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1. Imie¢ i nazwisko

Marcin Petka

2. Posiadane dyplomy i stopnie naukowe

2002 r. —uzyskanie tytutu magistra ekonomii na Wydziale Gospodarki Regionalnej i Turystyki,
kierunek: Ekonomia, specjalnosé: Bankowos¢ i ubezpieczenia. Tytut pracy magisterskiej:
,,Rynek polskich funduszy inwestycyjnych w latach 1998-2002".

2007 r. — uzyskanie stopnia doktora nauk ekonomicznych w zakresie ekonomii na Wydziale
Gospodarki Regionalnej 1 Turystyki w Jeleniej Gorze Akademii Ekonomicznej im. Oskara
Langego we Wroctawiu. Temat rozprawy doktorskiej: ,,Analiza danych symbolicznych i jej
wykorzystanie w badaniach marketingowych”. Promotorem w przewodzie doktorskim byt
prof. zw. dr hab. Marek Walesiak, a recenzentami byli prof. zw. dr hab. Eugeniusz Gatnar
idr hab. Andrzej Bak. Stopien doktora zostal mi nadany Uchwala Rady Wydzialu
Gospodarki Regionalnej i Turystyki w Jeleniej Gorze 29 wrzesnia 1998 r.

3. informacje o dotychczasowym zatrudnieniu

Od pazdziernika 2006 r. bytem zatrudniony jako asystent w Katedrze Ekonometrii i Informatyki
na Wydziale Gospodarki Regionalnej i Turystyki Uniwersytetu Ekonomicznego we
Wroctawiu.

Od pazdziernika 2008 r. jestem zatrudniony jako adiunkt w Katedrze Ekonometrii i Informatyki

na Wydziale Ekonomii i Finansow Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu.

4. Omowienie osiagniecia naukowego, o ktorych mowa w art. 219 ust. 1 pkt. 2
ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z

2021 r. poz. 478 z p6zn. zm.)

4.1. Tytul osiagnigcia i sklad cyklu publikacji powiazanych tematycznie
Jako osiggnigcie naukowe przedstawiam cykl dwudziestu dwoch tematycznie powigzanych

publikacji pod zbiorczym tytutem:
Podejscie wielomodelowe analizy danych symbolicznych w badaniach ekonomicznych
W skiad cyklu publikacji wchodza nastepujace pozycje:
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Petka M. (2020), Improving Classification Accuracy of Ensemble Learning for Symbolic
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4.2. Wprowadzenie

Pojecie modelu i modelowania jest bardzo czesto uzywanym pojeciem. Mimo, ze pojecie
modelu jest czesto stosowane, to jego definicja nie jest prosta. Model jest pewna konstrukcja
teoretyczng, ktora podlega analizowaniu w miejsce rzeczywistego obiektu czy zjawiska.
Pozwala on na lepsze zrozumienie charakteru tegoz obiektu czy zjawiska. Jest to w znacznym
stopniu uproszczony obraz rozpatrywanego systemu ekonomicznego, spotecznego czy
fizycznego (Gatnar 1993, s. 11).

W literaturze przedmiotu odnalez¢ wiele roznych klasyfikacji modeli (zob. np. Gatnar 1993,
S. 14-36). Mozna odnalez¢ takze dyskusje nad zasadnos$cig stosowania podejscia iloSciowego,
jakosciowego i symbolicznego w ekonomii (Dudek 2013, s. 16-34).

Pojawia si¢ zatem problem wyboru odpowiedniego modelu w sytuacji, gdy na podstawie
samych tylko danych, ich wlasnosci, nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢, ktory z modeli bytby
tym najbardziej adekwatnym. Odpowiedzia moze by¢ w takim przypadku podejscie
wielomodelowe (por. m.in. Gatnar 2008; Zhi-Hua 2012; Kuncheva 2014; Polikar 2006; Rokach
2010).

Podejscie wielomodelowe polega na zastosowaniu do danego problemu wielu ré6znorodnych
modeli, a nastgpnie na potgczeniu ich wynikéw w jeden, zagregowany, model wynikowy.
Model zagregowany jest takze duzo doktadniejszy niz ktorykolwiek z modeli bazowych, ktore
wchodza w jego sktad. Innymi przestankami, poza problematyka wyboru odpowiedniego
modelu, ktére przemawiaja za stosowaniem podejscia wielomodelowego sa z pewnoscia
problemy zwigzane z wielkoscig zbioru danych. W przypadku bardzo duzych zbioréw danych,
ktorych analizowanie za pomocg jednego modelu moze by¢ utrudnione, podejscie
wielomodelowe pozwala podzieli¢ taki zbior na mniejsze czesci jak ma to miejsce w metodzie
boosting (Efron 1979). Natomiast w przypadku zbioréw danych o niewielkiej liczebnosci
podejscie wielomodelowe pozwala wykorzystywa¢ wielokrotnie ten sam, niewielki, zbior
danych (Polikar 2006).

Wsrod innych przestanek przemawiajacych za podejsciem wielomodelowym warto wskazac
z pewno$cia mozliwos¢ podziatu zbioru danych, ktérego obiekty tworza ztozona,
skomplikowang, struktur¢ na mniejsze grupy, w ktorych odkrycie istniejacych zalezno$ci
bedzie o wiele tatwiejsze. Dodatkowo podejscie wielomodelowe, czyli Iaczenie wynikow wielu
modeli, w jeden model zagregowany stosowane jest w wielu innych naukach -—
np. w medycynie, gdzie do postawienia diagnozy na temat choroby stosowanych jest wiele

badan czy testow.



W ramach przestanek filozoficznych przemawiajagcych za stosowaniem podejscia
wielomodelowego w literaturze przedmiotu wskazuje si¢ zasad¢ koniecznosci gromadzenia
I analizowania wielu obserwacji (wyjasnien zjawiska), ktorg propagowat Epikur [Asmis 1984].
Za podobng zasade, lecz w innym brzmieniu mozna by nawet uzna¢ naiwny falsyfikacjonizm
Poppera (Vermaas 2014).

Wilasnie mozliwos$¢ zastosowania wielu metod i taczenia ich wynikéw w jeden model oraz
przyjazno$¢ tego podejscia stanowila dla mnie przestanke do zainteresowania si¢ tym
podejsciem na gruncie analizy danych symbolicznych.

W literaturze przedmiotu podejscie wielomodelowe obejmuje zarowno zagadnienia
wzorcowe (Gatnar 2008; Kuncheva 2014, Zhi-Hua 2012) jak i bezwzorcowe (Vega-Pons
i Ruiz-Shulcloper 2011; Ghaemi i in. 2009). Podobnie w ramach cyklu artykutow
prezentowane sg zarowno podejscie wzorcowe [1], [2], [3], [5], [6]. [7]. [8], [10], [13], [19],
[20], [22] jak i bezwzorcowe [4], [9], [11], [12], [14], [15], [16], [17], [18], [21].

Zwykle w ramach wzorcowego podejscia wielomodelowego, zanim zaprezentowane
zostang metody taczenia modeli, najpierw prezentowane sg najbardziej popularne klasyfikatory
bazowe (modele), takie jak drzewa decyzyjne, sztuczne sieci neuronowe czy metoda
k-najblizszych sasiadow (por. np. Gatnar 2008; Kuncheva 2014; Zhi-Hua 2012; Rokach 2010).

Do najprostszych modeli, ktéore z powodzeniem znajduja zastosowanie w podejsciu
wielomodelowym, zalicza si¢ z pewnoscig metoda k-najblizszych sasiadow (zob. np. Gatnar
2008). Metoda ta pozwala przydzielac obserwacje ze zbioru uczacego na podstawie K
obserwacji, ktore leza najblizej obserwacji klasyfikowanej. Ostatecznie obiekt przydziela si¢
do tej klasy, do ktoérej nalezy najwiecej sposrod K sasiadow obiektu klasyfikowanego.
Adaptacje¢ tej metody na potrzeby danych symbolicznych zaprezentowali Malerba i in. (2001).
(zob. takze moja praca [3]).

Innymi prostymi modelami, ktére mozna z powodzeniem zastosowa¢ w podejsciu
wielomodelowym, sg modele regresyjne. W przypadku danych symbolicznych mamy tu
mozliwo$¢ zastosowania zaréwno regresji liniowej (zob. np. Diday i Noirhomme-Fraiture
2008) (praca [8] prezentuje zastosowanie regresji liniowej w podejsciu wielomodelowym), jak
I logitowej (de Souza i in. 2011). W pracy [21] zaprezentowalem poréwnanie skutecznosci
regresji logitowej z innymi metodami.

Jedng z wazniejszych nieparametrycznych metod, ktorg wykorzystuje si¢ do budowy modeli
regresyjnych, sg drzewa klasyfikacyjne oraz regresyjne. Metoda ta pod nazwa rekurencyjnego
podzialu stosowali juz Morgan i1 Sonquist (1963). Do celéw regresyjnych oraz

dyskryminacyjnych metode ta zaproponowali w swojej pracy Breiman i in. (1984) (cyt. za



Gatnar 2008). W polskiej literaturze przedmiotu wyczerpujaca publikacjag w zakresie drzew
regresyjnych i klasyfikacyjnych dla danych klasycznych jest praca Gatnara (2001). Drzewa
decyzyjne sprawdzaja si¢ ona zardbwno w przypadku danych klasycznych (por. np. Gatnar 2008)
jak i symbolicznych co prezentuje na gruncie danych o znanej strukturze klas moja
wspotautorska praca [1] oraz na gruncie danych rzeczywistych prace [19], [20], [22].

Innym z modeli, ktory czgsto stosowany jest w podejsciu wielomodelowym sg sztuczne sieci
neuronowe. Koncepcja ich budowy si¢ga lat czterdziestych dwudziestego wieku. Pierwszy
model tego typu zaprezentowali McCulloch i Pitts (1943), natomiast mechanizm uczenia
I zapami¢tywania informacji zaprezentowat Hebb (1949). W przypadku danych klasycznych
mamy do wyboru wiele réoznych rozwigzan w zakresie budowy sieci neuronowych. Natomiast
w przypadku danych symbolicznych opracowano jedynie adaptacj¢ perceptronu
wielowarstwowego. Jest to jednocze$nie jedna najprostsza z sieci, ktorg dla danych
klasycznych zaproponowat Rosenblatt (1958). Ide¢ oraz zastosowanie tego modelu dla danych
symbolicznych prezentujg moje prace [2] i [22].

Natomiast, co do metod klasyfikacji danych symbolicznych, to w podej$ciu
wielomodelowym zastosowanie znajdujg zarowno adaptacje klasycznych metod, takie jak np.
DBSCAN, k-medoidow, metody hierarchiczne, ale rowniez metody klasyfikacji pojeciowej [5,
12, 13] czy nowe rozwigzania w zakresie analizy skupien, takie jak klasyfikacja spektralna
(spectral clustering) (por. Von Luxburg 2007) oraz bazujaCa na przesunigciu okna $redniej
(mean-shift clustering) (zob. Derpanis 2005) — zastosowanie tych metod na gruncie podej$cia
wielomodelowego prezentuja moje prace [14, 15].

Wsrod najpopularniejszych metod budowy modeli zagregowanych w zagadnieniach
dyskryminacyjnych oraz regresyjnych wyroznia si¢ metode bagging oraz boosting. Bagging,
ktdra zaproponowal Breiman (1996), jest jedng z najbardziej znanych metod budowy modeli
zagregowanych. Metoda ta polega na zbudowaniu M modeli bazowych na podstawie zbioru
danych, z ktorego obiekty sg losowane ze zwracaniem. Adaptacj¢ tego podejscia na potrzeby
danych symbolicznych prezentujg moje praca [6]. Metoda bagging znajduje takze zastosowanie
w budowie modeli zagregowanych na potrzeby klasyfikacji danych klasycznych (Leisch 1999)
oraz symbolicznych co ukazujg praca [13, 14, 15]. Pewne propozycje, co do stosowania tych
metod zawiera takze monografia Dudka (2013).

Inng popularng metodg budowy modeli zagregowanych jest boosting, ktorg zaproponowali
Freund i Schapire (1995). Jej idea polega na poprawie doktadnosci predykcji modelu
zagregowanego dzigki podwojnemu systemowi wag. Zastosowanie tego rozwigzania na

potrzeby danych symbolicznych prezentuje moja praca [7].



W przypadku metod klasyfikacji danych symbolicznych do tworzenia i faczenia modeli
bazowych, oprocz adaptacji metody bagging, mozna zastosowac takze macierz wspotwystapien

[Fred i Jain 2005] czy metodg zaproponowang przez Hornika (2005).

4.3. Zakres badan

Zakres moich zainteresowan naukowych obejmuje nastepujace, powigzane ze sobg, obszary
badawcze:

o klasyfikatory bazowe, czyli metody, ktéore moga podlega¢ taczeniu w podej$ciu
wielomodelowym danych symbolicznych,

e metody budowy modeli zagregowanych na potrzeby dyskryminacji i regresji oraz
w analizie skupien,

e ocena prezentowanych rozwigzan na podstawie zbioréw danych o znanej strukturze klas
oraz rzeczywistych probleméw ekonomicznych.

Proponowany tytut osiagniecia naukowego, na ktéry sklada si¢ prezentowany cykl
artykulow wskazuje, ze w znacznej mierze powinien on dotyczy¢ trzeciego z wymienionych
obszaré6w badawczych. Niemniej jednak z literatury dotyczacej podej$cia wielomodelowego
oraz prowadzonych przeze mnie badan, wytania si¢ konieczno$¢ prezentowania takze podstaw
teoretycznych zwigzanych zaréwno z samymi klasyfikatorami bazowymi, czyli metodami,
ktore beda podlegac taczeniu oraz metod budowy i taczenia metod na potrzeby dyskryminacii,
regresji oraz analizy skupien. Stad w prezentowanym cyklu znalazty si¢ artykuty dotyczace
modeli bazowych (klasyfikatoréw bazowych) — prace [1, 2, 3, 4, 5] oraz metod budowy modeli
zagregowanych — prace [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 22].

Niemniej jednak, oprocz prezentowania samej czesci tylko teoretycznej na gruncie analizy
danych symbolicznych oraz podejscia wielomodelowego dla tego typu danych, prace
realizujace dwa pierwsze cele zawieraja ocen¢ proponowanych rozwigzan na przyktadzie
zbiorow danych o znanej strukturze klas i czesto takze rzeczywistych zbioréw danych.

W przypadku prac o charakterze stricte aplikacyjnym warto wskaza¢ na prace dotyczace
obszaru Unii Europejskiej i obszaru OECD, gdzie badatlem zaréwno rozwdj gospodarczy
w ramach obszaru OECD (praca [18]), jak i innowacyjno$¢ krajow Unii (praca [17]) czy
poziom wolnosci gospodarczej w krajach Unii (praca [21]).

Innym istotnym zagadnieniem aplikacyjnym jest z pewnos$cig zagadnienie oceny zdolnos$ci
kredytowej 0sob fizycznych (praca [20]) oraz ryzyko odejscia klienta (praca [19]) czy ocena
pozycji produktow na rynku (praca [10]).



W celu uszczegotowienia zakresu prowadzonych przeze mnie badan zwigzanych
Z przedstawionym cyklem publikacji oraz obszarami badawczymi nalezy wymieni¢:

e badania o charakterze analitycznym i symulacyjnym dotyczace klasyfikatorow bazowych
na potrzeby dyskryminacji i regresji (prace [1, 2, 3, 8, 19, 20, 22]),

¢ badania o charakterze analitycznym i symulacyjnym dotyczace klasyfikatorow bazowych
na potrzeby analizy skupien (prace [4, 5, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18]),

e badania o charakterze analitycznym i symulacyjnym z zakresu budowy modeli
zagregowanych na potrzeby dyskryminacji i regresji (prace [6, 7, 13, 22]),

e badania o charakterze metodologicznym, analitycznym i symulacyjnym dotyczace

poréwnywania roznych rozwigzan z zakresu podejscia wielomodelowego [1, 11, 14, 20, 22].

4.4. Teoretyczne i aplikacyjne osiagni¢cia naukowe

Do osiggni¢¢ naukowych zwigzanych z cyklem publikacji nalezy zaliczy¢:

A. Autorska propozycje zmodyfikowania klasyfikacji pojeciowej na potrzeby danych
symbolicznych oraz zastosowanie tego podejscia w klasyfikacji wielomodelowe;.

B. Inne, niz klasyfikacja pojeciowa, metody analizy danych symbolicznych, ktore moga
znalez¢ zastosowanie w podejsciu wielomodelowym.

C. Propozycj¢ adaptacji metod bagging i boosting na potrzeby podejscia wielomodelowego
danych symbolicznych oraz klasyfikacj¢ metod taczenia klasyfikacji bazowych na potrzeby
analizy skupien danych symbolicznych.

D. Zastosowanie i ocena efektywnosci roznorodnych podejs¢ wielomodelowych zarowno

w zagadnieniach dyskryminacji, regresji, jak i klasyfikacji.

4.5. Prezentacja osiagnie¢ naukowych

A. Autorska propozycja zmodyfikowania klasyfikacji pojeciowej na potrzeby danych
symbolicznych oraz zastosowanie tego podejscia w klasyfikacji wielomodelowej

Wsrdd metod klasyfikacji danych symbolicznych wyrdznia sie, podobnie jak w przypadku
metod klasyfikacji dla danych klasycznych, metody iteracyjno-optymalizacyjne, hierarchiczne
czy wreszcie metody gestosciowe (np. DBSCAN). Niemniej jednak jako klasyfikator bazowy

zastosowanie mogg znalez¢ réwniez metody klasyfikacji pojeciowej. Zgodnie z definicja



Gatnara (1998, s. 7) pojecie jest poznawcza reprezentacja skonczonej liczby wspolnych cech,
ktére w jednakowym stopniu przystuguja wszystkim reprezentantom (desygnatom) danej klasy.

Podejscie bazujace na klasyfikacji pojeciowej’ pozwala odejs¢ od typowych metod
klasyfikacji, ktore bazujg na miarach odlegtosci. W analizie danych symbolicznych, zanim
zaproponowatem artykut [5], do klasyfikacji pojgeciowej obiektéw symbolicznych opisywanych
przez rézne zmienne zastosowa¢ mozna bylo jedynie metodg¢ piramid/hierarchiczng (Diday
i Brito 1989).

W artykule [5] przedstawitem ide¢ metody COBWEB (Fisher 1987a oraz Fisher 1987b) oraz
jej modyfikacji dla danych klasycznych réznych typdw, a nastepnie zaproponowatem na tej
podstawie autorskg modyfikacje tej metody, ktoéra pozwala stosowaé ja do klasyfikacji
obiektéw symbolicznych opisywanych przez zmienne symboliczne réoznych typow. Istotnym
elementem tej modyfikacji jest catkowita uzytecznos$¢, ktorej elementy sa obliczane zaleznie
od typu zmiennej symbolicznej opisujacej dany obiekt.

Poréwnywanie uzytecznosci metod klasyfikacji na potrzeby podejscia wielomodelowego
jest niezwykle istotnym zagadnieniem, co prezentuja m. in. prace: Ghaemi i in. (2009).
W artykule [12] zaprezentowatem porownanie zastosowania klasyfikacji pojeciowej bazujacej
na metodzie hierarchicznej z dobrze znang metodg k-medoidow. Do oceny wykorzystatem
skorygowany indeks Randa oraz zbiory danych o znanej strukturze klas (wygenerowane
w programie R) oraz dwa zbiory danych rzeczywistych. Otrzymane wyniki wskazujg, ze
podejscie wielomodelowe bazujace na klasyfikacji pojeciowej moze by¢ uzytecznym
narzedziem w analize¢ danych symbolicznych réznych typow.

Artykut [13] stanowi swojego rodzaju polaczenie pomiedzy klasyfikacja pojeciowa
i podejsciem wielomodelowym, a doktadniej moéwigc metodg bagging w klasyfikacji.
Wykorzystatem w nim hierarchiczng metod¢ klasyfikacji pojeciowej P. Brito (1989) oraz
adaptacje metody bagging zaproponowang przez Leischa (1999). Do oceny zaproponowanego
rozwigzania wykorzystalem zbiory danych o znanej strukturze klas (wygenerowane za pomocg
pakietu clusterSim z zastosowaniem funkcji clusterGen (Walesiak, Dudek 2021).
Dodatkowo zastosowalem zbiory danych rzeczywistych: dane dotyczace 28 modeli
samochodoéw nalezacych do trzech réznych segmentéow (A, B, C oraz D). W przypadku
sztucznych zbiorow danych otrzymane obiekty opisujace klasy pozwolily trafnie
zidentyfikowa¢ dwie (w przypadku zbioru pierwszego) oraz trzy (w przypadku zbioru

drugiego) klasy. W przypadku danych rzeczywistych wyniki klasyfikacji pojeciowe]

1 Szerzej 0 metodach klasyfikacji pojeciowej pisze w swojej monografii Gatnar (1998).



pokrywaty sie¢ z klasyfikacja pojeciowa dla catego zbioru danych, a stabilno$¢ klasyfikacji,
oceniona skorygowanym indeksem Randa $wiadczyla o relatywnie stabilnym podziale

obiektow.

B. Inne, niz klasyfikacja pojeciowa, metody analizy danych symbolicznych, ktore moga
znalez¢ zastosowanie w podejsciu wielomodelowym.

W ramach podejscia wielomodelowego analizy danych symbolicznych, zaréwno wzorcowego
jak 1 bezwzorcowego, zastosowanie znalez¢é mogg roznorodne metody. Podobnie, jak
w przypadku danych klasycznych, waznym zagadnieniem jest analiza i ocena efektywnos$ci
poszczegblnych algorytmow.

Jednym =z wazniejszych algorytméw, ktory znajduje zastosowanie w podejsciu
wielomodelowym s3 drzewa klasyfikacyjne 1 regresyjne. Jedna z pierwszych propozycji
sekwencyjnego podziatu poczatkowej przestrzeni na segmenty, nazywane tez regionami czy
podprzestrzeniami, zastosowano w statystyce przez Morgana i Sonquista (19963).
Zastosowanie tego podejscia w zagadnieniach dyskryminacyjnych i regresyjnych zawarto
w pracy Berimana i in. (1984). W polskiej literaturze przedmiotu obszernie zagadnienie drzew
klasyfikacyjnych i decyzyjnych dla danych klasycznych prezentuje praca Gatnara (2001).

Na potrzeby analizy danych symbolicznych opracowano jedynie adaptacj¢ drzew
klasyfikacyjnych. Drzewa klasyfikacyjne dla danych symbolicznych mozna podzieli¢ na
drzewa klasyfikacyjne oparte na optymalnym podziale (Périnel, Lechevallier 2000, s. 245-261),
warstwowe drzewa decyzyjne (strata decision trees) (Bravo 2000; Bravo i Garcia-Santesmases
2000; Noirhomme i in. 2004, s. 273-283) oraz Bayesowskie drzewa decyzyjne (Bayesian
decision trees) (Noirhomme-Fraiture i in. 2004, s. 287-294). W artykule [1] zaprezentowatem
ide¢ drzew decyzyjnych opartych na optymalnym podziale oraz jadrowej analizy
dyskryminacyjnej danych symbolicznych i nastgpnie poréwnatem skuteczno$¢ tych
algorytméw w identyfikacji zbiorow danych o znanej strukturze klas w sytuacji gdy zbior
danych zawiera zmienne zakldcajgce istniejgcg strukture klas. Do kazdego zbioru danych
dodawatem 2, 3, 5 oraz 10 zmiennych zaktocajacych. W przypadku zbioréw danych, ktore nie
zawieraty zmiennych zaktocajacych, jadrowa analiza dyskryminacyjna osiggata lepsze wyniki
(w sensie mniejszego btedu klasyfikacji) niz drzewa decyzyjne oparte na optymalnym podziale.
Wraz ze wzrostem liczby zmiennych zakldcajacych drzewa decyzyjne okazaty si¢ by¢ lepszym
rozwigzaniem niz jadrowa analiza dyskryminacyjna. Artykul [20] prezentuje autorska
propozycj¢ zastosowania jednostopniowych drzew decyzyjnych (decision stumps) w ocenie

zdolnosci kredytowej 0sob fizycznych.



Innym, istotnym z punktu widzenia podej$cia wielomodelowego, algorytmem sg sztuczne
sieci neuronowe. Pierwszy model tego typu opracowali McCulloch i Pitts (1943), a mechanizm
zapamigtywania informacji przez komorki przedstawil Hebb (1949). Najprostsza siecig
neuronowag, jest perceptron zaproponowany przez Rosenblatta (1958). W ramach analizy
danych symbolicznych zaproponowano modyfikacje perceptronu wielowarstwowego (MLP)
na potrzeby obiektow opisywanych wylgcznie przez zmienne symboliczne interwalowe (Rossi
i Conan-Guez 2008). Rossi i Conan-Guez (2008) zaproponowali trzy rozwigzania pozwalajgce
na zastosowanie zmiennych symbolicznych interwalowych w ramach perceptronu
wielowarstwowego: metode ekstremow, w ktorej zmienne symboliczne interwalowe sg
reprezentowane przez krance tych zmiennych; metode srodkow, w ktdrej zmienne symboliczne
interwatowe sg reprezentowane przez $rodek przedziaty zmiennej; metod¢ probkowania, gdzie
zmienne symboliczne interwalowe zastgpowane sg zmienng losowa o rozktadzie jednostajnym
o krancach takich, jak te w zmiennej symbolicznej. W artykule [2] wskazatem problemy, jakie
mogg wynika¢ z zastosowania kazdego z tych podejs¢. W cze$ci empirycznej
przeanalizowalem pig¢ réznych zbiorow danych o znanej strukturze klas, niektore z nich
zawieraly zmienne zakldcajace lub/i obserwacje odstajace. W kazdym modeli zbiér uczacy
stanowito 300 losowo dobranych obserwacji, a 100 obserwacji zbior testowy. Do kazdego
z modeli zastosowatem dziewig¢ roéznych $ciezek symulacyjnych o roznej liczbie iteracji, innej
liczbie warstw ukrytych, r6éznej liczbie neuronow w warstwach, odrgbnym wspoiczynniku
uczenia. W wyniku wstepnych analiz zdecydowalem si¢ na zastosowanie sigmoidalnej funkcji
aktywacji. Do oceny wynikow osigganych przez poszczegdlne podejScia zastosowatem btad
sredniokwadratowy. W wyniku porownania trzech podej$¢ wskazatem, zZe najlepszym
rozwigzaniem jest metoda probkowania, a najgorszym rozwigzaniem okazata si¢ metoda
srodkow. Generalnie perceptron wielowarstwowy dla danych symbolicznych pozawala trafnie
klasyfikowa¢ zbiory danych o réznej strukturze klas (dobrze lub stabo separowalnej). Metoda
ta osigga niestety nieco gorsze wyniki, gdy w zbiorze danych mamy jednoczes$nie obserwacje
odstajace 1 zmienne zakldcajace.

Innym, dobrze znanym klasyfikatorem bazowym jest metoda k-najblizszych sasiadow.
Zostata ona zaproponowana przez Fixa i Hodgesa (1951). Jej idea polega na klasyfikacji
obserwacji do tej grupy, do ktorej nalezy najwigcej sposrod K sgsiadow (innych obserwacji)
lezacych najblizej niej (zob. np. Gatnar 2008, s. 30). W artykule [3] zaprezentowatem
modyfikacje tej metody dla danych symbolicznych, ktorg zaproponowali Malerba i in. (2004).

Najwazniejszymi réznicami w poréwnaniu do wariantu dla danych klasycznych, zaliczy¢



nalezy zastosowanie miary odleglosci adekwatnej dla danych symbolicznych (np. Ichino-
Yaguchiego czy jednej z miar de Carvalho), a dodatkowo w procesie klasyfikacji obserwacje
znajdujace sie blizej obserwacji poddawanej klasyfikacji sa wazniejsze. Wynika to
z wprowadzenia wag odwrotnych do odleglosci miedzy obicktem klasyfikowanym, a jego
sgsiadami. W czg$ci empirycznej przeanalizowalem uzyteczno$¢ zaprezentowanej metody na
przyktadzie 3 sztucznych zbioréw danych o znanej strukturze klas, oraz dwoch zbiorach danych
rzeczywistych, ktore przygotowali autorzy tej metody. Do kazdego z modeli dodano 2, 3 lub 5
zmiennych zaktocajacych, a liczbe sgsiadow (10, 11 oraz 12) wybrano arbitralnie. Oceniajac
wyniki analiz mozna stwierdzi¢, ze w przypadku, gdy mamy do czynienia ze zmiennymi
zaktocajacymi btad klasyfikacji zwigksza si¢ znaczaco.

Ostatnim z klasyfikatoréw bazowych, ktére maja duze znaczenie dla podejscia
wielomodelowego sa metody klasyfikacji. W ramach analizy danych symbolicznych
zastosowanie znajduja zar6wno metody bazujace stricte na tablicy danych symbolicznych,
metody opracowane na potrzeby danych symbolicznych bazujace na macierzy odlegtosci oraz
wszystkie metody klasyczne bazujace na macierzy odleglosci. Do metod bazujacych na tablicy
danych symbolicznych zaliczaja si¢ m.in. SCLUST czy adaptacja metody Kk-$rednich
zaproponowana przez Verde (zob. Wilk 2010, s. 118-121 i 125). W pracach [5]
zaprezentowatem autorska propozycje adaptacji metody COBWEB na potrzeby klasyfikowania
obiektow symbolicznych opisywanych przez zmienne réznych typéw. Natomiast prace [12
i 13] prezentuja mozliwo$¢ zastosowania hierarchicznej klasyfikacji pojeciowej w podejsciu
wielomodelowym. Wsréd metod opracowanych dla danych symbolicznych, ktore bazuja na
macierzy odlegtosci warto wskaza¢ m. in. DCLUST, RESEARCHER, metod¢ deglomeracyjna
Chavent (zob. Wilk 2010, s. 118-121 i 125). Oprocz tego w analizie danych symbolicznych
moga znalez¢ wszystkie klasyczne metody analizy skupief, ktére bazuja na macierzach
odlegtosci.

Praca [17] prezentuje autorska propozycje modyfikacji metody DBSCAN na potrzeby
analizy danych symbolicznych. Rozwigzanie zaproponowane w tym artykule moze
Z powodzeniem znalez¢ zastosowanie w innych algorytmach klasyfikacji gestosciowej, takich
jak chocby GDBSCAN (Sander i in. 1998) czy PreDeCon (Jahirabadkar i Kulkarni 2013).

W artykule [4] zaprezentowalem mozliwos¢ zastosowania klasyfikacji spektralnej na
potrzeby podejscia wielomodelowego danych symbolicznych. Metoda ta nie jest nie tyle
nowym algorytmem klasyfikacji danych, co nowg metodg transformacji poczatkowej macierzy
danych czy tablicy danych symbolicznych na potrzeby analizy danych. Literatura przedmiotu

prezentuje wiele réznych modyfikacji klasyfikacji spektralnej m.in. w pracach Shorteed (2006)



czy Walesiaka 1 Dudka (2009). Istotng zaleta podejscia spektralnego jest brak zatozen co do
ksztattu skupien, a dodatkowo radzi sobie ona znacznie lepiej z identyfikacja skupien
0 nietypowym ksztalcie. W czgéci empirycznej artykulu poréwnano szes¢ réoznych podejsé
w klasyfikacji danych symbolicznych z zastosowaniem podejscia spektralnego na przyktadzie
pieciu zbioréw danych o znanej strukturze klas. Do oceny wynikéw zastosowalem
skorygowany indeks Randa. Najlepsze wyniki otrzymalem dla podejscia wielomodelowego,

w ktorym podejscie spektralne potaczono z adaptacja metody bagging Leischa (1999).

C. Propozycja adaptacji metod bagging i boosting na potrzeby podejscia
wielomodelowego danych symbolicznych oraz klasyfikacja metod laczenia klasyfikacji
bazowych na potrzeby analizy skupien danych symbolicznych.
Metoda bagging zalicza si¢ do metod, ktore dobieraja losowo obserwacje do prob uczacych.
Wykorzystuje on w swojej budowie architektur¢ rownolegly. Oznacza ona, ze
wykorzystywanych jest kilka zbioréw uczacych, co aczy si¢ najczesciej z losowym doborem
obserwacji do prob.

Jedng z pierwszych propozycji tego typu zaproponowali Dasarathy i Sheela (1978). Zgodnie
z ta propozycja kazdy z modeli bazowych odpowiadat za klasyfikacje obserwacji lezacych
w okreslonej czesci przestrzeni zmiennych. Do najbardziej znanych metod agregacji modeli
bazowych jest metod bagging zaproponowana przez Breimana (1996). Polega ona na tworzeniu
wielu modeli bazowych na podstawie N-elementowych prob uczacych wylosowanych ze
zwracaniem ze zbioru uczacego. Do taczenia wynikow stosuje si¢ zwykle metode glosowania
wigkszosciowego (dla modeli dyskryminacyjnych) lub usredniania (dla modeli regresyjnych).

W artykule [7] zaprezentowalem mozliwo$¢ adaptacji metody bagging na potrzeby
analizowania danych symbolicznych réznego typu. Jako klasyfikator bazowy w tym przypadku
postuzyta metoda k-najblizszych sgsiadow dla danych symbolicznych. W czesci empirycznej
proponowane podejscie zastosowano dla sztucznych zbiorow danych o znanej strukturze klas,
ktore wygenerowano za pomoca funkcji cluster.Gen z pakietu clusterSim. W wyniku
analiz okazalo, si¢ ze metoda bagging wraz z metoda k-najblizszych sgsiadow jako
klasyfikatorem bazowym pozwalaja precyzyjnie identyfikowa¢ rézne zbiory danych, w tym
takie o stabo separowalnych klasach 1 wydluzonym ksztatcie. Niestety w przypadku zbiorow
danych z obserwacjami odstajagcymi btad klasyfikacji wyniost az 62,5%. Moze to wynikac
z faktu, ze obserwacje odstajace istotnie wplywaja na pomiar odlegtosci, a to przenosi si¢ na
prawdopodobienstwa przydzielenia obiektow do klas w metodzie k-najblizszych sasiadow dla

danych symbolicznych.



W artykule [9] przedstawitem mozliwos¢ zastosowania metody bagging na potrzeby regresji
liniowej danych symbolicznych. Zaprezentowatem w nim dwa podejscia (metode Srodkow oraz
metode srodkoéw 1 promieni) pozwalajace wykorzystywac¢ zmienne symboliczne interwatowe
w dobrze znanej regresji liniowej, gdzie parametry sg szacowane metoda najmniejszych
kwadratow. Dla celéw analizy utworzono od 20 do 50 modeli bazowych z zastosowaniem
metody bagging a do taczenia wynikdw usrednianie wynikéw. Na podstawie dwoch sztucznych
i czterech rzeczywistych zbioréw danych okazato si¢, ze metoda srodkow i promieni uzyskuje
nieco lepsze dopasowania do danych rzeczywistych w sensie miar R? dla dolnych oraz gérnych
krancow zmiennych symbolicznych interwatowych. Niestety zar6wno metoda $srodkéw jak
I metoda $rodkéw i promieni, ktore zaproponowano w literaturze przedmiotu nie posiadaja
rozwigzan co do testowania zalozen modelu zwigzanych z metodg najmniejszych kwadratow.

Innymi metodami, ktore stosuja losowy dobor obserwacji do prob uczacych sa m.in.
windowing opracowany przez Quinlana (1983). Rozwiazanie to polega na tym, ze proba uczaca
(window) na podstawie ktorej powstal model byta losowym podzbiorem pierwotnego duzego
zbioru danych. Innym rozwigzaniem jest stacking zaproponowany przez Wolperta (1992).
Wtym przypadku do budowy modeli bazowych sugeruje si¢ wykorzystywanie
jednoelementowego sprawdzania krzyzowego.

W ramach analizy danych symbolicznych w podejsciu wielomodelowym na potrzeby
analizy skupien do laczenia wynikow wykorzystywa¢ mozna wiele réznych podejsc.
Pierwszym z nich jest propozycja de Carvalho i in. (2012), gdzie podstawa do klasyfikacji sa
tak naprawde¢ réznorodne macierze odleglo$ci, ktore nastepnie sa wykorzystywane do
otrzymania wag obserwacji. Nastepnie macierze odlegltosci oraz wektory wag s3
wykorzystywane do klasyfikacji obserwacji. Nie jest to wiec typowe rozwigzanie podejscia
wielomodelowego w klasyfikacji, gdzie zazwyczaj taczy si¢ wyniki wielu roznych klasyfikacji
bazowych. Wsérod metod, ktore stuzg do taczenia wynikow wielu klasyfikacji w jeden
zagregowany wynik zastosowanie mogg znalez¢ metody bazujace na funkcjach agregujacych
(consensus functions) albo adaptacje metody bagging w klasyfikacji. W ramach funkcji
agregujacych znajduja si¢ takie rozwigzania jak metoda podziatu hipergrafow, gdzie klasy sa
reprezentowane przez hiperkrawedzie (Strehl i Ghosh 2002). Podstawowym problemem jest tu
znalezienie minimalnego rozcigcia. Innym rozwigzaniem jest metoda glosowania, ktorej
propozycj¢ przedstawili m.in. Dudoit i Fridlyand (2003). Gtéwnym celem metody glosowania
jest dokonywanie permutacji etykiet klas, w taki sposob aby otrzymac jak najwickszg zgodnos¢
pomigdzy etykietami klasy z danej metody klasyfikacji a etykietami z klasyfikacji odniesienia.

W przypadku metod bazujacych na teoriach informacyjnych wykorzystuje si¢ miary informacji



wzajemnej. Innym rozwigzaniem jest rozwigzanie bazujgce na metodach mieszanek, gdzie
zaklada sie, ze wynik (etykiety klas) sa modelowane jako zmienne losowe pobrane z dwoch
rozktadow prawdopodobienstwa. Do 1aczenia wynikdw stosuje si¢ tutaj metode
maksymalizacji wartosci oczekiwanej (Gathemi i in 2009, s. 641).

W pracy Fredy i Jain (2005) do taczenia wynikow klasyfikacji zaproponowano macierz
wspotwystapien (co-clustering matrix, co-association matrix). Macierz ta zawiera informacje
ile razy obiekty i, j zostaty zaklasyfikowane do jednej grupy w wielu klasyfikacjach bazowych.
Zgodnie z ideg tego artykutu relatywnie czgstsze klasyfikowanie tych obiektow do tych samych
klas §wiadczy o tym, ze powinny zosta¢ ostatecznie zaklasyfikowane do jednej klasy. Macierz
wspotwystgpien jest nastepnie stosowana jako macierz danych w innej metodzie klasyfikacji.
W oryginale jest to metoda hierarchiczna, ale rownie dobrze moze to by¢ inna metoda
klasyfikacji.

Innymi rozwigzaniami, ktére moga znalez¢ rozwigzanie w przypadku metod klasyfikacji sa
adaptacje metody bagging na potrzeby analizy skupien. Propozycja Leischa (1999) polega na
utworzeniu prob bootstrapowych poprzez losowanie obserwacji ze zwracaniem. Préby
stanowig nowe zbiory danych, do ktorych stosowana jest dana metoda klasyfikacji. Centra
skupien otrzymanych klas stanowig zbior danych, ktéry poddawany jest klasyfikacji (zwykle
jest to jedna z metod hierarchicznych). Obserwacje z pierwotnego zbioru danych przydzielane
sa do tej klasy, ktorej zalagzek znajduje si¢ najblizej. Modyfikacja Dudoit i1 Fridlyand (2003)
polega na utworzeniu prob bootstrapowych, a nast¢pnie na zastosowaniu algorytmu iteracyjno-
optymalizacyjnego do oryginalnego zbioru danych oraz podprob. Nastgpnie dokonywana jest
permutacja etykiet klas z prob bootstrapowych, tak aby zachodzita jak najwieksza zgodnos¢
Z etykietami z oryginalnego zbioru danych. Do otrzymania ostatecznych wynikow klasyfikacji
stosowane jest gtosowanie majoryzacyjne. Propozycja Hornika (2005) polega na zastosowaniu
klasycznego algorytmu klasyfikacyjnego do kazdej z podprob i otrzymanie ostatecznego
podziatu poprzez wyszukanie minimum funkcji odlegtosci.

Zastosowanie tych podej$¢ w klasyfikacji danych symbolicznych prezentujg artykuty [13],
gdzie zastosowano klasyfikacje¢ pojeciowa, praca [4], w ktorym porownano metode Leischa,
Hornika oraz Dudoit i Fridlyand na potrzeby zastosowania klasyfikacji spektralnej, artykut [9]
prezentuje roznorodne mozliwe podejscia w aspekcie teoretycznym, a w czesci empirycznej
prezentuje wyniki otrzymane dla macierzy wspotwystgpien. Artykut [14] prezentuje
I porownuje efektywnos$¢ metody bagging w klasyfikacji z klasyfikacja spektralng, macierza
wspotwystapien oraz klasyfikacjg z przesunigciem okna $redniej. W pracy [18] zastosowano

metode bagging na potrzeby analizy poziomu rozwoju krajéw OECD.



D. Zastosowanie i ocena efektywnosci réznorodnych podejsé wielomodelowych zaréwno
w zagadnieniach dyskryminacji, regresji, jak i klasyfikacji.

Praca [9] stanowi teoretyczne ujg¢cie podejscia wielomodelowego, gdzie prezentuje
podstawowe idee 1 metody, ktore pozwalajg na zastosowanie tego typu rozwigzan na potrzeby
analizy danych symbolicznych, ze szczegolnym uwzglednieniem zmiennych symbolicznych
interwatowych. Zaprezentowatem tu podstawowe idee i algorytmy znane z podejscia
wielomodelowego dla danych klasycznych. W czeSci empirycznej dokonalem oceny
przydatnosci macierzy wspotwystapien jako narzedzia tgczenia wynikow wielu klasyfikacji
w analizie skupien dla danych symbolicznych. W tym celu przygotowatem cztery sztuczne
zbiory danych o znanej strukturze klas. Do ostatecznego wyboru liczby klas wykorzystalem tu
indeksy: sylwetkowy, Bakera i Huberta, Huberta i Lewine’a i wybralem ta liczb¢ klas, ktora
wskazywala wigkszo$¢ z indeksow. Ponadto do oceny stabilno$ci wynikdw zastosowalem
skorygowany indeks Randa, a wyniki podej$cia wielomodelowego pordwnano z pojedynczymi
metodami klasyfikacji (k-medoidow, pojedynczego potaczenia, $redniej klasowej). Otrzymane
wyniki wskazuja, ze podejsciec wielomodelowe uzyskuje lepsze wyniki (w sensie
skorygowanego indeksu Randa) niz pojedyncze metody klasyfikacji zwlaszcza w sytuacji, gdy
mamy do czynienia z nietypowymi ksztattami skupien.

Kontynuacja tematyki podjetej w artykule [9] jest artykut [11]. Zaprezentowatem w nim
efektywnos¢ podejscia wielomodelowego danych symbolicznych, ktore bazuje na macierzy
wspotwystapien, w sytuacji, gdy w zbiorze danych mamy do czynienia ze zmiennymi
zaklocajacymi lub obserwacjami odstajacymi. Dla celow badan symulacyjnych przygotowatem
pie¢ zbiorow danych o znanej strukturze klas do ktorych dodatem rézng liczbe obserwacji
odstajacych lub zmiennych zakldcajacych. Opréocz  sztucznych zbioréw  danych
przeprowadzitlem te same analizy dla rzeczywistego zbioru danych opisujacego 33 modele
samochodéw osobowych. Dla kazdego zbioru danych dokonalem klasyfikacji réznymi
metodami  hierarchicznymi  (aglomeracyjnymi), metodg k-medoidéw, SClust oraz
deglomeracyjng metodg hierarchiczng (DIANA). W podejsciu wielomodelowym zbudowatem
20 modeli, ktorych wyniki potaczytem za pomoca macierzy wspotwystgpien, a ostateczng
liczbe klas ustalitem z zastosowaniem metody k-$rednich oraz indeksu sylwetkowego do
wyboru ostatecznej liczby klas. Stabilnos¢ klasyfikacji ocenitem za pomocg indeksu Randa dla
modeli pojedynczych oraz usrednionego indeksu Randa dla modeli zagregowanych. Otrzymane
wyniki wskazuja, ze podejscie wielomodelowe danych symbolicznych bazujace na macierzy

wspotwystapien uzyskuje lepsze wyniki (w sensie stabilno$ci i jakosci klasyfikacji) niz



pojedyncze metody klasyfikacji zarowno w przypadku sztucznych jak i rzeczywistego zbioru
danych.

Dalszym rozwinigciem problematyki prezentowanej w artykutach [9 oraz 11] stanowi
artykut [14]. Glownym celem artykulu jest poréwnanie podejécia wielomodelowego
baziujacego na macierzy wspotwystgpien oraz adaptacji metody bagging Leischa podejsciem
spektralnym w klasyfikacji danych (spectral clustering), przesunigciem okna w kierunku
$redniej (mean-shift clustering). W celu poréwnania tych metod przygotowano pig¢ zbioréw
danych o znanej strukturze klas do ktorych dodawano jedng lub dwie zmienne zakldcajace,
a wyniki poréwnano z wykorzystaniem skorygowanego indeksu Randa. Dla podejscia

wielomodelowego przygotowano 30 modeli, a w przypadku metody bagging Leischa
wylosowano za kazdym razem % obserwacji z pierwotnego zbioru uczacego. W przypadku

sztucznych zbiorow danych adaptacja metody bagging Leischa osiggneta w wigkszosci
przypadkéw osiggneta lepsze wyniki niz pozostate analizowane rozwigzania.

W artykule [15] zaproponowatem zastosowanie Klasyfikacji spektralnej w klasyfikacji
wielomodelowej danych symbolicznych. Klasyfikacja spektralna nie jest nowa metoda
klasyfikacji, a raczej metoda pozwalajaca przeksztatci¢ poczatkowy zbidér danych w nowy,
tatwiejszy do klasyfikacji zbidr danych (von Luxburg i in. 2015). W celu identyfikacji na jakim
etapie powinna zosta¢ zastosowana klasyfikacja spektralna — tj. czy ma by¢ ona zastosowana
dla tablicy danych symbolicznych, dla macierzy wspolwystapien, czy dla zarowno dla
pierwotnego zbioru danych symbolicznych jak 1 macierzy wspotwystapien. Przeanalizowatem
skuteczno$¢ klasyfikacji spektralnej dla wszystkich trzech adaptacji metody bagging - {j.
Hornika, Leischa oraz Dudoit i Fridlyandy. W celu poréwnania proponowanych podej$é
przygotowatem pig¢ zbiorow danych symbolicznych o znanej strukturze klas. Dla kazdego
Z rozwigzan procedure klasyfikacji powtorzylem 20 razy, a $rednie wyniki indeksu Randa
pozwolily na stwierdzenie, ze najlepsze wyniki osigga metoda bagging Leischa, gdzie
poczatkowa tablica danych symbolicznych zostala poddana klasyfikacji spektralne;.
Najgorszym rozwigzaniem okazato si¢ zastosowanie Klasyfikacji spektralnej do macierzy
wspotwystapien.

Artykut [22] stanowi w pewnym sensie kontynuacje artykutu [15], w tym sensie, ze artykut
[15] prezentowal klasyfikacje spektralng jako metodg przeksztalcenia tablicy danych
symbolicznych, a artykut [22] prezentuje zastosowanie wielowarstwowego perceptronu dla
danych symbolicznych na potrzeby oceny zdolno$ci kredytowej osob fizycznych. W czesci

empirycznej artykutu zastosowalem zbiér danych opisujacy kredytobiorcow niemieckich, ktory



na potrzeby monografii przygotowat Dudek (2013). Wyniki otrzymane dla podejscia
wielomodelowego taczacego wydobywanie zmiennych z perceptronu wielowarstwowego dla
danych symbolicznych z drzewem klasyfikacyjnym dla danych klasycznych poréwnalem
z drzewem decyzyjnym dla danych symbolicznych oraz perceptronem wielowarstwowym dla
danych symbolicznych. Podejscie taczace wydobywanie zmiennych z wykorzystaniem
perceptronu wielowarstwowego osiagneto nieco lepsze wyniki (w sensie btedu, specyficznosci,
czutosci 1 doktadnosci).

Do pozycjonowania produktow czy ustug, czyli okreslania jak dany produkt czy ustuga
plasuje si¢ na tle konkurentow na rynku, mozna zastosowa¢ wiele roznych metod analizy
danych, wsrod ktorych warto wyrdzni¢ regresj¢ logistyczng, analiz¢ czynnikowa, analize
skupien czy wreszcie skalowanie wiclowymiarowe (Walesiak 1993, s. 20-22; Zaborski 2001,
s. 30)

W pracy [10] zaprezentowalem zastosowanie podejscia wielomodelowego bazujacego na
macierzy wspotwystapien, gdzie do ostatecznej klasyfikacji zastosowano metodg¢ hierarchizng
kompletnego potaczenia, oraz adaptacji metody bagging zaproponowanej przez Hornika
(2005), w ktorym zastosowano 20 prob bootstrapowych losowanych ze zwracaniem
i klasyfikowanych metoda k-medoidow, w ocenie pozycji produktow na rynku.

W cze$ci empirycznej wykorzystalem dane tyczace 28 roznych marek samochodow
osobowych, o0roéznych parametrach uzytkowych, ktore opisywato 10 zmiennych
symbolicznych interwatowych. Marki te nalezaty wedtug producentow do jednego z czterech
segmentow A, B, C lub D. Ostatecznie zar6wno w przypadku macierzy wspotwystapien i
adaptacji metody bagging Hornika otrzymano dwie klasy obiektow podobnych — w klasie
pierwszej znalazty si¢ pojazdy z segmentow A, B oraz C, a w klasie drugiej wyltacznie pojazdy
z segmentu D.

W artykule [8] zaproponowatem teoretyczne podstawy zastosowania regresji liniowej
danych symbolicznych interwalowych w podej$ciu wielomodelowym. W celu oceny
przydatnosci podejécia wielomodelowego w zagadnieniach regresji liniowej danych
symbolicznych interwalowych przeanalizowatem dwa sztuczne zbiory danych oraz
przeanalizowalem trzy rzeczywiste zbiory danych (zbiory pszenicy, dane medyczne dotyczace
liczby chorob serca, oraz liczbe przestgpstw na terenie USA. Pierwszy zbior danych otrzymano
agregujac dane dotyczace zbiordw pszenicy w Polsce z poziomu powiatow — zmienna zalezna
oraz dane dotyczace nawozenia — zmienna niezalezna. Zbiory danych dotyczace choréb serca
oraz przestgpstw pochodzity z pakietu RSDA programu R (Rodriguez 2014). Do poréwnania

danych wykorzystano s$redni absolutny btad procentowy modelu oraz przenalizowano



dopasowanie wynikow do danych na podstawie wspotczynnikow R? (w przypadku danych
symbolicznych interwatowych otrzymujemy dwa takie wspotczynniki, jeden dla krancow
gornych, a drugi dla krancow dolnych, dla jednej zmiennej symbolicznej interwatowej). WyniKi
otrzymane z zastosowaniem podej$cia wielomodelowego porownano z wynikiem otrzymanym
dla pojedynczego modelu regresji. Otrzymane wyniki wskazuja, ze podej$cie wielomodelowe
w regresji danych symbolicznych interwalowych osigga znacznie lepsze wyniki, w sensie miar
R? oraz $redniego absolutnego bledu procentowego. Potwierdza to uzyteczno$¢ podejécia
wielomodelowego w regresji danych symbolicznych interwatowych. Natomiast analiza
wynikow dla pojedynczych modeli pozwalaja na wskazanie, ze metoda srodkow i promieni jest
nieco lepszym rozwigzaniem niz sama tylko metoda $rodkéw w przypadku zmiennych
symbolicznych interwatowych.

W literaturze przedmiotu analiza i ocena innowacyjnosci Polski na tle innych krajow Unii
Europejskiej jest poruszana przez bardzo wielu autorow. Warto tu wskaza¢ m.in. prace Stec
(2009) i Nowaka (2012), Wojtas (2013) czy praca Rynardowskiej-Kurzbauer (2015). Niemniej
jednak wszystkie te prace bazuja na danych klasycznych i w literaturze przedmiotu wystepuje
tu luka w zakresie zastosowania w tym wzglgdzie danych symbolicznych. Praca [16] prezentuje
zastosowanie analizy danych symbolicznych w ocenie innowacyjnosci 28 krajow Unii
Europejskiej. Do utworzenia tablicy danych symbolicznych wykorzystano tu dane z ostatnich
picciu lat (temporal data aggregation) i na tej podstawie utworzono obiekty symboliczne
drugiego rzgdu, ktore opisywato 11 zmiennych symbolicznych interwatowych. Z pierwotnego
zbioru zmiennych usuni¢to zmienne zaktocajace z zastosowaniem metody HINoV (Heuristic
Identification of NOisy Variables) w wersji zaproponowanej przez Walesiaka i Dudka (2008).

Do oceny innowacyjnosci wykorzystalem tu macierz wspotwystapien, ktora zawiera
informacje ile razy obiekty trafialy do tej samej klasy we wszystkich klasyfikacjach bazowych.
Macierz otrzymatem na podstawie 15 réznych klasyfikacji (m.in. pam, k-medoidow, metody
hiearchiczne). Do ostatecznego podzialu obserwacji na klasy zastosowano metode k-
medoidéw, gdzie macierz wspotwystgpien wykorzystano jako macierz danych. W efekcie
otrzymatem cztery klasy. Podejscie wielomodelowe danych symbolicznych okazato sie
skutecznym i efektywnym narzedziem w ocenie innowacyjnosci krajow UE.. W pierwszej
klasie znalazto si¢ jedenascie krajow, ktore maja dos¢ wysoki, ale mocno zréznicowany poziom
zmiennych charakteryzujacych innowacyjno$¢. Poza Republikg Czeskg sg to kraje tzw. starej
Unii. W klasie drugiej znalazto si¢ dziesie¢ krajow o przecigtnym poziomie innowacyjnosci.
Sa one dos¢ zblizone do siebie pod wzglgdem liczby osob zatrudnionych w sektorze B+R,

wielkos$ci importu wysokich technologii, liczby przedsigbiorstw wysokich technologii oraz



zgloszen do Amerykanskiego Urzedu Patentowego w dziedzinie biotechnologii. W klasie
trzeciej znalazlty si¢ kraje o najmniejszym poziomie innowacyjnosci — Portugalia, Rumunia,
Stowacja, Hiszpania, Polska. Czwarta klasa to Szwecja i Wielka Brytania. Klasa ta ma
najmniejszg dlugo$¢ przedzialu dla zmiennej zatrudnionych w sektorze nowoczesnych
technologii. Jednoczesnie sa to kraje wysoce innowacyjne.

Kontynuacja tej tematyki jest praca [17]. Zawarlem w niej propozycje zastosowania
algorytmu ggstosciowego DBSCAN w ocenie innowacyjnosci krajow Unii Europejskie;j.
W tym artykule do otrzymania tablicy danych symbolicznych dokonatem agregacji danych
pochodzacych z poziomu regionéw (220 regionow) dla roku 2017 do poziomu krajow
(contemporal data aggregation) otrzymujac w ten sposob 22 obiektow symbolicznych
drugiego rzedu (krajow UE) plus Norwegia, Serbia, Szwajcaria, ktore opisywato 18 zmiennych
symbolicznych interwatowych. Ze zbioru danych usuni¢to niektore kraje ze wzgledu na braki
danych, sg to: Serbia, Estonia, Cypr, Lotwa, Litwa, Luksemburg, Malta i Szwajcaria.

Do budowy macierzy wspotwystapien wykorzystano tu 504 ré6zne modele otrzymane na
podstawie losowego doboru zmiennych, losowego podziatu zmiennych na dwie grupy,
zastosowania algorytmu DBSCAN z roéznymi parametrami startowymi. Do ostatecznego
podzialu zbioru danych wykorzystano funkcje cluster.Sim z pakietu clusterSim
(Walesiak i Dudek 2021). Funkcja ta pozwala przetestowa¢ wiele réznych podziatow
z zastosowaniem roznych metod klasyfikacji i indeksow jakosci klasyfikacji. W tym artykule
zdecydowatem si¢ na indeks sylwetkowy. Ostateczny podzial macierzy wspotwystapien na
cztery klasy otrzymano stosujac normalizacj¢ pozycyjng, miar¢ odlegtosci GDM dla danych
metrycznych oraz metode pojedynczego potaczenia.

Podobne zagadnienie prezentuje takze praca [18]. Pomiar, ocena oraz poréwnywanie
rozwoju gospodarczego 1 spotecznego krajow i regiondOw stanowi istotne zagadnienie
w ekonomii. Do oceny rozwoju mozna wykorzysta¢ wiele réznych indeksow, np. indeks
lepszej jakosci zycia OECD, indeks rozwoju spoteczno-gospodarczego krajow (HDI). Niemniej
jednak indeksy te majg pewne wady i ograniczenia (por. np. Sagar, Najam 1998; McGillivray,
1991). Dlatego tez istotnym zagadnieniem jest zar6wno konstrukcja bardziej efektywnych
indeksow oceny rozwoju krajow, jak i dokonywanie poréwnan pomig¢dzy krajami. W pracy
[18] zaprezentowalem wyniki porzadkowania liniowego krajow OECD ze wzgledu na ich
rozwoj oraz dokonatem ich klasyfikacji z zastosowaniem podejs$cia wielomodelowego.

Tablica danych symbolicznych zostata w tym przypadku utworzona na podstawie danych
pobranych z Banku Swiatowego o 30 krajach z grupy OCED, ktére opisywato 19 zmiennych

symbolicznych interwalowych. W wyniku porzadkowania liniowego zidentyfikowatem kraje



0 najwyzszym (Islandia, Norwegia i Szwecja) i najnizszym (Grecja, Bulgaria, Rumunia)
poziomie rozwoju. Natomiast zastosowanie skalowania dwustopniowego (dwuetapowego)
skalowania wielowymiarowego, w ktorym wykorzystywane jest skalowanie wielowymiarowe
(Walesiak 2016 oraz 2017), pozwolito na graficzng prezentacj¢ wynikOw na mapie
percepcyjnej i identyfikacje krajow o z zblizonym poziomie rozwoju, ktore osiggnely ten
poziom dzigki innym czynnikom (warto$ciom zmiennych). W analizie skupien zastosowano
metode k-medoidow (ze znormalizowang miarg odlegtosci Ichino-Yaguchiego) oraz podejscie
wielomodelowe (adaptacja metody bagging Leischa oraz macierz wspotwystapien). Zar6wno
podejscie wielomodelowe, jak i metoda k-medoidow pozwolity na odkrycie dwoch klas,
w ktoérych znalazty si¢ te same obiekty. Przewage podejscia wielomodelowego nad pojedyncza
metoda klasyfikacji wskazuje tu nieco wyzszy poziom skorygowanego indeksu Randa.

W pracy [19] zaproponowatem podejscie hybrydowe, gdzie potaczytem wspolnie z dr Anetg
Rybicka conjoint analysis z drzewem klasyfikacyjnym dla danych symbolicznych. Gtéwnym
celem artykutu bylta identyfikacja czynnikoéw decydujacych o odejsciu klienta na przyktadzie
Polskiego rynku telefonéw komoérkowych. Zwykle w badaniach dotyczacych odejscia klienta
analizowane sa gtownie czynniki zwigzane z lojalnoscig klienta (np. Smiatacz 2012; Burez
i Van den Poel 2009), natomiast pomijane jest znaczenie preferencji klienta. Artykut ten
stanowi wspotautorskg propozycj¢ uzupetnienia tej luki.

Tablice danych symbolicznych tworza w tym przypadku wyniki badania ankietowego
obrazujace sktonno$¢ 109 respondentdéw do odejscia z sieci telefonii komoérkowej (zmienne
symboliczne interwatowe). Ci sami respondenci dokonali oceny 17 profilow prezentujacych
oferty wiodacych operatorow na Polskim rynku. W wyniku polagczenia wynikow otrzymanych
z obydwu podejs¢ — symbolicznego oraz conjoint analysis — otrzymalismy drzewo decyzyjne,
ktdre jednoczesnie obejmowato zagadnienia zwigzane z ryzykiem odej$cia klienta, jak 1 jego
preferencjami wobec ofert. Najwazniejszym czynnikiem réznicujacym respondentéw okazato
si¢ stwierdzenie ,,Korzystam z uslug obecnego operatora poniewaz sg dla mnie najlepszym
wyborem”, natomiast uzytecznos$ci czastkowe, otrzymane z conjoint analysis pozwolity
zidentyfikowa¢ czynniki ryzyka odej$cia klienta — sa to miesi¢czne oplaty oraz marka operatora
komorkowego. Polaczenie obydwu metod pozwolito na poglebiong analize 1 oceng czynnikdw,
ktére moga decydowac o odejsciu klienta, a tym samym pozwalajg operatorom przeciwdziata¢
temu zjawisku.

Artykut [20] prezentuje natomiast autorska propozycje zastosowania jednostopniowych
drzew decyzyjnych (decision stumps) w podejsciu wielomodelowym danych symbolicznych na

potrzeby oceny zdolnosci kredytowej osob fizycznych. W artykule oprocz podejscia



wielomodelowego, w ktérym zastosowano jednostopniowe drzewa decyzyjne, do oceny
zdolnosci kredytowej wykorzystano takze drzewa decyzyjne oparte na optymalnym podziale,
jadrowa analize dyskryminacyjng oraz perceptron wielowarstwowy. Modele te porownano
zarowno w przypadku pojedynczego modelu, jak i podejscia wielomodelowego (50 modeli dla
drzew decyzyjnych oraz jadrowej analizy dyskryminacyjnej, a 20 modeli dla perceptronu
wielowarstwowego). Podejscie wielomodelowe bazujace na jednostopniowych drzewach
decyzyjnych jest dobrym narzgdziem do oceny zdolnosci kredytowej osob fizycznych,
podstawowe parametry stuzace do oceny modeli, takie jak btagd modelu, wskazujg ze podejscie
to daje zblizone rezultaty do podejscia wielomodelowego w ktérym zastosowano drzewa
decyzyjne oparte optymalnym podziale. Istotnym problemem w przypadku jednostopniowych
drzew decyzyjnych jest ograniczona mozliwo$¢ interpretacji wynikéw pojedynczego modelu.

Artykul [21] prezentuje klasyfikacj¢ wielomodelowa oraz porzadkowania liniowe 27 krajow
Europy pod wzgledem ich wolnosci gospodarczej. Wolno$¢ gospodarcza w ogdlnym ujeciu
oznacza zdolno$¢ spoteczenstwa danego kraju do podejmowania dziatalnosci gospodarczej. W
literaturze przedmiotu zaproponowano wiele roéznych indekséw (miar agregatowych)
pozwalajacych oceni¢ wolno$¢ gospodarczg kraju, m.in. indeks wolno$ci gospodarczej
Heritage Foundation czy miernik wolnosci gospodarczej Instytutu Frasera.

W artykule zbiér danych stanowilo 27 wybranych krajéw Europy (plus wzorzec oraz
antywzorzec w porzadkowaniu liniowym), ktore opisywato 12 zmiennych symbolicznych
interwalowych otrzymanych dzigki potaczeniu informacji z lat 2016-2019 (temporal data
aggregation). W przypadku klasyfikacji wielomodelowej zastosowano tu adaptacj¢ metody
bagging zaproponowang przez Leischa (1999). Na potrzeby porzadkowania liniowego
obiektow symbolicznych obliczono sze$¢ roznych miar odlegtosci, ktore nastgpnie potaczono
w jedna (zagregowang) macierz odlegtosci korzystajac z propozycji Melssena i in. (2006). Na
podstawie otrzymanej macierzy odleglosci przeprowadzono porzadkowanie liniowe
z wizualizacjg wynikow. Krajami o najwigkszym poziomie wolno$ci gospodarczej sa3 Wielka
Brytania, Dania i Szwecja. W wyniku klasyfikacji wielomodelowej z zastosowaniem
modyfikacji algorytmu bagging Leischa (25 podzbioréw danych, z ktorych kazdy zawierat 10
obiektow) otrzymano trzy klasy, dla ktérych indeks sylwetkowy wyniost 0,6287997.
Dodatkowo dokonatem identyfikacji, ktore zmienne decyduja o przynaleznosci do klas
z zastosowaniem drzew klasyfikacyjnych dla danych symbolicznych opartych na optymalnym

podziale. Najistotniejszymi zmiennymi okazaly si¢ zwigzana z kapitalem oraz swoboda pracy.
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