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ZMODYFIKOWANY ALGORYTM GRUPOWANIA PROBEK WEGLA
WOKOL C-CENTROIDOW

Streszczenie. W referacie przedstawiono zmodyfikowany algorytm grupowania prébek
wegla wokot c-centroidow. Klasyfikacji poddawany jest zbiér 500 probek wegla. Program
tworzy zadang liczbe klas oraz wyznacza rozmyte wspotczynniki przynalezno$ci prébek do
klas. Optymalny podziat zapewnia procedura autokorekty.

MODIFIED C-MEANS CLUSTERING ALGORITHM OF COAL SAMPLES

Summary. In the article modified c-means clustering algorithm of coal samples is
presented. A file of 500 coal samples is divided. The program creates a required number of
clusters and owns the fuzzy membership coefficients for the samples. A procedure of auto-
correction assures optimal classification.

1. Wprowadzenie

Algorytm grupowania wokot c-centroidéw jest przyktadem analizy grupowania typu
clustering. Analiza ta polega na poszukiwaniu grup zwanych klastrami wsrod danych. Dazy
do tworzenia grup, w ktérych obiekty nalezace do tej samej grupy sg maksymalnie podobne
do siebie, podczas gdy obiekty w réznych grupach sg maksymalnie r6zne.

Metody klasyfikacji typu clustering umozliwiajag podziat danych takze w przypadku
nieznajomosci postaci klas na poczatku czy w przypadku dysponowania wielowymiarowym
zbiorem danych.

Przeprowadzona analiza danych dazy do uzyskania obiektywnej i stabilnej klasyfikacji.
Zadanie, ktére jest rozwigzywane w analizie typu clustering mozna sformutowac

nastepujaco:
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Dany jest zbior n pojedynczych obiektow, z ktdrych kazdy jest okreslony przez
zbiérp zmiennych. Wyprowadz uzyteczny podziat na liczbg c klas. Zaréwno liczba

klas, jak i liczba zmiennych p opisujgcych obiektjest okreslona (skoriczona).

2. Metody podziatéw w ujeciu crisp

Metoda podziatéw tworzy k klastrow poprzez klasyfikacje danych w k grupach, ktore

spetniajg nastepujace wymagania podziatu:

1. kazda grupa musi zawieraé przynajmniej jeden obiekt,

2. kazdy obiekt musi nalezeé doktadnie do jednej grupy.
Warunki te okres$laja:

1. istnienie co najwyzej tylu grup ile jest obiektow: c <n,

2. brak dzielenia obiektu miedzy klastrami (r6zne klastry nie moga mie¢ wspolnego
obiektu),

3. pokrycie petnego zbioru danych przez k klastrow.

Generalnie algorytmy znajduja ,,dobry” podziat w sensie, ze obiekty nalezace do jednego
klastra powinny by¢ podobne do siebie lub zalezne wzgledem siebie, natomiast obiekty
réznych klastréw powinny by¢ bardzo odmienne. Celem wowczas staje sie odkrycie struktury
juz istniejgcej wsérdd danych lub narzucenie nowej struktury lepiej spetniajacej warunki

podziatu.

3. Metody rozmytego rozpoznawanie wzorcow

Do grona klasycznych metod membership-roster (ang.:fuzzy membership-roster method)
grupowania rozmytego opartych na rozmytych relacjach réwnowaznosci (ang.: fuzzy
equivalence relation-based hierarchical clustering method) nalezy metoda grupowania wokot
c-centroidow (ang :fuzzy c-means clustering) zaproponowana przez Bezdeka w 1981 r. [1],
Algorytm rozmytego grupowania wokét c-centroidow polega na grupowaniu obiektow
w oparciu o analize odlegtosci miedzy obiektami w bazie. Jako kryterium podobiefstwa
badanajest suma kwadratow niepodobienstwa obiektow wewnatrz klastrow. Algorytm stosuje

metode graficznej odlegtos$ci zwang single linkage algorithm [Gower, 1969],
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Kazdag klase definiuje standardowy wzorzec zwany prototypem. Wzorzec poddany
sklasyfikowaniu jest kolejno poréwnywany z okre$lonymi prototypami klas. Stwierdza sig
stopien zgodnos$ci wzorca wzgledem prototypéw. Wzorzec jest przytgczany do kolejnych klas
reprezentowanych przez prototypy w okreslonym stopniu odpowiadajacym ich stopniowi
zgodnosci. Efektywno$¢ tej metody zalezy od reprezentatywnosci zbioru prototypow
prezentujacych klasy.

Niech n - liczba rozpoznanych i uporzagdkowanych w N,, klas wzorcéw. Dla danego
wzorca wyznacza sie: fA(x) - stopien zgodnosci x ze wzorcem reprezentujagcym k-tg klase,
gdzie x =[x/, X, ... xp] - badany wzorzec,

Xt - miara zwigzana z i-tg wtasciwoscig wzorca.

Klasyczny algorytm rozmytego grupowania wokdt c-centroidow wymaga okre$lenia
nastepujacych parametrow: liczba klastrow ¢, gdzie 2 < c § n; wyktadnicza miara m, gdzie
1<m < oo, symetryczna i dodatnio okreslona macierz G (p xp) lub odlegtosci pomiedzy

kazda parg obiektéw d e (1, oo) i d e R; metoda do utworzenia wartosci poczatkowych

macierzy t/<Qmkryterium koncowe A= |t/(+>- C/(/)] <8.

Na ich podstawie jako rozwigzanie kofcowe wybierany jest podziat zbioru danych X na
cklastry spetniajacy kryterium e.
Algorytm obejmuje nastepujgce kroki:

Krok 1: Wybierz liczbe klastréw c, taka, ze 2 < ¢ < n oraz warto$¢ wagi m, taka, ze
1< m < oo 0raz symetryczng i dodatnio okreslong macierz G (p xp).

Obierz podziat poczatkowy i/(@>e Mfc, niech poziom 1= 0.

Krok 2: Oblicz warto$ci ¢ $rodkéw rozmytych klastrow stosujagc podziat
n m
I/ (* X
*— *
t/()wedtug zaleznosci: V.= =L J lz'l
n [ Am
Krok 3: Wyznacz nowa macierz wspoétczynnikéw podziatu Ua*i] wykorzystujac
wyliczone wartosci jezeli  * vjr>, wedtug zaleznosci:
/
YD) i i=1 ¢ k—1, n (i)

Ilg /
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Nalezy przyja¢ dla kazdego XkeX:

JEZELLI |jxk - Vi(l)]|2>0 dla kazdego ie Nc => >
JEZELI |jxk- Vj(h)|12=0 dlaie e Nc=>dlaiel AfH>xii)) jest dowolng
liczba rzeczywistg nieujemna taka, ze: 2 'm**)=1dlaieNc-1 A,<hl)(xiJ=0.
iel
Krok 4: Wybierz odpowiednig norme macierzy i wylicz A = |[l/(+)- 1/()] , np.

~(90 _P(0]= Aaxwl ™ H)(x*) - Afl)(xt)|

Jezeli A > e, to zmien 1=1+1 iidz do kroku 2.
Jezeli A <e, to koniec.
W algorytmie w pierwszym kroku przyjmuje sie dowolny podziat obiektéw na

¢ klastrow. Nastepnie wyznacza sie ¢ Srodkéw klastrow M dla przyjetej wagi m i uaktualnia
podziat wedtug zasady: dla obiektu nie pokrywajacego sie ze Srodkiem klastra (odlegtos¢
obiektu od klastra nie jest zerowa) oblicza sie wartos¢ wspotczynnika przynaleznosci

wedtug zaleznosci (1). Uzyskany nowy podziat poréwnuje sie z wczesniejszym podziatem
ijezeli spetnia on warunek Kkryterium s, to uzyskany nowy wynik przyjmuje sie jako
rozwigzanie koncowe. W przeciwnym przypadku powtarza sie proces od wyznaczania

nowych $rodkéw klastrow.

4. Algorytm programu KLASYFIKACJAI

W celu dokonania klasyfikacji zbioru danych zawierajgcego opis okoto 500 probek wegla
dokonano modyfikacji algorytmu grupowania wokét c-centroiddw. Program ma posta¢
sekwencji podprograméw przedstawionych w postaci blokéw. Warto zwrécié uwage na fakt,
ze wewnatrz kazdego bloku wystepuja skomplikowane operacje na danych w postaci licznych
sprzezeh zwrotnych (petli). Ponadto kazdy blok, z wyjatkiem ostatniego, jako wynik generuje
dane potrzebne do wykonania operacji w kolejnym bloku. Wobec tego kolejnos¢ blokéw jest

$cisle okreslona. Oto schemat blokowy zmodyfikowanego algorytmu grupowania:
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W ponizszych podpunktach oméwiono szczeg6towo budowe modutéw programu.

4.1. Parametry wywotania programu

Program KLASYFIKACJAl zostat napisany w $rodowisku Turbo Pascal. W celu
zwiekszenia uniwersalnosci programu do klasyfikowania danych pewne zatozenia potrzebne
do klasyfikacji danych zostaty utworzone jako parametry programu. Program wywotywany
jest z nastepujacymi parametrami: plik wejSciowy - zawierajacy opis danych do klasyfikacji;
plik wyjSciowy - zawierajacy opis przedstawiajgce klasyfikacje danych; liczba klas; definicja
niepodobienstwa danych.

Algorytmy clusteringu operuja najednej z dwdch struktur danych wejsciowych:

a) /»-wymiarowe obiekty w postaci p wartosci zmiennych (lub cech atrybutéw) ujete

w macierzy nx p, gdzie wiersze odpowiadajg obiektom, a kolumny zmiennym,

b) zbior miar sgsiedztwa kazdej pary obiektéw zbioru danych w postaci macierzy nxn, przy
czym rozr6znia sie dwa typy sasiedztwa:
niepodobienstwo okres$lajace, jak rozne sg dwa obiekty,
podobienstwo okre$lajace, jak bardzo podobne do siebie sg dwa obiekty.

Program KLASYFIAKCJA1 jest wykorzystywany do klasyfikacji probek wegla.

W programie dane wejsciowe sg wartosciami zmiennych opisujgcych probki, czyli stanowig

strukture typu a). Do analizy wykorzystano zbidr danych zawierajacy opis prébek wegla
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pobieranych na KWK ,,Knuréw”. Prébki te opisujg wyniki pomiaréw co cztery minuty. Do
analizy przyjeto petny zbior 500 prébek opisanych oSmioma zmiennymi:

xi - zawarto$¢ (udziat wyrazony utamkiem) frakcji ziaren wegla o gestosci p < 1,3 g/cm3

X - zawartos$¢ frakcji ziaren wegla o gestosci 1,3 <p< 1,5g/cm3,

X - zawarto$¢ frakcji ziaren wegla o gestosci 1,5 <p< 1,8 g/cm3,

X - zawarto$¢ frakcji ziaren wegla o gestosci p > 1,8 g/cm3,

x5 - zawarto$¢ popiotu we frakcji pierwszej o gestosci p< 1,3 g/cm3,

X6 - zawarto$¢ popiotu we frakcji drugiej o gestosci 1,3 <p< 1,5g/cm3,

X - zawarto$¢ popiotu we frakcji trzeciej o gestosci 1,5 <p< 1,8 g/cm3,

X8 - zawarto$¢ popiotu we frakcji czwartej o gestosci p > 1,8 g/cm3.

Wartosci skrajne zostaty odrzucane jako obarczone duzymi btedami pomiarowymi
(przypisano im wysokie wartosci wag). Kazdej probce przypisano czas dokonywanych
pomiaréw, dzigki czemu mozna stosowac takze statyczne metody modelowania oraz
obserwowac dynamike zmian witasciwosci probek.

W algorytmie klasyfikacji danych o niepodobieristwie prébek, a tym samym o podziale
prébek na przedziaty decydujgtylko wartosci dla gestosci p< 1,5 g/cm3.

Istnieja ograniczenia dotyczace liczby klas. Liczba ta musi by¢ ze zbioru liczb
naturalnych dodatnich i mniejsza niz potowa liczebnosci probek wegla znajdujacych sie
w pliku wejsciowym. Ograniczenie to wyklucza jako rozwigzanie wymuszenie utworzenia
klasy jednoelementowej. Mozna zastanowi¢ si¢ nad mocniejszym zawezeniem wartosci
liczby klas podziatu prébek, aby zapobiegaé tworzeniu sie mato liczebnych klas.

O Kklasyfikacji danych na klasy decyduje stopieA niepodobienstwa pomiedzy
poszczegOlnymi prébkami oraz istniejagcymi klasami. Dlatego istotna jest przyjeta definicja
niepodobieAstwa bedaca miarg w algorytmie grupowania. W programie KLASYFIKACJA1

przyjeto euklidesowg miare niepodobienstwa danych.

4.2. Odczyt danych wejsciowych z pliku

Plik danych wejsciowych jest plikiem tekstowym. W tym bloku programu nastepuje
konwersja danych z postaci tekstowej do postaci struktury dynamicznej. Zachowana jest
liczba zmiennych opisujacych kazdg probke. Odczytywane sg kolejne prébki i szeregowane
chronologicznie w liscie jednokierunkowej zgodnie z kolejnoscig ich odczytywania z pliku.

Wprowadzenie struktur dynamicznych nie ogranicza programowo liczby prébek wegla do
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sklasyfikowania. Jedyne ograniczenie wynika z wielkoSci pamieci operacyjnej sprzetu.

Dodatkowo prébki sg zliczane.

4.3. Normalizacja wartosci prébek wegla

Znajdujace sie w bazie danych wartosci zmiennych opisujgcych grupowane probki wegla
nie sg mierzone w jednolity sposéb. W klasyfikacji operujgcej pierwotnymi wartosciami
zmiennych zmiana jednostki miary moze prowadzi¢ do innego podziatu niz podziat prébek
przed zmiana jednostki. Fleiss i Zubin [5] udowodnili, ze brak unormowania wartosci
zmiennych miewa wptyw na zacieranie sie réznic miedzy zmiennymi. Aby wyeliminowac
zalezno$¢ wynikéw podziatu od przyjetej jednostki miary, zastosowano normalizacje danych
do przedziatu wartosci <0, 1>. W tym celu wykorzystano warto$ci maksymalne i minimalne
zmiennych w zbiorze wszystkich prébek wegla.

Miare normalizacji okres$la zaleznos$¢:

xkl - MIN{xI)
o “ MAX(*,) - MIN(x,) 2
gdzie:

X,k- pierwotna wartos$¢ i-tej zmiennej k-tej probki wegla,

X, k- znormalizowana warto$¢ i-tej zmiennej k-tej probki wegla,

MINfai) - warto$¢ minimalna i-tej zmiennej w zbiorze wszystkich prdbek,

MAX(x) - warto$¢ maksymalna i-tej zmiennej w zbiorze wszystkich prébek.

Normalizacja jest rownoznaczna z przypisaniem wzglednych wag okre$lajacych stopien,

zjakim warto$¢ zmiennej decyduje o niepodobiefstwie poszczeg6lnych prébek.

4.4. Wyznaczanie poczatkowych wspétrzednych centroidow

Parametrem algorytmu Klasyfikacji danych wokdt c-centroidéw jest wyznaczony
poczatkowy podziat préobek wegla. Zadanie to jest realizowane w dwéch kolejnych blokach
programu KLASYFIKACJAL. Podziat poprzedza kategoryzacja danych.

Kategoryzacja danych polega na poczatkowym wyborze zmiennych decydujacych
opodziale probek na klasy. Nalezy ograniczy¢ liczbe zmiennych, ktére decyduja
o klasyfikacji, gdyz nadmiar wtasciwosci moze jedynie zaciemni¢ strukture klas. Nie istnieja
teoretyczne podstawy do okre$lenia optymalnej liczby zmiennych uwzglednianych w analizie.

Jest to dobierane eksperymentalnie i zalezy od zdefiniowanego celu zadania.
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Jedng z metod wyznaczenia podziatu poczatkowego jest losowe wyréznienie ¢ probek
poprzez wskazanie ich jako centroidéw poczatkowych. Metoda ta obarczona jest bardzo duza
przypadkowos$cig. Zmodyfikowany algorytm dazy do uzyskania jak najbardziej
rownomiernego podziatu prébek na klasy z zachowaniem wszystkich warunkdéw klasyfikacji
typu clustering. Wobec tego stworzono specjalny mechanizm wyboru prébek na centroidy
poczatkowe.

Kazdej prébce przypisuje sie wyliczong miare. Jest to S$rednia arytmetyczna
znormalizowanych wartosci zmiennych uwzglednianych przy wyznaczaniu niepodobienstwa
miedzy probkami, czyli xj, Xz, xs, xg.. Nastepnie zbior probek jest sortowany wedtug tej miary.
W wyniku sortowania powstaje dynamiczna lista probek wegla o rosngcych wartosciach
miary. Uzyskang liste hipotetycznie dzieli sie na ¢ przedziatow, ktére sg w przyblizeniu
rébwnoliczne iznajduje sie probki bedace medianami tych przedziatléw. Stajg sie one
centroidami poczatkowymi szukanych klas prébek wegla. Automatycznie sg one traktowane

jako juz sklasyfikowane.

4.5. Wyznaczanie klas wegla poprzez podziat probek na klastry

W tym bloku programu KLASYFIKACJA 1 przeprowadzany jest podziat zbioru prébek
wegla na c klastrdw. Wyr6znionych wczedniej ¢ prébek stanowi podziat poczatkowy.
Wartosci ich zmiennych pokrywajg sie z wartosciami wspdtrzednych centroidéw. Warto
zaznaczy¢, ze wspltrzedne centroidu sg reprezentacjaklasy.

Kazda probka jest pordwnywana z centroidami kolejnych klas. Stosujagc wybrang miare
niepodobienstwa oraz na podstawie wartosci zmiennych, okre$la sie odlegto$¢ pomiedzy ta
probka a kazdym centroidem. Prébka jest przypisywana do klasy, wzgledem ktorej klasa
centroidu jest najblizsza. Po kazdym przypisaniu prébki, dla powiekszonej Kklasy
modyfikowane sa wartosci centroidu. Modyfikacja polega na wyznaczeniu nowych $rednich
wartosci wspotrzednych centroidu z uwzglednieniem dotgczonej probki.

Na podziat prébek wptyw ma takze dobo6r odpowiedniej miary niepodobiefAstwa prébek.
Istnieje wiele sposob6ow okreslania miary niepodobieristwa (odlegtosci), ktore zalezg od typu
zmiennych.

Niepodobieristwo definiuje sie jako nieujemng liczbe d(i, j), przyjmujacg tym mniejsza
warto$¢ dla obiektdw i-tego orazj-tego, im bardziej sg podobne do siebie te obiekty. Wartos¢
ta ro$nie wraz ze zwiekszaniem sie réznicy miedzy obiektami i-tym oraz j-tym. Miara ta

spetnia zatozenia:
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0 <d(i,j) <1 (3-a)
di, iy =0 (3-b)
d(i,j) = d@, i (3-¢)

Najczesciej stosowane wspoétczynniki niepodobienstwa to:

p
(4-2)

p
Z|x,t - xJ blok miast zw. Manhattan (4-b)

miara ,,Canberra”  dlaxaj, *>0 (4.c)

Uogélnieniem dwoch pierwszych metryk jest odlegto$¢é Minkowskiego zdefiniowana

jako:

(4.d)

gdzie q - liczba rzeczywista wieksza lub rowna 1.

W programie KLASYFIKACJA1l wykorzystuje sie odlegtos¢ euklidesowa. Aby jej
wartosci nie zalezaty od skal przedziatow zmiennych, dokonuje sie normalizacji zmiennych
prowadzacej do wyznaczenia wspdlnego przedziatu wartosci zmiennych. Operacja ta byta

omawiana we wczes$niejszej czesci tego referatu.

4.6. Autokorekta podziatu probek

Celem  klasyfikacji  jest stworzenie modelu  statystycznego jak  najlepigj
odzwierciedlajagcego dane rzeczywiste i nie narzucajgcego sztucznych struktur odbiegajacych
od fizycznej interpretacji. Dlatego wyznaczony podziat poddawany jest testowaniu, podczas
ktorego jest on ulepszany poprzez mechanizm samouczenia sig.

Na tym etapie wykonywania programu probki wegla zostaty podzielone na klasy. Kazda
klasa okreslona jest przez centroid, ktérego wartoSci wspdtrzednych sg Srednimi
arytmetycznymi wartosci poszczeg6lnych zmiennych prébek nalezacych do wskazywanego
klastra. Jest to pierwszy proponowany podziat jako rozwigzanie i nalezy podda¢ go korekcie.
Jest to przyktad zastosowania mechanizmu autokorekty, czyli mechanizmu samouczacego sie.

Korekta jest potrzebna, gdyz z duzym prawdopodobiefstwem istniejg prébki, ktére
zostaty btednie przypisane do klas. Wynika to z faktu, ze po przyporzadkowaniu prébki do

klastra wyznaczane sa nowe, aktualne, wspétrzedne centroidu. Na etapie pierwszej
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klasyfikacji celowo zaniechano sprawdzenia zgodnosci przyporzadkowania pozostatych
prébek juz istniejgcych w klasie wzgledem centroidu po aktualizacji jego wartosci.
Wyodrebnienie czynnosci autokorekty w postaci odrebnego bloku wynika z optymalizacji
czasowej programu. Kazdorazowe korygowanie po sklasyfikowaniu pojedynczej prdbki
podniostoby ztozono$¢ obliczeniowg wczesniejszego bloku. Wynika to z wystgpienia wielu
operacji pustych, tzn. stwierdzania poprawnego przyporzadkowania prébek do klas.

W programie KLASYFIKACJA1 procedura autokorekty polega na wykrywaniu
przypadkéw przypisania probki wegla do klasy, wzgledem ktérej miara niepodobieristwa nie
jest minimalna. W ramach autokorekty probka taka jest przemieszczana do klasy, wzgledem
ktérej ma ona miare niepodobienstwa minimalng. Nastepnie aktualizuje sie wspéirzedne
centroidéw klas, ktore zostaty zmienione, czyli: klasy, z ktérej pobrano prébke oraz klasy, do
ktérej dotgczono prébke. Procedura autokorekty jest wywotywana w sposob rekurencyjny
ponownie dla catego zbioru prébek. Wykonywanie procedury sie konczy w momencie

stwierdzenia poprawnego przypisania kazdej probki wegla.

4.7. Wyznaczenie rozmytych wspotczynnikéw przynaleznosci probek

Metody grupowania rozmytego wykorzystujarozmyto$¢  wprowadzajac  stopnie
prawdziwos$ci stwierdzenia, aby unikna¢ podejmowania ,,ostrych” decyzji. Celem analizy
grupowania rozmytego (angfuzzy clusteing) jest tworzeniem podziatdw, w ktérych kazdy
obiekt przynalezy w r6znym stopniu do wszystkich klastrow.

Podczas grupowania rozmytego (ang.: fuzzy clustenng) tworzone sa podzialty Ph
w ktérych kazdy obiekt przynalezy w réznym stopniu do wszystkich klastrdw. Stopien ten
okreslajg wspotczynniki przynaleznosci (ang.: membership coefficients), ktore spetniaja

nastepujgce warunki:

1. Mke [0,1] I<i<c, I<k<n (5.9)
I<k<n (5.b)
/A
0 <YlJpik<n I<i <c (5.c)
*-1

W programie KLASYFIKACJA 1 procedura wyznaczania wspotczynnikow rozmycia dla
kazdej probki wegla wzgledem kazdej klasy potgczona jest z rekonfiguracjg bazy danych.
Tworzona jest nowa struktura dynamiczna, w ktoérej rekordy zawierajg numer prébki oraz

odpowiadajace tej probce wspotczynniki rozmycia.
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Rozmyty wspoétczynnik przynaleznos$ci jest funkcja odlegtosci miedzy badang prébka
akolejnymi centroidami. Wspétczynnik przynaleznosci i-tej probki wegla do k-tego klastra
wyliczany jest wedtug zaleznosci:

1- d(x, - vt) (6)
' LKlas- y \d{x, -Vj)

gdzie:
d(xb,vii) - odlegto$¢ pomiedzy i-tg probka wegla a k-tym klastrem,
v* - centroid k-tego klastra.

4.8. Wyznaczenie miar oceny rozmytosci podziatu

W celu prezentacji graficznej uzyskanych podziatéw danych dokonuje sie wyostrzenia
podziatu (defuzyfikacje).Wyostrzenie podziatu to zamiana klasyfikacji rozmytej na
klasyfikacje typu crisp. Proces wyostrzania opiera si¢ na macierzy przynaleznosci podziatu.
Polega on na zastgpieniu warto$ci funkcji przynalezno$ci obiektéw uiv na wartosci wiv
w nastepujacy sposéb:

wiqg = 1 dla v-tego klastra, wzgledem ktérego obiekt ma najwieksza warto$¢

wspoétczynnika przynaleznosci,

wig = 0 dla pozostatych klastrow.

Do miar oceny rozmyto$ci grupowania, czyli stopnia réznicy miedzy otrzymanym
rozwigzaniem rozmytym a podziatem typu crisp nalezg miedzy innymi:

1 Wspotczynniki podziatu (ang.: partition coefficient) F(C/;c)
2. Entropia podziatu (ang.: partition entropy) H(U ;c)
Definicja. Niech U e Mfc jest rozmytym podziatem n obiektéw w c klastrach.

Wspotczynnik podziatu, zwany wspétczynnikiem podziatlu Dunnat/ [3], jest skalarem

Lo y
obliczanym w nastepujacy sposob: FU;c)= YE* @)
H n

gdzie U - macierz wszystkich przynaleznosci.
Dla catkowitego rozmycia, czyli dla /uiv =1/k, wspo6tczynnik Dunna przyjmuje warto$é
minimalng F* = I/k, a dla podziatu ostrego - warto$¢ maksymalng F* = 1.

Definicja. Entropia podziatu rozmytego U e MfCzbioru X w c klastrach, gdzie |[2¢|=n

oraz 1< c <n, jest obliczana wedtug zaleznosci:
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H(U;c) = ®
n*= A

Dla catkowitego rozmycia, czyli dla /;,v =Il/k, entropia przyjmuje warto$¢ minimalng
H(U ; c) =0, adla podziatu ostrego - wartos¢ maksymalngH (U ; ¢) = In (c).
W programie KLASYFIKACJA1 jako miary rozmycia uzyskanego podziatu koncowego

obliczane s3: wspotczynnik podziatu oraz entropia podziatu.

4.9. Zapis danych wyjsciowych

Program KLASYFIKACJAL jako rozwigzanie generuje plik wyj$ciowy zawierajacy opis
uzyskanych podziatow.

Plik wyjsciowy tworzony przez program zawiera opis uzyskanego podziatu korcowego.
Znajdujg sie w nim:

wspoétczynniki okreslajagce stopien rozmycia podziatu koncowego: wspotczynnik podziatu

Dunna oraz entropia podziatu;

opis kolejnych klas; opis kazdej klasy obejmuje wartosci zmiennych centroidu tej klasy

oraz wyszczego6lnienie probek wegla nalezacych do tej klasy przy podziale ostrym; przy

probkach wegla podane sg warto$ci zmiennych x\, xy,

opis rozmytego podziatu wszystkich prébek wegla wraz z numerem probki podane sg

wartosci wspotczynnikow przynaleznosci tej probki do kazdej z klas.

Wraz z zapisem danych do pliku zwalniana jest pamie¢ operacyjna poprzez usuwanie

struktur dynamicznych.

5. WhniosKki

Metody analizy typu clustering sg cennym narzedziem w badaniu danych wielu
zmiennych. Organizujac dane w klastrach mozna odkry¢ zalezno$¢ wystepujacg miedzy
zmiennymi obiektow lub wyznaczyé wzorce danych.

Przedstawiony w referacie zmodyfikowany algorytm grupowania danych wokét
c-centroidow dzieli zbiér probek wegla na podang parametrycznie liczbe klas. Kryteriami
rozmycia podziatu sg obliczone wspétczynnik podziatu Dunna oraz entropia podziatu. Jako
rozwigzanie program wskazuje optymalny podziat prébek wegla pod wzgledem podobieristwa
prébek wewnatrz klas. Podczas analizy dzielgcej zbiér zawierajacy opis 500 prébek wegla na

zadang liczbe klas wraz ze wzrostem liczby klas poprawia sie kryterium podziatu. Ze wzgledu
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na ograniczong wielko$¢ referatu analiza uzyskanych wynikéw klasyfikacji zostanie

przedstawionej w kolejnej publikacji.
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Abstract

In the article modified c-means clustering algorithm of coal samples is presented. In the
second part basic features of crisp clustering methods are mentioned. In the third part of the
article general distribution of the fuzzy pattern recognition methods is discussed. Also
classical c-means clustering algorithm is shown.

In the next parts, a scheme of modified clustering algorithm is introduced and the
following procedures are presented: entering of input parameters of the program; reading
input data from the file; samples’ values normalisation; samples classification accord to
average measure; calculation of primary centroid’s coordinates; samples’ grouping -
clustering; auto-correction of samples’ partitions; calculation of the fuzzy membership

coefficients; calculation of the measures of partition’s fuzziness; recording output data.



