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ROZMYTA KLASYFIKACJA K-SREDNICH
DLA DANYCH SYMBOLICZNYCH INTERWALOWYCH

Streszczenie: Artykut przedstawia adaptacyjna i nieadaptacyjna klasyfikacj¢ k-$rednich dla
danych symbolicznych. Obydwie te metody znajduja zastosowanie wylacznie dla interwa-
fowych zmiennych symbolicznych. W artykule przedstawiono takze typy zmiennych sym-
bolicznych.

W czgséci empirycznej zastosowano nieadaptacyjng klasyfikacje k-Srednich dla przykta-
dowych danych symbolicznych.

1. Wstep

W analizie danych symbolicznych zaproponowano wiele réznorodnych metod
klasyfikacji, ktére mozna podzieli¢ na dwie gldwne grupy metod.

Pierwsza z nich sa metody sekwencyjne (iteracyjne), ktore optymalizuja (wy-
korzystujac w tym celu pewna funkcje — kryterium) poczatkowy podziat obiektow
zgodnie z pewnym algorytmem. Wsrod tych metod wyrdznia sig: metody tworza-
ce skupienia rozlaczne (np. klasyfikacja dynamiczna, metoda COBWEB Michal-
skiego i inne) oraz metody tworzace skupienia nierozlaczne (rozmyta klasyfika-
cja k-Srednich dla danych symbolicznych, adaptacyjna rozmyta klasyfikacja
k-$rednich dla danych symbolicznych). Wérdd metod tworzacych skupienia nieroz-
laczne wazne miejsce zajmuja metody klasyfikacji rozmytej.

Druga grupa metod sa metody hierarchiczne — wsrod tych metod wyroznia
si¢: metody aglomeracyjne (np. metodg Brito, metodg klasyfikacji Gowdy-Didaya
i inne), metody deglomeracyjne (metode podzialowa oparta na kryteriach
Chavent, metod¢ EPAM Simona oraz Feigenbauma i inne), metody tworzace
skupienia nierozlaczne (metodg piramid Brito).

Przeglad réznorodnych metod klasyfikacji danych symbolicznych prezentuja
m.in. prace: [De Carvalho 2007; Verde 2004; Petka 2009].

Obiekty symboliczne ze wzgledu na zmienne, ktore je opisuja, oraz fakt, ze
obiekty symboliczne drugiego rz¢du sa agregatami (grupami, ztozeniami) obiektow
pierwszego rzedu (zob. [Bock, Diday 2000]), w wielu przypadkach nie naleza tylko
i wylacznie do jednej klasy, lecz do wielu klas, tworzac skupienia nieroztaczne.
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Wynika z tego potrzeba tworzenia metod klasyfikacji nieroztacznej, w tym metod
klasyfikacji rozmyte;.

Celem artykutu jest zaprezentowanie metody nieadaptacyjnej rozmytej klasyfi-
kacji k-$rednich dla danych interwatowych, ktoéra zaproponowal De Carvalho
[2007]. Celem dodatkowym jest proba oceny wptywu wielko$ci parametru rozmy-
cia na homogeniczno$¢ otrzymanych klas.

W czgséci empirycznej przedstawiono przyktad ilustracyjny zastosowania nie-
adaptacyjnej rozmytej klasyfikacji k-$rednich na przyktadowych danych symbo-
licznych. Wykorzystano tu dane dostgpne w pakiecie SODAS oraz dane o znanej
strukturze klas wygenerowane z wykorzystaniem procedury cluster.Gen z
pakietu clusterSim dla programu R.

2. Typy zmiennych w analizie danych symbolicznych

W przypadku obiektow symbolicznych mozemy mie¢ do czynienia z rodzajami
zmiennych, takimi jak [Bock, Diday 2000, s. 2-3]:

1) ilorazowe, przedzialowe, porzadkowe, nominalne;

2) kategorie, np. biaty, zielony;

3) interwatowe, czyli przedzialy liczbowe, roztaczne lub nieroztaczne, np.
ilos¢ spalanej benzyny na 100 km w pewnym samochodzie (6 litréw; 13 litrow);

4) wielowariantowe, przyktadem moze by¢ typ nadwozia samochodu pewne;j
marki: sedan, hatchback, minivan, coupé, co oznacza, ze dostepny jest on w czterech
r6znych wariantach nadwozia;

5) wielowariantowe z wagami (prawdopodobienstwami), gdzie oprocz listy ka-
tegorii wystepuja wagi (prawdopodobienstwa), z jakimi obiekt ma wybrana katego-
rig, np. jezeli wybra¢ zmienna wybrane kolory nadwozia dla pewnej marki i mode-
lu samochodu: bialy (0,45), zielony (0,30), czarny (0,15), to oznacza to, ze moze-
my kupi¢ samochod w kolorze biatym i zielonym, natomiast kolor czarny jest o
wiele mniej spotykany. Sytuacja taka moze wynika¢ m.in. z polityki producenta
czy popularnosci kolorow;

6) zmienne strukturalne [Bock, Diday 2000, s. 2-3; 33-37] — w literaturze
przedmiotu wyroznia si¢ oprocz wyzej wymienionych typéw zmiennych takze
zmienne strukturalne:

a) zmienne o zaleznos$ci funkcyjnej lub logicznej pomiedzy poszczegdlnymi
zmiennymi, gdzie a priori ustalono reguty funkcyjne lub logiczne decydujace
o tym, jaka warto$¢ przyjmie dana zmienna;

b) zmienne hierarchiczne, w ktérych a priori ustalono warunki, od ktorych za-
lezy, czy zmienna dotyczy danego obiektu czy tez nie;

¢) zmienne taksonomiczne, w ktérych a priori ustalono systematyke, wedlug
ktoérej przyjmuje ona swoje realizacje.
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3. Nieadaptacyjna rozmyta klasyfikacja k-Srednich

Metode rozmytej klasyfikacji k-Srednich dla danych w rozumieniu klasycznym
zaproponowal Dunn [1973], a nastgpnie jej modyfikacj¢ Bezdek [1981].

De Carvalho [2007] zaproponowat modyfikacje rozmytej klasyfikacji k-Srednich
dla danych klasycznych, ktéra umozliwia klasyfikacj¢ obiektow symbolicznych
opisywanych wylacznie zmiennymi interwatowymi (zob. [De Carvalho 2007,

s. 424)).
Algorytm nieadaptacyjnej rozmytej klasyfikacji k-Srednich dla danych interwa-

lowych przedstawia si¢ nast¢pujaco [De Carvalho 2007, s. 425]:
1. Ustal liczbe klas ¢, na ktére zostanie dokonany podziat zbioru obiektéw.

2. Wybierz wielko$¢ parametru rozmycia m (m > 1) .

3. Ustal maksymalna liczbg iteracji 7" oraz kryterium stopu &£ >0 .
4. Dla kazdego obiektu ustal stopien przynaleznosci do i-tej klasy
u, 20 [Zuik = IJ, gdzie i =1,..., c—liczba klas.
i=1

5. Dla ustalonych u,, wyznacz wspolrzedne prototypow klas zgodnie ze wzorami:

o = 22:1(“% )m i (1)
' Zzzl(uik )’"

n 4}{ m blk
ﬂ, :Z:ff:}?L’)mJ’ (2)
2 ()

gdzie: o, — dolny (S, — gorny) kraniec przedziatu j-tej zmiennej ( j=1..., p) w
i-tej (i=1,...,c) klasie.
k=1,...,n —numer obiektu.

6. Dla obliczonych ¢, 3; oblicz stopien przynaleznosci obiektow do klas zgodnie

ij’

Z€ WZorem:

ik = i Zj:l[(a"" % )z +(by =B, )j " |
h zj:l[(a‘/k - a""’) +(ka _ﬂjh) }

gdzie:a, —dolny (b, — gorny) kraniec przedziatu j-tej zmienne;j ( j=1..., p) w

)

k-tym obiekcie;
pozostale oznaczenia jak we wzorach (1) i (2).
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7. Oblicz warto$¢ funkcji — kryterium W , wykorzystujac wzor:

W, = ii(“ik )m jz;[(a/k - )2 +(bjk B )2} 4)

i=l k=1
gdzie: oznaczenia jak we wzorach (1), (2) 1 (3).

Jezeli | VK|S£ lub osiagnigto maksymalna ustalong liczbe iteracji 7',

t+1
wowczas nalezy zakonczy¢ dziatanie algorytmu, w przeciwnym przypadku przejdz
do kroku 5, zwigkszajac liczbg¢ dokonanych iteracji o jeden.

Do oceny jakos$ci rozmytej klasyfikacji k-$rednich dla danych symbolicznych
zaproponowano miary heterogenicznosci: R' i R* (overall heterogeneity index).
Jednakze ze wzgledu na sposob ich interpretacji oraz przyjmowany zakres wartosci
tych miar w artykule proponuje sie nazwe miary homogenicznosci R' i R>. Miary
te przyjmuja wartosci z zakresu [0; 1]. Im wyzsze warto$ci tych miar, tym otrzy-
mane klasy sa bardziej homogeniczne, a reprezentanci klas w lepszy i1 pehiejszy
sposob odzwierciedlaja (reprezentuja) obiekty znajdujace si¢ w tych klasach [De
Carvalho 2007, s. 428].

Miary homogenicznoséci R' i R* sa obliczane zgodnie ze wzorami:

Bl
R =—— 5
B +w! ®)

Bz
R =——, 6
B*+Ww? ©

gdzie:

Z“ Z[(% ~a,) +(,-8) | (7)

;u Z Na-a) +(8,-5) | (8)

C

W ZZI;( i mi[(% ) (bk/_ﬂz/)z} ©)

J=1

C n

=33 )" (o —er) + (5,5, | (10

Jj=1
1

. (T 20 ) [ =) (8 -] e

Zzzl(uik )m |:(ahk —Qy )2 + (bhk =B )2]

pozostale oznaczenia jak we wzorach (1), (2), (3), (6) 1 (7).
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Parametr /1[/. to wektor wag zwiazanych z odlegto$ciami obiektow od prototy-

pow klas. Parametr ten ma szczegdlne znaczenie dla adaptacyjnej rozmytej kla-
syfikacji k-§rednich dla danych interwalowych, gdzie podlega obliczaniu w kaz-
dym kroku iteracyjnym, a jego zastosowanie ma na celu otrzymanie bardziej jedno-
rodnych klas (zob. [De Carvalho 2007, s. 426-427]).

4. Przyklad empiryczny

Zbior pierwszy (model I) to dane pochodzace z programu SODAS (plik
CAR.SDS) opisujace 33 marki samochodéw 11 zmiennymi réznych typow. Do
badania wybrano fragment zbioru danych (20 marek samochoddéw) oraz zmienne
symboliczne interwalowe (m.in. cena w euro, przyspieszenie, dtugos$¢, wysokos¢,
szerokos¢, rozstaw osi).

Zbior drugi (model II) to réwniez dane pochodzace z programu SODAS (plik
ABALONE. SDS) opisujacy 24 gatunki §limakéw morskich z rodziny uchowcow
(Haliotidae). Zbior opisywany jest siedmioma zmiennymi symbolicznymi interwa-
towymi (m.in. dtugos$¢, §rednica muszli, waga migczaka).

Zbiodr trzeci (model III) to 50 obiektéw podzielonych na pig¢ niezbyt dobrze
separowanych klas opisywanych przez dwie zmienne symboliczne interwatowe.
Zmienne w tym zbiorze sa losowane niezaleznie z dwuwymiarowego rozktadu
normalnego o $rednich (5, 5), (-3, 3), (3, -3), (0, 0), (-5, —5) oraz macierzy kowa-
riancji Z(G =10, =-0,9). Zbior ten wygenerowano z wykorzystaniem funkcji

cluster.Gen z pakietu clusterSim. Model ten nie zawiera zmiennych za-
ktocajacych czy obserwacji odstajacych.

Klasyfikacji dokonano, przyjmujac liczbg klas od 2 do 5 przy dwoch parame-
trach rozmycia 2 i 4'. Wyniki klasyfikacji (w sensie miar homogeniczno-
§ciR' i R*) zawarto w tab. 11 2.

Niezaleznie od przyjgtego w badaniu parametru rozmycia m otrzymano takie
same wyniki (w sensie homogenicznosci poszczegoélnych klas). Dla zbioru samo-
chodow osobowych najlepsza struktura jest struktura pigciu klas. W przypadku
zbioru $§limakoéw morskich najlepszym podziatem jest podziat na cztery klasy. Dla
sztucznie wygenerowanego zbioru danych rozmyta klasyfikacja A-$rednich dla
danych symbolicznych wskazuje na strukturg pigeiu klas. W przypadku tego mode-
lu poréwnano wyniki klasyfikacji rozmytej ze znana struktura klas, przyjmujac, ze
obiekt jest przydzielony do klasy o najwigkszym stopniu przynalezno$ci. Otrzyma-
no w ten sposob trafnosc¢ klasyfikacji na poziomie 0,74.

! Wielko§¢ parametru rozmycia m =2 jest jedna z czeiciej wykorzystywanych w literaturze
przedmiotu (por. [De Carvalho 2007; El-Sonbaty, Ismail 1998]). Parametr m =4 przyjgto celem
sprawdzenia wptywu zmian jego wielkosci na homogeniczno$¢ klas.
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Tabela 1. Warto$ci miar homogenicznosci w zaleznosci od liczby klas (m =2)

R!
L Numer Liczba klas
p: modelu 2 3 4 5
1 1 0,34 0,45 0,65 0,79
2 11 0,13 0,61 0,89 0,67
3 I 0,37 0,53 0,78 0,98
R2
1 I 0,37 0,50 0,71 0,83
2 11 0,16 0,66 0,88 0,72
3 11 0,43 0,57 0,81 0,99

Zrédto: obliczenia wlasne z wykorzystaniem programu Excel.

Tabela 2. Wartosci miar homogenicznosci w zalezno$ci od liczby klas (m =4)

R]
L Numer Liczba klas
P- modelu 2 3 4 3
1 I 0,22 0,31 0,44 0,64
2 1I 0,06 0,20 0,63 0,43
3 111 0,12 0,26 0,40 0,75
R2
1 I 0,30 0,38 0,52 0,69
2 1I 0,09 0,26 0,70 0,48
3 111 0,20 0,33 0,51 0,85

Zrédto: obliczenia whasne z wykorzystaniem programu Excel.

Miary oceny homogenicznosci klas R' oraz R® wskazuja w przypadku tych
zbiorow danych oraz przyjetych parametréw m na podobna homogenicznos¢
struktur klas.

5. Podsumowanie

Istotnym ograniczeniem rozmytej klasyfikacji k-$rednich dla danych interwato-
wych jest fakt, ze pozwala na analizowanie obiektow symbolicznych opisywanych
wylacznie zmiennymi interwalowymi. Pewne rozwiazanie tego ograniczenia jest
proponowane w artykule autorow, takich jak Yang, Hwang, Chen [2004]. Drugim
z ograniczen rozmytej klasyfikacji k-§rednich dla danych interwalowych jest fakt,
ze wykorzystuje w obliczeniach odlegtos¢ euklidesowa, lepszym rozwiazaniem w
przypadku danych symbolicznych jest wykorzystanie miar odleglosci adekwatnych
dla tego typu danych (np. De Carvalho, Hausdorffa czy Ichino i Yaguchiego).
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Z przeprowadzonych badan wynika, ze zwigkszanie liczby klas oraz wielkosci
parametru rozmycia m prowadzi do spadku homogenicznosci klas. Wyniki w po-
dobnym brzmieniu sa formutowane dla rozmytej klasyfikacji k-Srednich dla danych
klasycznych (por. [Lasek 2002, s. 146]).

Kierunkiem dalszych prac powinno sta¢ si¢ poréwnanie rozmytej klasyfikacji
k-érednich dla danych symbolicznych oraz adaptacyjnej rozmytej klasyfikacji
k-érednich dla danych symbolicznych z innymi metodami klasyfikacji rozmytej dla
danych symbolicznych (np. metoda piramid).

Innym obszarem dalszych badan powinno sta¢ si¢ zbadanie skutecznosci roz-
mytej klasyfikacji k-§rednich dla danych symbolicznych w przypadku, gdy w zbio-
rze zmiennych znajduja si¢ zmienne zaktocajace, a w zbiorze danych obserwacje
odstajace.
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FUZZY C-MEANS CLUSTERING FOR SYMBOLIC DATA

Summary: This paper introduces adaptive and non-adaptive fuzzy c-means clustering me-
thods for symbolic data. Both methods are suitable only for interval-valued symbolic data.
The article also presents types of symbolic variables.

In the empirical part of the paper, non-adaptive fuzzy c-means clustering method was
applied to exemplary symbolic data.
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