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OSTRE I ROZMYTE GRUPOWANIE DANYCH
ORAZ JEGO ZASTOSOWANIA

Magdalena Laskowska
Studia Doktoranckie IBS PAN

It's in the nature of man to split the set of objects that function in his life.
He’s not able to comprehend the magnitude of information that he must
process, without grouping them together.

There are many ways of grouping. Good example is rough and fuzzy cluster-
ing. Discussing them and their practical appliance in database systems is
what this article will be dedicated to.

Wprowadzenie

Codziennie dociera do nas olbrzymia ilo$¢ informacji. Tylko cz¢$é z nich
jest dla nas wazna. Cziowiek bez problemu potrafi wydobyé z obrazu (pewnego
zbioru danych) interesujgce go obickty. Obicktami moga by¢ przedmioty na zdje-
ciu, postacie, nawet ich emocje, czy schorzenia. Jedno spojrzenie wystarczy, by
podzicli¢ obiekty np. wedtug nastroju, wzrostu czy wieku.

1.  Grupowanie danych
Grupowanic danych jest to proccs majgcy na cclu podzial zbioru danych na
pewna liczbe grup tak, aby byly zachowane dwie cechy tego podziatu:

= homogeniczno$¢ w grupach, tzn. dane w obrebic danej grupy powinny byé
jak najbardziej podobne do siebie,

® heterogeniczno$é pomiedzy grupami, tzn. dane nalezace do roznych grup

powinny by¢ jak najbardziej rézne od siebic'.

Rozwazmy rysunki 1 1 2. Cheemy dokonaé podzialu zbiordéw przedstawio-
nych na tych rysunkach na dwa podzbiory bicrac pod uwage sasiedztwo elemen-
tow. Zatem chcemy podzieh¢ zbidr na podzbicry, by elementy nalezgce do jednego

' Zob. Rutkowski L. (2005): Metody i techniki sztucznej inteligencji, Wydawnictwo Na-
ukowe PWN, Warszawa, 300s..
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podzbioru bylty sobie ,,bliskie” (cecha homogenicznosci w grupie), za$ clementy
zaliczone do drugiego podzbioru byty od siebie ,,odlegle” (cecha heterogeniczno-
$ci).

| | u |
" | ] ] . | | " | |
] [ | | =
n ] [
|
Rys. 1. Przyktadowy zbior danych Rys.2. Przyktadowy zbior danych

Dla rysunku | podziat na dwa podzbiory nie wymaga znajomosci miar odle-
glosci i jest intuicyjny. Jednak w przypadku rysunku 2 problem podziatu na dwie
grupy nic jest juz tak oczywisty, bo nie wiadomo do ktorej grupy zaliczy¢ dwa
»Srodkowe” elementy. Ile jest wszystkich mozliwych podzbioréw dla tego zbioru
danych? Liczba sposobow, na jakie mezemy przeprowadzi¢ podziat M obiektow
na ¢ grup, wynosi’:

1 (e (c=i) M
Ei:l(ij(—l) L O

Dla zbioru 10-elementowego przedstawionego na rysunkach 1 i 2 mamy 511
mozliwosci podziatu na dwie grupy. Przy podziale na trzy grupy mamy juz 9.330
mozliwosci. Widzimy, ze przegladanie wszystkich mozliwosci jest zadaniem trud-
nym, dlatego koniecznc sa metody optymalnego podziatu.

W celu znalezienia optymalnego podziatu stosuje si¢ czesto miary odlegto-
$ci. Zmierzenie odlegtosci pomigdzy obiektami ulatwia podzial zbioru na podzbio-
ry. Jesli dla obiektow z rysunku 2 zmierzono by odlegtosé, to obiekty, ktore wydajg
si¢ mic$ci¢ na‘$rodku, znajdowalyby si¢ blizej ktérejs z grup i wtedy tam, by je
przyporzadkowano.

Najczgsciej stosowana miarg odlegtosci jest miara euklidesowa, czyli geometrycz-
na odlegtosci migdzy dwoma punktami w przestrzeni X. Rozwazmy dwa punkty
X, :(xdl,xdz,...,xd") oraz ) =(yil,yiz,...,yin), takie ze X, V€ X.

Odleglos¢ euklidesowq migdzy tymi dwoma punktami definiujemy nastepujaco:

? Jest to tzw. Liczba Stirlinga II rodzaju.
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- n

d(wa,-):\/kZ::.(Xdk"y,-k)z (0.2)

Oczywiscie im mniejsza jest ta odlegltodé¢, tym bardziej obiekty sa homoge-
niczne wzgledem siebie.

Poza odlegloscia euklidesowsq, czgsto stosuje sig odlegltosé przecigtng oraz
odlegtos¢ miejska’. W przypadku zmiennych binarnych miara ta jest okreslana
miarg Hamminga4 i stuzy do okreslenia ilo$ci bitéw, o ktore roéznig si¢ dwa ciagi
bitow. W zaleznosci od modelowanego problemu nalezy dobrac tak miarg, aby jak
najlepiej odzwicrciedli¢ rzeczywistos¢.

Po obliczeniu odlegtosci pomiedzy kazdymi dwoma obicktami ze zbioru,
przyporzadkowujemy je do grup tak, aby odlegtos¢ wzgledem siebie byla mozliwie
jak najmniejsza.

Istnieje wiele rodzajéw grupowania majacych szereg réznych zastosowan.
Najpopularniejsze z nich to grupowanie ostre oraz rozmyte. Rutkowski L.(2005)
wprowadza réwniez trzeci rodzaj — grupowanie posybilistyczne, jako modyfikacj¢
grupowania rozmytego. Ostre grupowanie wymusza na obiekcic catkowita przyna-

leznosé do grupy lub brak tej przynalezno$ci. Dokonujemy podziatu na ¢ grup A
gdzie i=1,...,c zachowujac przy tym warunki (1.3)-(1.5).

LCJA,_:X, (0.3)
i=]
AN A, =92 1<izj<c, (0.4)

Pc A cXlsise (0.5)

Zbidr wszystkich grup tworzy zbidr oryginalny, sprzed operacji grupowania. Gru-
py sa rozlaczne, tzn. nie zawieraja tych samych obiektow, zadna z nich nie jest
pusta, jak rowniez nie zawiera catego zbioru danych.

Dla danych z rysunku 1 przyktad ostrego grupowania przedstawiono na ry-
sunku 3. Niestety w przypadku danych z rysunku 2 dokonanie podziatu na dwie
grupy nie jest tak jednoznaczne. Obiekty znajdujace si¢ na ,.$rodku” mozna albo
nie przyporzadkowywaé do zadnej z grup albo przyporzadkowac je do obu jedno-
czesnie (patrz rysunek 3). W przypadku obu tych rozwiazan nic sg zachowane

? Inne nazwy tej miary to miara takséwkowa lub wielkomiejska. Jest to rowniez szczegolny
przypadek metryki Minkowskiego.
* Inna nazwa to odlegto$é Hamminga.
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wszystkie warunki (1.3)-(1.5), zatem grupowanie ostre nie jest dobrym rozwiaza-
niem modelowanego problemu.

Rys. 3. Przyktad ostrego grupowania danych

Najczesciej rozpatrywany zbior nie pozwala na podziat danych tak jedno-
znaczny, poniewaz obszary wystgpowania grup moga zachodzi¢ na siebie. Natu-
ralnym rozszerzeniem podziatu ostrego jest podziat rozmyty. Opiera si¢ on na za-
fozeniu, ze obiekty moga naleze¢ do wielu grup z réznymi stopniami przynalezno-
$ci’.

Zarowno dla podzialéw ostrych i rozmytych stosuje sie macierz podziatu U
o wymiarach ¢X M, ktéra zawiera stopnie przynaleznosci ‘uik k-tej danej y, do

i-tej grupy, gdzie k=1,..,.M, i=1,..,c.

Niech X = {xl s Xy ,} bedzie zbiorem skonczonym, za$ ¢ liczbg catkowi-

ta okreslajacy ilos¢ grup, 2 < ¢ < M. Przestrzeh ostrego podziatu zbioru X definiu-
jemy nastgpujaco:

¢ M 3
} e 0,1}, Vik: =,Vk:0< <M,Niy.
00 Vik S g, WIREAL:

(0.6)

cxM

ZF{UGR

Za$ przestrzen rozmytego podziatu zbioru X definiyjemy nastepujaco:

oxM

c M
Zz={U€ R U € [0,1],Vi,k:Zlukzl,\/k:O<zlu_k<M,Vi}.
i=l k=1

(0.7)

* Stopien przynaleznosci jest to liczba rzeczywista z przedziatu (0,1].
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Przestrzen ostrego oraz rozmytego podziatu zbioru X nie dopuszcza istnienia
pustych grup ani zawierajacych wszystkie dane ze zbioru X. Roznica pomigdzy
przestrzenia ostra a rozmyta jest taka, ze w podziale ostrym obiekt nalezy wylacz-
nie do jednej grupy, a w podziale rozmytym obiekt moze jednoczesnic nalezc¢ do
wszystkich grup z pewnym stopniem przynaleznosci, ale suma wszystkich stopni
przynalezno$ci musi by¢ réwna 1.

Dla danych przedstawionych na rysunku 2 ostry podziat na dwie grupy (c=2)
moze by¢ reprezentowany przez macierz U:

U 1111110000
10000001111}

Pierwszy wiersz reprezentuje pierwsza grupe, zas drugi grupe druga. Przynalez-
nos¢ do grupy wynosi 0, gdy obickt nie nalezy do zbioru, zas 1, gdy obiekt nalezy
do zbioru. Obiekty, ktore intuicyjnie nie naleza do zadnej z grup musza by¢ do niej
na sztywno przypisanc.

Dla danych przedstawionych na rysunku 2 lepszy jest podzial rozmyty, gdyz
intuicyjnie ,,Srodkowe elcmenty” naleza zaréwno do pierwszej, jak t drugiej grupy.
Dla danych przedstawionych na rysunku 2 rozmyty podziat na dwie grupy (c=2)
moze byé reprezentowany przez macierz U:

U< 098 097 095 09 055 042 03 02 0.1 0.01
“10.02 0.03 005 0.1 045 058 0.7 08 0.9 0.99

Podziatl ten wydaje sig lepszy od podziatu ostrego. Jednak nie jest wolny od
wad. Mozemy mu zarzucié, Zze elementy, ktore intuicyjnie nie naleza do zadnej
z grup, muszg mie¢ taka warto$¢ funkcji przynaleznosci, aby sumowata si¢ ona do
jedynki dla wszystkich grup. To ograniczenie nie daje nam dowolnosci w grupo-
wantu. Podzial posybilistyczny znosi ten wymog i pozwala na bardzo matq wartos¢
funkcji przynaleznosci, co w praktyce oznacza brak przynaleznosci. Wigcej infor-
macji na ten temat mozna znalez¢ w pracy Rutkowskigo L(2005).

Inne metody grupowania danych mozna znalez¢ w pracy Krzysko M., Wo-
tynski W., Gérecki T., Skorzybut M. (2008). Szczegdlnie interesujacym przypad-
kiem jest sam algorytm k-$rednich (algorytm tworzenia grupowania ostrego) oraz
jego rozmyte rozszerzenia. Romesburg H. (2004) przedstawil szczegétowe omo-
wienie algorytmu k-srenich oraz innych algorytméw grupujacych.
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2. Zastosowanie ostrego i rozmytego grupowania danych
w wydobywaniu informacji w bazach danych

Jezyk SQL jest doskonalym przyktadem wykorzystania grupowania danych
ze wzgledu na okreslone kryteria. We wspoétczesnych firmach, a takze korpora-
cjach uzytkownicy korzystaja z grupowania danych, ale zazwyczaj nie ograniczaja
si¢ tylko do tego procesu. Rozwazmy jako przyklad baze danych firmy transporto-
wej (schemat przedstawia rysunek 4). Baza ta przechowuje informacje o klientach,
pracownikach, samochodach oraz zaméwieniach. Dodatkowo sa informacje o fak-
turach, trasach i towarach.

Chcac wydobyé nazwiska pracownikéw, ktérzy mieszkaja w Warszawie,
a ich wynagrodzenie jest wigksze od $redniego wynagrodzenia w omawianej firmie
transportowej mamy do czynienia z grupowaniem danych.
select NAZWISKO_PR from PRACOWNIK
where MIASTO="Warszawa’
group by NAZWISKO_PR, WYNAGRODZENIE _PR
having WYNAGRODZENIE _PR>(select avg(WYNAGRODZENIE_PR) from PRA-
COWNIK),

Podziclilismy pracownikéw na dwie grupy w sposob ostry. Macierz U liczy dwa
wiersze i tysiac kolumn, a wyglada nastepujaco:

10...000
U =
0I...111
Chcac wydoby¢ informacje o pracownikach, ktorzy mieszkaja w Warszawie,

a ich wynagrodzenie jest zblizone do $redniego wynagrodzenia w firmie musimy
dokona¢ grupowania w sposéb rozmyty.
select NAZWISKO_PR from PRACOWNIK
where MIASTO="Warszawa’
group by NAZWISKO_PR, WYNAGRODZENIE_PR
having WYNAGRODZENIE_PR=(select avg(WYNAGRODZENIE_PR) from PRA-
COWNIK),
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TERTRR IR TR AN
3 ;e
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Rys. 4. Schemat bazy danych firmy transportowej

Oczywiscie w klasycznym jezyku SQL oraz jego standardowych odmianach
T_SQL, P-SQL niec ma operatora =. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢ doda-
nie do tabeli PRACOWNIK jednego atrybutu o nazwie przynalezno$¢ do zbioru

rozmytego u (wynagrodzenie).Jako warto§é tego atrybutu przypisujemy sto-
uvg

pien zgodnosci wynagrodzenia pracownika ze srednim wynagrodzeniem w catej
firmie. Wtedy zapytanie bedzie uzupelnione o dodatkowy warunek - wymagany
poziom  wartosci atrybutu przynaleznosci  do zbioru  rozmyte-
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go( luavg(wynagrodzenie) >c¢,cE€ [0,1]) . Macierz U dla tego przypadku ma

wymiary takie same, jak w przypadku grupowania ostrego i wyglada nastgpujaco:
{0.92 0.85 ... 03 0.1 0]

0.08 0.15 ... 0.7 09 1

Niestety takie rozwigzanie generuje nowe problemy, ktére sa zwigzane uzupelnie-
niem wartosci dodanego atrybutu, Oczywiscie mozna za pomocg jezyka SQL wyli-
cza¢ warto$¢ tego atrybutu, a nastgpnic uvzupelnia¢ kolumne danymi. Jednak
w przypadku duzej ilo$ci rekordow operacja ta nie jest mozliwa w czasie rzeczywi-
stym. Innym rozwiazaniem tego problemu jest lepsze przygotowanie danych tak,
aby nie byta konieczna modyfikacja jezyka SQL.

Podsumowanie

Grupowanie danych do niezwykle wazny proces, ktéry znajduje szereg za-
stosowan, m.in. w bazach danych. W zyciu codziennym banki wykorzystuja gru-
powanie do dzielenia klientéw na klasy ryzyka kredytowego, firmy ubezpiccze-
niowe sprzedajac autocasco grupuja klientéw wedtug wieku. Inne ciekawe przy-
ktady zastosowania ostrego grupowania danych przedstawia Szwabowski J.,
Deszcz J. (2005). Dotycza one glownie sektora budowlanego. Wigcej zastosowan
mozna znalez¢é w pracy Lenkiewicz S. (2007).

Grupowanie rozmyte jest najczesciej stosowane w grupowaniu pikseli w ob-
razach, a takze kompresji danych. Inny cickawy przyklad zastosowania grupowa-
nia rozmytego przedstawia Podstawny J., Matysiak B. (2007).

W niniejszym artykule zajetam si¢ ostrym oraz rozmytym grupowaniem da-
nych oraz jego zastosowaniami. Grupowanie danych jest zwigzane w sposob trwa-
ly z bazami danych. Zaréwno ostre, jak i rozmyte grupowanie znajduje szereg za-
stosowan przy podziale zbioru danych na podzbiory. Warto zwroci¢c uwage, ze
danymi moga by¢ ludzie, ich cechy charakteru oraz wygladu, a takze obrazy, po-
szczegolne piksele, czy tkanki mozgowe. Bez grupowania ostrego i rozmytego nie
bytby mozliwy podziat tych danych na podzbiory z zachowaniem homogeniczno-
sci w grupach 1 heterogenicznosci pomi¢dzy grupami.
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