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ZASTOSOWANIE DRZEW KLASYFIKACYJNYCH
DLA DANYCH SYMBOLICZNYCH
W OCENIE PREFERENCJI KONSUMENTOW?*

Streszczenie: W artykule przedstawiono analizg preferencji konsumentow z wykorzystaniem
drzew klasyfikacyjnych dla danych symbolicznych. W tym celu zaprezentowano podstawowe
pojecia z zakresu analizy danych symbolicznych. W czg$ci empirycznej przedstawiono wyni-
ki analizy preferencji konsumentow platkoéw $niadaniowych.

Stowa kluczowe: drzewa klasyfikacyjne dla danych symbolicznych, analiza preferencji, kon-
sumenci ptatkow $niadaniowych.

1. Wstep

Niezwykle waznym zagadnieniem w teorii ekonomii, a zwlaszcza mikroekonomii
i mikroekonometrii, jest pojecie preferencji konsumenta. Kategoria preferencji jest
odzwierciedleniem gustéw i nawykow konsumentdéw ujawnionych w wyniku pod;je-
tych decyzji zakupowych lub deklarowanych w badaniach sondazowych. Preferen-
cje wykorzystuje si¢ do kwantyfikacji uzytecznosci, ktoérej w sposob bezposredni nie
mozna zmierzyc.

Preferencje konsumentow sa jednym z istotniejszych zagadnien, ktore powinny
by¢ wzigte pod uwagg przez producenta. Znajomosc¢ kryteriow, pojeé, ktorymi ope-
ruja konsumenci, pozwala zaproponowa¢ produkt zgodny z ich oczekiwaniami i
przynoszacy im maksymalna satysfakcje. Aby ustali¢, jakie sa oczekiwania konsu-
mentdw, czyli kryteria i wartosci, ktore decyduja o wyborze tego, a nie innego pro-
duktu, konieczna jest znajomo$¢ preferencji konsumentow i elementow, ktore na nie
wplywaja.

Rynek ptatkéw zbozowych w 2009 r. osiagnat sprzedaz rowna 586 min z1, klien-
ci zakupili ich 48 mln kg, z kolei warto$¢ rynku w 2010 r. szacowano na 700 mln
ztotych (dane z marca 2010 r.). Wazna czg¢$cia rynku ptatkow zbozowych, o ktory
wciaz trwa walka, jest rynek musli (mieszanka platkow zbozowych z dodatkami
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suszonych owocow, orzechow). Wedtug analiz, statystyczny Polak zjada tylko nieco
ponad kilogram ptatkow zbozowych rocznie, jednakze analitycy zaktadaja, ze rynek
ten bedzie si¢ rozwijat dynamicznie (por. [Drewnowska 2010; 2009]). Duzy wptyw
na popularnos¢ tych produktow zbozowych ma z pewnos$cia wzrost tempa zycia pol-
skich rodzin, a co za tym idzie — poszukiwanie dan, ktore sa tatwiejsze w przygoto-
waniu. Innym waznym czynnikiem decydujacym o popularnosci ptatkow zbozo-
wych jest rosnaca $wiadomo$¢ polakéw na temat zdrowego odzywiania sig.

Jedna z metod pozwalajaca na zidentyfikowanie czynnikéw (zmiennych) decy-
dujacych o takim, a nie innym zachowaniu konsumenta na rynku sa drzewa klasyfi-
kacyjne. Idea konstrukcji drzewa klasyfikacyjnego jest rekurencyjny podzial prze-
strzeni wielowymiarowej, gdzie znajduja si¢ klasyfikowane obiekty tak, aby uzyskaé
roztaczne czgsci (segmenty, klasy, grupy), w ktorych znajduja si¢ obiekty nalezace
do tej samej klasy (zob. [Gatnar, Walesiak (red.), 2004, s. 103; Gatnar, Walesiak
(red.), 2009, s. 238; Gatnar 2008, s. 37]).

Celem artykutu jest zaprezentowanie zastosowania drzew klasyfikacyjnych dla
danych symbolicznych w analizie preferencji konsumentéw. Aby to osiagna¢, arty-
kut przedstawia podstawowe pojecia z zakresu analizy danych symbolicznych 1
drzew klasyfikacyjnych dla tego typu danych. W czgsci empirycznej przedstawiono
zastosowanie drzew klasyfikacyjnych w ocenie preferencji konsumentow ptatkow
$niadaniowych, przy czym przyklad ten ma jedynie charakter ilustracyjny.

2. Dane symboliczne

W przypadku obiektow symbolicznych mozemy mie¢ do czynienia z rodzajami
zmiennych, takimi jak [Bock, Diday 2000, s. 2-3; Billard, Diday 2006, s. 7-30]:

1) ilorazowe, przedziatowe, porzadkowe, nominalne;

2) kategorie, np. biaty, zielony;

3) interwatowe, czyli przedziaty liczbowe, roztaczne lub nieroztaczne, np. mie-
sigczne wydatki na ptatki zbozowe (12 zt; 24 zt);

4) wielowariantowe, przykladem moga by¢ kupowane ptatki zbozowe: Kan-
goos, OwocoPtatki, Mlekotaki, Bio 4 zboza, Crunchy orkiszowe;

5) wielowariantowe z wagami (prawdopodobienstwami), gdzie oprocz listy ka-
tegorii wystepuja wagi (prawdopodobienstwa), z jakimi obiekt ma wybrang katego-
rig, np. jezeli wybra¢ zmienng preferowane marki platkéw zbozowych: Mlekotaki
(0,41), CiniMinis (0,29), Chocapic (0,20), ptatki jeczmienne (0,10), to oznacza to, ze
respondent preferuje cztery rodzaje ptatkow zbozowych — najbardziej Mlekotaki,
a najmniej platki jeczmienne;

6) zmienne strukturalne [Bock, Diday 2000, s. 2-3; 33-37; Billard, Diday 2006,
s. 30-34] — w literaturze przedmiotu wyroznia sig, oprocz wyzej wymienionych ty-
poéw zmiennych, takze zmienne strukturalne:
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a) zmienne o zalezno$ci funkcyjnej lub logicznej pomigdzy poszczegdlnymi
zmiennymi, gdzie a priori ustalono reguty funkcyjne lub logiczne decydujace o tym,
jaka warto$¢ przyjmie dana zmienna;

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

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

W analizie danych symbolicznych wyréznia si¢ dwa rodzaje obiektoéw symbo-
licznych:

— obiekty symboliczne I rzedu — obiekt rozumiany w sensie ,.klasycznym” (obiekt
elementarny), np. konsument, produkt, przedsigbiorstwo, kredytobiorca. Od
obiektow w rozumieniu klasycznym odroznia je to, Ze sa one opisywane przez
zmienne symboliczne,

— obiekty symboliczne II rzedu — obiekty utworzone w wyniku agregacji zbioru
obiektéw symbolicznych I rzedu lub agregacji obiektow w sensie ,.klasycznym”,
np. grupa konsumentow preferujaca okreslong marke produktu, kilka produktow
jednego producenta, grupa kredytobiorcow, ktora otrzymana kwote przeznaczy-
}a na dany cel).

3. Drzewo klasyfikacyjne dla danych symbolicznych

Drzewa klasyfikacyjne dla danych symbolicznych mozna podzieli¢ na drzewa kla-
syfikacyjne dla danych symbolicznych oparte na optymalnym podziale [Bock, Di-
day 2000, s. 245-261], warstwowe drzewa klasyfikacyjne (strata decision trees)
(zob. [Bravo 2000; Bravo, Garcia-Santesmases 2000; Noirhomme-Fraiture 2004,
s. 273-283]) oraz bayesowskie drzewa klasyfikacyjne (bayesian decision trees)
(zob. [Noirhomme-Fraiture 2004, s. 287-294]).

W przypadku drzew klasyfikacyjnych dla danych symbolicznych mamy do czy-
nienia z uogdlnionym algorytmem tworzenia drzewa klasyfikacyjnego (zob. [Bock,
Diday 2000, s. 252-261]).

Drzewo klasyfikacyjne oparte na optymalnym podziale wymaga, by zmienna
zalezna identyfikujaca klasy (grupy, segmenty) byta zmienna nominalna. Natomiast
zmienne niezalezne moga by¢ zmiennymi symbolicznymi interwatowymi, wielowa-
riantowymi lub wielowariantowymi z wagami lub zmiennymi klasycznymi.

Algorytm konstrukcji drzewa decyzyjnego dla danych symbolicznych mozna
podzieli¢ na nastgpujace kroki [Bock, Diday 2000, s. 244-265]:

1. Budowa tablicy czestosci dla zmiennych symbolicznych wielowariantowych,
zmiennych nominalnych i porzadkowych [Bock, Diday 2000, s. 246-249].

Dla zmiennych wielowariantowych tablica jest wynikiem zliczenia czgstosci za-
obserwowania danej kategorii w poszczegolnych obiektach.

W przypadku zmiennych wielowariantowych z wagami czgsto$ci sa wagi przy-
pisane poszczegolnym kategoriom zmienne;j.
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Dla przedziatow liczbowych konieczne jest obliczenie wartosci sredniej arytme-
tycznej dla wszystkich mozliwych kombinacji dolnych i gornych krancow przedzia-
16w zmienne;.

Zmienne klasyczne o stabej skali pomiaru (nominalne, porzadkowe) sa trakto-
wane jak listy kategorii, natomiast zmienne klasyczne o mocnej skali pomiaru (prze-
dzialowe, ilorazowe) sa traktowane jak przedziaty liczbowe.

2. Ustalenie a priori warto$ci granicznej dla rozmiaru wezta n* oraz warto$ci
granicznej dla kryterium jako$ci podziatu drzewa W*. Wartosci te sa ustalane przez
badacza na podstawie wlasnej wiedzy.

Jezeli rozmiar wezta jest mniejszy od ustalonej wartosci granicznej n*, to wezet
taki jest weztem koncowym. Jezeli dla poszczegdlnego pytania binarnego wartosé
kryterium jakoS$ci jest wigksza od granicznej warto$ci W*, to pytanie to moze by¢
zastosowane do podziatu.

3. Konstrukcja pytan binarnych dla kazdej z j zmiennych (j =1, ..., m) i oblicze-
nie prawdopodobienstw przydzielenia obiektu do lewego i prawego wezta drzewa.

Dla zmiennych interwatowych nalezy ustali¢ srodki przedziatéw obliczone na
podstawie wszystkich mozliwych dolnych i gérnych krancow tej zmiennej. Srodki te
stanowi¢ beda tzw. warto$ci odciecia C (cutting threshold).

Jezeli ustalona warto$¢ ¢ [Bock, Diday 2000, s. 249]:

a) znajduje si¢ w przedziale zmiennej, wowczas prawdopodobienstwo przydzie-
lenia obiektu do lewego wezta p (I) wyraza sig wzorem:

P =—22, (1)

Vg = Vg

gdzie: k=1,...,n — oznacza numer obiektu symbolicznego,
Vs — gorny kraniec przedziatu j-tej zmiennej dla k-tego obiektu,
Vi — dolny kraniec przedziatu j-tej zmiennej dla k-tego obiektu.

b) jest mniejsza od dolnego kranca przedzialu zmiennej, wowczas:

r(H=0, 2)
c) jest wigksza od gérnego kranca przedzialu zmiennej, to:
p(H=1. 3)

Dla zmiennych porzadkowych warto$¢ odcigcia C to poszczeg6lne kategorie da-
nej zmiennej (z wylaczeniem ostatniej kategorii). Dla kazdego obiektu nalezy zsu-
mowac czgstosci wystapienia tych wartosci zmiennej, ktore sa mniejsze od wartosci C
badz jej rowne. Otrzymana suma to prawdopodobiefistwo przydzielenia k-tego
obiektu do lewego wezla. Podobnie dla zmiennej nominalnej warto$¢ odcigcia ¢ to
poszczegblne kategorie tej zmiennej. Dla danego obiektu warto$¢ ¢ to czestos¢ wy-
stapienia danej kategorii zmienne;.

Niezaleznie od typu zmiennej prawdopodobienstwo przydzielenia k-tego obiek-
tu do prawego wezla drzewa wyraza si¢ wzorem [Bock, Diday 2000, s. 249]:
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p(r)=1-p.(0). 4)

4. Obliczenie kryterium jakos$ci podzialu wezta dla kazdego punktu ¢ dla kazdej
ze zmiennych wedtug wzoru [Bock, Diday i in. 2000, s. 254]:

W (t.c)=log[ [[p, () B(s)+ p, (") B.(s)]. 5)

gdzie: j=1,...,m —numer zmiennej,
t — numer wezla,

c — warto$¢ odciecia,

p. (D) — prawdopodobienstwo przydzielenia k-tego obiektu do lewego
wezla,

p,(r)=1-p,(I) — prawdopodobienstwo przydzielenia k-tego obiektu do pra-
wego wezla,

B(s) — prawdopodobienstwo warunkowe, ze w lewym wezle zaobser-

wowano klasg, do ktorej nalezy k-ty obiekt (jest to iloraz sumy
prawdopodobienstw przydzielenia obiektow z klasy s do lewe-
go wezta oraz sumy prawdopodobienstw przydzielenia wszyst-
kich obiektow do tego wezta),

P (s) — prawdopodobienstwo warunkowe, ze w prawym wezle zaob-
serwowano klase, do ktorej nalezy k-ty obiekt (jest to iloraz
sumy prawdopodobienstw przydzielenia obiektow z klasy s do
prawego wezta oraz sumy prawdopodobienstw przydzielenia
wszystkich obiektow do tego wezta).

5. Wybor najwigkszego W spetniajacego warunek:

W (t,e)>W" (6)

i podziat wezta zgodnie z wtasciwym dla danej zmiennej sposobem, pod warunkiem
ze:
n>n, (7

gdzie n,— rozmiar ¢-tego wezta.

6. Kroki 4-5 nalezy powtorzy¢ dla kazdego wezta do momentu otrzymania we-
ztow koncowych. W dalszym podziatach nie bierze udzialu pytanie wykorzystane
we wcezesniejszych etapach.

7. Ocena jako$ci regut decyzyjnych przez obliczenie wspdtczynnika trafnosci
predykcji (rate of correct predictions). Oszacowanie wspotczynnika trafnosci pre-
dykcji wymaga obliczenia prawdopodobienstw przynaleznos$ci poszczegdlnych
obiektéw do analizowanych klas.

Liczebnos¢ obiektow w weztach koncowych decyduje o pozniejszym opisie klas
(grup, segmentdéw). Klasa o najwigkszej liczebnosci w wezle koncowym decyduje
o tym, ze wezel ten oraz reguty decyzyjne go dotyczace stanowia charakterystyke
tej, a nie innej klasy.
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4. Preferencje konsumentow platkow zbozowych

W czerwcu i lipcu 2010 r. zebrano dane o preferencjach konsumentow ptatkow zbo-
zowych z wykorzystaniem kwestionariusza ankiety. Ankiet¢ rozprowadzono wérod
130 respondentdéw, po weryfikacji do ostatecznej analizy przyjgto 121 ankiet. Otrzy-
mana proba ma charakter nielosowy, poniewaz dobor osob do proby miat charakter
przypadkowy. Wybor przypadkowy nie gwarantuje reprezentatywnosci proby, ale
w pewnym, cho¢ ograniczonym zakresie umozliwia poznanie populacji (por. [Szre-
der 2004, s. 56]).

Respondenci w pierwszych pytaniach kwestionariusza odpowiadali na pytanie
dotyczace konsumpcji ptatkow zbozowych. Udzielone odpowiedzi staty si¢ podsta-
wa do podzielenia respondentdw na trzy grupy o réznych preferencjach:

a) konsumenci ptatkow kukurydzianych (,,konserwatysci’) — osoby spozywajace
jedynie klasyczne kukurydziane ptatki zbozowe, bez zadnych dodatkows;

b) konsumenci ptatkow dla dzieci — osoby spozywajace roznorodne ptatki zbo-
zowe z dodatkami (np. cukrem, czekolada, cynamonem itp.);

¢) konsumenci musli i innych ptatkéw zbozowych — osoby spozywajace musli
oraz inne ptatki zbozowe (np. ptatki jeczmienne, otrgby owsiane, ptatki pszenne itp.).

Do identyfikacji czynnikéw (zmiennych) réznicujacych te grupy konsumentow
wykorzystano drzewo klasyfikacyjne dla danych symbolicznych. Wsr6d zmiennych
kandydatek znalazty sig:

a) miesieczne dochody respondenta (zmienna interwalowa) — respondenci wska-
zywali przedziat liczbowy, w ktérym mieszcza sig ich dochody,

b) wydatki na zywno$¢ (zmienna interwatowa) — respondenci okreslali minimal-
ne i maksymalne wydatki na zywnos¢,

¢) przecigtne jednorazowe wydatki na zywno$¢ (zmienna interwatowa) — respon-
denci okreslali minimalna i maksymalna kwote¢ pojedynczych zakupow,

d) liczba 0s6b w gospodarstwie domowym (zmienna interwatowa) — responden-
ci wskazywali odpowiedni przedzial liczbowy,

e) liczba dzieci w gospodarstwie domowym (zmienna interwatowa) — respon-
denci wskazywali przedziat liczbowy,

f) miejsce zamieszkania (zmienna nominalna) — respondenci wskazywali jedna
z dostegpnych kategorii,

g) inne zakupywane ptatki zbozowe (zmienna wielowariantowa) — respondenci
wybierali wéréd o$miu réznych rodzajow platkéw zbozowych oraz opcji ,,nie ku-
pujg”,

h) liczba zakupow w miesiacu (zmienna interwatowa) — respondenci wskazywa-
li odpowiedni przedziat,

1) miejsce dokonywania zakupow (zmienna wielowariantowa) — respondenci
wybierali jedna z kategorii: sklep osiedlowy (wiejski), sklep sieciowy (np. ,,Zabka”,
,,Biedronka”, ,,ABC”), market,
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Rys. 1. Drzewo klasyfikacyjne dla konsumentow platkéw zbozowych

Zrédlo: obliczenia whasne z wykorzystaniem programu R.

j) inne zdrowe produkty zbozowe (zmienna wielowariantowa) — respondenci
wskazywali jedna sposrod pigciu kategorii lub opcje ,,nie kupuje”.

Wyniki analizy preferencji z zastosowaniem drzewa klasyfikacyjnego dla da-
nych symbolicznych prezentuje rys. 1.

5. Whnioski

Najwazniejszymi czynnikami pozwalajacymi rozrézni€ trzy ustalone a priori grupy
konsumentow ptatkow zbozowych okazaty si¢ zmienne: inne zakupywane ptatki zbo-
zowe, inne zdrowe produkty zbozowe oraz liczba 0os6b w gospodarstwie domowym.

Grupa 1: konsumenci ptatkéw kukurydzianych (,,konserwatys$ci”) to osoby rzad-
ko kupujace inne produkty zbozowe, ktorych gospodarstwo domowe liczy ponizej
pigciu 0sob. Najczgsciej sa to osoby starsze, bezdzietne lub te, ktorych dzieci opu-
$city gospodarstwo domowe.

Grupa 2: konsumenci platkéw dla dzieci to gtdéwnie osoby kupujace oprocz ptat-
kéw dla dzieci (z cukrem, czekoladowych, cynamonowych czy innych) takze inne
produkty zbozowe (np. musli czy klasyczne ptatki kukurydziane). Konsumenci tej
grupy czasem kupuja inne zdrowe produktu zbozowe, takie jak chleb petnoziarnisty
czy otreby. Gospodarstwo domowe tej grupy konsumentdéw liczy wigcej niz pieé
0s0b.
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Grupa 3: Konsumenci musli i innych ptatkow zbozowych to osoby, ktore nie
kupuja innych zdrowych produktow zbozowych ani innych ptatkow zbozowych.
Jest to jednoczesnie najmniej liczna grupa konsumentow.

Po oszacowaniu wspotczynnika trafnosci predykcji dla catego zbioru danych
okazato sig, ze 38 ze 121 konsumentdéw zostato zaklasyfikowanych do niewtasciwe;j
grupy (stanowi to 31,4% zbioru). Najwigcej btednych predyke;ji trafito si¢ w przy-
padku konsumentéw ptatkow dla dzieci (konsumenci grupy drugiej) — 30 przypad-
kow. Wynika to z faktu, ze w drzewie klasyfikacyjnym konsumenci tej grupy znaj-
duja si¢ w kazdym wezle koncowym, co z kolei jest odbiciem duzej réznorodnosci
w odpowiedziach tej grupy respondentow.
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APPLICATION OF SYMBOLIC DECISION TREES
IN PREFERENCE ANALYSIS

Summary: The paper presents the application of symbolic decision trees in preference analysis.
To obtain such a goal basic terms of symbolic data analysis are presented. In the empirical part
the results of preferences of flake consumers analysis are presented.
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