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KLASYFIKACJA POJECIOWA
DANYCH SYMBOLICZNYCH
W PODEJSCIU WIELOMODELOWYM

Streszczenie: Celem artykutu jest zaproponowanie nowego podejscia w klasyfikacji wielomo-
delowej danych symbolicznych z wykorzystaniem klasyfikacji pojeciowej jako klasyfikatora
bazowego. W artykule przedstawiono podstawowe pojecia z zakresu analizy danych symbo-
licznych, podej$cia wiclomodelowego oraz klasyfikacji pojeciowej. W czesci empirycznej
omowiono wyniki badan symulacyjnych dla sztucznych i rzeczywistych zbiorow danych.
Stowa kluczowe: analiza danych symbolicznych, klasyfikacja wielomodelowa, klasyfikacja
pojeciowa.

1. Wstep

Obiekty symboliczne, w odroznieniu od obiektow w ujeciu klasycznym, mogg by¢
opisywane przez wiele roznych typow zmiennych. Oprocz zmiennych w ujeciu
klasycznym (metrycznych lub niemetrycznych) moga by¢ opisywane przez zmien-
ne interwatowe, zmienne wielowariantowe i zmienne wielowariantowe z wagami,
a takze zmienne strukturalne [zob. np. Bock, Diday (red.) 2000, s. 2-3]. Pozwala to
na doktadniejszy opis obiektow, ale utrudnia analiz¢ skupien.

Podejscie wielomodelowe byto dotychczas z powodzeniem stosowane w za-
gadnieniach dyskryminacyjnych i regresyjnych [zob. np. Gatnar 2008]. Niemniej
idea podejscia wielomodelowego, tj. taczenia wynikéw wielu modeli, moze by¢ z
powodzeniem zastosowana takze w zagadnieniu klasyfikacji danych symbolicz-
nych. Podejscie wielomodelowe w klasyfikacji to nic innego jak laczenie (czyli
agregacja) wielu klasyfikacji (modeli) bazowych w jedna klasyfikacje zlozona
[por. Fred, Jain 2005].

Celem artykutu jest zaproponowanie nowego podej$cia w klasyfikacji wielo-
modelowej danych symbolicznych, ktdra wykorzystuje klasyfikacje pojeciowa dla
tego typu danych jako klasyfikator bazowy. W cze¢$ci empirycznej przedstawiono
wyniki badan symulacyjnych, w ktérych zastosowano rzeczywiste i sztuczne zbio-
ry danych symbolicznych.
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2. Dane symboliczne w zagadnieniu klasyfikacji

Obiekty symboliczne moga by¢ opisywane zmiennymi symbolicznymi réznego
typu [Bock, Diday (red.) 2000, s. 2-3; Billard, Diday 2006, s. 7-30; Dudek 2013,
s. 35-36]. W tabeli 1 zawarto najwazniejsze typy zmiennych symbolicznych wraz
z przyktadami.

Tabela 1. Przykladowe zmienne symboliczne wraz z realizacjami

Zmienna Realizacje Typ zmiennej symbolicznej
Preferowana cena samochodu | <27000, 42000>; <35000, 50000> | interwalowa
(w zb) <20000, 30000>; <25000, 37000> | (przedzialy nierozlaczne)
Rozwazana pojemnos¢ silnika | <1000, 1200>; <1300, 1400> interwatowa
(w cm®) <1500, 1800>; <1900, 2200> (przedzialy roztaczne)
Wybrany kolor {niebieski, czerwony, zotty} wielowariantowa
{zielony, czarny, szary, biaty}
Preferowana marka samochodu | {Toyota (0,3); Volvo (0,7)} wielowariantowa z wagami
{Audi (0,6); Skoda (0,4)}
{VW (1,0)}

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Szerzej o zmiennych symbolicznych, obiektach symbolicznych oraz o rozni-
cach pomigdzy danymi klasycznymi a symbolicznymi pisza m.in.: Dudek [2013,
s. 42-43], Bock, Diday (red.) [2000, s. 2-8, 24-53], Billard, Diday [2006, s. 7-66],
Noirhomme-Fraiture, Brito [2011], Diday, Noirhomme-Fraiture [2008, s. 3-30].

3. Klasyfikacja pojeciowa w podejsciu wielomodelowym

W analizie danych symbolicznych w podejs$ciu wielomodelowym w analizie sku-
pien wyrdznia si¢ dwa rozwigzania [por. Petka 2012; de Carvalho i in. 2012; Fred,
Jain 2005]:

1. taczenie wielu macierzy odleglosci — kazda z nich postrzegana jest jako
osobny punkt widzenia na zbidr danych,

2. taczenie wynikow wielu klasyfikacji bazowych.

Wsrod technik tgczenia wynikow klasyfikacji bazowych stosuje si¢ réznorodne
rozwigzania [por. Gathemi i in. 2009; Petka 2012] — m.in. bazujace na hipergra-
fach, macierzy wspotwystgpien czy miarach informacyjnych. W metodach taczenia
wielu klasyfikacji bazowych zwykle stosuje si¢ metody iteracyjno-optymalizacyjne
1 hierarchiczne jako klasyfikatory bazowe dla danych klasycznych i danych symbo-
licznych [zob. np. Petka 2012; Fred, Jain 2005].

Jednak klasyfikatorem bazowym w analizie danych symbolicznych mogg by¢
takze metody klasyfikacji pojeciowej. ,,Pojecie jest poznawcza reprezentacjg skon-
czonej liczby wspolnych cech, ktére w jednakowym stopniu przystuguja wszyst-
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kim reprezentantom (desygnatom) danej klasy” [cyt. za: Gatnar 1998, s. 71]. Ozna-
cza to, ze w przeciwienstwie do tradycyjnych metod klasyfikacji, gdzie postuluje
si¢, by obiekty w jednej klasie byly jak najbardziej podobne, a obiekty z réznych
klas jak najmniej podobne. W klasyfikacji pojeciowej obiekty w tej samej klasie
majg pewne wspolne cechy.

Wynikiem klasyfikacji pojeciowej sa zwykle [por. np. Gatnar 1998]:

e ctykiety klas,
e pojecia reprezentujgce klasy,
e reguly przynalezno$ci obiektow do klas.

Przyktadem wyniku klasyfikacji pojeciowej moze by¢ wynik dzialania algo-
rytmu COBWEB, zaprezentowany przez Gatnara [1998, s. 115-118], gdzie klasy-
fikacji poddano pig¢ obiektow opisanych pigcioma zmiennymi (sa to uogélnienia
typow wyborcow) — zob. tabela 2.

Tabela 2. Wynik klasyfikacji otrzymany za pomoca algorytmu COBWEB

Klasa Zamieszkanie Wyksztalcenie Dochody Partia
1 miasto wyzsze wysokie Uw
2 miasto wyzZsze wysokie SLD
3 miasto $rednie przecigtne ZChN
4 wie$ $rednie niskie, zasitek PSL, KPN

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Gatnar 1998, s. 117-118].

W czeg$ci empirycznej zastosowano metode hierarchiczna/piramid P. Brito.
W podejsciu zaproponowanym przez E. Didaya i P. Brito [1989] kazda klasa od-
powiada opisujgcemu jg syntetycznemu obiektowi symbolicznemu (pojeciu). Jest
to metoda klasyfikacji pojeciowej, ktdéra moze by¢ zastosowana do tworzenia kla-
syfikacji nieroztagcznych (metoda piramid) lub roztagcznych (metoda hierarchiczna).

Konstrukcja dendrogramu klas w pierwszym kroku, podobnie jak w tradycyj-
nych hierarchicznych metodach aglomeracyjnych, zaktada, ze poszczegdlne obiek-
ty symboliczne tworza klasy jednoelementowe. W nastepnych krokach sposrod
obiektow (klas) poszukuje si¢ takich par P, oraz P,, aby klasa powstata w wyniku

ich potaczenia (B) byta kompletna, a sposrdd nich wybiera si¢ to polgczenie, dla

ktorego wspotczynnik uogdlnienia jest najmniejszy [Dudek 2013, s. 77-78]:
noH (ASt k )

G(R)=11

k=1 IU(ASmaX & )

— syntetyczny obiekt symboliczny odpowiadajacy zbiorowi danych E,

; e

gdzie: AS
,u() — dhugo$¢ przedziatu dla zmiennych symbolicznych interwatowych,

max

liczebnos¢ zbioru dla zmiennych symbolicznych wielowarianto-
wych,
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E — zbior danych symbolicznych poddawany klasyfikacji,
AS,, — syntetyczny obiekt symboliczny opisujacy #-ta klase (powstala z

potaczenia obiektow P, oraz P;) w dendrogramie (piramidzie) &,

AS najbardziej ogdlny obiekt symboliczny opisujacy dany dendro-

max k

gram (piramidg) klas.

Wspodteczynnik uogolnienia okre§lony wzorem 1 oznacza stopief ,,podobien-
stwa” obiektow potaczonych w klasg, tj. im mniejsza jest jego wartos¢ (lub przy-
rost wartosci), tym bardziej ,,podobne” obiekty zostang potaczone w jedng klase.
Oznacza to, ze pojecie opisujace takg klase obejmowac bedzie tylko te obiekty,
ktore si¢ w niej znajduja, i nie obejmie innych obiektéw spoza klasy.

Wynikiem klasyfikacji z wykorzystaniem metody hierarchicznej P. Brito jest
dendrogram klas, pojecia reprezentujace klasy oraz etykiety klas.

Zastosowanie klasyfikacji pojeciowej w podejsciu wielomodelowym dla da-
nych symbolicznych wymaga rozwigzania problematyki agregacji (laczenia) wyni-
kow klasyfikacji bazowych. W niniejszym artykule do taczenia wynikow klasyfi-
kacji pojeciowej obiektow symbolicznych proponuje si¢ wykorzystanie macierzy
wspotwystapien.

Macierz wspotwystapien jest wynikiem lgczenia wielu wynikoéw klasyfikacji
(modeli bazowych). Wiele réznorodnych wynikéw klasyfikacji pojeciowej mozna
otrzyma¢ m.in. przez zastosowanie jednej metody klasyfikacji, ale z ré6znymi pa-
rametrami, wykorzystanie podzbioréw obiektow lub wykorzystanie r6znych metod
klasyfikacji.

Wspdtwystegpowanie pary obiektow w tych samych klasach (grupach) stanowi
wskazowke istnienia zwiazku migdzy nimi. Elementy macierzy wspolwystapien,
ktéra ma wymiary nxn, sa zdefiniowane w nastepujacy sposéb [por. np. Fred,
Jain 2005, s. 44]:

c(i,j)=-L, 2
(i, /) N 2
gdzie: i, j —numery obiektow,

n; — wskazuje, ile razy obiekty o numerach i-tym oraz j-tym znajduja si¢

we wszystkich N klasyfikacjach bazowych,
N - liczba klasyfikacji bazowych.

Ostateczng klasyfikacje otrzymuje si¢ przez zastosowanie macierzy wspotwy-
stapien jako macierzy danych w dowolnej metodzie klasyfikacji (np. iteracyjno-
-optymalizacyjnej) [por. Fred i Jain 2005]. Liczbe klas w tym przypadku ustala sig,
podobnie jak w klasyfikacji z wykorzystaniem jednej metody, z zastosowaniem
indeksow jakosci klasyfikacji. Fred oraz Jain dodatkowo dla klasyfikacji hierar-
chicznej proponuja zastosowanie kryterium najdluzszego wigzania (/ifetime value)
[zob. Fred, Jain 2005, s. 46-47].
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Algorytm klasyfikacji wielomodelowej danych symbolicznych z wykorzysta-
niem metody hierarchicznej P. Brito jako klasyfikatora bazowego oraz taczeniem
wynikow z zastosowaniem macierzy wspotwystapien przedstawia si¢ nastgpujaco:

1. Uzyskanie S réznych klasyfikacji bazowych na podstawie zbioru danych E
(np. przez zastosowanie metody hierarchicznej P. Brito z r6znymi parametrami czy
wykorzystanie podzbiorow obiektow).

2. Utworzenie na podstawie S roznych klasyfikacji bazowych macierzy
wspotwystapien zgodnie ze wzorem 2.

3. Zastosowanie macierzy wspotwystapien jako macierzy danych w metodzie
k-§rednich lub pam.

4. Otrzymanie ostatecznej klasyfikacji przez zastosowanie indekséw jakosci
klasyfikacji.

Wynikiem zastosowania tego algorytmu bedzie nowa zagregowana klasyfika-
cja bazujgca na metodzie hierarchicznej P. Brito. Klasyfikacja wynikowa w tym
przypadku nie bedzie juz klasyfikacjg pojeciowa.

4. Badania symulacyjne

Na potrzeby badan symulacyjnych przygotowano w programie R trzy zbiory danych o
znanej strukturze klas. Zbiér wygenerowano z wykorzystaniem pakietu mlbench
(funkcje mlbench.cuboids, mlbench.smiley oraz mlbench.cassini).
W celu otrzymania danych symbolicznych interwatowych z wykorzystaniem pa-
kietu m1bench otrzymane dane traktowane sg jako $rodki zmiennej symbolicznej
interwatowej. Rozstgp jest dobierany w taki sposdb, aby zachowad oryginalny
ksztatt danych. Najczgsciej jest on dobierany losowo z przedziatu [O, 1]

Dodatkowo w badaniach wykorzystano dwa rzeczywiste zbiory danych. Pierw-
szym jest zbidr danych przygotowany przez M. Ichino (oleje i thuszcze). Zbidr ten
opisujg cztery zmienne symboliczne interwatowe charakteryzujace wybrane wlas-
nosci fizyczne i chemiczne o$miu kwasoéw tluszczowych — sezamowego, Inianego,
pachnotki, bawelianego, kameliowego, oliwy z oliwek, smalcu wieprzowego
i wolowego [zob. Ichino 1988].

Drugi zbioér danych dotyczy 28 marek samochodéw osobowych (obiektow
symbolicznych drugiego rzedu) réznych marek opisywanych przez dziesi¢¢ zmien-
nych symbolicznych interwatowych [por. Petka 2013] — cena, dlugos¢ samochodu,
rozstaw osi, szeroko$¢ samochodu, wysoko$¢ pojazdu, moc silnika, predko$¢ mak-
symalna, przyspieszenie, zuzycie paliwa, pojemnos¢ bagaznika.

Dla kazdego ze zbioréw danych wykorzystano 20 symulacji i obliczono $rednig
warto$¢ skorygowanego indeksu Randa (Mp) dla klasyfikacji wielomodelowej oraz
pojedynczej klasyfikacji z wykorzystaniem metody k-medoidow (pam), w ktorej
zastosowano nieznormalizowang odlegto$¢ Ichino-Yaguchiego (U _2). Porownanie
wynikow klasyfikacji dla sztucznych i rzeczywistych zbiorow danych zawarto w
tab. 3.



Klasyfikacja pojgciowa danych symbolicznych w podejsciu wielomodelowym 207

Tabela 3. Wyniki symulacji dla rzeczywistych i sztucznych zbioréw danych

Zbior danych | Poréwnywany element | PAM Klasyfikacja wielomodelowa
Cuboids - rozwazane podziaty [2;20] |-
- modele bazowe - [2; 20] + 20 losowych z przedziatu [21; 200]
- ostateczna liczba klas |2 5
- My 0,2338 | 0,8525
Smiley - rozwazane podziaty [2;20] |-
- modele bazowe - [2; 20] + 50 losowych z przedziatu [21; 200]
- ostateczna liczba klas |5 4
- My 0,7861 | 1,000
Cassini - rozwazane podziaty [2;20] |-
- modele bazowe - [2; 20] + 50 losowych z przedziatu [21; 200]
- ostateczna liczba klas | 2 3
- My 0,5150 | 0,9876
Ichino - rozwazane podziaty [2;8] |-
- modele bazowe - [2; 8]
- ostateczna liczba klas |2 2
- My 1,000 | 1,000
Samochody | - rozwazane podzialty [2;28] |-
- modele bazowe - [2; 28]
- ostateczna liczba klas |2 3
- My 0,9873 | 1,000
»~— nie dotyczy.

Zrédto: obliczenia whasne z wykorzystaniem programu R.

W przypadku sztucznych zbioréw danych o nietypowej strukturze klas (tj. cu-
boids, simely i cassini) podej$cie wielomodelowe osiaga znacznie lepsze wyniki
niz w przypadku pojedynczej klasyfikacji z zastosowaniem metody k-medoidow
(PAM). W przypadku rzeczywistych zbiorow danych (tj. samochodéw i zbioru
Ichino), ktore majg tatwg do odkrycia strukture klas, zardwno klasyfikacja wielo-
modelowa, jak i metoda k-medoidow osiggajg identyczne (albo prawie identyczne)
wyniki.

Oznacza to, ze w przypadku zbiorow danych o nietypowych strukturach klas
oraz zbiorach danych o duzej liczbie obiektow podejscie wielomodelowe z zasto-
sowaniem klasyfikacji pojgciowej jest o wiele bardziej skutecznym narz¢dziem niz
pojedyncze metody klasyfikacji. W przypadku zbioréw danych o niezbyt skompli-
kowanych strukturach klas zarowno podejscie wielomodelowe, jak i pojedyncze
metody klasyfikacji osiggaja podobne wyniki. Nalezy jednakze dodaé, ze podejscie
wielomodelowe nie wymaga w tym przypadku znacznie wigkszych naktadow obli-
czeniowych, niz pojedyncza metoda klasyfikacji.
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5. Podsumowanie

Podejscie wielomodelowe danych symbolicznych, bazujace na macierzy wspotwy-
stapien oraz klasyfikacji pojeciowej jako klasyfikatorze bazowym, moze zostac
z powodzeniem zastosowane w analizie danych symbolicznych réznych typow.

Klasyfikacja wielomodelowa okazata si¢ bardziej skutecznym i uzytecznym
narzgdziem analizy danych w przypadku sztucznych zbioréw danych przy
uwzglednieniu wartosci $redniego skorygowanego indeksu Randa. W przypadku
rzeczywistych zbiorow danych osiagne¢ta ona podobne wyniki jak pojedyncza me-
toda klasyfikacji k-medoidéw (por. tab. 3).

W artykule zaproponowano taczenie wynikow klasyfikacji pojeciowej z zasto-
sowaniem macierzy wspotwystapien. Ostateczne wyniki klasyfikacji zagregowanej
nie s3 w tym przypadku pojgciami.

Celem przysztych badan powinno sta¢ si¢ poszukiwanie metod tgczenia (agre-
gacji) wynikow klasyfikacji pojeciowej w taki sposob, aby wyniki klasyfikacji
zagregowanej byly takze pojeciami. Odrebnym zagadnieniem bedzie taczenie in-
nych elementéw z bazowych klasyfikacji pojgciowych — np. regut klasyfikacji.
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THE ENSEMBLE CONCEPTUAL CLUSTERING
FOR SYMBOLIC DATA

Summary: The main aim of the paper is to present a proposal of a new ensemble clustering
for symbolic data with the application of conceptual learning which is applied as the base
classifier. The paper presents basic terms of symbolic data, ensemble learning and conceptu-
al clustering. In the empirical part the results of simulation study with artificial and real data
sets are presented and compared.

Keywords: symbolic data analysis, ensemble clustering, conceptual clustering.





