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ROZMYTA KLASYFIKACJA SPEKTRALNA
C-SREDNICH DLA DANYCH SYMBOLICZNYCH
INTERWALOWYCH

Streszczenie: Celem artykutu jest zaproponowanie nowej metody klasyfikacji rozmytej na
potrzeby analizowania danych symbolicznych interwatowych. W artykule przedstawiono
podstawowe pojecia z zakresu analizy danych symbolicznych, klasyfikacji spektralnej oraz
rozmytej klasyfikacji c-§rednich. W cze¢$ci empirycznej przedstawiono wyniki badan symula-
cyjnych dla sztucznych zbioréw danych wygenerowanych w programie R.

Stowa kluczowe: klasyfikacja spektralna, rozmyta klasyfikacja c-$rednich, dane symboliczne
interwalowe.

1. Wstep

Metodg rozmytej klasyfikacji c-$rednich dla danych w rozumieniu klasycznym za-
proponowat Dunn [1973], nastepnie jej modyfikacje wprowadzil Bezdek [1981].
W pracach El-Sonbaty’ego i Ismaila [1998], Yanga i in. [2004] przedstawiono
rozmyte metody klasyfikacji danych symbolicznych réznych typow. W pracach
de Carvalho [2007] oraz de Carvalho i Tendrio [2010] zaproponowano kolejne ada-
ptacje i modyfikacje roznych metod klasyfikacji rozmytej na potrzeby analizy da-
nych symbolicznych interwalowych.

Klasyfikacja spektralna, ktora zaproponowali w swej pracy Ng, Jordan i Weiss,
jest tak naprawde nie tyle nowa metoda klasyfikacji, ile nowym podejsciem do przy-
gotowywania danych na potrzeby klasyfikacji, ktora wykorzystuje idee dekompozy-
cji spektralne;j.

Celem artykutu jest zaprezentowanie nowej metody klasyfikacji rozmytej dla
danych symbolicznych interwatowych — rozmytej klasyfikacji spektralnej c-$red-
nich, test to propozycja stanowiaca autorskie potaczenie dwoch istniejacych rozwia-
zan w zakresie klasyfikacji danych — tj. dekompozycji spektralnej i rozmytej klasy-
fikacji c-$rednich.

W czeéci empirycznej przedstawiono wyniki symulacji z wykorzystaniem
sztucznych zbioréw danych symbolicznych interwatowych wygenerowanych z wy-
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korzystaniem pakietow clusterSim oraz clusterGeneration programu R
oraz rzeczywistych zbiorow danych.

2. Dane symboliczne

Obiekty symboliczne mogg by¢ opisywane przez nastepujace rodzaje zmiennych

symbolicznych [Bock, Diday (red.) 2000, s. 2-3]:

a) ilorazowe,

b) przedzialowe,

¢) porzadkowe,

d) nominalne,

e) interwatowe, ktorych realizacja sa przedzialy liczbowe roztaczne lub nieroz-
faczne,

f) wielowariantowe, gdzie realizacja zmiennej jest wigcej niz jeden wariant
(liczba lub kategoria),

g) wielowariantowe z wagami, gdzie realizacja zmiennej oprocz wielu warian-
tow sg dodatkowo wagi (lub prawdopodobienstwa) dla kazdego z wariantéw zmien-
nej dla danego obiektu.

Niezaleznie od typu zmiennej w analizie danych symbolicznych mozemy mieé¢
do czynienia ze zmiennymi strukturalnymi [Bock, Diday (red.) 2000, s. 2-3; 33-37].
Do tego typu zmiennych zalicza si¢ zmienne hierarchiczne — w ktorych a priori
ustalone sg reguty decydujace o tym, czy dana zmienna opisuje dany obiekt czy nie;
zmienne taksonomiczne — w ktorych ustalone sg a priori realizacje danej zmiennej;
zmienne logiczne — tj. takie, dla ktérych ustalono a priori reguly logiczne lub funk-
cyjne, ktore decyduja o warto$ciach zmienne;j.

W analizie danych symbolicznych wyrdznia si¢ dwa typy obiektow symbolicz-
nych:

e obiekty symboliczne pierwszego rzedu — obiekty rozumiane w sensie ,,kla-
sycznym” (obiekty elementarne), np. konsument, przedsi¢biorstwo, produkt, pa-
cjent czy gospodarstwo domowe,

e obiekty symboliczne drugiego rzedu — obiekty utworzone w wyniku agrega-
cji zbioru obiektow symbolicznych pierwszego rzedu, np. grupa konsumentow
preferujaca okreslony produkt, region geograficzny (jako wynik agregacji pod-
regionow).

3. Rozmyta klasyfikacja spektralna c-Srednich

W literaturze przedmiotu zaproponowano trzy rozmyte metody klasyfikacji,
ktére majg zastosowanie wytacznie dla danych symbolicznych interwatowych — sg
to rozmyta klasyfikacja c-§rednich, rozmyta adaptacyjna klasyfikacja c-$rednich
de Carvalho [2007] (por. [Pelka 2010]) oraz rozmyta klasyfikacja k-$rednich
de Carvalho i Tenoério [2010].
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Rozmyta klasyfikacja c-$rednich oraz rozmyta adaptacyjna klasyfikacja c-$red-
nich dla danych symbolicznych interwatowych bazuja w swej konstrukcji na ada-
ptacji odlegtosci euklidesowej (zob. [de Carvalho 2007, s. 425-426; Petka 2010]).
Metody te sa modyfikacja klasycznej rozmytej klasyfikacji c-§rednich na potrzeby
danych interwatowych.

Rozmyta klasyfikacja k-$rednich dla danych symbolicznych bazuje w swej kon-
strukcji na adaptacji odleglosci Mahalanobisa (por. [de Carvalho, Tenorio 2010,
s. 2980]). Na potrzeby analizy danych symbolicznych interwalowych w artykule
de Carvalho i Tenorio [2010] zaproponowano rdézne warianty obliczania macierzy
kowariancji M. Podstawowe podobienstwa i roznice miedzy tymi metodami zapre-
zentowano w tab. 1.

Tabela 1. Podobienstwa i roznice w metodach klasyfikacji rozmytej dla danych symbolicznych
interwatowych

Kryterium Rozmyta klasyfikacja Rozmyta adaptacyjna | Rozmyta klasyfikacja
poréwnania c-$rednich klasyfikacja c-$rednich k-$rednich
Funkcja- Metoda minimalizuje funkcje-kryterium, w ktorej wykorzystywany jest stopien
-kryterium przynaleznos$ci obiektu do klasy ( ,, )
Zmienne Wylacznie zmienne symboliczne interwatowe
symboliczne
Miara odleglosci | Funkcja-kryterium wykorzystuje adaptacje odlegtosci | Funkcja-kryterium
euklidesowej wykorzystuje
adaptacje odlegtosci
Mahalanobisa
Liczba klas Liczba klas jest parametrem, ktory ustala badacz
Wybdr liczby Mozna zastosowac¢ rdéznorodne miary jakosci klasyfikacji bazujace na
klas przynaleznosci obiektu do klasy, a takze skorygowany indeks Randa dla

klasyfikacji rozmytych

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie prac [de Carvalho 2007; de Carvalho, Tenério 2010; Petka
2010].

Proponowana w niniejszym opracowaniu rozmyta klasyfikacja spektralna
c-$rednich dla danych symbolicznych interwatowych sktada si¢ z dwoch zasadni-
czych elementow:

1. Klasyfikacji spektralnej, ktora tak naprawde jest nie tyle nowg metoda klasy-
fikacji, ile nowym podej$ciem do przygotowania danych na potrzeby klasyfikacji
(por. [Ng i in. 2001; Walesiak, Dudek 2009]). W wyniku zastosowania tego podej-
$cia otrzymuje si¢ nowa macierz danych (macierz Y), ktdra jest podstawa do zasto-
sowania wybranej metody klasyfikacji.

2. Rozmytej klasyfikacji c-Srednich, w ktdrej macierzg danych jest macierz Y
otrzymana dzigki zastosowaniu klasyfikacji spektralne;.
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Klasyfikacja spektralna dla danych symbolicznych interwatowych sktada si¢
z nastepujacych krokow (zob. [Walesiak, Dudek 2009, s. 12-14]):

1. Konstrukcja tablicy danych symbolicznych V =[vl./.] o wymiarach nxm
(i=1,..., n —numer obiektu, j=1,..., m —numer zmiennej).

2. Zastosowanie estymatora jadrowego do obliczenia macierzy podobienstw
A =[ 4, | (affinity matrix) miedzy obiektami. Najczg$ciej do wyznaczenia macierzy
A wykorzystywany jest estymator gaussowski (zob. [Karatzoglou 2006, s. 26]):

4, =exp(-o-dy), iLk=1...n, (1)

gdzie: d, — odlegtos¢ migdzy i-tym i k-tym obiektem symbolicznym,
o — parametr skali (szeroko$¢ pasma — kernel width).

3. Obliczenie diagonalnej macierzy D, na glownej przekatnej tej macierzy znaj-
duja si¢ sumy kazdego wiersza z macierzy A, a poza nig sg zera.
4. Konstrukcja znormalizowanej macierzy Laplace’a:

L — D*I/ZAD*I/Z. (2)

Whasnosci tej macierzy zaprezentowano m.in. w pracy [von Luxburg 2006].

5. Obliczenie wartosci wlasnych i odpowiadajacych im wektorow wilasnych
(o dtugosci rownej jeden) dla macierzy L. Uporzadkowanie wektorow wiasnych
wedhug malejacych wartosci wlasnych. Pierwsze u, gdzie u — liczba klas, wektoréw
whasnych tworzy macierz E = [eij] o wymiarach nxu .

6. Przeprowadzenie normalizacji macierzy E zgodnie ze wzorem:

Vi =ey/,/zeff , (3)
=

gdzie: i=1, ..., n —numer obiektu, j=1,..., u — numer zmiennej, u — liczba klas.

Dzigki tej normalizacji dtugos¢ kazdego wektora wierszowego macierzy
Y= [y,.j} jest rowna jeden.

7. Macierz Y stanowi punkt wyjScia zastosowania klasycznych metod analizy
skupien (proponuje si¢ tutaj wykorzystanie rozmytej klasyfikacji c-§rednich).

Zasadnicze znaczenie dla klasyfikacji spektralnej ma parametr o. Zagadnie-
nie wyboru odpowiedniej warto$ci parametru zawarto w pracy Walesiaka i Dud-
ka [2009] oraz Karatzoglou [2006]. Drugim waznym zagadnieniem w przypadku
danych symbolicznych jest wybor odpowiedniej miary odleglosci (zob. wzor (1)).
Miary odleglosci dla danych symbolicznych omdwione sg m.in. w pracach Gatnara
i Walesiaka [2011], Bocka i Didaya [2000].

Rozmyta klasyfikacja c-Srednich jest metoda iteracyjno-optymalizacyjng, ktorej
idea jest bardzo mocno zblizona do klasycznej metody k-$rednich. Gtéwnym celem
tej metody jest znalezienie takich srodkow ciezkosci klas, ktore zminimalizuja funk-
cje-kryterium w postaci:
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J,=2 > ud;, (4)

i=1 j=1

gdzie: I — stopien przynaleznosci j-tego obiektu do i-tej klasy rozmyte;j,
dij — odlegtos¢ euklidesowa migdzy srodkiem ci¢zkosci i-tej klasy roz-
mytej a j-tym obiektem,
m — parametr rozmycia, przy czym m > 1.

Algorytm rozmytej klasyfikacji c-§rednich sktada si¢ z nastepujacych krokow:

1. Ustalenie poczatkowych przynaleznosci obiektoéw do poszczegdlnych klas
rozmytych — otrzymujemy macierz U = [,uik] . Okreslenie maksymalnej liczby itera-
cji T oraz kryterium stopu ¢ (np. ¢ = 10°), 1= 1.

2. Ustalenie §rodkow cigzkos$ci klas zgodnie ze wzorem:

n
m
Zluikyk
=
C =
m
Zﬂm
=1

gdzie: oznaczenia jak we wzorach (4) oraz (3).

)

3. Obliczenie nowej macierzy U, zgodnie ze wzorem:

1
My =——— 3

c dij m—1 (6)
)

[ER

gdzie: dij — odlegtos¢ migdzy [-tym srodkiem ciezkosci klas a j-tym obiektem, pozo-
stale oznaczenia jak we wzorze (4).

4. Jezeli ||U v —U||>5, gdzie ||U N —U|| to odlegtos¢ euklidesowa, wowczas
U=U, inalezy wroci¢ do kroku 2 algorytmu, zwigkszajac liczbg iteracji o jeden
(t =t+ 1) . Cato$¢ postepowania konczy si¢, gdy zostanie osiggnigta zatozona liczba
iteracji T lub gdy ||UN - U|| <e&.

4. Badania symulacyjne

Na potrzeby badan symulacyjnych przygotowano w programie R pi¢¢ zbiorow
danych o znanej strukturze klas. Zbiory danych wygenerowano z wykorzysta-
niem pakietu clusterSim (funkcja cluster.Gen) oraz pakietu mlbench
(funkcje mlbench.shapes, mlbench.cassini, mlbench.spirals oraz
mlbench.smiley). W celu otrzymania danych symbolicznych interwalowych
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z wykorzystaniem pakietu m1bench otrzymane dane traktowane sg jako $rodki
zmiennej symbolicznej interwalowej. Rozstep zmiennych jest dobierany w taki spo-
sob, aby zachowac¢ oryginalny ksztatt danych. Najczesciej jest on dobierany losowo
z przedzialu [0; 1] . Wygenerowane zbiory danych zaprezentowano na rys. 1.

2 414 0 1 2 3 4 2 0 2 4 6 2 A 0 1 2
| |

Zbior 1 Zbior 2 Zbior 3
(Shapes) (Cassini)
2 1 0 1 2 2 10 1 2
1 1 1 1 1 ~ 1 1 1 1
- o~
- | W &
-
o
Zbior 4 -
. Zbiér 5
(Spirals) (Smiley)

Rys. 1. Zbiory danych symulacyjnych

Zrodto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R.

Dla kazdego zbioru danych wykonano 20 symulacji i obliczono srednig warto$¢
skorygowanego indeksu Randa dla klasyfikacji rozmytych (M,) oraz wartos¢ od-
chylenia standardowego dla tego indeksu (S, ). Indeks ten zaprezentowano w pracy
[Hiillermier i Rifgi 2009].

W badaniach symulacyjnych zastosowano cztery rézne warianty miar odleglosci
na potrzeby klasyfikacji spektralnej — nieznormalizowang odlegtos¢ Ichino-Yagu-
chiego (U_2), odlegtos¢ Hausdorffa (H), odlegto$¢ de Carvalho bazujaca na poten-
cjale opisowym obiektu symbolicznego (SO 3) oraz odlegtos¢ de Carvalho bazu-
jaca na mierze Ichino-Yaguchiego (SO 2) (zob. [Bock, Diday 2000, s. 139-185]).
Wyniki symulacji zawarto w tab. 2.
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Tabela 2. Wyniki badan symulacyjnych
Miara Zbior 1 Zbior 2 Zbior 3 Zbior 4 Zbior 5
odleglosci (Shapes) (Cassini) (Spirals) (Smiley)
Ichino- M, =1 M, =1 M, =1 M, = 0,99999 M, =1
-Yaguchiego S, =7,04E-11 | S, =3,63E-07 | S, =7,41E-09 | S, = 1,90E-07 | S, =1,23E-09
(U_2)
Hausdorffa M, = 0,99999 M, =1 M, =1 M, =0,99999 | M, =0,999999
H) S, =8,50E-08 | S, =2,84E-08 | S, = 3,79E-08 | S, = 5,85E-07 | S, = 9,68E-08
de Carvalho M, =1 M, = 0,99999 M =1 M, =0,99999 | M, = 0,999996
(SO_2) S,=1,09E-08 | S, =2,60E-07 | S, = 1,18E-08 | S, =3,61E-07 | S, =3,29E-06
de Carvalho M, =1 M, =1 M, =0,99999 | M, =0,99999 M, =1
(SO_3) S, =9,27E-10 | S,=4,09E-10 | S, = 6,95E-08 | S, = 5,99E-07 | S, =4,97E-08

Zrédlo: obliczenia whasne w programie R.

5. Podsumowanie

Dane symboliczne interwalowe maja tendencje do tworzenia klas nieroztgcznych
(rozmytych) o roznorodnych ksztattach. Zaproponowana w artykule rozmyta kla-
syfikacja spektralna c-srednich pozwala analizowa¢ dane tego typu. Dodatkowo
zaproponowana metoda moze znalez¢ zastosowanie dla danych symbolicznych do-
wolnego typu. Wowczas nalezy zastosowac jedynie odpowiednig miar¢ odlegtosci
dla tych danych.

Przeprowadzone zostaly badania symulacyjne z wykorzystaniem czterech
wybranych miar odleglosci dla danych symbolicznych. Zblizone wyniki otrzyma-
no przy zastosowaniu nieznormalizowanej odlegtosci Ichino-Yaguchiego, miary
de Carvalho bazujacej na potencjale opisowym obiektu symbolicznego oraz miary
de Carvahlo bazujacej na mierze Ichino-Yaguchiego.

W badaniach symulacyjnych nie sprawdzano, czy rozmyta klasyfikacja spek-
tralna c-§rednich pozwala na odkrycie wlasciwej struktury klas. Niemniej jednak
dotychczasowe rezultaty sugeruja, ze w przypadku, gdy liczba klas zadana przez
badacza jest wigksza od rzeczywistej liczby klas, wowczas przynaleznos¢ obiektu
do tych ,,dodatkowych” klas bardzo szybko si¢ zbliza si¢ do zera.

Dla wszystkich analizowanych w badaniu symulacyjnym zbioréw danych otrzy-
mano mocno stabilne rezultaty.

Celem dalszych badan bedzie poréwnanie rozmytej klasyfikacji spektralnej
c-$rednich z innymi metodami klasyfikacji rozmytej dla danych symbolicznych in-
terwalowych z zastosowaniem r6znorodnych zbioréw danych.
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A SPECTRAL FUZZY C-MEANS CLUSTERING ALGORITHM
FOR INTERVAL-VALUED SYMBOLIC DATA

Summary: The main aim of the paper is to present a proposal of new fuzzy clustering method
for symbolic interval-valued data. The paper presents basic terms of symbolic data, spectral
clustering and fuzzy c-means clustering. In the empirical part results of simulation study with
application of artificial data sets obtained from R software are presented.

Keywords: spectral clustering, fuzzy c-means clustering algorithm, symbolic interval-valued
data.



