PRACE NAUKOWE

Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu

RESEARCH PAPERS

of Wroctaw University of Economics

Nr327

Taksonomia 22
Klasyfikacja i analiza danych -
teoria i zastosowania

Redaktorzy naukowi
Krzysztof Jajuga, Marek Walesiak

E Wydawnictwo Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu
U Wroctaw 2014



Redaktor Wydawnictwa: Barbara Majewska
Redaktor techniczny: Barbara Lopusiewicz
Korektor: Barbara Cibis

Lamanie: Beata Mazur

Projekt oktadki: Beata Dg¢bska

Publikacja jest dostepna w Internecie na stronach:

www.ibuk.pl, www.ebscohost.com,

w Dolnoslaskiej Bibliotece Cyfrowej www.dbc.wroc.pl,

The Central and Eastern European Online Library www.ceeol.com,

a takze w adnotowanej bibliografii zagadnien ekonomicznych BazEkon
http://kangur.uek.krakow.pl/bazy ae/bazekon/nowy/index.php

Informacje o naborze artykulow i zasadach recenzowania znajduja si¢
na stronie internetowej Wydawnictwa
www.wydawnictwo.ue.wroc.pl

Tytut dofinansowany ze $srodkéw Narodowego Banku Polskiego
oraz ze srodkow Sekcji Klasyfikacji i Analizy Danych PTS
Kopiowanie i powielanie w jakiejkolwiek formie

wymaga pisemnej zgody Wydawcy

© Copyright by Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu
Wroctaw 2014

ISSN 1899-3192 (Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu)
ISSN 1505-9332 (Taksonomia)

Wersja pierwotna: publikacja drukowana

Druk: Drukarnia TOTEM


http://www.wydawnictwo.ue.wroc.pl/

Spis tresci

Eugeniusz Gatnar, Balance of payments statistics and external competi-
tiveness of Poland...........coccoviiiiiiiiiiiii e
Andrzej Sokolowski, Magdalena Czaja, Efektywno$¢ metody k-Srednich
w zaleznosci od separowalnoSCi SIUP.......ceeververveeieeieerieereereesnesneeneens
Barbara Pawelek, Jozef Pociecha, Adam Sagan, Wiclosektorowa analiza
ukrytych przej$s¢ w modelowaniu zagrozenia upadtoscig polskich przed-
SIEDIOTSEW 1.euvviivrieeriiitiesteeeireeteete e te e teestbesebesebeesseesaesteestaessseesseesseesseesssenens
Elzbieta Golata, Zr6znicowanie procesu starzenia i struktur demograficz-
nych w Poznaniu i aglomeracji poznanskiej na tle wybranych duzych
miast Polski w latach 2002-2011.......ccccoeiiiiiieeieee e
Aleksandra Luczak, Feliks Wysocki, Ustalanie systemu wag dla cech
w zagadnieniach porzadkowania liniowego obiektOw ..........cccceeeeenuenncenn.
Marek Walesiak, Wzmacnianie skali pomiaru dla danych porzadkowych
w statystycznej analizie WieloOWYMIArOWE] .......cccveeveeveerieesieenieeneeeieeneens
Pawel Lula, Identyfikacja stow i fraz kluczowych w tekstach polskojezycz-
nych za pomoca algorytmu RAKE .........coooeueeeieeeeeeeeeeeeee e
Mariusz Kubus, Propozycja modyfikacji metody ztagodzonego LASSO......
Andrzej Bak, Tomasz Bartlomowicz, Wielomianowe modele logitowe wy-
boréw dyskretnych i ich implementacja w pakiecie DiscreteChoice
Programu R ... e
Justyna Brzezinska, Wykorzystanie modeli logarytmiczno-liniowych do
analizy bezrobocia w Polsce w latach 2004-2012.........ccccooceeviniiencnenne.
Andrzej Bak, Marcin Pelka, Aneta Rybicka, Zastosowanie pakietu dcMNM
programu R w badaniach preferencji konsumentéw wodki.......................
Barbara Batog, Jacek Batog, Analiza stabilnosci klasyfikacji polskich wo-
jewodztw wedlug sektorowej wydajnosci pracy w latach 2002-2010 .......
Malgorzata Markowska, Danuta Strahl, Klasyfikacja europejskiej prze-
strzeni regionalnej ze wzglgdu na filary inteligentnego rozwoju z wyko-
rzystaniem referencyjnego Systemu granicznego........ccceeeeeeuveeeeecrveeeennnnen.
Kamila Migdal-Najman, Krzysztof Najman, Formalna ocena jako$ci od-
wzorowania struktury grupowej na mapie Kohonena...............ccccoeeneeenee.
Kamila Migdal-Najman, Krzysztof Najman, Graficzna ocena jakosSci od-
wzorowania struktury grupowej na mapie Kohonena............ccccccvveeneenneee.
Beata Basiura, Anna Czapkiewicz, Badanie jakosci klasyfikacji szeregow
CZASOWYCH ..ot
Michal Trzesiok, Wybrane metody identyfikacji obserwacji oddalonych......

15

23

30

39

49

60

69

77

85

95

104

113

121

131

139



6 Spis tresci

Grazyna Dehnel, Tomasz Klimanek, Taksonomiczne aspekty estymacji
posredniej uwzgledniajacej autokorelacje przestrzenng w statystyce
OSPOUATCZE] ...veenevieetieeiieeeieeetre e et e ereeesibeeereeeeaeeseseeessaeessseessseeensseennseeas

Michal Bernard Pietrzak, Justyna Wilk, Odleglos¢ ekonomiczna w mode-
lowaniu zjawisk przestrzennych z wykorzystaniem modelu grawitacji.....

Maciej Beresewicz, Proba zastosowania roznych miar odleglosci w uogol-
nionym estymatorze Petersena ..........cccocveeeeevieeieiiiiececiee e e

Marcin Szymkowiak, Tomasz Jézefowski, Konstrukcja i praktyczne wy-
korzystanie estymatoréw typu SPREE na przyktadzie dwuwymiarowych
tabel KONEYN@ENCTT .vvvvieiieriieriiecie ettt reesaee e snne e

Marcin Pelka, Klasyfikacja pojeciowa danych symbolicznych w podejsciu
WICLOMOACIOWYIM ...ttt

Malgorzata Machowska-Szewczyk, Ocena klas w rozmytej klasyfikacji
0biektOW SYMDbOLICZNYCH.....cccvviiiiiieiieeie ettt

Justyna Wilk, Problem wyboru liczby klas w taksonomicznej analizie da-
NYCh SYMDBOLICZNYCR .....oveiiiiiiiiiicieic e

Andrzej Dudek, Metody analizy skupien w klasyfikacji markeréw map
GOOEIC .o e e e e e et e e e ean

Ewa Roszkowska, Ocena ofert negocjacyjnych w stabo ustrukturyzowanych
problemach negocjacyjnych z wykorzystaniem rozmytej procedury SAW

Marcin Szymkowiak, Marek Witkowski, Zastosowanie analizy korespon-
dencji do badania kondycji finansowej bankow spotdzielczych................

Bartlomiej Jefmanski, Budowa rozmytych indeksow satysfakcji klientow
z zastosowaniem programu R.............ccoeciiviiiiiniiiiiiiiccceeee e

Karolina Bartos, Odkrywanie wzorcéw zachowan konsumentéw za pomo-
cg analizy koszykowej danych transakcyjnych ..........ccccooenieiininiincnene

Joanna Trzesiok, Taksonomiczna analiza krajow pod wzgledem dzietno$ci
kobiet oraz innych czynnikéw demograficznych..........cccovvvevieriinniinnnnnns

Beata Bal-Domanska, Proba identyfikacji wigkszych skupisk regionalnych
0TaZ 1Ch KONWETZEINCTA......cvvviiierieie ettt

Beata Bieszk-Stolorz, Iwona Markowicz, Wptyw zasitku na proces poszu-
KIWANIA PIACY .oeeeivvviieeeieeeeeeieeee et e et eeereeeeeearee e e eeaee e e eeaareeeeennreeeennnnens

Marta Dziechciarz-Duda, Klaudia Przybysz, Wyksztalcenie a potrzeby rynku
pracy. Klasyfikacja absolwentow wyzszych uczelni..........ccccevveveerieennns

Tomasz Klimanek, Problem pomiaru procesu dezagraryzacji wsi polskiej
w $wietle wielowymiarowych metod statystycznych............ccocevevereirennns

Malgorzata Sej-Kolasa, Mirostawa Sztemberg-Lewandowska, Wybrane
metody analizy danych wzdhuznych..........cccoovvvveiiniiniiiiieeeee s

Artur Zaborski, Zastosowanie miar odlegtosci dla danych porzadkowych
do agregacji preferenciji indywidualnych ..........cc.ccccoovvivivviiiriiiieeeccneee.

Mariola Chrzanowska, Nina Drejerska, Iwona Pomianek, Zastosowanie
analizy korespondencji do badania sytuacji mieszkancow strefy podmie;j-
skie] Warszawy Nna rynKu PraCy.......cceeceerveeereerveesieeneeseeeneeveesseesseesseenens

167

177

186

195

202

210

220

229

237

248

257

266

275

285

294

303

313

321

330



7 Spis tresci

Katarzyna Wawrzyniak, Klasyfikacja wojewodztw wedlug stopnia realiza-
cji priorytetow Strategii Rozwoju Kraju 2007-2015 z wykorzystaniem
WAarto§Ci CENtIUM WICTSZOWEEO ...veeuveerreereerrerirereressresseeseesseesseessaessnesssenns

Summaries

Eugeniusz Gatnar, Statystyka bilansu ptatniczego a konkurencyjnosé
0SPOAarki POISKI .......cevuiiriiriieiieiiecee e
Andrzej Sokotowski, Magdalena Czaja, Cluster separability and the effec-
tiveness of k-means method ...........ccoooiiiiiiiiiiiiie e
Barbara Pawelek, Jozef Pociecha, Adam Sagan, Multisectoral analysis of
latent transitions in bankruptcy prediction models..........c.ccccveeeierenvennnnenn.
Elzbieta Golata, Differences in the process of aging and demographic struc-
tures in Poznan and the agglomeration compared to selected Polish cities
in the years 2002-2011 ......coeoiiiiieriecie et snesene e
Aleksandra Luczak, Feliks Wysocki, Determination of weights for features
in problems of linear ordering of Objects .........cccceviiiiiiiiiiieieeeeee,
Marek Walesiak, Reinforcing measurement scale for ordinal data in multi-
variate statistical analySiS.......cccccvecvieriieiienierierie e
Pawel Lula, Automatic identification of keywords and keyphrases in docu-
ments written in Polish..........coccooiiii
Mariusz Kubus, The proposition of modification of the relaxed LASSO
METNOA ...ttt
Andrzej Bak, Tomasz Bartlomowicz, Microeconomic multinomial logit
models and their implementation in the DiscreteChoice R package.
Justyna Brzezinska, The analysis of unemployment data in Poland in 2004-
-2012 with application of log-linear models ..........ccccoeceeverienineniencnenne.
Andrzej Bak, Marcin Pelka, Aneta Rybicka, Application of the MMLM
package of R software for vodka consumers preference analysis..............
Barbara Batég, Jacek Batdg, Analysis of the stability of classification of
Polish voivodeships in 2002-2010 according to the sectoral labour
PTOQUCLIVILY 1eevvviieiieieeitetie ettt ettt et eseeesebeesbeeste e seesseesnsesnseenseenseas
Malgorzata Markowska, Danuta Strahl, Classification of the European
regional space in terms of smart growth pillars using the reference limit
] 153 11 BTSSR
Kamila Migdal Najman, Krzysztof Najman, Formal quality assessment of
group structure mapping on the Kohonen’s map ........c.c.ccoeevevveneernnennnns
Kamila Migdal Najman, Krzysztof Najman, Graphical quality assessment
of group structure mapping on the Kohonen’s map ........ccccceeevereencnnenne
Beata Basiura, Anna Czapkiewicz, Validation of time series clustering......
Michal Trzesiok, Selected methods for outlier detection............cceevveeveennenn.

346

22

29

38

48

59

68

76

84

94

103

112

120

130



8 Spis tresci

Grazyna Dehnel, Tomasz Klimanek, Taxonomic aspects of indirect esti-
mation accounting for spatial correlation in enterprise statistics ...............
Michal Bernard Pietrzak, Justyna Wilk, Economic distance in modeling
spatial phenomena with the application of gravity model..........................
Maciej Beresewicz, An attempt to use different distance measures in the
Generalized Petersen eStimator ..........cocevuerierineenieneeieniencee e
Marcin Szymkowiak, Tomasz Jozefowski, Construction and practical using
of SPREE estimators for two-dimensional contingency tables..................
Marcin Pelka, The ensemble conceptual clustering for symbolic data...........
Malgorzata Machowska-Szewczyk, Evaluation of clusters obtained by fuzzy
classification methods for symbolic Objects........cccvvivvieciieviieniieiiecie e,
Justyna Wilk, Problem of determining the number of clusters in taxonomic
analysis of SYMbOlic data .........ccooovveieiviiiiiiecie e
Andrzej Dudek, Clustering techniques for Google maps markers..................
Ewa Roszkowska, The evaluation of negotiation offers in ill structure nego-
tiation problems with the application of fuzzy SAW procedure.................
Marcin Szymkowiak, Marek Witkowski, The use of correspondence anal-
ysis in analysing the financial situation of cooperative banks....................
Bartlomiej Jefmanski, The construction of fuzzy customer satisfaction
indexes using R PrOgrami..........ccvevveiieiieeiieieeiiecieesre e e sreesrneeaneens
Karolina Bartos, Discovering patterns of consumer behaviour by market
basket analysis of the transactional data..............ccccoeeevviiiiiiiiiiceiee e,
Joanna Trzesiok, Cluster analysis of countries with respect to fertility rate
and other demographic factors ..........cccceeeeeiiiiiiiiiie e
Beata Bal-Domanska, An attempt to identify major regional clusters and
their CONVETZEICE ...oeeievveeeieeeeee ettt et e e et e e e e
Beata Bieszk-Stolorz, Iwona Markowicz, The influence of benefit on the
JOD fINAING PIOCESS ..ottt et e e et
Marta Dziechciarz-Duda, Klaudia Przybysz, Education and labor market
needs. Classification of university graduates ..........c.coceevvveveerieneeeieenens
Tomasz Klimanek, The problem of measuring deagrarianisation process in
rural areas in Poland using multivariate statistical methods.......................
Malgorzata Sej-Kolasa, Mirostawa Sztemberg-Lewandowska, Selected
methods for an analysis of longitudinal data.............cccceeeevieeviienciieeieenee.
Artur Zaborski, The application of distance measures for ordinal data for
aggregation individual preferences .........ccccceveevvvveiieiieieeeiiee e
Mariola Chrzanowska, Nina Drejerska, Iwona Pomianek, Application of
correspondence analysis to examine the situation of the inhabitants of
Warsaw suburban area in the labour market ...........cccceccevenienininnenencne.
Katarzyna Wawrzyniak, Classification of voivodeships according to the
level of the realization of priorities of the National Development Strategy
2007-2015 with using the values of centroid of the TOWs .........cccceeueneee

176

185

194

201
209

219

228
236

247

256

265

274

284

293

302

312

320

329

337

345



PRACE NAUKOWE UNIWERSYTETU EKONOMICZNEGO WE WROCLAWIU
RESEARCH PAPERS OF WROCLAW UNIVERSITY OF ECONOMICS  nr 327 « 2014

Taksonomia 22 ISSN 1899-3192
Klasyfikacja i analiza danych — teoria i zastosowania

Malgorzata Machowska-Szewczyk
Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie

OCENA KLAS W ROZMYTEJ KLASYFIKACJI
OBIEKTOW SYMBOLICZNYCH

Streszczenie: W artykule przedstawiono propozycje oceny wynikéw klasyfikacji rozmytej,
zawartej w pracy Machowskiej-Szewczyk [2013]. Zdefiniowano w tym celu wskazniki
ogo6lnej niejednorodnosci danych symbolicznych, heterogenicznosci wewnatrz klas oraz
mig¢dzy klasami, znaczenie kazdej cechy przy tworzeniu danej klasy w klasyfikacji rozmy-
tej. Praca jest kontynuacja prowadzonych wczesniej badan nad modyfikacja procedury
de Carvalho i de Souza [2010], pozwalajaca wykorzystaé dany algorytm do utworzenia
rozmytej klasyfikacji obiektow symbolicznych.

Stowa kluczowe: analiza danych symbolicznych, klasyfikacja rozmyta, wartosci symbo-
liczne w postaci histogramu, heterogeniczno$¢ wewnatrzklasowa.

1. Wstep

Narzedzia interpretacji klas pozwalajg oceni¢ o0gdélng niejednorodno$¢ danych,
heterogeniczno$¢ oraz homogeniczno$¢ klas, udzial kazdej zmiennej w tworzeniu
danej klasy itp. Dla zwyktych ilosciowych danych, podzielonych za pomoca kla-
sycznego algorytmu grupowania, Celeux i in. [1989] wprowadzili rodzing wskaz-
nikow przeznaczonych do interpretacji klas opartych na miarach dyspersji. Pozniej
de Carvalho i1 de Souza [2010] dostosowali te wskazniki do interpretacji podzialow
i odpowiadajacych im klas dla danych symbolicznych o wartoSciach w postaci
histogramow, otrzymanych po etapie wstepnego przetwarzania i podzielonych za
pomoca algorytmu klasyfikacji iteracyjnej, ktdrego kryterium dopasowania jest
oparte na adaptacyjnych odlegtosciach.

W artykule przedstawiono propozycj¢ oceny wynikow rozmytej klasyfikacji
obiektow, opisanych za pomocg cech symbolicznych réznego typu, zawartej w
pracy Machowskiej-Szewczyk [2013]. Zdefiniowano w tym celu wskazniki ogol-
nej niejednorodnosci danych symbolicznych, heterogeniczno$ci wewnatrz klas oraz
miedzy klasami, znaczenie kazdej cechy przy tworzeniu danej klasy w klasyfikacji
rozmytej. Praca jest kontynuacja prowadzonych wczesniej badan nad modyfikacja
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procedury de Carvalha i de Souzy [2010], w ktorej wykorzystano funkcj¢ przyna-
lezno$ci obiektu do danej klasy, co pozwolito zastosowaé dany algorytm do klasy-
fikacji rozmyte;j.

2. Ocena klas rozmytej klasyfikacji obiektow symbolicznych
o réznych typach cech

Niech QQ={l,...,n} oznacza zbior wszystkich obiektow opisywanych przez zmien-
ne X,,..., X, ktore moga przyjmowa¢ wartosci symboliczne réznego typu. Dzigki

przeprowadzonej transformacji [de Carvalho, de Souza 2010] kazdy obiekt i
(i = 1,..., n) jest reprezentowany przez wektor danych symbolicznych

o warto$ciach w postaci histogramu %, :(fcl.‘,...,ii”), przy czym X/ =(Dj,u"'(i)) ,
gdzie D, (dziedzina zmiennej X ; 0 wartoSciach w postaci histogramu) w zalezno-
$ci od typu pierwotnej zmiennej jest zbiorem kategorii, uporzadkowang listg kate-
gorii lub lista elementarnych przedziatow, u’ (i) z(u{ (i),...,u,’,j (i)) jest wektorem
wag lub skumulowanych wag, natomiast /7 ; liczba elementow zbioru D, .

Zaproponowana w pracy [Machowska-Szewczyk 2013] metoda tworzenia
rozmytej klasyfikacji zbioru obiektow symbolicznych polega na poszukiwaniu

takiego wektora [|,,...,l, | stopni przynalezno$ci do klas, wartosci wektora wzor-

(t) (t)

cow  Kklas g, 8y oraz  wektora wag dla  kazdej  klasy

A, =(/1,i,...,/”t,f ) (k =1,...,K), aby funkcja kryterialna osiggneta minimum:

Zlilz:l:l['uk (i)]r d(f([,gk /Ny ) — min,

przyjmujac, ze r > 1 oznacza stopien rozmycia, 1 (i) za$ stopiefn przynalezno$ci
obiektu i do klasy C, oraz Zle (@) =1.

W kolejnych krokach algorytmu iteracyjnego wyznaczane sa:

1. warto$ci wektora wzorcow klas g, ,...,8 , przy czym g, = (gzlfag;f,...,g,f) ,

kefl,..,K} oraz g/ = (Dj, \& (k)l jefl,..., p}, za pomocg réwnosci:

> L@ ul @)
DI NG

2. wartosci wektora wag dla poszczegolnych zmiennych oraz klas ze wzoru:

vi (k) =
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1

FAUH ) W P0) b 3N CROSOYS
S OIS (W -vik)

3. wartosci nowych stopni przynaleznosci u'™" = { uh y}é“)} :

i

s
ZZI[Z; ﬂ(;z;{:’l(u,{ (i) —v) (l.))z ]w(”) .

Poszczegolne kroki tego algorytmu, poczawszy od zadanego wstepnie podziatu
rozmytego, sg powtarzane do momentu, az suma wartosci bezwzglednych roznic
w stopniach przynaleznosci danym kroku i kroku poprzednim nie rézni si¢ o wiecej
niz ustalona z gory liczba bliska zeru. Metoda ta, uwzgledniajgca czgsciowg przy-
naleznos$¢ obiektow do klas, jest uogdlnieniem metody de Carvalha i de Souzy.

Niech ,,..., 1, bedzie rozmytym podziatem zbioru Q na K klas, ktory otrzy-

mano za pomocg adaptacyjnego algorytmu rozmytej klasyfikacji iteracyjnej, pre-

() =

zentowanego w pracy [Machowska-Szewczyk 2013]. Niech g, =(g},....g/),
gl=(D j,vj (k)), (j=1,...,p) bedzie symbolicznym opisem reprezentujacym kla-
s¢ C, o wartosciach w postaci histogramu, gdzie v’ (k)= (v/ (k),...,v,’;,/ (k)). Ponad-
to wektor histogramoéw g=(g'....g"), g =(D;,v'), (j=L..p), gdzie
v =0/ ,...,v,’,/_ ), jest ogblnym reprezentantem obiektow nalezacych do Q.

W dalszej czesci beda zdefiniowane trzy sumy kwadratow dla tego podziatu:
ogolna T, wewnatrz klas W, migdzy klasami B. Miary te sg podstawg zdefiniowania
narzedzi oceny klas.

Ogolna heterogeniczno$¢ obiektéw nalezacych do () jest mierzona przez
0golng sume kwadratéow wedlug zastosowanej funkcji odleglosci:

=" > @] d(%.g/0), (1)

gdzie A, = (xl,i,...,ﬂk” ) (k=1L...K ) sa wektorami wag zmieniajacymi si¢ w kazdej

iteracji 1 mogg by¢ niejednakowe dla poszczegélnych klas, » > 1 oznacza stopien
rozmycia, u, (i) stopien przynaleznosci obiektu i do klasy C, oraz zachodzi row-

. K .
nos¢: zkiluk(z)zl.
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Mozna przyjaé, ze odleglos¢ d migdzy obiektem symbolicznym a wzorcem
zbioru lub wzorcami klas moze by¢ wyrazona za pomoca kwadratu odleglosci eu-
klidesowej, wtedy:

(%o2/2) =2 A3 () -v]) @
(Roge /A) =20 A () () - vh(k)) (3)

Twierdzenie 2.1'
Wektor ogdlnego reprezentanta zbioru obiektow g = ( g8’ ) , g = (Dj , v/ ),
(j = 1,...,p), ktory minimalizuje ogolng dyspersj¢ 7 ma sktadowe v/ (h = l,...,Hj)

wektora wag V' = (v,j ,...,V'F",j ) obliczane wedtug wzoru:

Zk RO IAGIEAG)
DIV I I7AG) .
Ogo6lng sume kwadratow 7' mozna przedstawi¢ w jednej z nastepujacych postaci:
Q) T=Y" T, ,gdzie T, =5 [, ()] d(X,.8/1,).
b) T=3" T gdde 7,=3" > A u®] X" @ H-v])
O T=Y1 (20.7,) edzie T, =4 3/ [ @] 2,04 ()~v])

Podobnie mozemy mierzy¢ heterogeniczno$¢ wewnatrz klas za pomoca sumy
kwadratow wewngtrz klas:

W= > O dE.g, /). (5)
Suma kwadratéw wewnatrzklasowa W rozktada si¢ jako:
K . n . r ~
a) W:Zk W, , gdzie W, :Z_][,uk(z) d(X,.8, /M)
by w=" W, edzic W= S A L D] D ()~ v (k)
) WZZk:I( /_:kaj),gdzie W, =2 O] Zh AUAGRSACI)

Suma kwadratow miedzy klasami jest dana za pomocg roéwnosci:

B = Z,il z:l:l [/'lk (i)]r d(gkag/xk ) (6)

4

! Dowody twierdzen pominieto ze wzgledu na ograniczong liczbe stron artykutu.
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Mierzy ona dyspersje, jaka jest migdzy reprezentantami klas a ogélnym repre-
zentantem zbioru Q. Sume¢ kwadratow migdzy grupami mozna roztozy¢ jako:

a) B=) . B ,gdzic B, =" [ ] D" A3 0 (k)-v);
b) B= Zj:lBj ? gdZie Bj = Zlil /1’/;[21"1:1[#1( (i)]r [ZZZ] (Viz/ (k) _V}:):|2 5
0 B=31 (2).B,). edzie B, =3 [mO)] 4| X" k)=’ .

Twierdzenie 2.2

Jezeli odleglosci miedzy obiektem symbolicznym a wzorcem zbioru lub klasy
sg dane za pomocg wzorow (2) lub (3), to spelnione sa nastepujgce rownosci:

T=W+B,
T,=W,+B (k=1,.,K),
. (7)
T,=W,+B,(j=1,..,p),

T,=W,+B, (k=1,...K, j=1,..,p).

Ogolny wskaznik heterogenicznosci podziatu R jest zdefiniowany jako:

R=Z= =1-—. (8)

Wyraza on, jaka czg$¢ ogélnej sumy kwadratow zostata wyjasniona przez po-
dzial p,..., 1, . Wigksza warto$¢ R prowadzi do bardziej jednorodnych klas i lep-
szej reprezentacji elementow z klasy C, przez ich wzorzec g, (k =1..,K )

Site dyskryminacyjna ustalonej zmiennej symbolicznej w klasyfikacji rozmyte;j
mozna oceni¢ za pomoca wskaznika heterogenicznosci zmienney.

COR(}) i < ©)
DT W,

Poréwnujac wartos¢ COR(j) z wartoscig ogdlnego wskaznika heterogeniczno-
$ci R, ktory mierzy srednig sile dyskryminacyjnag wszystkich zmiennych, mozna
oceni¢, czy sita dyskryminacyjna zmiennej X, jest powyzej, czy ponizej poziomu
sredniego.

Wzgledny udziat zmiennej X; w migdzygrupowej sumie kwadratow B jest da-

ny przez rownos¢:

B
CTR(j)zE’. (10)
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Zauwazmy, ze Z; CTR(j)=1. Wysoka wartos¢ CTR(j) wskazuje, ze
zmienna X, ma bardzo duze znaczenie w tworzeniu wzorca klas. Interesujaca jest
sytuacja, gdy COR(j) ma niskg wartos¢, zas§ CTR(j) wysoka — oznacza to, Ze
zmienna X, ma stabg sil¢ dyskryminacyjng, chociaz ma duzy udzial w miedzy-

grupowej sumie kwadratow [Celeux i in. 1989].
Udziat klasy C, w ogélnej sumie kwadratow jest okreslony przez:

T,

T(k)=-t. 11

(k== (In

Udzial klasy C, w migdzygrupowej sumie kwadratow jest mierzony stosun-

kiem:

B

B(k)=—%. 12

(k) 3 (12)

Wysoka warto$¢ B(k) wskazuje, ze klasa C, jest dos¢ odlegla od globalnego
centrum.
Udziat klasy C, w wewnatrzgrupowej sumie kwadratow jest dany jako:

W(k)z%. (13)

Stosunkowo duza warto$¢ W (k) wskazuje, ze klasa C, jest do$¢ zréznicowana
w porownaniu z innymi klasami.
Udzial sity dyskryminacyjnej zmiennej X, w odniesieniu do klasy C, jest
okreslony przez rownos¢:
. B kj
COR(j,k) :Tj' (14)

J
Zauwazmy, ze Z;I; COR(j,k)=COR(j). Wysoka wartos¢ COR(j,k) ozna-
cza, ze zdolno$¢ dyskryminacyjna zmiennej X ; jest niewielka w klasie C,.

Wplyw zmiennej X, na heterogenicznos¢ klasy C, jest mierzony za pomocg

wskaznika:
. Bkj
CTR(j,k)=—. (15)
B,

Mozna réwniez rozwazy¢ wzgledny udzial zmiennej X i klasy C, w mig-

dzygrupowej sumie kwadratow jako:
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B,
CE(j,k)=?f. (16)

Jezeli CE(j,k) jestbliskie 1, to zmienna X ; ma duzy wptyw na profil klasy C, .

3. Ocena eksperymentalna

Jako przyktad wykorzystano zbior 37 miast opisanych za pomocg 12 zmiennych
symbolicznych o wartosciach w postaci przedzialdw, ktore zostaty utworzone na
podstawie minimalnej oraz maksymalnej temperatury w stopniach Celsjusza w
poszczegdlnych miesigcach ustalonego roku [Guru i in. 2004]. Klasyfikacja miast
otrzymana za pomocg algorytmu de Carvalha i de Souzy z odlegto$ciami parame-
tryzowanymi przez wagi jednakowe w kazdej klasie data nastgpujacy podzial na
cztery klasy:

Klasa 1: Bahrajn, Bombaj, Kair, Kalkuta, Colombo, Dubaj, Hongkong, Kuala
Lumpur, Madras, Manila, New Delhi, Singapur.

Klasa 2: Ateny, Madryt, Rzym, Seul, Tokio, Lizbona, Nowy Jork, San Franci-
sco, Teheran.

Klasa 3: Amsterdam, Frankfurt, Londyn, Monachium, Sztokholm, Wieden,
Kopenhaga, Genewa, Moskwa, Paryz, Toronto, Ziirich.

Klasa 4: Mauritius, Nairobi, Meksyk, Sydney.

Do tego zbioru zastosowano rowniez procedure klasyfikacji rozmytej z odleg-
losciami parametryzowanymi przez wagi jednakowe w kazdej klasie, opisang
w [Machowska-Szewczyk 2013]. Fragment macierzy stopni przynaleznosci do
poszczegblnych klas przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Stopnie przynaleznosci do klas w klasyfikacji rozmytej

Miasta Klasa 1 Klasa 2 Klasa 3 Klasa 4
Amsterdam 0,0196 0,0919 0,8484 0,0401
Ateny 0,0919 0,5461 0,0840 0,2780
Bahrajn 0,5900 0,1148 0,0617 0,2335
Bombaj 0,9154 0,0219 0,0124 0,0503
Kair 0,3399 0,1479 0,0547 0,4575
Sydney 0,1577 0,2259 0,1685 0,4479
Teheran 0,2010 0,3615 0,1749 0,2626
Ziirich 0,0478 0,3401 0,4909 0,1212

Zrédlo: obliczenia whasne w programie Excel.

Czg$¢ ogodlnej sumy kwadratow wyjasniana przez podziat na cztery klasy w
klasyfikacji de Carvalha i de Souzy wyniosta R, = 0,796, natomiast dla klasyfikacji
rozmytej R, = 0,856 (patrz rownos¢ (8)). Porownujac wartosci COR (patrz tab. 2)
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dla poszczegdlnych zmiennych z warto$ciami R, dla podziatu na cztery klasy
otrzymanego przez zastosowanie iteracyjnej metody klasyfikacji rozmytej, moze-
my wywnioskowaé, ze sita dyskryminacyjna zmiennych: kwiecien, maj, czerwiec,
wrzesien, pazdziernik jest powyzej Sredniej, podczas gdy wszystkie inne zmienne
majg site dyskryminacyjng nizszg od $redniej. Co wigcej, zmienne: kwiecien, maj i
pazdziernik majg duzy wptyw na rozdzielenie klas (CTR >10%).

Tabela 2. Warto$ci wskaznikoéw heterogeniczno$ci dla zmiennych w klasyfikacji rozmytej

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

COR |0,782 {0,812 | 0,849 | 0,888 | 0,891 | 0,861 | 0,799 | 0,814 | 0,857 | 0,898 | 0,782 | 0,812
CTR 10,051 | 0,061 | 0,080 0,113 |0,116 | 0,088 | 0,056 | 0,062 | 0,085 | 0,125 | 0,051 | 0,061

Zrodlo: opracowanie wlasne w programie Excel.

Na podstawie analizy warto$ci wskaznikow heterogenicznos$ci klas przedsta-
wionych w tabeli 3 mozna wywnioskowaé, ze obiekty reprezentujace klase 4
sg najbardziej zblizone do reprezentanta catego zbioru miast (B(4) = 0,065,
W(4) = 0,222).

Tabela 3. Warto$ci wskaznikow heterogenicznosci klas w klasyfikacji rozmytej

Klasa 1 ) 3 4 Wartos$ci sum kwadra}t(’)w
dla calego zbioru miast
T(k) 0,147 0,210 0,555 0,088 747,911
B(k) 0,129 0,205 0,601 0,065 843,741
W(k) 0,255 0,242 0,281 0,222 191,054

Zrodlo: opracowanie wlasne w programie Excel.

Tabela 4. Warto$ci wskaznikoéw niejednorodnosci klas dotyczace zmiennych

Klasa 1 Klasa 2 Klasa 3 Klasa 4

COR | CTR | CE | COR | CTR | CE | COR | CTR | CE | COR | CIR | CE
110,076 |0,097 | 0,005 {0,177 | 0,226 | 0,012 | 0,496 | 0,634 | 0,032 | 0,033 | 0,043 | 0,002
210,001 [0,112 [0,007 0,180 |0,222 [0,014 |0,505 |0,621 |0,038 |0,037 |0,045 [ 0,003
310,094 |0,111 {0,009 |0,205 | 0,241 | 0,019 | 0,508 | 0,598 | 0,048 | 0,043 | 0,051 | 0,004
410,109 |0,122 [0,014 [0,212 0,239 [0,027 [0,512 |0,577 |0,065 | 0,056 | 0,063 | 0,007
510,120 |0,135 | 0,016 |0,195 | 0,219 | 0,025 | 0,512 | 0,575 | 0,066 | 0,064 | 0,072 | 0,008
60,129 10,150 [0,013 0,167 0,194 0,017 0,493 |0,573 |0,050 | 0,072 | 0,084 | 0,007
710,136 |0,170 | 0,010 [ 0,116 | 0,145 | 0,008 | 0,467 | 0,584 | 0,033 | 0,080 | 0,100 | 0,006
810,143 10,175 (0,011 | 0,116 | 0,142 | 0,009 | 0,475 | 0,584 | 0,036 | 0,081 | 0,099 |0,006
910,113 |0,131 |0,011 [0,136 | 0,159 | 0,014 | 0,548 | 0,640 | 0,055 | 0,060 | 0,070 | 0,006
100,115 |0,128 {0,016 | 0,177 | 0,197 | 0,025 | 0,555 | 0,617 {0,077 | 0,052 | 0,058 | 0,007
110,097 |0,111 {0,011 {0,192 | 0,220 | 0,021 | 0,534 | 0,612 | 0,060 | 0,051 | 0,058 | 0,006
120,090 |0,110 {0,007 | 0,182 | 0,221 | 0,014 | 0,511 | 0,623 | 0,040 | 0,038 | 0,046 | 0,003

Zrodlo: opracowanie wlasne w programie Excel.
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W tabeli 4 umieszczono wartosci wskaznikéw heterogenicznosci klas, dotycza-
ce pojedynczych zmiennych. Na tej podstawie mozna zauwazy¢, ze zmienne: sier-
pien, marzec, wrzesien, lipiec odgrywaja bardzo wazng role¢ w heterogenicznosci
klas 1, 2, 3 i 4 odpowiednio (CTR(8,1) = 17,52%, CTR(3,2) = 24,1%, CTR(9,3) =
64%, CTR(7,4) = 10%). Ponadto zmienne: sierpien, kwiecien, pazdziernik, sierpien
maja najbardziej jednorodne zachowania w klasach odpowiednio: 1, 2, 3, 4
(COR(8,1) = 14,27%, COR(4,2) = 21,19%, COR(10,3) = 55,45%, COR(8,4) =
8,07%). Wreszcie temperatury w pazdzierniku, kwietniu, maju mialy najwigkszy
udziat w profilowaniu klas odpowiednio 1, 2, 3 i 4 (CE(10,1) = 1,6%, CE(4,2) =
2,7%, CE(10,3) = 7,74%, CE(5,4) = 0,83%).

Poréwnujgc podziat uzyskany metodg klasyfikacji de Carvalha i de Souzy z
podzialem rozmytym, mozna zauwazy¢ do$¢ duza zgodno$¢. Jednak dzigki zasto-
sowaniu cze$ciowej przynaleznosci do klas mozna wykry¢, ze obiekty: Teheran i
Sydney sg w duzym stopniu podobne do kilku klas. Podobnie Kair nalezy do klasy
czwartej z najwyzszym stopniem przynaleznosci, jednak jest rowniez w znacznym
stopniu podobny do obiektow z klasy pierwszej (tabela 1). W wyniku klasycznego
podziatu wymuszona jest przynaleznos¢ obiektow do jednej klasy 1 w przypadku
wystepowania ,,mieszancOw’”’ nast¢puje strata informacji.

4. Podsumowanie

Algorytm rozmytej klasyfikacji obiektow reprezentowanych przez cechy symbo-
liczne réznego typu pozwala wykry¢ obiekty o duzym podobienstwie do kilku klas
jednoczes$nie.

W pracy zaprezentowano propozycje oceny jakosci klasyfikacji uzyskanych
metodg klasyfikacji rozmytej z uwzglednieniem wag oraz pokazano na przykta-
dzie, ze w przypadku zbioru obiektéw trudno separowalnych klasyfikacja rozmyta
moze da¢ lepsza jakos¢, mierzona za pomoca narzadzi wykorzystujacych sumy
kwadratéw zmienno$ci migdzygrupowej, wewnatrzgrupowej oraz ogodlnej. Opra-
cowane wskazniki heterogenicznosci klas, zmiennych oraz podzialu umozliwiajg
ocen¢ wynikow klasyfikacji. Wyniki eksperymentalne potwierdzajg dobrg jakosc¢
klasyfikacji w przypadku trudno separowalnych klas.

Kierunkiem dalszych badan bedzie poszukiwanie wskaznika stuzgcego do po-
rownania wynikéw rozmytej klasyfikacji uwzgledniajacej wagi z wynikami otrzy-
manymi za pomocg innych metod klasyfikacji rozmytej [Machowska-Szewczyk
2013].
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EVALUATION OF CLUSTERS OBTAINED
BY FUZZY CLASSIFICATION METHODS
FOR SYMBOLIC OBJECTS

Summary: The aim of this work is to present the evaluation proposition of classes of fuzzy
classification algorithm. For this purpose overall heterogeneity indexes of symbolic data,
intra-cluster heterogeneity and between clusters heterogeneity as well as the importance
of every variable in the formation of a given cluster in fuzzy classification were discussed.
The work is a continuation of previous studies on the modification of Carvalho and Souza’
algorithm [2010] that allows using the algorithm to create a fuzzy classification of symbolic
objects.

Keywords: symbolic data analysis, fuzzy classification, histogram-valued symbolic data,
intra-cluster heterogeneity.





