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PODEJSCIE WIELOMODELOWE
Z WYKORZYSTANIEM METODY
BOOSTING W ANALIZIE DANYCH SYMBOLICZNYCH

Streszczenie: Celem artykulu jest zaprezentowanie mozliwosci wykorzystania metody
boosting w agregacji modeli dla danych symbolicznych z zastosowaniem metody k-najbliz-
szych sasiadow jako klasyfikatora bazowego. W artykule przedstawiono podstawowe poje-
cia z zakresu analizy danych symbolicznych, metody k-najblizszych sasiadow. W czgsci
empirycznej przedstawiono zastosowanie podej$cia wielomodelowego dla danych symbo-
licznych dla kredytow konsumpcyjnych.

Stowa kluczowe: analiza danych symbolicznych, podej$cie wielomodelowe, boosting.

1. Wstep

Idea podejscia wielomodelowego jest taczenie — nazywane takze agregacja — wyni-
kéw M modeli bazowych (Dl, ey DM) w jeden model zagregowany D°, por.

[Kuncheva 2004, s. 6-7; Walesiak, Gatnar 2009, s. 261; Gatnar 2008, s. 62]. Celem
zastosowania podejScia wielomodelowego, zamiast wykorzystania pojedynczego
modelu, jest zmniejszenie btedu predykeji. Oznacza to, ze model potaczony jest mo-
delem bardziej dokladnym niz jakikolwiek z pojedynczych modeli, ktére wchodza
w jego sklad, zob. [Gatnar 2008, s. 62]. Metoda boosting jest druga obok metody
bagging z bardziej znanych metod stosowanych w podejsciu wielomodelowym. Me-
toda ta zostala zaproponowana pod nazwa AdaBoost przez Freunda i Schapire
w 1995 1., zob. [Gatnar 2008, s. 148; Freund, Schapire 1997, s. 119].

Celem artykutu jest zaprezentowanie mozliwosci zastosowania i modyfikacji me-
tody boosting w agregacji modeli dla danych symbolicznych z wykorzystaniem me-
tody k-najblizszych sasiadow jako klasyfikatora bazowego. W czgSci empirycznej
przedstawiono wyniki badan z wykorzystaniem zbioru kredytow konsumpcyjnych.

2. Dane symboliczne

Obickty symboliczne moga by¢ opisywane przez nastgpujace rodzaje zmiennych
symbolicznych [Bock, Diday 2000, s. 2-3]:
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1) zmienne w ujeciu klasycznym, tj. ilorazowe, przedzialowe, porzadkowe,
nominalne;

2) zmienne symboliczne, tj. zmienne:

- interwatowe, ktorych realizacja sa przedzialy liczbowe roztaczne lub nieroz-
laczne;

- wielowariantowe, gdzie realizacja zmiennej jest wigcej niz jeden wariant (licz-
ba lub kategoria);

« wielowariantowe z wagami, gdzie realizacja zmiennej oprocz wielu wariantow
sa dodatkowo wagi (lub prawdopodobienstwa) dla kazdego z wariantow
zmiennej dla danego obiektu.

Niezaleznie od typu zmiennej w analizie danych symbolicznych mozemy mie¢
do czynienia ze zmiennymi strukturalnymi [Bock, Diday 2000, s. 2-3; 33-37]. Do
tego typu zmiennych zalicza si¢ zmienne hierarchiczne — w ktorych a priori ustalo-
ne sa reguly decydujace o tym, czy dana zmienna opisuje dany obiekt czy nie;
zmienne taksonomiczne — w ktorych ustalone sa a priori realizacje danej zmiennej;
zmienne logiczne — tj. takie, dla ktorych ustalono a priori reguty logiczne lub funk-
cyjne, ktore decyduja o wartosciach zmienne;.

W analizie danych symbolicznych wyrdznia si¢ dwa typy obiektow symbolicz-
nych:

o obiekty symboliczne pierwszego rzedu — obiekty rozumiane w sensie ,kla-
sycznym” (obiekty elementarne), np. konsument, przedsigbiorstwo, produkt,
pacjent czy gospodarstwo domowe,

o obiekty symboliczne drugiego rzedu — obiekty utworzone w wyniku agrega-
cji zbioru obiektow symbolicznych pierwszego rzedu, np. grupa konsumentow
preferujaca okreslony produkt, region geograficzny (jako wynik agregacji pod-
regionow).

3. Idea metody boosting

Druga, obok metody bagging, popularna metoda taczenia modeli bazowych jest me-
toda boosting, zob. [Gartnar 2008, s. 145-154; Polikar 2006, s. 28-32; Kuncheva
2004, s. 212-222]. Metoda ta realizuje w swej konstrukeji architekturg szeregowa
modeli zagregowanych (zob. rys. 1). Oznacza to, ze wyniki kolejnych modeli zaleza
od wynikéw modeli poprzednich.

O » D |» b » .. —» bu |»D*0O)

Rys. 1. Architektura szeregowa

Zrédto: [Gatnar 2008, s. 69].

Metoda boosting polega na poprawianiu (inaczej wzmacnianiu) doktadnosci pre-
dykcji modelu zagregowanego D" w rezultacie modyfikacji kolejnych modeli ba-
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zowych D,, ..., D, ,por. [Gatnar 2008, s. 145]. Poprawg dokladnosci predykcji

uzyskuje si¢ poprzez zastosowanie podwojnego systemu wag. Pierwszy dotyczy
obserwacji i polega na tym, ze obserwacje, ktore blednie sklasyfikowat i-ty model
D, , otrzymuja wyzsze wagi. Drugi system wag polega na przydzieleniu kazdemu
z modeli wag proporcjonalnych do btedu jego predykcji. Obserwacje sa losowane do
kazdego z M modeli bazowych zgodnie z przypisanymi im wagami, ktorych suma
dla obiektu musi wynosi¢ jeden, zob. [Gatnar 2008, s. 145; Kuncheva 2004, s. 216;
Polikar 2006, s. 29].

Algorytm metody boosting zostanie omowiony na przykladzie algorytmu Ada-
Boost (nazwa pochodzi od Adaptive Boosting) [por. Gatnar 2008, s. 146]. Algorytm
ten sktada si¢ z czterech krokéw [Gatnar 2008, s. 146; Polikar 2006, s. 29-30; Kun-
cheva 2004, s. 216]:

1. Ustalenie liczby modeli bazowych M.

2. Ustalenie poczatkowych wag obserwacji ze zbioru uczacego U :

a) wagi moga by¢ odwrotnie proporcjonalne do liczby obiektow w zbiorze
uczacym:

1
@ _
Vi.aW = N (1)
b) wagi moga by¢ zalezne od potencjatu opisowego obiektow symbolicznych —
propozycj¢ takiego rozwiazania zawarl w swojej pracy A. Dudek, zob. [2009,
s. 33-40]:

z(0,)
ooow = - 2
i=1,...,.N i ﬂ'(OR) ( )
gdzie: O, — ity obiekt symboliczny ze zbioru uczacego,

O, — syntetyczny obiekt symboliczny opisujacy wszystkie obiekty ze zbioru
uczacego,

7T — potencjal obiektu symbolicznego liczony zgodnie ze wzorem [Bock,
Diday 2000, s. 176]:

P

7(0)=TTw(v), 3)

Jj=1
gdzie: j=1,..., P — numer zmiennej symbolicznej,
ﬂ("lj) — dlugos$¢ przedziatu dla zmiennych interwatowych, dla zmien-

nych wielowariantowych — liczba elementéw (wariantow)
Jj-tej zmiennej dla i-tego obiektu symbolicznego.

W czesci empirycznej artykutu wykorzystane zostana zar6wno wagi zalezne od
potencjatu opisowego, jak i wagi odwrotnie proporcjonalne do liczby obiektow.
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3. Wykonanie dla kazdego m =1, ..., M nastepujacych czynnosci:

a) wylosowanie ze zbioru uczacego U do proby uczacej U, obiektow zgodnie
z rozktadem ich wag,

b) zbudowanie modelu bazowego D, na podstawie proby uczacej U, i obli-
czenie btedu predykcji (jako btedu resubstytucji):

e(Dm):Zjilwi(m)I(l’jm(Oi):’tyi)’ (4)

c) jezeli e(Dm ) =0 lub e(Dm ) > 0,5, nalezy przerwaé dziatanie algorytmu,

d) w przeciwnym razie obliczana jest waga dla modelu bazowego D, :

e(D,,
PRGN 5)
1- e(Dm )
e) zmodyfikowanie wag obserwacji zgodnie ze wzorem:
(m) B1(D, (0)=y;)
M}i(m-*-l) — ;\/[V’ (ﬂ’; B O (6)
Zk:1 Wk ﬂm e
f) powr6t do podpunktu 3a.

4. Dokonanie predykcji modelu zagregowanego dla obserwacji O, za pomoca
modeli bazowych z wykorzystaniem wazonego glosowania:

D*(Ol):arg?qax{iln(L}I(ﬁm(O[)zCj)}. (7)

m=1 m

Jak wspomniano we wprowadzeniu, klasyfikatorem bazowym w przyktadzie
empirycznym jest metoda k-najblizszych sasiadow dla danych symbolicznych. Algo-
rytm tej metody mozna wyrazi¢ za pomoca nastgpujacych krokéw (zob. [Malerba,
D’Amato, Esposito, Monopoli 2003; Malerba, Esposito, D’Amato, Appice 2004;
Malerba, Esposito, D’ Amato, Appice 2006; Petka 2010]):

1. Wybdr liczby sasiadéw branych pod uwage w dalszej czesci algorytmu (k).

2. Obliczenie odleglosci miedzy obiektami symbolicznymi (ze zbioru uczacego
1 testowego).

3. Wybor k obiektow ze zbioru uczacego najblizszych i-temu obiektowi ze zbioru
testowego.

4. Obliczenie prawdopodobienstw a posteriori przydzielenia obiektu ze zbioru
testowego do kazdej z klas zbioru uczacego. Prawdopodobienstwo to obliczane jest
zgodnie ze wzorem:
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K,
—L.Q
P(0|C)=—EK =1, ®)
i Jj J Kj
S
Jj=1 K J
J
gdzie: Q, = Zj:lwi 5(C7,Ck ),
B 1 — wagi, ktore sa odwrotnoscia odleglosci miedzy i-tym
Wi = d(O.,O ) obiektem ze zbioru testowego a k-tym sasiadem ze zbioru
TR uezacego,
) (Cj ,C, ) =1 — jezeli klasa, do ktorej nalezy k-ty sasiad, jest taka sama jak
klasa, do ktdrej przyporzadkowujemy i-ty obiekt,
§(Cj ,C, ) = ( — jezeli klasa, do ktorej nalezy k-ty sasiad, jest inna niz klasa,
do ktorej przyporzadkowujemy i-ty obiekt,
K, — liczba sasiadow nalezacych do j-tej klasy,
j=1,...,J  — numer klasy.

4. Przyklad empiryczny

Bank BGZ SA osiagnal w 2004 r. dziesiate miejsce pod wzgledem sumy udzielo-
nych kredytow, a jedenaste pod wzgledem funduszy whasnych, por. [Adomski 2005,
s. 6]. Jednoczes$nie bank ten w rankingu 50 najwigkszych bankéw w Polsce zostat
uznany w 2004 r. za drugi bank, po BPH SA, w kategorii bankéw uniwersalnych,
por. [Adomski 2005, s. 22].

Zadluzenie z tytutu kredytow konsumpcyjnych wedlug danych na koniec 2004 .
stanowilo 69% calego bankowego zadtuzenia gospodarstw domowych, zob. [Penczar
1in. 2005, s. 19].

W przyktadzie empirycznym wykorzystano dwa zbiory danych dotyczacy kredy-
tow konsumpcyjnych udzielonych w 2004 r. przez Bank Gospodarki Zywnosciowej
SA w Klodzku. Jako metod¢ doboru proby do badania wybrano dobdr nielosowy
(wybor kwotowy), zob. [Szreder 2004, s. 53-60]. Kwotami w tym przypadku byly
poszczegdlne rodzaje kredytow konsumpcyjnych udzielone przez BGZ SA. Oddziat
w Klodzku. Zbiér danych zawiera 100 obiektow podzielonych na dwie klasy
(72 decyzje o udzieleniu kredytu — klasa 1, 28 decyzji o odrzuceniu wniosku kredy-
towego — klasa 2). Obydwie klasy opisuje trzynascie zmiennych:

. Srednie wplywy na rachunek biezacy — zmienna interwatowa.
. Staz pracy kredytobiorcy — zmienna interwatowa.

. Czas trwania kredytu w miesiacach — zmienna interwatowa.

. Dochody kredytobiorcy — zmienna interwatowa.

. Wnioskowana kwota kredytu — zmienna interwatowa.

. Historia kredytowa — zmienna wielowariantowa.

. Staz klienta w banku BGZ SA — zmienna interwatowa.

N NN BN =
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8. Wskazanie porgczyciela — zmienna wielowariantowa.
9. Ocena porg¢czyciela — zmienna wielowariantowa.
10. Inne proponowane zabezpieczenia — zmienna wielowariantowa.
11. Ocena klienta w BGZ SA — zmienna wielowariantowa.
12. Lojalno$¢ klienta wobec BGZ SA — zmienna wielowariantowa.
13. Udzielona informacja o sytuacji kredytowej — zmienna wielowariantowa.
Zbior danych podzielono na dwa podzbiory — zbidr uczacy stanowito 75 obiek-
tow, a zbior testowy 25 obiektow.
Wyniki otrzymane przy zastosowaniu podej$cia wielomodelowego boosting
z zastosowaniem wag odwrotnie proporcjonalnych do liczby obiektow zestawiono
w tab. 1. Wyniki otrzymane przy zastosowaniu wag zaleznych od potencjatu opiso-
wego obiektow symbolicznych zestawiono w tab. 2.

Tabela 1. Wyniki obliczen dla wag odwrotnie proporcjonalnych do liczby obiektow.

Klasyfikacja rzeczywista
klasa 1 klasa 2
. klasa 1 12 2
Decyzja KNN
klasa 2 1 10

Zrédto: obliczenia whasne w programie R.

Najmniejszy blad klasyfikacji (12%) otrzymano dla 38 modeli bazowych. W tym
przypadku btednie sklasyfikowano 3 sposrod 25 obiektow w zbiorze testowym.

Tabela 2. Wyniki obliczen dla wag zaleznych od potencjatu opisowego obiektow

Klasyfikacja rzeczywista
klasa 1 klasa 2
. klasa 1 12 0
Decyzja KNN
klasa 2 1 12

Zrodto: obliczenia wiasne w programie R.

Najmniejszy btad klasyfikacji (4%) uzyskano dla 26 modeli bazowych. W tym przy-
padku jedynie jeden obiekt (o pozytywnej decyzji kredytowej) zostal sklasyfikowany
jako obiekt, ktory nie powinien otrzymacé kredytu.

5. Podsumowanie

Metoda boosting moze znalez¢ zastosowanie w klasyfikacji roznych zbioréw danych
symbolicznych. Podejscie wielomodelowe analizy danych symbolicznych, podobnie
jak podejécie wielomodelowe dla danych klasycznych, pozwala osiagna¢ mniejszy
btad klasyfikacji niz zastosowanie pojedynczego modelu.
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Na potrzeby badan empirycznych opracowano w programie R skrypt realizujacy
algorytm metody boosting z zastosowaniem metody k-najblizszych sasiadow jako
klasyfikatora bazowego.

W metodzie boosting mozna zastosowaé dwa sposoby wazenia obiektow symbo-
licznych — zalezny od liczby obiektow oraz zalezny od potencjalu opisowego.
W obydwu przypadkach nieco lepsze wyniki uzyskano, stosujac wazenie obiektow
symbolicznych zalezne od ich potencjatlu opisowego.

Etapem dalszych prac bedzie poréwnanie wynikow otrzymywanych przy roz-
nych sposobach wazenia obiektow symbolicznych oraz porownanie metody boosting
z innymi metodami podejscia wielomodelowego (np. bagging).
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ENSEMBLE LEARNING WITH THE APPLICATION
OF BOOSTING IN SYMBOLIC DATA ANALYSIS

Summary: The aim of this paper is to present the application of boosting method in ensem-
ble learning for symbolic data with the application of k-nearest neighbour method as the
base classifier. The article presents basic terms of symbolic data, k-nearest neighbour classi-
fication rule for symbolic data. In the empirical part the results of application of ensemble
learning for symbolic data applied for credit data set are presented.

Keywords: symbolic data analysis, ensemble learning, boosting.





