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Małgorzata Machowska-Szewczyk 
Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie 

OCENA KLAS W ROZMYTEJ KLASYFIKACJI 
OBIEKTÓW SYMBOLICZNYCH 

Streszczenie: W artykule przedstawiono propozycję oceny wyników klasyfikacji rozmytej, 
zawartej w pracy Machowskiej-Szewczyk [2013]. Zdefiniowano w tym celu wskaźniki 
ogólnej niejednorodności danych symbolicznych, heterogeniczności wewnątrz klas oraz 
między klasami, znaczenie każdej cechy przy tworzeniu danej klasy w klasyfikacji rozmy-
tej. Praca jest kontynuacją prowadzonych wcześniej badań nad modyfikacją procedury  
de Carvalho i de Souza [2010], pozwalającą wykorzystać dany algorytm do utworzenia 
rozmytej klasyfikacji obiektów symbolicznych. 

Słowa kluczowe: analiza danych symbolicznych, klasyfikacja rozmyta, wartości symbo-
liczne w postaci histogramu, heterogeniczność wewnątrzklasowa. 

1. Wstęp 

Narzędzia interpretacji klas pozwalają ocenić ogólną niejednorodność danych, 
heterogeniczność oraz homogeniczność klas, udział każdej zmiennej w tworzeniu 
danej klasy itp. Dla zwykłych ilościowych danych, podzielonych za pomocą kla-
sycznego algorytmu grupowania, Celeux i in. [1989] wprowadzili rodzinę wskaź-
ników przeznaczonych do interpretacji klas opartych na miarach dyspersji. Później 
de Carvalho i de Souza [2010] dostosowali te wskaźniki do interpretacji podziałów 
i odpowiadających im klas dla danych symbolicznych o wartościach w postaci 
histogramów, otrzymanych po etapie wstępnego przetwarzania i podzielonych za 
pomocą algorytmu klasyfikacji iteracyjnej, którego kryterium dopasowania jest 
oparte na adaptacyjnych odległościach.  

W artykule przedstawiono propozycję oceny wyników rozmytej klasyfikacji 
obiektów, opisanych za pomocą cech symbolicznych różnego typu, zawartej w 
pracy Machowskiej-Szewczyk [2013]. Zdefiniowano w tym celu wskaźniki ogól-
nej niejednorodności danych symbolicznych, heterogeniczności wewnątrz klas oraz 
między klasami, znaczenie każdej cechy przy tworzeniu danej klasy w klasyfikacji 
rozmytej. Praca jest kontynuacją prowadzonych wcześniej badań nad modyfikacją 
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procedury de Carvalha i de Souzy [2010], w której wykorzystano funkcję przyna-
leżności obiektu do danej klasy, co pozwoliło zastosować dany algorytm do klasy-
fikacji rozmytej. 

2. Ocena klas rozmytej klasyfikacji obiektów symbolicznych  
    o różnych typach cech  

Niech {1,..., }nΩ =  oznacza zbiór wszystkich obiektów opisywanych przez zmien-
ne 1,..., pX X , które mogą przyjmować wartości symboliczne różnego typu. Dzięki 
przeprowadzonej transformacji [de Carvalho, de Souza 2010] każdy obiekt i  
(i = 1,…, n) jest reprezentowany przez wektor danych symbolicznych 
o wartościach w postaci histogramu ( )1,..., p

i i ix x=x   , przy czym ( ), ( )j j
i jx D i= u , 

gdzie jD  (dziedzina zmiennej jX  o wartościach w postaci histogramu) w zależno-
ści od typu pierwotnej zmiennej jest zbiorem kategorii, uporządkowaną listą kate-
gorii lub listą elementarnych przedziałów, ( )1( ) ( ),..., ( )

j

j j j
Hi u i u i=u  jest wektorem 

wag lub skumulowanych wag, natomiast jH  liczbą elementów zbioru jD . 
Zaproponowana w pracy [Machowska-Szewczyk 2013] metoda tworzenia 

rozmytej klasyfikacji zbioru obiektów symbolicznych polega na poszukiwaniu 
takiego wektora 1[ ,..., ]Kµ µ  stopni przynależności do klas, wartości wektora wzor-
ców klas ( ) ( )

1 ,...,t t
Kg g  oraz wektora wag dla każdej klasy 

( ) ( )1,..., 1,...,p
k k k k Kλ λ= =λ , aby funkcja kryterialna osiągnęła minimum:  

[ ] ( )1 1
( ) , / minK n r

k i k kk i
i dµ

= =
→∑ ∑ x g λ , 

przyjmując, że r > 1 oznacza stopień rozmycia, )(ikµ  zaś stopień przynależności 

obiektu i do klasy kC  oraz 
1

( ) 1K
kk

iµ
=

=∑ . 
W kolejnych krokach algorytmu iteracyjnego wyznaczane są: 
1. wartości wektora wzorców klas Kgg ,...,1 , przy czym ),...,,( 21 p

kkkk ggg=g , 

},...,1{ Kk∈  oraz ( ),)(, kDg jj
j

k v=  },...,1{ pj∈ , za pomocą równości: 

[ ]
[ ]∑

∑
=

== n

i
r

k

n

i
j

h
r

kj
h

i

iui
kv

1

1

)(

)()(
)(

µ

µ
, 

2. wartości wektora wag dla poszczególnych zmiennych oraz klas ze wzoru: 



212 Małgorzata Machowska-Szewczyk 

  
 

[ ] ( )( ){ }
[ ] ( )

1
2

1 1 1

2

1 1

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

p
l

j

n Hrp l l
l k h hi hj

k n Hr j j
k h hi h

i u i v k

i u i v k

χ µ
λ

µ

= = =

= =

∏ −
=

−

∑ ∑
∑ ∑

, 

3. wartości nowych stopni przynależności { }( 1) ( 1) ( 1)
1 ,...,t t t

Kµ µ µ+ + += : 

( )

( )

1/( 1)2

1 1

1/( 1)2

1 1 1

( ) ( )
( )

( ) ( )

j

j

r
p Hj j j

k h hj h

k rK p Hj j j
q h hq j h

u i v i
i

u i v i

λ
µ

λ

− −

= =

− −

= = =

 −  =
 −  

∑ ∑

∑ ∑ ∑
. 

Poszczególne kroki tego algorytmu, począwszy od zadanego wstępnie podziału 
rozmytego, są powtarzane do momentu, aż suma wartości bezwzględnych różnic  
w stopniach przynależności danym kroku i kroku poprzednim nie różni się o więcej 
niż ustalona z góry liczba bliska zeru. Metoda ta, uwzględniająca częściową przy-
należność obiektów do klas, jest uogólnieniem metody de Carvalha i de Souzy. 

Niech 1,..., Kµ µ  będzie rozmytym podziałem zbioru Ω  na K klas, który otrzy-
mano za pomocą adaptacyjnego algorytmu rozmytej klasyfikacji iteracyjnej, pre-
zentowanego w pracy [Machowska-Szewczyk 2013]. Niech 1( ,..., )p

k k kg g=g , 
( , ( ))j j

k jg D k= v , ( 1,..., )j p=  będzie symbolicznym opisem reprezentującym kla-

sę kC  o wartościach w postaci histogramu, gdzie 1( ) ( ( ),..., ( ))
j

j j j
Hk v k v k=v . Ponad-

to wektor histogramów 1( ,..., )pg g=g , ( , )j j
jg D= v , ( 1,..., )j p= , gdzie 

1( ,..., )
j

j j j
Hv v=v , jest ogólnym reprezentantem obiektów należących do Ω .  

W dalszej części będą zdefiniowane trzy sumy kwadratów dla tego podziału: 
ogólna T, wewnątrz klas W, między klasami B. Miary te są podstawą zdefiniowania 
narzędzi oceny klas. 

Ogólna heterogeniczność obiektów należących do Ω  jest mierzona przez 
ogólną sumę kwadratów według zastosowanej funkcji odległości: 

 [ ] ( )1 1
( ) , /n K r

k i ki k
T i dµ

= =
=∑ ∑ x g λ , (1) 

gdzie ( ) ( )1,..., 1,...,p
k k k k Kλ λ= =λ  są wektorami wag zmieniającymi się w każdej 

iteracji i mogą być niejednakowe dla poszczególnych klas, r > 1 oznacza stopień 
rozmycia, ( )k iµ  stopień przynależności obiektu i do klasy kC  oraz zachodzi rów-

ność: 
1

( ) 1K
kk

iµ
=

=∑ . 
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Można przyjąć, że odległość d między obiektem symbolicznym a wzorcem 
zbioru lub wzorcami klas może być wyrażona za pomocą kwadratu odległości eu-
klidesowej, wtedy: 

 ( ) ( )2

1 1
, / ( )jp Hj j j

i k k h hj h
d u i vλ

= =
= −∑ ∑x g λ , (2) 

 ( ) ( )2

1 1
, / ( ) ( )jp Hj j j

i k k k h hj h
d u i v kλ

= =
= −∑ ∑x g λ . (3) 

Twierdzenie 2.11 

Wektor ogólnego reprezentanta zbioru obiektów ( )1,..., pg g=g , ( )j
j

j Dg v,= , 

( )pj ,...,1= , który minimalizuje ogólną dyspersję T ma składowe ( )j
j

h Hhv ,...,1=  

wektora wag ( )j
H

jj
j

vv ,...,1=v  obliczane według wzoru: 

 
[ ]
[ ]

1 1

1 1

( ) ( )

( )

K n rj j
k k hj k i

h K n rj
k kk i

i u i
v

i

λ µ

λ µ
= =

= =

= ∑ ∑
∑ ∑

. (4) 

Ogólną sumę kwadratów T można przedstawić w jednej z następujących postaci: 
a) 

1

K
kk

T T
=

=∑ , gdzie [ ] ( )1
( ) , /n r

k k i ki
T i dµ

=
=∑ x g λ , 

b) 
1

p
jj

T T
=

=∑ , gdzie [ ] 2
1 1 1

( ) ( ( ) )jn K Hrj j j
j k k h hi k h

T i u i vλ µ
= = =

= −∑ ∑ ∑ , 

c) ( )1 1

K p
kjk j

T T
= =

=∑ ∑ , gdzie [ ] 2
1 1

( ) ( ( ) )jn Hrj j j
kj k k h hi h

T i u i vλ µ
= =

= −∑ ∑ . 

Podobnie możemy mierzyć heterogeniczność wewnątrz klas za pomocą sumy 
kwadratów wewnątrz klas: 

 [ ] ( )∑ ∑= =
=

n

i

K

k kki
r

k diW
1 1

/,~)( λgxµ . (5) 

Suma kwadratów wewnątrzklasowa W rozkłada się jako: 
a) 

1

K
kk

W W
=

=∑ , gdzie [ ] ( )1
( ) , /n r

k k i k ki
W i dµ

=
=∑ x g λ ; 

b) 
1

p
jj

W W
=

=∑ , gdzie [ ] 2
1 1 1

( ) ( ( ) ( ))jK n Hrj j j
j k k h hk i h

W i u i v kλ µ
= = =

= −∑ ∑ ∑ ; 

c) ( )1 1

K p
kjk j

W W
= =

=∑ ∑ , gdzie [ ] 2
1 1

( ) ( ( ) ( ))jn Hrj j j
kj k k h hi h

W i u i v kλ µ
= =

= −∑ ∑ .  

Suma kwadratów między klasami jest dana za pomocą równości: 

 [ ] ( )∑ ∑= =
=

K

k

n

i kk
r

k diB
1 1

/,)( λggµ . (6) 

                      
1 Dowody twierdzeń pominięto ze względu na ograniczoną liczbę stron artykułu. 
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Mierzy ona dyspersję, jaka jest między reprezentantami klas a ogólnym repre-
zentantem zbioru Ω. Sumę kwadratów między grupami można rozłożyć jako: 

a) 
1

K
kk

B B
=

=∑ , gdzie [ ] 2
1 1 1

( ) ( ( ) )jn p Hr j j j
k k k h hi j h

B i v k vµ λ
= = =

= −∑ ∑ ∑ ; 

b) 
1

p
jj

B B
=

=∑ , gdzie [ ]
2

1 1 1
( ) ( ( ) )jK n Hrj j j

j k k h hk i h
B i v k vλ µ

= = =
 = − ∑ ∑ ∑ ; 

c) ( )1 1

K p
kjk j

B B
= =

=∑ ∑ , gdzie [ ] 2
1 1

( ) ( ( ) )jn Hr j j j
kj k k h hi h

B i v k vµ λ
= =

 = − ∑ ∑ . 

 
Twierdzenie 2.2 

Jeżeli odległości między obiektem symbolicznym a wzorcem zbioru lub klasy 
są dane za pomocą wzorów (2) lub (3), to spełnione są następujące równości: 

 
( )
( )

( )

,
1,..., ,

1,..., ,

1,..., , 1,..., .

k k k

j j j

kj kj kj

T W B
T W B k K

T W B j p

T W B k K j p

= +

= + =

= + =

= + = =

 (7) 

Ogólny wskaźnik heterogeniczności podziału R jest zdefiniowany jako: 

 1B B WR
T W B T

= = = −
+

. (8) 

Wyraża on, jaka część ogólnej sumy kwadratów została wyjaśniona przez po-
dział 1,..., Kµ µ . Większa wartość R prowadzi do bardziej jednorodnych klas i lep-
szej reprezentacji elementów z klasy kC  przez ich wzorzec ( )1,...,k k K=g .  

Siłę dyskryminacyjną ustalonej zmiennej symbolicznej w klasyfikacji rozmytej 
można ocenić za pomocą wskaźnika heterogeniczności zmiennej: 

 ( ) j j

j j j

B B
COR j

T W B
= =

+
. (9) 

Porównując wartość ( )COR j  z wartością ogólnego wskaźnika heterogeniczno-
ści R, który mierzy średnią siłę dyskryminacyjną wszystkich zmiennych, można 
ocenić, czy siła dyskryminacyjna zmiennej jX  jest powyżej, czy poniżej poziomu 
średniego. 

Względny udział zmiennej jX  w międzygrupowej sumie kwadratów B jest da-
ny przez równość: 

 ( ) jB
CTR j

B
= . (10) 
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Zauważmy, że 
1

( ) 1p

j
CTR j

=
=∑ . Wysoka wartość ( )CTR j  wskazuje, że 

zmienna jX  ma bardzo duże znaczenie w tworzeniu wzorca klas. Interesująca jest 
sytuacja, gdy ( )COR j  ma niską wartość, zaś ( )CTR j  wysoką – oznacza to, że 
zmienna jX  ma słabą siłę dyskryminacyjną, chociaż ma duży udział w między-
grupowej sumie kwadratów [Celeux i in. 1989].  

Udział klasy kC  w ogólnej sumie kwadratów jest określony przez: 

 ( ) kTT k
T

= . (11) 

Udział klasy kC  w międzygrupowej sumie kwadratów jest mierzony stosun-
kiem: 

 
B
B

kB k=)( . (12) 

Wysoka wartość ( )B k  wskazuje, że klasa kC  jest dość odległa od globalnego 
centrum. 

Udział klasy kC  w wewnątrzgrupowej sumie kwadratów jest dany jako: 

 ( ) kWW k
W

= . (13) 

Stosunkowo duża wartość ( )W k  wskazuje, że klasa kC  jest dość zróżnicowana 
w porównaniu z innymi klasami.  

Udział siły dyskryminacyjnej zmiennej jX  w odniesieniu do klasy kC  jest 
określony przez równość: 

 
j

kj

T
B

kjCOR =),( . (14) 

Zauważmy, że 
1

( , ) ( )K

k
COR j k COR j

=
=∑ . Wysoka wartość ( , )COR j k  ozna-

cza, że zdolność dyskryminacyjna zmiennej jX  jest niewielka w klasie kC . 

Wpływ zmiennej jX  na heterogeniczność klasy kC  jest mierzony za pomocą 
wskaźnika: 

 
k

kj

B
B

kjCTR =),( . (15) 

Można również rozważyć względny udział zmiennej jX  i klasy kC  w mię-
dzygrupowej sumie kwadratów jako: 
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 ( , ) kjB
CE j k

B
= . (16) 

Jeżeli ( , )CE j k  jest bliskie 1, to zmienna jX  ma duży wpływ na profil klasy kC . 

3. Ocena eksperymentalna 

Jako przykład wykorzystano zbiór 37 miast opisanych za pomocą 12 zmiennych 
symbolicznych o wartościach w postaci przedziałów, które zostały utworzone na 
podstawie minimalnej oraz maksymalnej temperatury w stopniach Celsjusza w 
poszczególnych miesiącach ustalonego roku [Guru i in. 2004]. Klasyfikacja miast 
otrzymana za pomocą algorytmu de Carvalha i de Souzy z odległościami parame-
tryzowanymi przez wagi jednakowe w każdej klasie dała następujący podział 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, Wiedeń, 
Kopenhaga, Genewa, Moskwa, Paryż, Toronto, Zürich. 

Klasa 4: Mauritius, Nairobi, Meksyk, Sydney. 
Do tego zbioru zastosowano również procedurę klasyfikacji rozmytej z odleg-

łościami parametryzowanymi przez wagi jednakowe w każdej klasie, opisaną 
w [Machowska-Szewczyk 2013]. Fragment macierzy stopni przynależności do 
poszczególnych klas przedstawiono w tabeli 1. 

Tabela 1. Stopnie przynależności 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 
… … … … … 
Zürich 0,0478 0,3401 0,4909 0,1212 

Źródło: obliczenia własne w programie Excel. 
 
Część ogólnej sumy kwadratów wyjaśniana przez podział na cztery klasy w 

klasyfikacji de Carvalha i de Souzy wyniosła R1 = 0,796, natomiast dla klasyfikacji 
rozmytej R2 = 0,856 (patrz równość (8)). Porównując wartości COR (patrz tab. 2) 
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dla poszczególnych zmiennych z wartościami R2 dla podziału na cztery klasy 
otrzymanego przez zastosowanie iteracyjnej metody klasyfikacji rozmytej, może-
my wywnioskować, że siła dyskryminacyjna zmiennych: kwiecień, maj, czerwiec, 
wrzesień, październik jest powyżej średniej, podczas gdy wszystkie inne zmienne 
mają siłę dyskryminacyjną niższą od średniej. Co więcej, zmienne: kwiecień, maj i 
październik mają duży wpływ na rozdzielenie klas (CTR >10%).  

Tabela 2. Wartości wskaźników heterogeniczności 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 0,051 0,061 0,080 0,113 0,116 0,088 0,056 0,062 0,085 0,125 0,051 0,061 

Źródło: opracowanie własne w programie Excel. 
 
Na podstawie analizy wartości wskaźników heterogeniczności klas przedsta-

wionych w tabeli 3 można wywnioskować, że obiekty reprezentujące klasę 4  
są najbardziej zbliżone do reprezentanta całego zbioru miast (B(4) = 0,065,  
W(4) = 0,222).  

Tabela 3. Wartości wskaźników heterogeniczności klas w klasyfikacji rozmytej 

Klasa 1 2 3 4 Wartości sum kwadratów  
dla całego 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 

Źródło: opracowanie własne w programie Excel. 

Tabela 4. Wartości wskaźników niejednorodności klas dotyczące zmiennych 

 Klasa 1 Klasa 2 Klasa 3 Klasa 4 
 COR CTR CE COR CTR CE COR CTR CE COR CTR CE 
1 0,076 0,097 0,005 0,177 0,226 0,012 0,496 0,634 0,032 0,033 0,043 0,002 
2 0,091 0,112 0,007 0,180 0,222 0,014 0,505 0,621 0,038 0,037 0,045 0,003 
3 0,094 0,111 0,009 0,205 0,241 0,019 0,508 0,598 0,048 0,043 0,051 0,004 
4 0,109 0,122 0,014 0,212 0,239 0,027 0,512 0,577 0,065 0,056 0,063 0,007 
5 0,120 0,135 0,016 0,195 0,219 0,025 0,512 0,575 0,066 0,064 0,072 0,008 
6 0,129 0,150 0,013 0,167 0,194 0,017 0,493 0,573 0,050 0,072 0,084 0,007 
7 0,136 0,170 0,010 0,116 0,145 0,008 0,467 0,584 0,033 0,080 0,100 0,006 
8 0,143 0,175 0,011 0,116 0,142 0,009 0,475 0,584 0,036 0,081 0,099 0,006 
9 0,113 0,131 0,011 0,136 0,159 0,014 0,548 0,640 0,055 0,060 0,070 0,006 

10 0,115 0,128 0,016 0,177 0,197 0,025 0,555 0,617 0,077 0,052 0,058 0,007 
11 0,097 0,111 0,011 0,192 0,220 0,021 0,534 0,612 0,060 0,051 0,058 0,006 
12 0,090 0,110 0,007 0,182 0,221 0,014 0,511 0,623 0,040 0,038 0,046 0,003 

Źródło: opracowanie własne w programie Excel. 
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W tabeli 4 umieszczono wartości wskaźników heterogeniczności klas, dotyczą-
ce pojedynczych zmiennych. Na tej podstawie można zauważyć, że zmienne: sier-
pień, marzec, wrzesień, lipiec odgrywają bardzo ważną rolę w heterogeniczności 
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: sierpień, kwiecień, październik, sierpień 
mają 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 październiku, kwietniu, maju miały największy 
udział 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%).  

Porównując podział uzyskany metodą klasyfikacji de Carvalha i de Souzy z 
podziałem rozmytym, można zauważyć dość dużą zgodność. Jednak dzięki zasto-
sowaniu częściowej przynależności do klas można wykryć, że obiekty: Teheran i 
Sydney są w dużym stopniu podobne do kilku klas. Podobnie Kair należy do klasy 
czwartej z najwyższym stopniem przynależności, jednak jest również w znacznym 
stopniu podobny do obiektów z klasy pierwszej (tabela 1). W wyniku klasycznego 
podziału wymuszona jest przynależność obiektów do jednej klasy i w przypadku 
występowania „mieszańców” następuje strata informacji.  

4. Podsumowanie 

Algorytm rozmytej klasyfikacji obiektów reprezentowanych przez cechy symbo-
liczne różnego typu pozwala wykryć obiekty o dużym podobieństwie do kilku klas 
jednocześnie. 

W pracy zaprezentowano propozycje oceny jakości klasyfikacji uzyskanych 
metodą klasyfikacji rozmytej z uwzględnieniem wag oraz pokazano na przykła-
dzie, że w przypadku zbioru obiektów trudno separowalnych klasyfikacja rozmyta 
może dać lepszą jakość, mierzoną za pomocą narządzi wykorzystujących sumy 
kwadratów zmienności międzygrupowej, wewnątrzgrupowej oraz ogólnej. Opra-
cowane wskaźniki heterogeniczności klas, zmiennych oraz podziału umożliwiają 
ocenę wyników klasyfikacji. Wyniki eksperymentalne potwierdzają dobrą jakość 
klasyfikacji w przypadku trudno separowalnych klas.  

Kierunkiem dalszych badań będzie poszukiwanie wskaźnika służącego do po-
równania wyników rozmytej klasyfikacji uwzględniającej wagi z wynikami otrzy-
manymi za pomocą 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. 

 




