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Streszczenie: Analiza danych symbolicznych to gataz wielowymiarowej analizy statystycz-
nej, zajmujaca si¢ duzymi zbiorami danych (gtéwnie pochodzacymi z komputerowych baz
danych) zagregowanych w obiekty symboliczne, mogace zawiera¢ dane w postaci liczb,
tekstu, przedziatéw liczbowych, zbioréw kategorii, zbioréw kategorii z wagami. Artykut
zawiera opis autorskiego pakietu symbolicDA, stuzacego do analizy danych symbolicznych
w popularnym srodowisku R i skiada si¢ z dwoch czesci. Pierwsza jest proba umiejscowie-
nia podejscia symbolicznego w badaniach statystycznych ze szczegdlnym uwzglednieniem
zastosowan ekonomicznych, druga zas prezentuje funkcje pakietu wraz z przyktadami ich
zastosowan.

Stowa kluczowe: dane symboliczne, metody symboliczne, srodowisko R.

1. Wstep

Gwattowny rozwoj nauk informatycznych w ostatnich latach XX wieku, a przede
wszystkim powstawanie coraz wiekszych baz danych spowodowato, ze badacze
dysponuja coraz wieksza iloscia danych wejsciowych dla procedur taksonomicz-
nych. Jednak nie zawsze informacje zawarte w duzych bazach danych maja posta¢
umozliwiajaca zastosowanie klasycznych metod klasyfikacji i analizy danych.
W szczegolnosci rzadko zdarza sig, aby dane przybieraty postac tabeli liczb, czg-
sciej bowiem wystepuja jako dane nienumeryczne: tekstowe czy w postaci listy
wartosci. Dziedzina wielowymiarowej analizy statystycznej, wychodzaca naprze-
ciw tym wyzwaniom, jest analiza danych symbolicznych. Dyscyplina ta nie tylko
inaczej okresla dane uzywane w algorytmach i metodach w jej ramach opracowa-
nych, ale réwniez ze wzgledu na charakter danych oraz przyjete zatozenia metodo-
logiczne trochg inaczej definiuje sam sposob ich analizy, co powoduje, ze mozna
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wyrozni¢ podejscie symboliczne w analizie danych jako uzupetniajace w stosunku
do powszechnie przyjetego podziatu na podejscie ilosciowe i podejscie jakosciowe.

Artykut jest proba zdefiniowania miejsca podejscia symbolicznego wsréd me-
tod analizy danych oraz opisu autorskiego narzedzia wspomagajacego analize da-
nych symbolicznych w srodowisku statystycznym R. Sktada si¢ z czterech czgsci.
W pierwszej z nich poréwnano podejscie symboliczne w analizie danych z trady-
cyjnymi podejsciami: ilosciowym i jakosciowym oraz przedstawiono pojecia
obiektu symbolicznego i zmiennych symbolicznych, a takze scharakteryzowano
dane symboliczne. Czes$¢ druga to opis pakietu symbolicDA stuzacego do analizy
danych symbolicznych, zaimplementowanych algorytmdw oraz funkcji je realizu-
jacych. Czgsci trzecia i czwarta zawieraja przyklady zastosowan praktycznych z
wykorzystaniem pakietu symbolicDA. Catos¢ konczy podsumowanie i wskazanie
kierunkéw popularyzacji podejscia symbolicznego.

2. Podejscie symboliczne a podejscie jakosciowe i ilosciowe

Rozréznienie na podejscie jakosciowe! i podejscie ilosciowe w badaniach jest
obecne w naukach spotecznych od konca XIX wieku. Poczatkowo mozna byto
wrecz mowic o istnieniu konfliktu migdzy badaczami ,,jakosciowymi” a ,,iloscio-
wymi”, natomiast obecnie uwaza si¢ te podejscia za komplementarne metodologie
badan, a wiele metod jakosciowych jest wspomaganych czescia ilosciowa lub se-
miilosciowa i odwrotnie, wiele metod ilosciowych moze by¢ potwierdzonych lub
odrzuconych poprzez badania jakosciowe.

Do podstawowych cech rozrézniajacych te dwa podej$cia w naukach spotecz-
nych? naleza (por. np. [Silverman 2007, 2008; Nikodemska-Wotowik 1999; Neil,
Qualitative...]):

Wykorzystywanie obliczen w badaniach. W podejsciu jakosciowym nie do-
konuje sie obliczen lub obliczenia sa prowadzone w ostatniej czesci badan i maja

LW literaturze przedmiotu istnieja przynamniej dwa znaczenia stowa ,,jakosciowe” (qualitative).
Tradycyjnie w naukach spotecznych oznaczaja one badania, w ktérych nie dokonuje si¢ obliczen lub
obliczenia petnia funkcjg czysto utylitarna w koncowej fazie badan. O badaniach jakosciowych, jako
0 badaniach bez obliczen, pisza np. Silverman [2007, 2008], Marshall i Rossman [2009], Wolcott
[2010]. Jednakze w ekonometrii i wielowymiarowej analizie statystycznej dane jakosciowe, to dane
niemetryczne, mierzone na stabych skalach pomiarowych. W takim znaczeniu sformutowania ,,jako-
sciowe” uzywaja np. Manski, McFadden [1984], Maddala [1986] czy Gatnar [1993]. Aby uniknaé
nieporozumien interpretacyjnych, w dalszej czgsci artykutu podejscie jakosciowe bedzie oznaczato —
zgodnie na przyktad z definicja Nikodemskiej-Wotowik [1999] — podejscie badawcze, w ktérym nie
sa dokonywane obliczenia, natomiast ,,podejscie jakosciowe” w rozumieniu Maddali nazywane be-
dzie analiza danych kategorialnych.

2 W naukach ekonomicznych najbardziej wyraznie wida¢ rozrznienie na podejscie jakosciowe i
podejscie ilosciowe w badaniach marketingowych (por. np. [Nikodemska-Wotowik 1999; Kaczmar-
czyk 2007, s. 86, 93, 121, 132]).
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funkcje czysto uzytkowa, nacisk zas jest potozony na odpowiednie wnioskowanie
dotyczace przedmiotoéw badan. W podejsciu ilosciowym, z samej natury, oblicze-
nia odgrywaja kluczowa role w analizie.

Wielkosé proby. W podejsciu jakosciowym wielkos¢ préby jest zazwyczaj
ograniczona. W badaniach ilosciowych powinna by¢ na tyle duza, aby umozliwiata
tworzenie modeli stochastycznych.

Typ danych. W podejsciu jakosciowym sa to dane tekstowe (lub w postaci
multimediow, obrazow, dzwiekow), w podejsciu ilosciowym danymi sa liczby lub
kategorie przekodowane na liczby.

Orientacja badania. Badania jakosciowe sa nastawiane zazwyczaj na eksplo-
racje, odkrywanie zaleznosci logicznych i prawidlowosci o charakterze determini-
stycznym. Badania ilosciowe stuza do weryfikacji postawionych twierdzen lub do
znajdowania zaleznosci stochastycznych.

Analiza danych symbolicznych, ktéra w najprostszej postaci mozna rozumieé
jako zbiér technik i algorytmdw dotyczacych danych reprezentowanych w szerszej
niz numeryczna postaci, jest rownoczesnie préba odpowiedzi na wiele wyzwan do-
tyczacych konstrukcji nowoczesnych metod badawczych zwiazanych z rozwojem
technik informatycznych. Dodatkowo, oprocz samych obliczen, definiuje ona okres-
lanie zaleznosci miedzy zmiennymi i uzyskiwanie regut symbolicznych, co Diday
[Diday, Noirhomme-Fraiture 2008]) nazywa przejsciem od akwizycji danych do
akwizycji wiedzy (from data acquisition to knowledge acquisition). Wraz z nowa
postacia danych definiuje ona réwniez inne podejscie w ich analizie, taczace cechy
podejscia ilosciowego i jakosciowego. Wykorzystuje tez w swoich metodach obli-
czenia, jednak réwnie silny nacisk jak na wyniki liczbowe jest ktadziony na reguty
symboliczne otrzymywane w trakcie badania. Badania sa przeprowadzane na du-
zych prdbach, ale z mozliwoscia agregacji danych pierwotnych w mniejsza liczbe
obiektéw symbolicznych (tzn. obiektéw symbolicznych Il rzedu). Dane w podej-
sciu symbolicznym odzwierciedlaja rzeczywistos¢ duzo petniej niz dane nume-
ryczne, cho¢ sa na tyle uporzadkowane, aby mozliwa byta ich analiza przez odpo-
wiednie oprogramowanie. Wreszcie badania w tym podejsciu moga by¢ zoriento-
wane zaréwno na weryfikacj¢ zadanych tez, jak i na znajdowanie zaleznosci lo-
gicznych w modelowanym fragmencie rzeczywistosci.

Berry i Linoff [1997] definiuja Data Mining jako eksploracje i analize w spo-
s6b automatyczny i semiautomatyczny duzych zbioréw danych w celu odkrycia
znaczacych wzordw i regut w nich zawartych. W tym rozumieniu analize danych
symbolicznych mozna traktowac jako czes¢ Data Mining. Z drugiej jednak strony
Data Mining (por. np. [Olson, Delen 2008]) jest scisle zwiazane z komputerowymi
bazami danych, natomiast analiza danych symbolicznych moze zajmowa¢ si¢ da-
nymi z baz danych, zagregowanymi w obiekty symboliczne, ale moze réwniez ana-
lizowac¢ dane z innych zrédet.
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Jajuga [1993] wyr6znia w metodach wielowymiarowej analizy poréwnawczej
podejscie opisowe i stochastyczne. Z tego punktu widzenia analiza danych symbo-
licznych jest réwniez nowa jakoscia, gdyz taczy w sobie cechy obu podejs¢ (meto-
dy podejscia opisowego dla danych, ktdre same w sobie zawieraja informacje o
rozktadach zmiennych).

Diday [Diday, Noirhomme-Fraiture 2008], odwotujac si¢ do koncepcji idei Pla-
tona i Organona Arystotelesa (1994 r. p.n.e. — poréwnaj [Smith, Su 2008]), przed-
stawia pojecie obiektu symbolicznego opisujacego poszczegdlne obiekty jednost-
kowe. Obiekt symboliczny ma jednoczesnie wnetrze w postaci zbioru regut lub da-
nych w ztozonych strukturach, a takze zewnetrze zawierajace opisywane obiekty
jednostkowe.

Diday [2002] wyrdznia kilka sytuacji, w ktérych mozna stosowa¢ dane symbo-
liczne do analizy danych. Wsrod nich sa:

— przetwarzanie danych pochodzacych z duzych baz danych,

— przetwarzanie danych majacych charakter jakosciowy (kategorialny),

— przetwarzanie danych potaczonych silna logiczna zaleznoscia miedzy zmiennymi.
Wychodzac z typowego dla podejscia symbolicznego zatozenia, ze same war-

tosci liczbowe nie wystarcza do petnego przedstawienia modelowanej w procesie

analizy rzeczywistosci, mozna wyrdzni¢ pie¢ typdw zmiennych symbolicznych,
ktorych taczne stosowanie do opisu danych powinno dawaé¢ duzo petniejsze od-
wzorowanie $wiata rzeczywistego. Sa to:

e Zmienne o realizacjach w postaci pojedynczych wartosci liczbowych.

e Zmienne o realizacjach w postaci fancuchow tekstowych.

e Zmienne o realizacjach w postaci przedziatow liczbowych roztacznych lub nie-
roztacznych. Zmienne tego typu nosza nazwg zmiennych symbolicznych in-
terwatowych. Zmienne symboliczne o realizacjach w postaci listy kategorii.
Zmienne tego typu nazywane sa zmiennymi wielowariantowymi lub wieloka-
tegorialnymi.

e Zmienne symboliczne o realizacjach w postaci listy wartosci z wagami. Nosza
one nazwe zmiennych wielowariantowych z wagami lub zmiennych wielokate-
gorialnych z wagami.

3. Pakiet symbolicDA

Pakiet symbolicDA zawiera implementacje najwazniejszych algorytméw analizy
danych symbolicznych w srodowisku statystycznym R. Skiada sie on z 17 funkgcji
gtéwnych (oraz funkcji pomocniczych, ktére ze wzglgdu na ograniczenia wielkosci
artykutu nie beda opisywane). Cztery z nich (S02Simple, simple2S0, genera-
te. S0, parse.S0) to funkcje uzytkowe przeznaczone do zmiany formatu danych
pomiegdzy danymi pelnymi (zawierajacymi obiekty opisane zmiennymi symbolicz-
nymi dowolnego typu) oraz danymi w postaci uproszczonej (opisane tylko zmien-
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nymi o realizacjach w postaci przedziatow liczbowych), do generowania zbiorow
danych symbolicznych o okreslonej strukturze klas oraz do tadowania zbioroéw da-
nych symbolicznych z plikdw zewnetrznych w standardzie XML3.

Funkcje zoomStar, plot3dInterval i plot.decisionTree.SDA stuza do
graficznej prezentacji danych symbolicznych i wynikéw dziatania poszczeg6lnych
metod.

Funkcja dist.SDA oblicza odlegtosci pomigdzy obiektami symbolicznymi.
Umozliwia obliczenie odlegtosci Ichino-Yaguchiego [Ichino, Yaguchi 1994] do-
wolnego typu, miar de Carvalho opartych na funkcji poréwnujacej, miar de
Carvalho [de Carvalho, Souza 1998] opartych na pojeciu potencjatu opisowego
obiektu, miar odlegtosci dla zmiennych symbolicznych probabilistycznych.

Funkcja cluster.Description.SDA stuzy do tworzenia charakterystyk
skupien powstatych w wyniku zastosowania metod klasyfikacji dla danych symbo-
licznych.

Pozostate funkcje sa implementacjami najwazniejszych algorytmdéw podejscia
symbolicznego. Sa to odpowiednio:

DClust Agorytm dynamicznej analizy skupien oparty na macierzach odlegto-
sci [Verde, Lechevalier, Chavent 2003].

SClust Algorytm dynamicznej analizy skupien oparty na tablicy danych
symbolicznych [Verde 2004].

decisionTree.SDA Drzewo klasyfikacyjne dla obiektow symbolicznych
oparte na procedurze optymalnego podziatu [Bock, Diday (red.) 2000, s. 244-265].

HINoV.SDA Modyfikacja algorytmu Heuristic Identification of Noisy Va-
riables [Carmone, Kara, Maxwell 1999] — dla danych symbolicznych. Metoda stu-
zy do selekcji zmiennych zaktdcajacych w | etapie procedury klasyfikacyjnej)
[Carmone, Kara, Maxwell 1999].

IchinoFS.SDA Metoda Ichino selekcji zmiennych [Ichino 1994].

kernel .SDA Jadrowa analiza dyskryminacyjna dla danych symbolicznych
[Bock, Diday (red.) 2000, s. 244-265].

kohonen.SDA Samoorganizujace sie¢ mapy Kohonena dla danych symbolicz-
nych interwatowych [El Golli, Conan-Guez, Rossi 2004].

Funkcje pakietu symbolicDA zostana wykorzystane w przyktadowych anali-
zach przedstawionych w dalszej czesci artykutu.

4. Klasyfikacja wojewddztw pod wzgledem struktury bezrobocia

W badaniu wykorzystano zbior danych symbolicznych, sktadajacy si¢ z 16 obiek-
tow symbolicznych odpowiadajacych wojewodztwom i zawierajacych informacje

3 Do przygotowywania tego typu plikéw moze postuzyé SDAEditor (http://keii.ae.jgora.pl/sdaeditor)
lub program SODAS (http://www.ceremade.dauphine.fr/~touati/sodas-pagegarde.htm).
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0 strukturze oséb pozostajacych bez pracy pod koniec 2007 r., opisanych zmien-
nymi: pfeé¢ — procentowy udziat kobiet i mezczyzn w ogélnej liczbie bezrobotnych,
wiek — procentowy udziat os6b w wieku 18-24; 25-34; 35-44; 45-54; 55-59; 60-65
w ogélnej liczbie bezrobotnych, wyksztaZcenie — procentowy udziat 0séb z r6znymi
typami wyksztatcenia w o0go6lnej liczbie bezrobotnych, staz — procentowy udziat
0s6b majacych odpowiednio 0-1; 1-5; 5-10; 10-20; 20-30; 30 i wigcej lat stazu pra-
cy w ogélnej liczbie bezrobotnych, bez_pracy — procentowy udziat os6b pozostaja-
cych bez pracy odpowiednio 1-3; 3-6; 6-12; 12-18; 18-24; 24 i wiecej miesiecy w
ogélnej liczbie bezrobotnych.

Dla danych tych zastosowano metode dynamicznej klasyfikacji obiektéw sym-
bolicznych SCLUST za pomoca nastepujacego ciagu polecen jezyka R.

library(symbolicDA); library(clusterSim)

sdt<-parse.SO("*bezrobocie')

klasy<-SClust(sdt,3)

index.G2(dist.SDA(sdt,type="L_2"),klasy)

index.G3(dist.SDA(sdt, type="L_2"),klasy)

Rys. 1. Klasyfikacja wojewddztw Polski wedtug struktury bezrobotnych
(poszczegolne klasy oznaczone sg roznymi kolorami)

Zrodto: opracowanie wiasne.

Dla podanej klasyfikacji indeks Bakera-Huberta wynosi 0,7268, a indeks Hu-
berta-Levine — 0,0677, co swiadczy o czytelnej strukturze Kklas. Na rysunku 1
przedstawiono strukture otrzymanych skupiea na mapie Polski. Nalezy przy tym
podkresli¢, ze w przeciwienstwie do wigkszosci tego typu analiz dla danych w po-
staci klasycznej macierzy danych numerycznych, klasyfikacja ta dotyczy struktury
0s0b bezrobotnych, a nie ilosciowego poréwnania.
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5. Przyklad zastosowania drzew klasyfikacyjnych
dla obiektow symbolicznych w ocenie wiarygodnosci kredytobiorcow

W badaniu wykorzystano zbi6r danych symbolicznych zawierajacych informacje o
tysiacu kredytobiorcow niemieckich bankéw. Dane opisane sa nastgpujacymi
zmiennymi symbolicznymi: kredyt — zmienna nominalna przyjmujaca wartosci 1
(sptacany z problemami) i 2 (sptacany planowo), okres — zmienna symboliczna in-
terwatowa, poprzednie — informacja o poprzednio zaciagnietych kredytach, zmien-
na nominalna, cel — zmienna nominalna, wysokosc — zmienna symboliczna inter-
watowa, oszczednosci zmienna symboliczna interwatowa, zatrudnienie — zmienna
symboliczna interwatowa, procentDochodow — zmienna symboliczna interwatowa,
plec — zmienna nominalna, zyranci — zmienna wielokategorialna, wlasnosc —
zmienna nominalna, wiek — zmienna symboliczna interwatow, inneKredyty -
zmienna nominalna, lokum — zmienna nominalna, poprzednieKredyty — zmienna
nominalna, zajecie — zmienna nominalna, obcokrajowiec — zmienna nominalna.

Zbior wejsciowy zostat podzielony na zbidr uczacy o liczebnosci 928 obiektow
i zbidr testowy o liczebnosci 72 obiekty.

Nastegpujacy ciag polecen jezyka R tworzy drzewo klasyfikacyjne dla danych
symbolicznych, oparte na procedurze optymalnego podziatu.

testSet<-c(650:690,720:750)
dt<-decisionTree.SDA(sdt, "kredyt~.",testSet)
-plot.decisionTree.SDA(dt)predicted<-dt$Sprediction
variables<-as.matrix(sdt$variables)
indivN<-as.matrix(sdt$indivN)

categorialVariable<-
as.numeric(variables[variables[, " label]=="kredyt","num'])
classes<-
as_numeric(indivN[indivN[,"variable'"]==categorialVariable,
“value™])

actualClasses<-classes[testSet]
detailsListNom<-as.matrix(sdt$detailsListNom)
cat<-detailsListNom[detailsListNom[,'details_no'"]==variables[
categorialVariable, " details'],"label'"]

print(paste("'Przydziat do klas poprzez predykcje z
wykorzystaniem drzewa klasyfikacyjnego
kategorie:',paste(cat[predicted], collapse=";"")))
print(paste(*'Btad klasyfikacji:",100*(1-
sum(apply(cbind(actualClasses,

predicted),1, function(){if(X[1]=x[2]D{1}else{0}}))/length(tes
tSet) ),"procent'))
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W wyniku zastosowania algorytmu otrzymano drzewo o dziewigciu weztach
(w tym pieciu weztach koncowych).

Na rysunku 2 przedstawiono drzewo klasyfikacyjne otrzymane na podstawie
zbioru uczacego przy zatozeniu, ze zmienna dyskryminujaca jest zmienna kredyt.

Rys. 2. Drzewo klasyfikacyjne okreslajace przynaleznos¢ do klas kredytobiorcow

Zrodto: opracowanie wiasne.

Algorytm zakwalifikowat poprawnie 66 kredytobiorcow, a niepoprawnie 6.
Otrzymany btad klasyfikacji wyniost 8,3%.

6. Podsumowanie

W artykule przedstawiono podstawy metodologiczne podejscia symbolicznego w ana-
lizie danych oraz program symbolicDA, stuzacy do analizy danych symbolicznych w
srodowisku statystycznym R. Program ten powstat w ramach projektu badawczego
MNISW N N111 105234 ,,Obiekty symboliczne w wielowymiarowej analizie staty-
stycznej” i jest dostepny na licencji GPL 2.0 pod adresem htpp:/keii.ae.jgora.pl
/symbolicDA. Po przejsciu odpowiednich testow zgodnosci bedzie réwniez umiesz-
czony w repozytorium pakietow srodowiska R (http://cran.r-project.org/).

Mimo ze analiza danych symbolicznych rozwija sie juz od ponad 20 lat, w lite-
raturze przedmiotu zaohserwowa¢ mozna brak rownowagi miedzy podstawami teo-
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retycznymi a sfera zastosowan. O ile ta pierwsza sfera rozwija si¢ dos¢ szybko i ca-
1y czas pojawiaja sie nowe propozycje metod, a istniejace algorytmy sa ciagle udo-
skonalane, o tyle w obszarze ich zastosowan praktycznych istnieja dos¢ istotne lu-
ki. By¢ moze wynika to z braku standaryzowanego oprogramowania komputero-
wego do tego typu analizy danych. Autor wyraza nadzieje, ze zaproponowane
oprogramowanie pomoze zmieni¢ ten stan rzeczy, przyczyniajac si¢ do populary-
zacji tego podejscia i owocujac ciekawymi praktycznymi przyktadami zastosowan.
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ANALYSIS OF SYMBOLIC DATA IN R ENVIRONMENT.
METHODOLOGICAL BACKGROUND
AND EXAMPLES OF USAGE

Summary: Symbolic data analysis is a branch of a multivariate statistical analysis dealing
with large data sets (mainly gained from computer data bases) aggregated into symbolic ob-
jects which may include the data in the form of numbers, text strings, intervals, sets of cate-
gories and weighted sets of categories. The paper describes symbolicDA software package
developed by the author, dedicated to the analysis of symbolic data in popular statistical R
environment (http://www.r-project.org/). It is divided in two main parts. The first part is a
trial defining and placing a symbolic approach in statistical research with special concern on
economic applications. The second part presents procedures and functions of package along
with some empirical usage examples.
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