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DRZEWA KLASYFIKACYJNEGO
DLA ZBIORU OBIEKTOW SYMBOLICZNYCH

1. Wstep

Podziatu zbioru obiektéw symbolicznych na jednorodne klasy mozna dokonac
na wiele sposobéw, jednak proces ten wygodnie jest przedstawi¢ w postaci drzewa.

Efektywnos¢ tworzenia drzew klasyfikacyjnych zalezy od wyboru sposobu po-
dzialu zbioréw obiektéw w wezlach drzewa [Gatnar 1998]. Wybieramy tg ceche,
ktéra daje dwa najbardziej rézniace si¢ podzbiory. Takiego wyboru dokona¢ moz-
na na podstawie pewnej miary jakosci podziatu. W literaturze mozna spotka¢ wiele
propozycji miar jakosci podziatu. Dwie najczgsciej stosowane to funkcja entropii
oraz wskaznik zréznicowania Giniego. Jednak zadna z tych miar nie wykorzystuje
wiedzy o uporzadkowaniu zbioru wartosci cechy [Gatnar 1998].

Celem artykutu jest zaprezentowanie kryterium Kotmogorowa-Smirnowa (K-S)
jako propozycji miary jakosci podziatu zbioru obiektéw symbolicznych w weztach
drzewa. Jest to rozszerzenie wprowadzonej przez Friedmana (1977) metryki opar-
tej na odleglosci Kotmogorowa-Smirnowa. K-S zakiada uporzadkowanie zbioru
wartosci cechy [Mballo, Diday 2004].

2. Porzagdkowanie danych

Jak wspomniano, K-S wymaga, aby zbiér wartosci cechy byt uporzadkowany,
zatem kryterium to stosowa¢ mozna w odniesieniu do okreslonego charakteru
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zmiennych. W artykule rozwazono przypadek zmiennych przedzialowych oraz
zmiennych wyrazonych w postaci listy kategorii z wagami [Diday 2002], a takze
oméwiono sposéb ich porzadkowania.

2.1. Porzgdkowanie danych przedzialowych

Niech Qbedzie zbiorem wszystkich obserwacji, a @ i A takimi dwiema licz-
bami rzeczywistymi, ze dla kazdego we Q, Y(w)=[a,B]. Zbiér wszystkich
przedzialéw domknigtych oznaczmy przez 3 . Wéwczas dla dowolnego przedziatu
pe3, p= [d 08 p], d, oznacza dolng, a g, gbrna granicg przedziatu.

Podczas porzadkowania danych przedzialowych rozwazane sa dwie mozliwo-
sci, a mianowicie: przedzialy sa rozlaczne lub maja czgs¢ wspélng [Mballo, Diday
2004; 2005].

Przedzialy roziqczne

Przez Dc 3 oznaczmy zbiér wszystkich przedzialéw domknigtych roztacz-
nych. Niech p,qe D. Na zbiorze D ustalamy relacj¢ mniejszosci R w nastgpujacy
sposéb:

PRg= g, <d,, 1
co prezentuje nast¢pujacy schemat:

H ] [ 1
L 1 L ]

P &p q 84

Relacja okreslona w powyzszy sposéb definiuje porzadek na zbiorze D.

Przedzialy o czesci wspolnej

W przypadku przedzialéw majacych czg¢$¢ wspélng mozna méwié o uporzadkowa-
niu wzgledem dolnych lub gémych granic przedzialéw. Dodatkowo nalezy rozwazy¢
sytuacje, kiedy odpowiednio dolne lub géme granice przedzialéw sa sobie réwne.

Porzqdkowanie wzgledem dolnych granic przedziatow
Na zbiorze 3 ustalamy relacje¢ mniejszosci R w nastepujacy sposéb:

-jeslid,#d .10 pRge<d, <d, 2)
[ [ 1 1
L L J
d, d, 8r &4

—jeslid,=d, ,t0 pRg& g, <g, A3)

[ 11

L d
d,=d, 8, &
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Porzqdkowanie wzgledem gornych granic przedziatow
Porzadkowanie wzgledem gérnych granic przedziatéw odbywa si¢ w analo-
giczny sposdb. Na zbiorze 3 ustalamy nastepujaca relacje¢ mniejszosci R:
—Jesli g, #g,,t0 pRg=>g,<g, @
r 1]
L L ]
a, 4, 8 &

—Jesli g, =g,.t0 pRg=d, <d, ()

[ ]
L ]
d, d, 8r =84

Wszystkie zdefiniowane relacje sa przechodnie i przeciwzwrotne, zatem okre-
$laja porzadek na zbiorze S .

2.2. Porzgdkowanie danych wyrazonych w postaci listy kategorii z wagami

Dane wyrazone w postaci listy kategorii z wagami porzadkowa¢ mozna na wie-
le sposobdw. Do najpopularniejszych zaliczamy porzadkowanie za pomocg [Mbal-
lo, Diday 2004]:

— séredniej, dla kazdej obserwacji cechy obliczamy srednia z wszystkich wag,

— mediany, dla kazdej obserwacji cechy wyznaczmy mediang wszystkich wag,

- odchylenia standardowego, dla kazdej obserwacji cechy obliczamy odchyle-
nie standardowe z wszystkich wag.

Wyznaczone na podstawie jednego z tych sposobéw wartosci porzadkujemy w
naturalny sposéb. Jezeli jednak wystapi sytuacja, w ktérej dwie lub wigcej z obli-
czonych wartosci sa takie same, to kolejno wyznaczamy nast¢pna z miar i wpro-
wadzamy porzadek leksykograficzny [Mballo, Diday 2004].

3. Kryterium Kolmogorowa-Smirnowa

Po uporzadkowaniu zbioru wartosci cechy mozna wprowadzi¢ kryterium Kot-
mogorowa-Smirnowa (K-S). W tym celu rozwazamy zbiér uczacy zawierajacy
obiekty symboliczne o,,...,0,, ktére naleza do jednej z m okreslonych a priori Klas

K,,..,K,. Klasy te grupuyjemy do dwoch tzw. superklas S oraz §,. Mamy

2™ —1 mozliwosci podziatu. Na przyktad:
- dla dwéch a priori zdefiniowanych klas K|, K, , istnieje tylko jedna mozli-

wos$¢ wyznaczenia superklas (2 —1=1): S, ={K}, S, ={K,},
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— dla trzech a priori zdefiniowanych klas K, K,, K, istnieja trzy mozliwosci
wyznaczenia superklas (2 ~1=3):
S ={K}. S,={K, K} b S, ={K.K,}, S, ={K,} Wb S, ={K,.K;}, S, ={K,}.
Poniewaz podzial zbioru obiektéw symbolicznych nastgpuje na podstawie war-
tosci cech obiektow, w zwiazku z tym w korzeniu drzewa, a nastgpnie w kazdym

wezle, dla wszystkich wartosci cech wyznaczamy dystrybuanty empiryczne we-
diug wzoru (6) [Mballo, Diday 2004; 2005]:

13( )_card({per]:qu}h{peDX]:peSi}) =12 ©6)
\P)= card({PeDa-,:pesf}) o

dzie: D, <3 to zbiér wszystkich wartosci zmiennej objasniajacej X .,
g X, y ) 00) Jacey A ;

S, to jedna z superklas.

Kryterium Kotmogorowa-Smirnowa wyznaczamy jako réznic¢ dystrybuant wy-
znaczonych odpowiednio dla S, i S, [Mballo, Diday 2004; 2005]:

KS(p)=SLp'p|E(p)—ﬁz(p)|- (7)

Nalezy dodaé, ze grupowanie k klas (k <m) do dwéch superklas S, i S, odby-
wa sie w kazdym wezle.

Po wskazaniu wszystkich mozliwych uktadéw superklas proces porzadkowania
wartosci cech oraz podziat zbioru obiektdw symbolicznych (OS) odbywa si¢ we-
dtug algorytmu:

Dla kazdego uktadu superklas uporzadkuj zbidr wartosci cech.
Dla kazdej wartosci cechy z kazdego uktadu wyznacz K-S.
Poréwnaj obliczone wartosci K-S.

Wybierz t¢ ceche, dla ktérej K-S jest najwigksze.

Podziel zbiér OS wzgledem wybranej cechy.

Kroki 1-5 powtarzaj, az do zakonczenia budowy drzewa.

APl e

4. Przyktad wykorzystania K-S

Rozwazamy 10 obiektéw symbolicznych, ktére opisujg panstwa rozwiniete lub
rozwijajace si¢ z 5 kontynentéw. Panstwa scharakteryzowane zostaly przez 5
zmiennych objasniajacych:

— X, — ludnos¢ (w tys.),

— X, —roczny przyrost naturalny (w %),

- X, — powierzchnia (w tys. km?),
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— X, — srednia dlugo$é zycia (w latach),
- X, — odsetek analfabetéw (w %).

Zmienna okreslajaca przynaleznosc¢ obiektu do klasy jest stan rozwoju ekono-
micznego kraju: 0- kraje rozwiniete, 1 — kraje rozwijajace si¢. Obiekty te zostaly
przedstawione w tab. 1. Na przykiad obiekt symboliczny AMEO oznacza kraje
rozwinigte Ameryki, a EUR1 - rozwijajace si¢ panstwa europejskie.

Tabela |. Tabela obiektéw symbolicznych

Nazwa X, X, X, X, X Klasa
AMEQ [15211;283230] [0,9;1,8] [757,9976] (67,2;78,5] [0;14,6] 0
AME1 [2576;25662] [0,8;2,6] [11;1285] [64;76] [4,3;38,7] 1
EURO [4469;82017] [0;0,5] [41;547] [77,2:79,3] [0;0] 0
EURI [1988;145491] [-0,4;0,2] [20;17075] [66,1;78,2] [0;0] 1
OCEQ [814;19138] [0,9;1,2] [18;7682] [68,4;78,7] [0:9,2) 0
OCEI1 [159;4809] [0;2,7] [3;462) [55,6;70,5] [21:52] 1
AFRO [1161;67884] [0,8:1,9] [2;1221] [56,7;70,7] [15,4,63,9] 0
AFR1 [1757;35119] [0,9;2,9] {196;945] [40,6;52,3] [15,3:72,3] 1
AZJO [4913;1275130] [0,3;2,9] [20;9597] [65,1;80,5] [1;23,7) 0
AZIJ1 [16189;1008940] [1,4;2,6] [185;3287] [62,3;71,9] [4,8;54,6] 1

Zrédto: http://www.ceremade.dauphine. fr/%7Etouati/pays1.htm.

Dla kazdej zmiennej porzadkujemy zbiér wartosci cechy. Wystgpujace w kazdej
komérce tabeli nawiasy to klasa, z ktérej pierwotnie pochodzita cecha charaktery-
zujaca obiekt. Otrzymane wartosci przedstawia tab. 2.

Tabela 2. Wartosci cech uporzadkowane wzgl¢dem lewych granic przedziatow

X, X, X, X, X,
[159;4809] (1) [04:02] (1) | [2:12211(0) | [40,6;52,3] (1) [0;0] (0)
[814;19138] (0) [0;0,5] (0) [3;462] (1) [55,6:70,5] (1) [0;0) (1)
[1161;67884] (0) [0;2,7] (1) [11;1285] (1) | [56.,7;70,7] (O) [0;9.2] (0)
[1757;35119]1 (1) [03291(0) | [18;76821(0) | [62,3;71,9] (1) [0;14,6] (0)
[1988;145491] (1) [0,8:191(0) | [20;95971 (0) [64,76] (1) [1;23,7 (0)
[2576;25662] (1) [0,8:2,6) (1) | [20;17075] (1) | [65,1;80,51(0) | [4.3:38,71(1)
[4469;82017] (0) [09:121(0) | [41;5471(0) | [66,1;78.2](1) | [4.8:54.61 (1)
[4913;1275130] (0) [09:1,8] (0) | [185;32871(1) | [67.2;78,51(0) | [15.3;72,31(1)
[15211;283230] (0) (09291 (1) | [196;945] (1) | [68,4;78,7](0) | [15,4:63.9] (0)
[16189;1008940](1) [1,4:2,61 (1) | [757:99761(0) | (77,2:79,31(0) [21:52] (1)

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie tab. 1.

W kolejnym kroku sprawdzamy, jakie sa mozliwosci utworzenia superklas. Po-
niewaz sa dwie klasy zdefiniowane a priori, jest tylko jedna mozliwos¢ utworzenia

superklas: S, ={0}, S, ={1}. Nastepnie ze wzoru (7) dla kazdej cechy obliczamy
wartosci K-S. Ostateczne wyniki przedstawione zostaly w tab. 3.
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Tabela 3. Wartosci K-S

T TR T A I
s | ys | ys | ys | s
0 0 0.1.25.4.0
/5| 15805 leays i a5
0 0 0| 2/silials
s | 5 | s | 3/5 |38
25 }:0 01 1L 2/5.5|¢ 2/5
ys | s | Y5 | 3/5 | 15
0 oS5 0] 2S 0
VT (BT B B S VL ) BT

Zrédto: obliczenia wiasne.

W nastgpnym kroku nastgpuje podziat zbioru OS na dwa podzbiory wzgledem cechy,
dla ktérej wartos¢ K-S jest najwigksza (zob. tab. 3). Proces ten nastgpuje po uprzedniej
identyfikacji obiektéw symbolicznych na podstawie zmiennej Xs. Wyniki prezentuje tab. 4.

Tabela 4. OS podzielone wzgl¢dem odpowiedniej cechy

Wyszczeg6lnienie X, X, X, X X,
EURO [4469;82017] [0;0,5] [[41;547] [[77,2;79,3]{[0;0]
EURI [1988;145491] |[-0,4:0,2]{[20;17075]{[66,1;78,2]{[0;0]
OCEQ [814;19138] [0,9;1,2] |[18;7682] |[68.4;78,71{[0;9,2]
AMEQ [15211;283230] |[0,9;1,8] |[757;9976]{[67,2;78,5]{[0;14,6]
AZJO [4913;1275130] |[0,3;2,9] |[20;9597] |[65,1;80,51{[1;23,7]
AMEI [2576;25662] [0,8;2,6] |[11;1285] [[64;76] [4,3;38,7]
AZJ1 [16189;10089401|[1,4;2,6] |[185;3287]{[62,3;71,9]{[4,8;54,6]
AFR1 [1757;35119] [0,9;2,9] |[196;945] [[40,6;52,3]|[15,3;72,3]
AFRO [1161;67884] [0,8;1,9] |[2;1221] |[[56,7;70,7]|[15,4;63,9]
OCEl1 [159;4809] [0;2,7] |[[3;462] [55,6;70,51{[21;52]

Zrédto: opracowanie wlasne.

Pierwsze podzialy drzewa przeprowadzono réwniez wzgledem innych wartosci cech,
dla ktérych K-S wynosito 3/5 ( zob. tab. 3), i ostatecznie otrzymano te same rezultaty.

Tabela 5. Uporzadkowane wartosci cech dla lewego wezta drzewa

T X Xs X X
[814;19138] (0) [-0,4:0,21 (1) | [18;7682] (0) | [65,1;80,51(0) | [0;0] (0)
[1988;145491] (1) | [0;0,51 (0) | [20;9597] (0) | [66,1;78,21(1) | [0:0] (1)
[4469;82017] (0) | [0,3;:2,9] (0) | [20;17075](1) | [67,2:78,51(0) | [0:9,2] (0)
[4913;1275130] (0) | [0,9;1,2] (0) | [41;547] (0) | [68,4:78,71(0) | [0;14,6] (0)
[15211;283230] (0) | [0,9;1,8] (0) | [757;99761(0) | [77,2:79,3] (0) | (123,71 (0)

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Okreslanie superklas, porzadkowanie wartosci cech oraz obliczanie K-S powté-
rzono dla lewego i prawego wezta drzewa. Wyniki przedstawiono w tab. 5-8.

Tabela 6. Uporzadkowane wartosci cech dla prawego wezta drzewa

Xl XZ X3 X-l XS
[159;4809] (1) [0;,2,7] (1) [2;1221] (0) [40,6;52,3](1) | [4,3;38,7] (1)
[1161:;67884] (0) [0,8;1,9] (0) | [3;462] (1) [55,6;70,51(1) | [4,8:54,6] (1)
[1757;35119] (1) [0,8;2,6] (1) | [11;1285] (1) | [56,7;70,7]1(0) | [15,3;72,3](1)
[15211;283230] (0) | [0,9;2,9] (1) | [185;3287]1(1) | [62,3;71,9 (1) | [15,4;63,9]1(0)
[16189;1008940](1) | [1,4;2,6] (1) | [196;945] (1) | [64;76] (1) [21;52] (1)

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabela 7. Wartosci K-S dla tabeli 5 Tabela 8. Wartosci K-S dla tabeli 6

X, X,
% 1
% | 2
7 | 74
Vi

0 0

Xl Xs X,
% 1
i
74
Vi

0 0 0 0

SINYINANANNE,
SNV AN

SINNINNGINGING B

SNV NN By

Zrédlo: obliczenia wlasne.

AMEO, AMEI1, EURO, EURI, OCEQ, OCEl,
AFRO, AFR1, AZJO, AZJ1

AFRO, AFR1,
AME], OCEl,
AZ]1

EURO, EURI,
AMEQ, OCEO,
AZJ0

AFRI1, AMEL,
OCEl, AZJ1

EURO, AMEQ,

Rys. 1. Drzewo klasyfikacyjne
Zrédto: opracowanie wiasne.

Z przedstawionych tabel wynika, ze dla zaréwno lewego, jak i prawego wezla
drzewa najwigksza wartos¢ K-S wynosi 1 i odnosi si¢ odpowiednio do cech
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X,=[-0,4;0,2] 1 X,=[2;1221]. W kolejnym kroku, po przeprowadzeniu identyfika-
cji obiektéw symbolicznych na podstawie powyzszych wartosci cech, a nastgpnie
podziale zbioru obiektéw, otrzymano homogeniczne podzbiory. W zwiazku z po-
wyzszym na tym etapie budowa drzewa zostaje zakonczona. Otrzymane drzewo
klasyfikacyjne przedstawiono na rys. 1. Na podstawie zaprezentowanego drzewa
mozna przedstawi¢ cztery reguly klasyfikacji. Na przyklad, przemieszczajac si¢
wzdtuz kolejnych krawedzi drzewa do trzeciego liscia drzewa, otrzymamy nastgpu-
jaca regute klasyfikacji:
jesli X;(z)>[1:23,7] A X, (z) <[2:1221],10 Y (2) =0,

gdzie: z to obserwacja, ktéra chcemy zaklasyfikowaé, O — klasa zdefiniowana a
priori. Jak wida¢, z zostanie zaklasyfikowane do grupy panstw rozwinigtych.

5. Podsumowanie

Zaprezentowane w artykule kryterium Kotmogorowa-Smirnowa to narze¢dzie,
na podstawie ktdrego dokonywany jest wybor sposobu podziatu zbioru obiektow
symbolicznych w weztach drzewa. Zaleta tego kryterium jest fakt, iz w przeci-
wienstwie do popularnych miar jakosci podzialu uwzglednia ono wiedze o upo-
rzadkowaniu zbioru wartosci cechy. Niestety, miara ta nie jest niezalezna od cha-
rakteru zmiennych. Wobec tego otwarty staje si¢ problem rozwazenia stosowalno-
$ci tej miary w odniesieniu do innych typéw danych.
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USING OF THE KOLMOGOROV-SMIRNOV CRITERION
WHILE BUILDING CLASSIFICATION TREE
FOR SET OF SYMBOLIC OBJECTS

Summary

If we are interested in dividing symbolic objects’ into groups, as regards to spe-
cific variable values, it would be more comfortable to present this process as a de-
cision tree. To build decision tree, we need a criterion in order to split the symbolic
objects’ set in a nodes. In this article the Kolmogorov-Smimnov criterion is pre-
sented, as a splitting criterion of symbolic objects’ set. For this criterion, the values
taken by the explanatory variables have to be ordered. We considered different
possible orders of interval and histogram variables. At the end we show an example
to illustrate this approach.
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