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Malgorzata Machowska-Szewczyk
Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie

KLASYFIKACJA OBIEKTOW REPREZENTOWANYCH
PRZEZ ROZNEGO RODZAJU CECHY SYMBOLICZNE

Streszczenie: Wickszo$¢ opracowanych metod klasyfikacji symbolicznej umozliwia gru-
powanie obiektow opisanych za pomoca cech symbolicznych tego samego typu. W prak-
tycznych zastosowaniach wiele obiektow moze by¢ charakteryzowanych przez cechy sym-
boliczne mieszane, czyli o wartosciach réznego typu: w postaci zardbwno numerycznej,
przedziatéw liczbowych, listy wartosci, jak i list wartosci z wagami. Celem pracy jest pre-
zentacja metod klasyfikacji obiektow symbolicznych o cechach mieszanego typu zapropo-
nowanych w pracy [de Carvalho, de Souza 2010] oraz przedstawienie propozycji uogolnie-
nia tych algorytmow do klasyfikacji rozmytej. Gtowna idea polega na transformacji wartosci
symbolicznych réznego typu na wartosci symboliczne w postaci histogramu.

Stowa kluczowe: analiza danych symbolicznych, dane symboliczne o cechach réznych ty-
pow, wartosci symboliczne w postaci histogramu, rozmyta klasyfikacja.

1. Wstep

Wigkszo$¢ opracowanych metod klasyfikacji symbolicznej umozliwia grupowanie
obiektow opisanych za pomocg cech symbolicznych tego samego typu. W praktycz-
nych zastosowaniach wiele obiektow moze by¢ charakteryzowanych przez cechy
symboliczne mieszane, czyli o warto$ciach réoznego typu: w postaci zar6wno nume-
rycznej, przedziatow liczbowych, listy wartosci, jak i listy warto$ci z wagami.

Celem pracy jest prezentacja zaproponowanych w pracy de Carvalho i de Souza
[2010] metod klasyfikacji obiektow symbolicznych o cechach mieszanego typu oraz
przedstawienie propozycji uogolnienia tych algorytméw do klasyfikacji rozmyte;.
Metody te opierajg si¢ na metodologii grupowania iteracyjnego z adaptacjg odlegto-
sci euklidesowej. Odleglosci sa zmieniane w kazdej iteracji algorytmu i mogg by¢
albo takie same dla wszystkich klas, albo niejednakowe dla poszczegdlnych grup.
W pierwszym kroku dokonuje si¢ transformacji warto$ci symbolicznych roéznego
typu na wartosci symboliczne w postaci histogramu. Zaproponowana przez autorke
modyfikacja umozliwia przeprowadzenie klasyfikacji zarbwno w sensie klasycznym
(wowczas jest realizowana metoda klasyfikacji de Carvalho, de Souza), jak i w sen-
sie rozmytym. Klasyfikacja rozmyta jest bardzo uzyteczna w sytuacji trudno separo-
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wanych klas, obiekty tzw. mieszance mogg by¢ klasyfikowane do klas z pewnym
stopniem przynaleznosci. Klasyfikacja klasyczna wymusza przypisanie obiektu tylko
do jednej klasy, przez co nie sg rozpoznawane obiekty, ktorych podobienstwo do
kilku klas jednoczesnie jest do$¢ duze, a jakos¢ otrzymanej klasyfikacji jest wowczas
niska. Proponowany algorytm wnosi zatem dodatkowa mozliwo$¢ do analizy danych
symbolicznych o cechach mieszanego typu.

2. Wstepna homogenizacja danych

Kazdy obiekt i ze zbioru Q={l, ..., n}, opisywany przez warto$ci p zmiennych
symbolicznych {X,, ..., X}, jest utozsamiany z wektorem danych symbolicznych

o mieszanych typach cech x, = (xl.l,xf, ey X7 ), i=1,..,n.To oznacza, ze zmienna

symboliczna X ; moze przyja¢ dla danej jednostki i wartos¢ x/ w postaci [Bock,

Diday 2000]:

* podzbioru, czyli X ,(i)=x/ C 4;,gdzie 4, = {tlj,tzj, - t,@j} jest zbiorem kate-
gorii;

e uporzadkowanej listy kategorii, czyli x l’ jest podlista uporzadkowanej listy
kategorii 4, =[ti’,t2f, s ] ;

o przedziatu: X,(i)=x/ = [aij;bl:"] c[a;b], gdzie [a;b] €, § jest zbiorem prze-
dziatéw domknietych w zbiorze liczb rzeczywistych;

e histogramu: X (i) =x/ =(Sf(i),qf(i)), gdzie q’(i) =(ql:’i,q;"2, s %Z,.,.) jest
wektorem wag definiowanym w S (i), takim ze waga ¢/ odpowiada katego-
rii m nalezacej do S’ (i), a S’(i) jest nosnikiem miary q’(i).
Standardowy algorytm klasyfikacji [Diday, Simon 1976] ma na celu znalezienie

podziatu P=(C1,C2, ey C K) zbioru €2 na ustalong liczb¢ K klas i odpowiadajg-

cych im wzorcow G =(g,, ..., g« ) przez lokalng minimalizacje kryterium W, ktore

ocenia dopasowanie mi¢dzy klasami i ich odpowiednimi reprezentantami.

Aby pokona¢ trudnos¢, jaka jest reprezentacja obiektow za pomoca uporzadko-
wanych lub nieuporzadkowanych danych symbolicznych r6éznego typu, dokonuje si¢
wstepnego przetwarzania, ktorego celem jest uzyskanie odpowiedniej homogenizacji
danych symbolicznych. Polega ono na transformacji danych o mieszanych typach
cech na symboliczne dane o warto$ciach w postaci histogramu.

Jezeli X jest zmienng o wartoSciach podzbioru, to jej transformacja w symbo-

liczng zmienng X ; 0 wartosciach w postaci histogramu osiggana jest w nastgpujacy
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sposob: X (i) =%/ = (Aj (i),q’ (i)), gdzie 4, = {t{,t-{, - t-,’;/} jest dziedzing zmien-
negj X, i nosnikiem wektora wag q'(i)= (qi’ @, ¢4 (@), .-, q},i (i)) . Wagi
q; (i) (h =1,.., Hj) kategorii l‘,{ € Aj sg zdefiniowane jako [de Carvalho 1995]:

, — Jezeli t] ex/
gy (i) =1 c(x) ; (1)
0 jezelit] & x/
gdzie c(A) jest mocg skonczonego zbioru kategorii 4.

Jezeli X, jest zmienng o wartosciach w postaci uporzadkowane; listy, to prze-
ksztalca si¢ jg w symboliczng zmienng X ; 0 wartosciach histogramu nastgpujgco:
)?j(i):)?,.j =(Aj,Qj(i)), gdzie 4, =[t{,t{, - t-,f,/] jest nosnikiem wektora skumulo-
wanych  wag Q' ()= (Q]-’ @),0{ @), ..., 0}, (i)) . Skumulowane  wagi
0/ (i) (hzl, vy H j) kategorii 7] z listy A ; sa zdefiniowane jako [de Carvalho
1995]:

. Ao . |7, jezelit] jestna liscie x/
Q)= 4/() gdzie ¢/()=11(x)) . @
0 , W przeciwnym przypadku
I(4) zas$ jest dlugoscig uporzadkowanej listy kategorii 4.

W przypadku zmiennej X ; o wartosciach w postaci przedzialow jest ona trans-
formowana w symboliczng zmienng X ; o wartosciach w postaci histogramu naste-
pujaco: )?j ()=x = (zzlj,Qj(i)) , gdzie ,:lj :{[{,Izj, s 1}1} jest lista elementarnych
przedziatow, stanowigcych no$nik wektora skumulowanych wag
Q/(i)= (Qlj ),0/ @), ..., Q};,ﬁ (i)) . Skumulowana waga Qj (i) (h =1 .., Hj) elemen-
tarnego przedzialu 7, jest zdefiniowana jako [de Carvalho 1995]:

(I’ nx))

0/()=Y" q/(i) gdzie q/(i)= 1)

; A3)

(1) zas$ jest dtugoscig domknigtego przedziatu 1.
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Mozna pokaza¢, ze: 0<gj (i)<1 (h =1,.., Hj) i :z’] g} (i)=1. Ponadto takze
gl =0/ (1) i ¢/()=0/(1)-0/,()(h=2....H,).

Granice elementarnych przedziatow I/ (h =1,..,H j) sa uzyskiwane z uporzad-
kowanych granic n + 1 przedziatow {x{ XL,y X [a;b]} i liczba elementarnych
przedzialow H , wynosi co najwyzej 2n. Przedzialy elementarne majg nastepujace
wiasnosci [de Carvalho 1995]:
a)z“—wm
b) I/l =D jezelih=h',
¢) VhIieQ takie, ze I} Nx/ =J,

d) Vi3S cil,.. H}:J, 1 =¥/

Po etapie wstepnego przetwarzania kazdy obiekt i (i = 1, ..., n) jest reprezento-
wany przez wektor danych symbolicznych o warto$ciach w postaci histogramu

X, :(fc}, cory XF ) , przy czym %/ :(Dj,uj (i)), gdzie D, (dziedzina zmiennej X )
w zaleznosci od typu pierwotnej zmiennej jest zbiorem kategorii, uporzadkowang
lista kategorii lub lista elementarnych przedziatow, u’(i)= (u{ ()y ooy ), (i))
jest wektorem wag lub skumulowanych wag. Wzorzec klasy C, (k =1,..,K)
jest takze reprezentowany przez wektor danych symbolicznych o wartosciach w po-
staci  histogramu g, =(g,1{, s g,f), gl =(Dj.,v’(k)) (j=L..p), gdze
v/ (k)= (Vi/ ), ..., v-[’;j (k)) Jest wektorem wag lub skumulowanych wag, D, jest
zbiorem kategorii, listg kategorii lub lista elementarnych przedziatow. Warto zauwa-
zy¢, ze dla kazdej zmiennej ( j=1 .., p) nosnik jest taki sam dla wszystkich jedno-

stek 1 wzorcow.
Zgodnie z ogdlnym schematem algorytm klasyfikacji iteracyjnej [Diday, Simon

1976] poszukuje podzialu P = (Cl*,C]*, v CK) zbioru € na ustalong liczbg K klas,
odpowiadajacego K wzorcom G = ( gls o 8x ) , reprezentujagcym klasy w P°, oraz
K wektorow wag D" = (kf, wes 7&;() parametryzujacych kwadraty adaptacyjnych

odleglosci euklidesowych, dla ktérych minimalna bedzie warto$¢ funkcji kryterial-
nej:

w(G,D,P) Z Zdﬂ&m 4)

ieCy

We wzorze (4) rozwaza si¢:
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a) kwadraty adaptacyjnych odleglosci euklidesowych parametryzowane przez
jednakowy wektor wag A, =A(k=1,...,K), gdzie A =(ﬂ,1, . /’L") zmienia si¢

w kazdej iteracji, ale jest taki sam dla wszystkich klas:
- . C o . . Hj P . 2
d(%,8,/M)=)." 2’ (w (0).v (k)= j’zlwzhzl(u; O -vi®), ©)
b) kwadraty adaptacyjnych odleglosci euklidesowych parametryzowane przez
wektory wag A, :(l,:, vy l,f’)(k =1.., K) , ktore zmieniaja si¢ w kazdej iteracji
i s3 niejednakowe dla poszczegolnych klas:
. . . . H/- Lo . 2
(%8 /M) =27 Ao (W D,V B))=D" A" (ulh-vik) . (©)

W pierwszym przypadku wektor wag jest szacowany globalnie dla wszystkich
klas od razu, podczas gdy w drugim wagi sg estymowane lokalnie dla kazdej klasy.

3. Algorytm klasyfikacji dla danych symbolicznych
o réznych typach zmiennych

Algorytm  klasyfikacji, rozpoczynajac od  rozwigzania  poczatkowego
= (GO,DO,PO), stosuje na przemian trzy kroki az do uzyskania zbieznosci, tzn.
gdy kryterium W osiaga stalg warto$¢, reprezentujacg lokalne minimum.

2.1 Krok 1: Najlepszy wzorzec
Twierdzenie 1 [de Carvalho, de Souza 2010]. Jezeli P= (Cl, ... Cy) oraz

D= (7“1 s e Mg ) sg ustalone, to niezaleznie od funkcji odlegtosci (rownania (5) i (6))
wektor  wzorcow  G=(g,,...g), gdzie g, = (gk,. ,g,f)(kzl, K)oz
gl = (D/.,vj (k)) (j=1,..., p), ktory minimalizuje kryterium klasyfikacji 17, jest taki,
ze elementy v/ (k)(h =1,.., Hj) wektora wag v’ (k)= (v{ k), ..., v]j,/ (k)) sa obli-

czane zgodnie ze wzorem:

v (k)=— Zw@ (7)

k ieCy

gdzie n, jest liczebnos$cia klasy C, .
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2.2 Krok 2: Najlepsze wagi
Twierdzenie 2 [de Carvalho, de Souza 2010]. Jezeli P=(C,,..,C,) oraz

G=(g,, ..~ g« ) sa ustalone, to K wektoréw wag D=(,, ..., A ), ktére minimali-

zuja kryterium W, s obliczane w zaleznosci od zastosowanej funkcji odlegtosci.
a) Jezeli funkcja odleglosci jest dana przez réwnos¢ (5), to wektory wag

A, =A(k=1,.., K), gdzie A= (/11, - /1"), ktére minimalizujg kryterium klasyfi-
kacji W, przy czym A>01 17, A’ =n, gdzie n R jest state, majg swoje wagi

A’ obliczane zgodnie ze wzorem:

{m (zk l[zfeq(Zf_’l(uz(z‘)—v,’,(k))z)})}L
Zf:l[zfeck(zf;(u,{u)—v,g(k))z)} :

b) Jezeli funkcja odleglosci jest dana przez roéwnos¢ (6), to wagi
A, :(lkl, ves ﬂ,”)(kzl v K ), ktore minimalizuja kryterium klasyfikacji W, przy

A =

®)

czym A, >0 i 1%, A =y, gdzie y eR jest state, maja swoje wagi A/ oblicza-
ne nastepu;jaco:

1 . 2 r
P (2 (o —i0)') )
5[y )

2.3 Krok 3: Najlepszy podziat

Twierdzenie 3 [de Carvalho, de Souza 2010]. Jezeli G= ( g8 K)
i D=(A,,.., A, ) sa ustalone, to podziat P = (C1 yees Cie ), ktory minimalizuje kry-
terium W, jest aktualizowany zgodnie z nastgpujaca reguly alokacji:
C, ={ieQ:d(%,.g, /), )<d(%.g,/\,) wbd, (%.g, /A, )=d, (%.g,/A,.)

oilek<mVm#k(m=1,..K)|

A= ©)

(10)

2.4. Schemat algorytmu

1.Dla i=1,..,n i j=1,.., p obliczy¢ X/ =(Dj,uj(i)),stosuje}c rownosé (1),
(2) lub (3) w zaleznosci od typu zmiennej symboliczne;j.

2. Losowo wybra¢ podziat P =(Cl(°),..., C,‘f’) lub K réznych obiektow

g, .., g nalezacych do Q i przypisa¢ poszczegdlne obiekty do najblizszego
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2
wzorca g\), gdzie k' =argmin,, . {Zf_IZfQ((“Z )" =(v (k))(m) } Przy-
jact=1.
3.Dlak=1, ..., K obliczy¢ g =((g)", . (&)"). (g))" :(Dj,(vf(k))”’),
(=1 p), gdzie (v’ (k))m =((v1’ (k))m,...,(V‘};/l(k))m), wykorzystujac rownosé

().
4. Obliczyé A =1 =<(/11)(”, - (/11’)(’)) , gdzie A = (/11, s /1") zgodnie z réwno-

Scig (8) lub Al =AY :((/11)(”, o (AP )(’)) zgodnie z (9) w zaleznosci od stosowane;j
metody.
5. Przydzieli¢ poszczegodlne obiekty do klas zgodnie z reguta (10). Przyjac ¢t =1¢+ 1.
6. Jezeli nie nastgpita zmiana w przydzieleniu obiektow do klas to STOP,
w przeciwnym przypadku idz do 3.

4. Algorytm klasyfikacji rozmytej dla danych symbolicznych
o réznych typach cech

Zaproponowane przez autorke uogodlnienie procedury de Carvalho i de Souza [2010]
na przypadek klasyfikacji rozmytej pozwoli w sytuacji trudno separowanych klas
wykorzysta¢ czeSciowa przynaleznos¢ do klas obiektow, ktorych podobienstwo do
kilku klas jednoczesnie jest duze. Uwzgledniajac stopnie przynaleznosci do poszcze-
golnych klas, mozna zdefiniowaé funkcje, stanowigcg kryterium klasyfikacji naste-

. ~ K n 7 ~ . . . .
pujaco: W (G,D, u) = Zk:IZi:l[’uk ()] d(%,.g, /A, )— min, przyjmujac, ze r> 1
oznacza stopien rozmycia, f, (i) za$ stopief przynaleznosci obiektu i do klasy C,

K .
oraz ZH H, () =1.
Zaktadajac, ze wagi sg jednakowe w kazdej klasie lub niejednakowe, mozna, ko-
rzystajac z metody mnoznikéw Lagrange’a i rozwigzujac odpowiednie uktady row-

nan, wyznaczy¢ warto$ci stopni przynaleznosci poszczeg6lnych obiektow do klas
odpowiednio:

“1/(r-1)

[ f=lﬂ’2f;(u1(i>—v,{(k))2}
I DI RO

# (i) = )
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[ ”Zh 1(”h (@)-v; (k)) T/(’"”
Z" I[Z/ 174 Z:il(u,f(i)—v,{(q)y ]”01) :

Dalej, postepujac analogicznie, mozna wyznaczy¢ wektor wzorcow klas, ktory
minimalizuje kryterium klasyfikacji:

w4 (D)= (12)

PR VAGIRAG)
Zizl[ﬂk (l)]

Podobnie mozna wyznaczy¢ najlepsze wagi, dla ktorych funkcja kryterium osig-

v (k)= (13)

ga minimum lokalne, przy czym A/ >0 i 17, 2/ =n,gdzie 7R jest state:

”‘{m (ZL[ZL w07 2oy )|
IS DI P01 D S CHOR )

Jezeli w funkcji kryterialnej W uwzgledniony zostanie kwadrat odlegtosci eukli-
desowej, parametryzowany wagami, ktore moga by¢ dla poszczegdlnych klas nie-

(14)

jednakowe oraz zmieniaja si¢ w kazdej iteracji, to przy zatozeniu, ze A, >0
i 117, Al = y, gdzie y €R jest state, do wyznaczenia wag minimalizujacych kry-

terium W mozna wykorzysta¢ metode mnoznikow Lagrange’a oraz pewne elementy
algebry i otrzyma¢ wzor:

l{_{ (O Z 0 o) ) .

S O] Y (O -vih)

Poszczegodlne kroki algorytmu klasyfikacji rozmytej dla danych symbolicznych o
roéznych typach cech przedstawiono na rys. 1.

1
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Krok 3

o Wyznaczyé nowe wartoéei funkeji
przynaleznosci do poszezegdlnych klas,
stosujac rownoéé (11) lub (12)

(r+1) _ (r+1) (t+1) (+1)
Krok 1 A = Y

o Ustalié stopien rozmyeia r, wstepny
podzial {z”, ..., p"}, liezbe £>o0.

Przyjaé t=0.

[(Hl)

o Poréwnaé uz

o Wyznaczy¢ wartosci wektora wzoreow
Kklas ze wzoru (13): gi”) . gg’

(g)" = ((gi )" (gt )m)(k =1,..,K)

(&) =(D (/)" ). e, p

o Wyznaczy¢ wartoéci wag dla _ o przyjaét:=t+1
poszczegolnych zmiennych (oraz klas) ze

wzoru (14) lub (15)

Rys. 1. Algorytm rozmytej klasyfikacji dla danych symbolicznych o cechach symbolicznych
réznego typu

Zrédlo: opracowanie whasne.
5. Podsumowanie

Przedstawiony algorytm iteracyjny klasyfikacji klasycznej oraz rozmytej pozwala
grupowac obiekty o cechach symbolicznych mieszanego typu. Algorytm stosujgcy
odleglosci z roznymi wagami dla poszczegdlnych klas jest w stanie rozpoznac klasy
o roznych ksztattach 1 wielkoSciach, co stanowi niewatpliwa zalete. Wadg zas jest to,
ze wyniki klasyfikacji sg uzaleznione od podziatu wstepnego. Oceny eksperymental-
ne dla danych przedzialowych wykazaly wyzszos$¢ algorytmu klasyfikacji stosujace-
go jednakowe wagi pod wzgledem jakosci rozpoznawania klas (ocenionej za pomoca
skorygowanego indeksu Rand) w konfiguracji danych z prawie jednakowg dyspersja
klas a priori, za§ wyzszo$¢ algorytmu wykorzystujagcego wagi niejednakowe dla
poszczegolnych klas w przypadku, gdy dyspersja klas z gory zadana jest niejedna-
kowa. Zaproponowane metody rozmytej klasyfikacji dla danych symbolicznych
o roznych typach cech sa uogoélnieniem przedstawionych metod de Carvalho i de
Souza, zatem maja te same zalety oraz wady. Umozliwiaja jednak przypisanie po-
szczegdlnym obiektom stopni przynaleznosci do poszczegdlnych klas w zakresie od
0 do 1. Ma to szczegolne znaczenie, gdy klasy sg trudno separowane i sztywna klasy-
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fikacja wymusza przypisanie obiektu tylko do jednej klasy. Zatem w takim przypad-
ku klasyfikacja rozmyta moze da¢ lepsze rezultaty, rozpoznajac obiekty ,,mieszan-
ce”, ktorych podobienstwo do kilku klas jednoczesnie jest duze.

Kierunkiem dalszych dziatan bedzie przeprowadzenie badan eksperymentalnych,
ktére pozwolg oceni¢ skutecznos¢ tych metod na tle innych, w przypadku gdy klasy
sg trudno separowane oraz prezentacja osiagnigtych korzysci praktycznych, wynika-
jacych z uogdlnienia algorytmow na przypadek klasyfikacji rozmyte;.
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CLUSTERING ALGORITHMS FOR MIXED-FEATURE
SYMBOLIC OBJECTS

Summary: The majority of discussed classification methods allow clustering of symbolic
objects described by variables of the same type. In real applications many objects can be
characterized by symbolic mixed feature types: both numeric-valued, interval-valued, set of
categories-valued and ordered list-value with weights. The aim of this work is to present
clustering algorithms discussed in paper [de Carvalho, de Souza 2010] for objects, which
can be described simultaneously by mixed type symbolic data and to propose generalization
of these algorithms for fuzzy classification. The main idea is the transformation of mixed
feature-type symbolic data into histogram-valued symbolic data.

Keywords: symbolic data analysis, mixed feature-type symbolic data, histogram-valued
symbolic data, fuzzy classification.



