1000 do 2500 zt (np. praca akordowa).
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4. Lista kategorii — przykladem moze by¢ standard wyposazenia pewnego sa-
mochodu (obiektu) okreslony jako: niski, sredni, wysoki, co oznacza, ze jest ofe-
rowany w trzech standardach wyposazenia.

5. Lista kategorii z wagami (prawdopodobieristwami), na ktérej, oprécz listy
kategorii, wystgpuja wagi, z jakimi obiekt ma wybrana kategori¢, np. jezeli wybie-
ramy zmiennga: typ nadwozia samochodu pewnej grupy oséb w postaci listy sedan
(0.45), cupe (0,20), pickup (0,25), kabriolet (0,10), inne (0,00), to oznacza to, ze
45% samochodéw, bedacych wlasnoscia tych oséb, to samochody o nadwoziu typu
sedan, a 10% to kabriolety. Osoba, ktéra w ankiecie zaznaczyta, e jej samochéd to
kabriolet, nalezy wlasnie do tej grupy.

6. Zmienne typu NA (ang. non applicable), oznaczajace, ze dla danej zmiennej
obickt nie ma odpowiedniej kategorii czy liczby, przyktadem moze by¢ tu zmienna
liczba urodzonych dzieci w przypadku obiektu, ktérym bedzie mezczyzna,

7. Zmienne zalezne — Diday [Analysis of... 2000, s. 33-37] wyr6éznia, oprécz
wyzej wymienionych typéw zmiennych, takze zmienne zaleime, przy czym dzieli
je na podstawowe podtypy:

a) zmienne o zaleznosci funkcyjnej, gdzie pomiedzy zmienng A i B zachodzi
zaleznos¢ funkcyjna, np. jezelia = 5, b = 2 to pole prostokqtaP =a *b=2*5
= 10 lub jezeli suma ubezpieczenia wynosi 10 000 zi, to sktadka podstawowa
wynosi 30 zt,

b) zmienne o zaleznosci logicznej — pomi¢dzy zmiennymi A i B wystepuje
zalezmosé logiczna, np. jezeli waga danej osoby < 50 kg, to wzrost < 180 cm,
zmienna ta nie ma zaleznosci stricte funkcyjnej, lecz ma zaleznos¢ logiczna,

¢) zmienne zaleznie stochastycznie, w ktérych (w przeciwienstwie do trady-
cyjnych proces6w stochastycznych), nie méwi si¢ o elemencie losowym, lecz o
zaleznosci pomigdzy zmiennymi, wynikajacej z korelacji pomigdzy tymi zmien-
nymi,

d) zmienng hierarchiczna, ktéra ma nastgpujaca postac. Y = (A, B, ...} moz-
na przedstawi¢ za pomoca drzewa H.

Samachody
|
1 1 1
Osobowa Dostawcze Cigiarowe

l__;l l_';l I — T 1
Meroedes \biw Marcedes Cisoen Somnia Who Meroedes

[ I I I I 1 I
Maybach $80 Vo Jmpy R FH18 Awor

Rys. 1. Zmienna hierarchiczna — samochody
Zr6dto: opracowanie wiasne.
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Kazda kategoria nazywana jest wezlem (ang. node) drzewa (hierarchii) H, dana
kategoria C jest potomkiem (ang. descendent) dla kategorii A, jezeli C < A, np.
kategoria Maybach jest potomkiem kategorii Mercedes. Kategori¢ A nazywamy ro-
dzicem, przodkiem (ang. ancestor) kategorii C'. Kategori¢ mozemy nazwaé takze
bezposrednim potomkiem, bezposrednim nastgpcg (ang. successor, direct de-
scendent) kategorii, jezeli nie znajduje si¢ zadna posrednia kategoria pomigdzy nimi.

Kazde hierarchia ma unikalny korzen (ang. roor), ktéry nie ma zadnych rodzi-
céw, a kategori¢ nazywamy liSciem, weztem koncowym (ang. leaf, terminal no-
de), jezeli nic ma ona zadnych potomkéw. Wezlami na rys. 1 sg m. in. kategorie:
Axor, FH 16 czy R.

Hierarchia dla takiej zmiennej jest ustalana a priori przez prowadzacego bada-
nie. Dodatkowo nie sa podawane zadne kryteria waznosci poszczeg6lnych elemen-
téw takiej zmiennej. Znaczenie wyboru badacza bgdzie przedstawione w dalszej
czgsci artykutu na podstawie pomiaru odlegtosci pomigdzy obiektami, w ktérych
wystapia tego typu zmienne.

3. Symboliczne miary odleglosci

Po zaprezentowaniu najwazniejszych typéw danych (a przed przedstawieniem pro-
bleméw, ktére niesie wybdr takiej, a nie innej struktury dla zmiennej hierarchicznej)
przedstawione zostana miary odleglosci, stosowane w symbolicznej analizie danych.

Dla wszystkich wzoréw uzytych w dalszej czesci artykutu zastosowano naste-
pujace oznaczenia:
0= (A, ..., A,) to obiekt symboliczny numer 1, skiadajacy si¢ z p zmiennych, a

0,=(B,, ..., B,) obiekt symboliczny numer 2, skladajacy si¢ z p zmiennych,
¢ j to zmienna z przedziatu (1,...,p),
® w; t0 waga zwiazana z j-ta zmienna przy czym suma wag réwna jest 1,
e g to liczba catkowita wigksza lub réwna 1.

1. Miara odleglosci Gowdy-Didaya [Analysis of... 2000, s. 166—170]

Jest to jedna z pierwszych i najprostszych miar odlegtosci, ktére mozna zastosowac
w analizie symbolicznej. Miara Gowdy-Didaya nie moze by¢ zastosowana w przypadku
zmiennych hierarchicznych, dlatego nie bedzie zastosowana w przykladzie empirycz-
nym. Odleglos¢ Gowdy-Didaya jest odlegloscia nieznormalizowana,

2. Miara odleglosci Ichino-Yacuchiego [Analysis of... 2000, s. 170-173]

Miara ta ma mozliwosci pomiaru odleglosci dla zmiennych w postaci zmiennej hie-
rarchicznej, a ponadto istnieje jej wariant znormalizowany. Jest ona oparta na pojeciach
operatoréw potaczenia (ang. cartesian join) i przekroju (ang. cartesian meet), bedacymi
rozszerzeniami operatoréw U i M na wszystkie typy zmiennych w obiektach symbolicz-
nych. Miara Ichino-Yacuchiego w przypadku obiektéw wyraza si¢ wzorem:

! Trzeba zaznaczyé, ze niektére kategorie nalezy traktowaé raz jako rodzicéw, a raz jako potomkéw.
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d,,(o,,02)=[,«/f¢m,,3,->qJ. M
i=1

Element ¢(A;, B;) opisany jest nast¢pujacym wzorem.
#(A;.B))=|A, ®B,|- |4, ®B|+r(2:|4, ®B|-|4]|-|B)). )
gdzie’: A;,B; — zmienne dowolnego typu,

@ - operator polaczenia,

® - operator przekroju,

I l— dla danych w postaci przedzialu liczbowego symbol oznaczajacy jego
diugosé, dla pozostatych danych - liczbg elementéw zbioru,

¥ — parametr z przedziatu <0, V2 >.

Nadmieni¢ nalezy, ze operator przekroju odpowiada A® B=AnN Bdla zmien-
nej dowolnego typu, a dziatania podejmowane przy operatorze potaczenia sa za-
lezne od typu zmiennej, z ktéra mamy do czynienia.

Dla zmiennej numerycznych (liczbowej) operator potaczenia jest zdefiniowany
zgodnie ze wzorem:

(A,.,Bj)c) A;<B;

(B;,A)> A 2B’ &)

gdzie: A;, B, — zmienne numeryczne,
(A;, B;) - przedzial liczbowy.
Dla zmiennej w postaci przedzialu liczbowego operator polaczenia jest zdefi-
niowany zgodnie ze wzorem:
(al,a.z)@(bl.bz)=(min(a,,bl).max(a2,b2)), C)
gdzie: (a,,a,),(b,,b,)to przedzialy liczbowe.
Dla zmiennych o strukturze galeziowej operator polaczenia jest zdefiniowany
zgodnie ze wzorem:
A, UB, & N(A)=N(B))
L(N(A; UB)) < N(A) = N(B))’

gdzie: A;, B, — zmienne o strukturze gal¢ziowej,

A B, ={ ®)

N(X)ya:-anuvaus — Najnizej polozony element drzewa, ktéry jest rodzicem

dla wszystkich zmiennych X,
L(Y) g, y-naum — Zbi6r wszystkich lisci drzewa potozonych ponizej Y.

2 Szerzej na temat odleglosci Ichino-Yacuchiego zob. [Dudek 2004].
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Dla pozostatych typéw zmiennych operator potaczenia jest zdefiniowany zgod-
nie ze wzorem:

A®B=AUB. )

Wida¢, ze w przypadku zmiennej hierarchicznej wazna rol¢ odgrywa poczatko-
wy wybdr postaci drzewa przyjmowany przez badacza.

3. Miary De Carvalho [Analysis of ... 2000, s. 173-177]

Stanowia one rozszerzenie miary Ichino i Yacuchiego oparte na pojeciach funk-
cji poréwnujacej (CF — comparision function) i funkcji agregujacej (AF — agrega-
tion function). Miary odleglosci De Carvalho uwzgledniaja takze logiczne zalezno-
sci miedzy zmiennymi. Z tego wzgledu zostang one jedynie przedstawione w for-
mie tabeli zbiorczej (tab. 1).

Tabela 1. Miary niepodobiefistwa w analizie symbolicznej

Lp. | Miara niepodobienistwa zmiennych Miara niepodobienistwa obiektéw
N _
. D'(A,B)=D,(A,B)+ (0,0, = fDU’(A B,)
+D,(A,B)+ D.(A,B)
#A,B)=|A® B|-|A® B|+ 0= [ i ,,]
2 4,0, | 2L9(A.B)
+7(2.|A® B|-|4| -|B])
_¥(AB) _ , 2
3 Y(A,B)= 1Y d (0,0, )_[a ;wm B)"]
AB .
" W(AB)= MIYI ) 40.0)=| 1 _=I[W,-w(4.a.-)]qJ
2 q
5 d(A.B) i=12,..5 d,(0,,0,)=| 1 Z[w,d,.(A,..B,.)]
_ _ §A,B) :
6 VB = e d (0,0,)= 4§ [W(A B)[ J
; 4,(0,,0,) =[7(0, ® 0,) - x(0, ® 0,) +
7.(27(0, ® 0,) - 7(0)) - 7(0,))]
; d,(0,,0,) =[7(0,® 0,) - 7(0, ® 0,) +
7.27(0, ® 0,) — 7(0,)) — #(0,))}/ #(Of)
d,(0,,0,)=[7(0,®0,)-7(0,®0,)+
9
7-27(0, ® 0,) - x(0,) - 7(0,)))/ #(0, ® 0,)
i[ wd (4, 8)]
10 d,(AB) i=12,..5 di(0,0,)=|,
C Fsn
j=1

Zrédto: [Dudek 2004].
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W tabeli 1 miara Gowdy-Didaya to pozycja 1, pozycje od 2 do 4 to miary Ichi-
no-Yacuchiego, a pozycje od 5 do10 to miary De Carvalho.

4. Przykiad empiryczny

W przykladzie empirycznym wykorzystano wyniki badania ankietowego prze-
prowadzonego od lipca do sierpnia 2004 r. na 167 respondentach. Ankietg prze-
prowadzono metoda ,,kuli sniegowej” — kolejne osoby przekazywaly ankietg innym
osobom, co zwigkszylo liczbg respondentéw. Ostatecznie do analizy przyjeto 150
prawidlowo wypeinionych ankiet. Do prezentacji znaczenia przyjgtej struktury
zmiennej hierarchicznej w symbolicznej analizie danych, a zwlaszcza w pomiarze
odlegtosci, przyjeto nast¢pujace zmienne:

1. Kwoteg, ktéra respondent bytby sklonny wydaé¢ na zakup samochodu — prze-
dziat liczbowy.

2. Zamiar zakupu samochodu w ciggu dwéch najblizszych lat — zmienna w po-
staci listy kategorii.

3. Czynniki wybrane przez respondenta przy ocenie samochodu - lista kategorii.

4. Cel wykorzystania samochodu — lista kategorii.

5. Zr6dta, ktére respondent wykorzystuje do pozyskiwania interesujacych go in-
formacji o samochodach - lista kategorii,

6. Typ nadwozia samochodowego wybranego przez respondenta — zmienna hie-
rarchiczna ,,samochody”.

Konieczne jest wstgpne ustalenie zmiennej hierarchicznej. W celu pokazania jej
znaczenia w symbolicznej analizie danych przyjgto dwa rézne warianty takiej
zmiennej (zob. rys. 2 i rys. 3). ‘

Samochody osobowe
Skoda Citroen Fiat
[ I 1
Fabia Felicia

Xara c3 126p Punto Panda

Rys. 2. Zmienna hierarchiczna samochody — przypadek pierwszy
H - hatchback, C - cupe, S — sedan, MV — minivan, CO — kombi
Zr6dto: opracowanie wiasne na podstawie zebranych ankiet.
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W tym przypadku za pierwszy przyjeto podzial zmiennej hierarchicznej ze
wzgledu na wybrana mark¢ samochodu, a dopiero w nastepnej kolejnosci — ze
wzgledu na wybrany model oraz typ nadwozia.

Samochody osobowe

I l l |

[Hatchbac Sedan Cupe Komb Mini-v

- ] $
;L:zl‘ Citroen Fiat Skoda Sk ICitmc4 Fiat Ci Fiat
= L G L

Fabi4 Felici% C3 | {126p Pun\o"Fabi4 Punto ‘abig Punto Xara Panda

Rys. 3. Zmienna hierarchiczna samochody — przypadek drugi
Zr6dlo: opracowanie wlasne na podstawie zebranych ankiet.

W tym przypadku podziatu zmienne;j hierarchicznej na samym poczatku dokonano ze
wzgledu na wybrany typ nadwozia, a w nastgpnej kolejnosci — ze wzgledu na marke oraz
model samochodu. Do analizy wybrano siedem obiektéw symbolicznych reprezentuja-
cych siedem marek samochodéw. Dane wykorzystano do przedstawienia rézmic pomig-
dzy pomiarami odlegtosci dla obiektéw i szesciu zmiennych (tab. 2).

Tabela 2. Macierz informacji

Zmienne | Kwota Zakup Wybrane Cel Zr6dta Typ

obiekty | (wlys. z}) auta czynniki wykorzystania informacji nadwozia

i (21,...60) | nie B,E,M prywatny inteﬁ;‘:“’;zety H,S,C
{21.....,60} | nowy, nie E,C Eg 2‘;231 TV, Internet H

3 {41,...,85} nie MTK O prywatny Internet, TV H, C

4 (20...40) | % | CMK | prywatny ga;z‘r{'altv' H

b) {21,...,85} | nie,nowy | K,M, T, B ]:;;]y ;;213 Internet, gazety | H, S, K

6 (41,..85) | nie | BTLMP | prywamy w'ggz;“e" MV

7 (41,...,110} | nie T,M,B R owy poriale, gazety. |y

B - bezpieczenstwo, E — estetyka, T ~ technologia, C — cena, M — marka, K — komfort, O — osiagi,
P - promocje, S - sedan, C — cupe, H — hatchback, K - kombi, MV — minivan

Zrédto: opracowanie wiasne.

Dla obiektéw z tab. 2 obliczono odleglosci symboliczne miarg Ichino-Yacuchiego dla
przypadkéw, gdy zmienna hierarchiczna samochody przyjmuje posta¢ jak na rys. 3 oraz
dla przypadku, gdy postac tej zmiennej przedstawia rys. 2. Macierze odleglosci prezentu-
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ja tab. 3 i 4. W tabelach wyttuszczonym drukiem zaznaczono odleglosci obiektu drugie-
go od czwartego w celu wskazania dalszych rémic.

Tabela 3 przedstawia macierz odleglosci w przypadku, gdy zmienna ,,samocho-
dy” przybiera postaé przedstawiona na rys. 2.

Tabela 3. Macierz odlegiosci

1 2 3 4 5 6 7
0,00 | 4,00 | 9,67 | 539 | 9.67 | 9,49 [ 10,63
4,00 ] 0001970 | 529 [ 982 ) 9,87 {11,11
9,67 | 9,70 | 0,00 | 11,68 | 7,11 | 4,58 | 8,25
5391529 [11,68]| 0,00 {12,79]|10,86 12,75
9,67 | 9,82 7,11 |13,17] 0,00 | 6,67 | 9,33
9,49 | 9,87 | 4,58 | 11,18] 6,67 | 0,00 [ 7,52
10,63 11,11 8,25 {12,75( 9,33 | 7.52 | 0,00

N |8 D=

Zrédto: opracowanie wiasne.
Tabela 4. Macierz odleglosci

1 2 3 4 | 5 6 7
0,00 | 4,80 | 9,46 | 5,20 | 9,46 | 9,43 | 10,58
4,80 ]| 0,00 | 9.59 | 4,36 | 9,67 | 9.77 [ 11,02
9,46 | 9,59 | 0,00 {11,27] 6,96 | 4,58 | 8,25
5,20 | 436 [11,27] 0,00 {13,10] 11,20 12,77
9,46 | 9,67 | 6,96 | 13,10] 0,00 | 7,18 | 9,27
943 | 9,77 | 4,58 | 11,20] 7,18 | 0,00 | 6,67
10,58 | 11,02 | 8,25 [12,77| 9,27 | 6,67 | 0,00

NN U |-

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabela 4 prezentuje macierz odleglosci oraz wyrézniona odlegltosé¢ obiektu dru-
giego od czwartego, gdy zmienna ,,samochody” przyjmuje posta¢ zaprezentowana
narys. 3. W tym przypadku odlegtosci obiektéw 2 od 4 i 1 od 4 nie sa juz do siebie
tak podobne jak w przypadku poprzednim.

5. Whnioski

Przyjecie z géry ustalonej struktury zmiennej hierarchicznej (zmienna ,,samochody”)
powoduje powstanie znacznych réznic w odleglosci pomigdzy obiektami. W przykiadzie
empirycznym wskazano, ze przyjecie dwéch rézmych zmiennych hierarchicznych powo-
duje znaczne rézmice w uzyskanych wynikach. Réznice te zwigkszylyby sig, gdyby
zmienne byly dodatkowo wazone, a wagi przypisane zmiennej hierarchicznej bytyby
duze. Zastosowana miara jest miarg nieznormalizowana, spelniajaca kryteria metryki.
Jezeli zastosujemy miarg normalizowana, to problem ten nie si¢ zmieni.

Powstawanie rézmic, wynikajacych z przybierania réznej postaci zmiennej hie-
rarchicznej, moze powodowa¢ znaczne réznice w pomiarze odlegtosci, tworzeniu
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klas. W efekcie te same obiekty moga byé przytaczane raz do jednej, raz do innej
klasy, co z kolei moze utrudnia¢ klasyfikacje czy walidacje.

Aby uniknaé¢ probleméw zwiazanych z arbitralnie przyjmowana struktura hie-
rarchiczna w prowadzeniu symbolicznej analizy danych,sugeruje sig, aby:

1. Przyja¢ struktur¢ zmiennej hierarchicznej, ktéra uzyskano w innych bada-
niach - np. drzewa klasyfikacyjne.

2. Przeprowadzi¢ badania dla rézmych struktur tej samej zmiennej i usredni¢ wyniki.

3. Przyjmowa¢ strukture¢ klas zgodnie z celem badania lub zgodnie z warunka-
mi, ktére stawia badaczowi zamawiajacy badanie.
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TAXONOMIC VARIABLES IN SYMBOLIC DISSIMILARITY
MEASURE IN SYMBOLIC DATA ANALYSIS

Summary
The aim of this article is to present all types of dissimilarity measures in sym-
bolic data analysis (such as Gowdy-Diday, Ichino-Yacuchi and De Carvalho meas-
ures) with problems which can be found in each of them while using specified
variables types, especially taxonomic variables. Article presents polish suggestions

for terms used in dissimilarity measures. For empirical examples analysis of car
marked was used.
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