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Streszczenie: Innowacje odgrywaja coraz to wigksza role w nowoczesnej gospodarce rynko-
wej. Pozwalajg one odnosi¢ korzysci wszystkim obywatelom (producentom, konsumentom
i pracownikom). Innowacje maja takze kluczowe znaczenie dla poprawy jakosci zycia, two-
rzenia lepszych miejsc pracy, a takze szeroko rozumianego rozwoju spoteczenstwa ekologicz-
nego. Polityka innowacyjnosci stanowi istotny element polityki na poziomie zaréwno krajow,
jak 1 samej Unii Europejskiej. Celem artykutu jest zaprezentowanie przyktadu zastosowania
podejscia wielomodelowego danych symbolicznych (z zastosowaniem macierzy wspotwysta-
pien i metody k-medoidéw) w klasyfikacji krajow Unii Europejskiej pod wzgledem ich inno-
wacyjnosci. W czesci empirycznej wykorzystano pakiety clusterSimoraz symbolicDA
programu R do wykonania obliczen. W wyniku zastosowania podejscia wielomodelowego
zidentyfikowano strukture czterech réznych klas.

Stowa kluczowe: dane symboliczne, innowacyjnos¢, klasyfikacja wielomodelowa.

Summary: Innovations play a very important part of moden economy. They are the key to
higher life quality, better jobs and ecology. The innovation policy is a key element of a national
and European Union strategy. The aim of the paper is to present an ensemble clustering of
European Union countries considering their innovativeness. This approach allowed to
discover four different clusters of countries in innovations. In the empirial part symbolicDA
and clusterSim packages of R software were used. The ensemble approach allowed to
obtain four different clusters.

Keywords: symbolic data, innovations, ensemble clustering.
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1. Wstep

Innowacje odgrywaja coraz wickszg rolg w gospodarce rynkowej, dlatego tez ko-
nieczne jest zrozumienie samego poj¢cia innowacji. W literaturze przedmiotu istnie-
je bardzo wiele roznych ich definicji. Za jedna z petniejszych mozna uzna¢ definicje
wedlug terminologii OECD, gdzie za dziatalno$¢ innowacyjng uznaje si¢ wiele dzia-
tan o charakterze naukowym, technicznym, organizacyjnym, handlowym i finanso-
wym, ktorych celem jest opracowanie i wdrozenie nowych lub istotnie ulepszonych
produktdéw i1 procesow (cyt. za [Gorzynski i in. 2004, s. 11]).

Innowacje maja takze kluczowe znaczenie dla poprawy jako$ci zycia, tworzenia
lepszych miejsc pracy, a takze szeroko rozumianego rozwoju spoteczenstwa eko-
logicznego. Polityka innowacyjno$ci stanowi istotny element polityki na poziomie
zarowno krajow, jak i samej Unii Europejskiej. Podstawa prawng ogolnej polityki
przemystowej Unii Europejskiej jest art. 173 Traktatu o funkcjonowaniu Unii Euro-
pejskiej. Natomiast kwestie badan i rozwoju technologicznego sg okre§lone w art.
179-189 Traktatu o funkcjonowaniu Unii Europejskiej. W listopadzie 2014 zatwier-
dzono wieloletnie §rodki finansowe na program ,,Horyzont 2020 na lata 2014-2020.
Program ten jest rozwinigciem i kontynuacja wezesniejszych dziatan podjetych w ra-
mach Strategii lizbonskiej. Zgodnie z przyjetymi zatozeniami w ramach programu
,Horyzont 2020 ma nastgpi¢ ulatwienie wdrozenia w przemysle innowacyjnych
pomystéw naukowych, program ma wspiera¢ interdyscyplinarne, migdzysektorowe
badania naukowe i innowacje. Program ma takze za zadanie wspiera¢ funkcjono-
wanie i realizacje Europejskiej przestrzeni badawczej i Unii innowacji. Wspieranie
innowacji ma polega¢ m.in. na zwigkszeniu atrakcyjnosci zawodu naukowca, za-
angazowaniu firm sektora MSP w badania naukowe i innowacje oraz zwigkszeniu
uczestnictwa sektora prywatnego w dziatalno$ci innowacyjne;.

Tematyka innowacyjnosci, jej pomiaru oraz oceny innowacyjnosci Polski na tle
pozostatych krajéw Unii Europejskiej jest szeroko poruszana w literaturze przed-
miotu. Warto tu wskaza¢ m.in. prace Stec [2009] i Nowaka [2012], w ktérych do-
konano oceny poziomu innowacyjnosci polskiej gospodarki na tle krajow Unii Eu-
ropejskiej. Takze w pracy Wojtas [2013] dokonano oceny innowacyjnosci polskiej
gospodarki na tle krajow UE. Wykorzystano w niej syntetyczny wskaznik SII (Sum-
mary Innovation Index). W pracy Mikotajczyk [2013] dokonano oceny innowacyj-
nos$ci przedsigbiorstw w krajach UE z wykorzystaniem danych z EUROSTAT. Praca
Rynardowskiej-Kurzbauer [2015] dokonuje oceny innowacyjno$ci wybranych kra-
jow Europy Srodkowo-Wschodniej (w tym Polski) z zastosowaniem syntetycznego
indeksu innowacyjnosci (SII). Omawiane tu prace do oceny innowacyjnosci zwykle
wykorzystuja mierniki syntetyczne (zazwyczaj jest to miernik SII), na podstawie
ktorych dokonywana jest ocena ogodlnego poziomu innowacyjno$ci danego kraju
Unii Europejskie;j.

Do badania innowacyjnosci w literaturze przedmiotu zwykle wykorzystuje sie
mierniki bezposrednie innowacyjno$ci oraz mierniki posrednie (mierzace wyniki
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dziatalnosci wynalazczej), ktore sg oparte na pozytywnym zwigzku pomiedzy pozio-
mem naktadow na badania oraz rozw¢j a produktywnoscia i rentownoscig przedsie-
biorstw. Analizujgc dotychczasowe badania, mozna zauwazy¢ luke w zastosowaniu
analizy skupien do oceny innowacyjnosci.

Celem artykulu jest zaprezentowanie przyktadu zastosowania podejscia wielo-
modelowego danych symbolicznych (z zastosowaniem macierzy wspotwystapien do
taczenia wynikow klasyfikacji bazowych i metody k-medoidoéw do otrzymania osta-
tecznej liczby klas) w klasyfikacji krajow Unii Europejskiej pod wzgledem poziomu
ich innowacyjnosci. W tym celu przeanalizowano wiele indykatorow (wskaznikow)
innowacyjnosci dostepnych w Europejskim Urzedzie Statystycznym (EUROSTAT).

2. Podejscie wielomodelowe w klasyfikacji danych symbolicznych:

Obiekty symboliczne moga by¢ opisywane przez nastgpujace rodzaje zmiennych

[Bock Diday (red.) 2000, s. 2-3; Billard, Diday 2006, s. 7-30; Dudek 2013, s. 35-36]:
zmienne nominalne,

e zmienne porzadkowe,

e zmienne przedzialowe,

e zmienne ilorazowe,

e zmienne interwatowe — czyli przedziaty liczbowe,

* zmienne wielowariantowe — czyli listy kategorii lub warto$ci,

e zmienne wielowariantowe z wagami — czyli listy kategorii z wagami,

e zmienne histogramowe — czyli przedziaty liczbowe z wagami.

Zastosowanie, oprocz zmiennych klasycznych (nominalnych, porzadkowych,
przedziatowych, ilorazowych), takze zmiennych interwatowych, wielowarianto-
wych, histogramowych czy wielowariantowych z wagami pozwala, z jednej strony,
na pelniejszy opis obiektow i zjawisk, ale z drugiej strony, utrudnia analize danych
1 wymaga zastosowania odpowiednich metod i narze¢dzi.

Szerzej o obiektach i zmiennych symbolicznych, sposobach otrzymywania
zmiennych symbolicznych z baz danych, réznicach i podobienstwach mi¢dzy obiek-
tami symbolicznymi a klasycznymi pisza m.in.: Bock, Diday (red.) [2000, s. 2-8],
Dudek [2013, s. 39-43], Billard, Diday [2006, s. 7-66], Noirhomme-Fraiture, Brito
[2011], Diday, Noirhomme-Fraiture [2008, s. 3-30], Gatnar i Walesiak [2011, s. 16-
-17] i Petka [2012; 2016].

Podejscie wielomodelowe polega na taczeniu wynikéw otrzymanych za pomoca
wielu modeli celem otrzymania jednego, bardziej doktadnego modelu zagregowa-
nego. Idea ta byta z powodzeniem stosowana w rozwigzywaniu zagadnien z zakresu
dyskryminacji i regresji (zob. np. [Gatnar 2008]) (por. takze rys. 1).

! Szerzej o podejsciu wielomodelowym w klasyfikacji danych symbolicznych pisze np. Petka
[2012; 2016].
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Model 2

Model potaczony

Rys. 1. Ogolna idea podejscia wielomodelowego w analizie danych

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie pracy Gatnara [2008].

Niemniej idea podejscia wielomodelowego moze by¢ z powodzeniem zastoso-
wana takze w zagadnieniu klasyfikacji danych symbolicznych. Podej$cie wielomo-
delowe w klasyfikacji oznacza taczenie (czyli agregacje) wielu klasyfikacji (inaczej
modeli) bazowych w jedng klasyfikacj¢ ztozong (por. [Fred, Jain 2005]). Celem jest
tu otrzymanie bardziej jednorodnej i stabilnej klasyfikacji zagregowane;.

W przypadku podejscia wielomodelowego w analizie skupien dla danych symbo-
licznych wyrdznia si¢ trzy glowne podejscia (por. [Petka 2012; de Carvalho i in. 2012;
Fred, Jain 2005; Petka 2016; Dudoit, Fridlyand 2003; Hornik 2005; Leisch 1999]):

1. Laczenie wynikoéw wielu klasyfikacji bazowych, gdzie zwykle wykorzystuje
si¢ macierz wspotwystapien do taczenia wynikow?.

2. Laczenie wielu macierzy odlegtosci, z ktérych kazda jest traktowana jako
odrgbny punkt widzenia na zbior danych. Klasyfikacja polega tu na potaczeniu (za-
gregowaniu) informacji z roznych macierzy odlegtosci’.

3. Adaptacja metody agregacji bootstrapowej (bagging) na potrzeby podejscia
wielomodelowego w klasyfikacji*.

Macierz wspotwystapien (co-association matrix, co-occurence matrix) jest wy-
nikiem potaczenia wielu klasyfikacji bazowych. Rézne wyniki klasyfikacji mozna
otrzymac za pomocg zastosowania tej samej metody klasyfikacji, ale z r6znymi pa-

2 Inng metoda jest np. metoda Bordy.
3 Zob. [de Carvalho i in. 2012].
4 Zob. [Dudoit, Fridlyand 2003; Hornik 2005; Leisch 1999].
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rametrami, wykorzystania podzbiorow obiektow lub zmiennych w klasyfikacji albo
zastosowania roznych metod klasyfikacji (o réznorodnych wlasciwosciach).

Wspotwystepowanie pary obiektow w tych samych klasach w wielu przeprowa-
dzonych analizach stanowi wskazowke istnienia zwigzku miedzy nimi. Elementy
macierzy wspotwystapien sa zdefiniowane zgodnie ze wzorem (zob. np. [Fred, Jain
2005, s. 44]):

C(i.) ==L, (1)

gdzie: i, j — numer obiektu; n — wskazuje, ile razy obiekty i, j znalazly si¢ w tej
samej klasie we wszystkich N klasyfikacjach bazowych; N — laczna liczba
klasyfikacji bazowych.

Ostateczny podziat na klasy otrzymuje si¢ przez wykorzystanie macierzy wspot-
wystgpien jako nowej macierzy danych w dowolnej metodzie klasyfikacji (np. hie-
rarchicznej czy iteracyjno-optymalizacyjnej) [Fred, Jain 2005]. Liczbe klas mozna
wyznaczy¢ za pomoca jednego ze znanych indeksow jakosci klasyfikacji albo wy-
korzystujac kryterium najdtuzszego wigzania w przypadku klasyfikacji hierarchicz-
nych [Fred, Jain 2005, s. 46-47].

Algorytm klasyfikacji wielomodelowej danych symbolicznych z wykorzysta-
niem macierzy wspotwystagpien mozna przedstawic¢ nastepujaco:

1. Utworzenie S r6znych klasyfikacji bazowych na podstawie zbioru danych.

2. Utworzenie na podstawie S klasyfikacji bazowych macierzy wspotwystapien
zgodnie ze wzorem (1).

3. Zastosowanie macierzy wspotwystapien jako nowej macierzy danych
w dowolnej metodzie klasyfikacji® (w tym artykule wykorzystano metodg
k-medoidéw).

4. Otrzymanie ostatecznej liczby klas z wykorzystaniem indeksu Bakera-Huberta®.

3. Klasyfikacja krajow UE pod wzgledem innowacyjnosci

W badaniu dokonano klasyfikacji 28 krajéw Unii Europejskiej na podstawie wskaz-
nikow (indykatoréw) innowacyjnosci dostepnych w Europejskim Urzedzie Staty-
stycznym (EUROSTAT).

W celu otrzymania danych symbolicznych interwalowych (w postaci przedzia-
tow liczbowych) dokonano agregacji tych wskaznikow w ramach ostatnich pigciu lat
(otrzymano w ten sposéb tablicg danych symbolicznych). W badaniu uwzgledniono
nastepujace zmienne:

5 Zob. np. [Fred, Jain 2005].

6 Ze wzgledu na zastosowanie macierzy wspotwystapien jako macierzy danych mozna zastosowac
dowolne indeksy jakosci klasyfikacji stuzace wyborowi liczby klas. Zob. np. [Walesiak, Gatnar (red.)
2009, s. 417-418].
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* procent PKB przeznaczany na badania w zakresie badaf i rozwoju (v)),

* liczbg 0s6b zatrudnionych w sektorze badan i rozwoju (v,),

* liczbg wnioskow o znak UE na miliard PKB (v,),

+  wielko$¢ eksportu zwigzanego z nowoczesnymi technologiami (w mln euro) (v,),
* wielko$¢ importu zwigzanego z nowoczesnymi technologiami (w mln euro) (v,),
¢ liczbg przedsigbiorstw wysokich technologii (v),

* zgloszenia do Europejskiego Urzgdu Patentowego na milion mieszkaficow (v.),
* zgloszenia do Europejskiego Urzedu Patentowego w ramach biotechnologii na

milion mieszkancow (v,),

» zatrudnionych w sektorze nowoczesnych technologii (jako odsetek zatrudnio-

nych) (v,),

*  zgloszenia do Amerykanskiego Urzgdu Patentowego na milion mieszkancow (v, ),
* zgloszenia do Amerykanskiego Urzedu Patentowego w ramach biotechnologii
na milion mieszkancow (v, ).

Na podstawie tablicy danych symbolicznych dokonano identyfikacji zmiennych
zakldcajacych z wykorzystaniem metody HINoV (Heuristic Identification of Noisy
Variables) w wersji zaproponowanej przez Walesiaka i Dudka (zob. [2008]). Metoda
ta pozwala zidentyfikowac zmienne, ktore zaklocajg istniejaca strukture klas.

Na rysunku 2 zaprezentowano wykres osypiska dla zmiennych symbolicznych
opisujacych zbidr danych otrzymany z wykorzystaniem pakietu s ymbolicDA oraz
programu R.

topri

Numer zmiennej

Rys. 2. Wartosci parametrow topri w procedurze HINoV

Zrédto: obliczenia whasne z wykorzystaniem programu R.
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W efekcie zastosowanego algorytmu z pierwotnego zbioru zmiennych zdecydo-
wano si¢ usung¢ zmienng v, — liczba wnioskéw o znak UE na miliard PKB.

Dla tak zredukowanej tablicy danych symbolicznych dokonano pomiaru odleg-
tosci pomiedzy obiektami za pomocg znormalizowanej miary odlegtosci Ichino-
-Yaguchiego, miary Hausdorffa oraz znormalizowanej miary de Carvalho opartej
na potencjale opisowym obiektow symbolicznych’. Kazda z miar odlegtosci wyko-
rzystano dla przeprowadzenia pigciu klasyfikacji bazowych z zastosowaniem r6z-
nych metod klasyfikacji, co tacznie daje 3 miary odleglosci x 5 modeli bazowych =
15 klasyfikacji bazowych. Na podstawie klasyfikacji bazowych utworzono macierz
wspotwystapien, ktora zostata wykorzystana w metodzie k-medoidow jako macierz
danych?.

Do ustalenia ostatecznej liczby klas wykorzystano indeks Calinskiego-Harabasza
(rozwazano liczbe klas od 2 do 10) w postaci (zob. np. [ Walesiak, Gatnar (red.) 2009,
s. 417-418]):

Gl(u) = w, )

gdzie: u — liczba klas, n — liczba obiektow, B, =tr(B, ), W, =tr(W, ), B, — macierz
kowariancji migdzyklasowej, W — macierz kowariancji wewngtrzklasowe;.

Szerzej o indeksach jakoSci klasyfikacji, ktoére pozwalaja wybra¢ ostateczna
liczbe klas, piszg m.in. Walesiak i Gatnar [2009, s. 417-418].

W wyniku przeprowadzonej klasyfikacji wielomodelowej krajow Unii Europej-
skiej otrzymano strukture czterech klas (charakterystyki klas ze wzgledu na zmienne
symboliczne interwalowe zawarto w tab. 1):

1. Austria, Belgia, Czechy, Finlandia, Francja, Niemcy, Grecja, Irlandia, Wto-
chy, Holandia, Dania. Klasa ta charakteryzuje si¢ najwigkszymi réznicami (dtugo-
$ciami przedziatdéw zmiennych symbolicznych) dla wszystkich zmiennych. Sg to
kraje o dos¢ wysokich, ale zréznicowanych poziomach innowacyjnosci.

2. Butgaria, Chorwacja, Cypr, Estonia, Wegry, Lotwa, Litwa, Luksemburg, Mal-
ta, Stowenia. Klasa ta reprezentuje kraje o przecigtnym poziomie innowacyjnosci.
Klasa charakteryzuje si¢ najmniejsza dlugoscig przedziatow dla liczby oséb zatrud-
nionych w sektorze B+R, wielkosci importu wysokich technologii, liczby przedsie-
biorstw wysokich technologii oraz zgtoszen do Amerykanskiego Urzedu Patentowe-
go w dziedzinie biotechnologii.

3. Portugalia, Rumunia, Stowacja, Hiszpania, Polska. Kraje te charakteryzuja
si¢ minimalng dtugos$cia przedziatow dla procenta PKB przeznaczonych na badania

7 Szerzej na temat miar odlegtosci dla danych symbolicznych pisza m.in. [Dudek 2013, s. 51-61;
Gatnar, Walesiak (red.) 2011, s. 18-25].

8 Do otrzymania ostatecznej liczby klas mozna zastosowa¢ dowolng metode klasyfikacji. Np. Du-
doit i Fridlyanda [2003] stosuja metodg¢ k-$rednich.
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i rozw0j, wielkosci eksportu zwigzanego z eksportem wysokich technologii, zgto-
szen do Europejskiego Urzedu Patentowego (niezaleznie od rodzaju patentu), a tak-
ze Amerykanskiego Urzedu Patentowego w rdznych dziedzinach poza biotechnolo-
gia. Sg to kraje mato innowacyjne.

4. Szwecja, Wielka Brytania. Klasa ta ma najmniejsza dtugos¢ przedziatu dla
zmiennej zatrudnionych w sektorze nowoczesnych technologii. Jednoczesnie sa to
kraje wysoce innowacyjne.

Tabela 1. Charakterystyki klas

Klasy
Klasa 1 Klasa 2 Klasa 3 Klasa 4
v, <104,2; 1413> <13,8; 1279> <15,3;321,9> <467,9; 1507,6>
v, | <28270; 860842> <1492; 58237> <22294;360229> | <115678; 610276>
v, <715; 176963> <124; 16861> <1035; 15250> <13730; 69322>
vy <2952;147426> <318; 14036> <4190; 28491> <12823; 98357>
% Vv, <0; 144825> <507; 36679> <2916; 76741> <46143; 186761>
S v, <6,68; 131> <0,06; 36,41> <0,14; 6,21> <8,78;91,8>
Vg <0,02; 41,8> <0,03; 5,04> <0,02; 2,71> <1,64; 14,73>
v, <28,1; 432> <25,6; 60,4> <19,2; 32,9> <41,6; 44,4>
Vi <1;99,45> <0,09; 15,48> <0,33; 4,25> <20,14; 83,11>
v, <0,03; 19,63> <0,02; 4,97> <0,01; 8,95> <1,93; 8,95>

v, — procent PKB przeznaczany na badania w zakresie badan i rozwoju; v, — liczba os6b zatrud-
nionych w sektorze badan i rozwoju; v, — wielko$¢ eksportu zwigzanego z nowoczesnymi technolo-
giami (w mln euro); v, — wielko$¢ importu zwigzanego z nowoczesnymi technologiami (w min euro);
v, — liczba przedsigbiorstw wysokich technologii, v, — zgloszenia do Europejskiego Urzgdu Patentowe-
£o na milion mieszkancow; v, — zgtoszenia do Europejskiego Urzgdu Patentowego w ramach biotech-
nologii na milion mieszkancow; v, — zatrudnieni w sektorze nowoczesnych technologii (jako odsetek
zatrudnionych); v — zgloszenia do Amerykanskiego Urzedu Patentowego na milion mieszkancow;
v,, — zgloszenia do Amerykanskiego Urzgdu Patentowego w ramach biotechnologii na milion miesz-
kancow.

Zrédlo: obliczenia whasne z wykorzystaniem programu R.

4. Podsumowanie

Podejscie wielomodelowe moze by¢ z powodzeniem zastosowane w klasyfikacji
danych symbolicznych réznego typu. W prezentowanym artykule zidentyfikowano
strukture czterech klas o zroznicowanej strukturze.

Analiza danych symbolicznych pozwala opisywaé zbiory danych w pelniejszy
sposob niz dane klasyczne. Niemniej jednak wymagajg one zastosowania odpowied-
nich metod klasyfikacji lub zastosowania miar odlegtosci.
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Zastosowanie podejscia wielomodelowego pozwolito zidentyfikowaé strukturg
czterech zroznicowanych klas. W pierwszej klasie znalazto si¢ jedenascie krajow,
ktore maja do$¢ wysoki, ale mocno zréznicowany poziom zmiennych charakteryzu-
jacych innowacyjnos¢. Poza Republika Czeska sg to kraje tzw. starej Unii.

W klasie drugiej znalazto si¢ dziesig¢ krajow o przecietnym poziomie innowa-
cyjnosci. Sa one do$¢ zblizone do siebie pod wzgledem liczby 0sob zatrudnionych
w sektorze B+R, wielkosci importu wysokich technologii, liczby przedsigbiorstw
wysokich technologii oraz zgloszen do Amerykanskiego Urzedu Patentowego
w dziedzinie biotechnologii.

W klasie trzeciej znalazly si¢ kraje o najmniejszym poziomie innowacyjnosci —
Portugalia, Rumunia, Stowacja, Hiszpania, Polska.

Czwarta klasa to Szwecja i Wielka Brytania. Klasa ta ma najmniejsza dtugo$¢
przedziatu dla zmiennej zatrudnionych w sektorze nowoczesnych technologii. Jed-
noczes$nie sa to kraje wysoce innowacyjne.
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