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PODSUMOWANIA LINGWISTYCZNE
Z GRUPOWANIEM ROZMYTYM

Streszczenie: W pracy przedstawiono zastosowanie podsumowania lingwistycznego jako
predykatu rozmytego do wyznaczania obiektéw z typowa wartoscig atrybutu lub zbioru
atrybutow. W rozmytym algorytmie grupujacym wykorzystana jest populacja
z wyznaczong ze wzgledu na dany atrybut typowoscia obiektéw. Wyniki dziatania tego
algorytmu oraz jego zmodyfikowanej postaci zostaty przedstawione na przyktadzie popu-
lacji, ktdrej obiektami sa piksele obrazu.

Stowa kluczowe: podsumowania lingwistyczne, grupowanie rozmyte

1. Wstep

W [1] zostal opisany jezyk SummarySQL, ktéry umozliwia definiowanie zapytan
z podsumowaniami lingwistycznymi. Tam tez, miedzy innymi, opisano algorytm
wyznaczania typowych wartosci (ang. Typical Values) oraz typowych klastréw
(ang. Typical Clusters). W [2] przedstawiono algorytm znajdowania przyblizonych
warto$ci typowych.

W niniejszej pracy analizowang baza obiektéw byt obraz. Obraz potraktowany
jako zbiér obiektow, z ktérych kazdy reprezentowany jest przez potozenie
oraz kolor, jest baza rzeczywistych danych, przy czym efekt klasteryzacji jest wi-
doczny i fatwy w ocenie przez cztowieka. Poza tym atrybut kolor moze by¢ trak-
towany jako pojedyncza warto$¢ lub jako obiekt sktadajacy sig z trzech atrybutéw
sktadowych RGB, co daje mozliwo$¢ zastosowania réznych funkcji podobienstwa.

W rozdziale drugim opisali§my podsumowanie lingwistyczne, a w rozdziale
trzecim algorytm znajdowania typowych warto$ci. W rozdziale czwartym przed-
stawiono algorytm grupowania typowych klastréw oraz jego modyfikacji dajacej
lepsze efekty grupujace w zastosowaniu do obrazéw. W rozdziale pigtym opisano
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algorytm znajdowania przyblizonych wartosci typowych oraz jego posta¢ zmody-
fikowana w zastosowaniu do kilku atrybutéw.

2. Podsumowania lingwistyczne

Podsumowanie lingwistyczne jest zkwantyfikowanym rozmytym wyrazeniem po-
staci ,, wiekszos¢ ludzi jest wysoka” lub ,,niewielu wysokich ludzi jest lekkich”,
gdzie (wysocy) ludzie sa zwiazani ze specyficzng populacja obiektow.

W zapisie og6lnym:

0 (obiektow) w (populacji) C ; Jest S (1)

Cf jest populacja rozmyta, czyli rozmytym zbiorem obiektéw (kazdemu
obiektowi przypisany jest stopien przynaleznos$ci do zbioru).

§ jest rozmytym wyrazeniem lingwistycznym, zwanym sumatorem.

Q jest kwantyfikatorem lingwistycznym, np. wigkszos¢, niewiele, okoto po-
towa.

Z podsumowaniem lingwistycznym zwiazana jest warto$¢ prawdy 7€ [0;1]
nazywana miarg istotnosci podsumowania. Jest ona stopniem przynaleznosci pro-
porcji obiektéw nalezacych do populacji Cf, ktére spetniaja S (re [0;1] ),
do zbioru rozmytego Q. Informuje ona, w jakim stopniu podsumowanie lingwi-

styczne zgodne jest z populacja C X
=1, (r) )
gdzie

_card, (S N Cf)

= 3
cardf‘Cfi )

a card, jest mocg zbioru rozmytego, zdefiniowana jako:

card, (B)= zqu u,(0,) 4)

Natomiast przecigcie M jest zdefiniowane jako agregacja minimum lub inna
dowolna t-norma.
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ZYozono$¢ obliczenia stopnia prawdy 7 podsumowania lingwistycznego
w wypadku prostego zbioru rozmytego jest ztozonoscia rzedu O(ICr 1), gdzie ICr |
jest liczba obiektéw w Cr.

Formalnie podsumowanie lingwistyczne zapisywane bedzie jako predykat
rozmyty:

> e, (0,)1, o)) 5)

lub krécej
> (e lus) (©6)

gdzie ZQ reprezentuje podsumowanie z kwantyfikatorem rozmytym Q.

Predykat U, jest funkcja przynaleznosci klasy rozmyte;j Cf , ktéra chcemy pod-

sumowac, a U jest funkcja przynaleznosci sumatora S .

3. Typowe wartosci

Podsumowanie lingwistyczne, tak jak predykat rozmyty, zwiazane jest z wartoscia
prawdy z przedziatu jednostkowego [0;1]. Na podstawie tej obserwacji mozemy
uzywac podsumowan lingwistycznych jako predykatéw rozmytych, co mozemy
wykorzysta¢ w wyznaczaniu typowej wartosci.

Jesli chcemy zapytaé o ,,0s0by 7 typowq wagq”, to myslimy o osobach z po-
pulacji C, z waga podobna do wagi u wigkszosci os6b. Musimy, wigc zdefiniowaé
funkcj¢ =, podobienstwa wagi, np.: x =, y= max(l —@,O), gdzie O jest statq
definiowana przez uzytkownika (np. 10% dziedziny atrybutu). Nowa populacje
C,pica ZaWierajaca osoby z typowa waga wraz ze stopniem przynaleznosci moze-

my opisac jako:

te  (0)=p(o)A me (,Llc (0 ; 10 ;- Weight = o, .Weight) (7)

Warto$¢ prawdy podsumowania zmw (,uc (0 i 10 Weight zwoi.Weight) de-
finiuje rozmyty predykat dla typowej wagi w populacji C, a predykat [, (oi)
zapewnia, ze typowy obiekt o, nie moze by¢ bardziej typowy niz jego stopien

przynaleznosci do C .
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3.1. Algorytm znajdowania typowych wartosci

Kazdy obiekt o, z populacji C staje si¢ prototypem obiektu, z typowa wartoscia

rozpatrywanego atrybutu a . Dla kazdego z tych prototypéw obliczane jest podsu-
mowanie ,,wigkszo$¢ obiektdw w populacji ma wartos¢ atrybutu a podobna do

wartos$ci tego atrybutu w obiekcie o,”. Wynikiem jest populacja Cly zawiera-

pical °
jaca obiekty wraz ze stopniem przynaleznosci. Algorytm moze znajdowac typowe
obiekty ze wzgledu na kilka atrybutéw, wtedy stosujemy iloczyn stopnia podo-
bienstwa poszczegdlnych atrybutéw. W [1] wynikiem tego algorytmu jest popula-
cja zawierajaca warto$ci atrybutéw wraz z ich stopniem typowosci.
W obiektowych bazach danych [3] danymi wejSciowymi algorytmu sa: rozmyta
populacja C oraz funkcja sim — podobienstwa migdzy obiektami, ze wzgledu
na atrybut a (lub zbiér atrybutéw). Jako wynik natomiast otrzymujemy populacje

C

typical
rytmu przedstawiono na rysunku 1.

zawierajaca obiekty wraz z ich stopniem typowosci. Pseudokod tego algo-

1) znajdowanie_typowych_obiektow
2) foreach (object 0, € C)

3) sum= me (,uc (oj lsim(oj .a,o, .a))

4) C,iq-Add (0,) with He, .. (0,) = min(sum, g (0,)):
5) end
6) return C

typical

Rys. 1. Algorytm znajdowania typowych obiektéw ze wzgledu na atrybut a.

4. Typowe Kklastry

Rysunek 2 przedstawia algorytm grupowania rozmytego przy uzyciu typowej war-
tosci. Przy zastosowaniu tego algorytmu w obrazie nie dawat on zbyt dobrych re-
zultatéw, gdyz do kazdego kolejnego klastra trafiaty obiekty mniej do siebie po-
dobne.

Lepsze efekty klasteryzacji uzyskali§my po zmodyfikowaniu punktu 4 do po-
staci przedstawionej na rysunku 3.

Tak zmodyfikowany algorytm umieszcza w klastrach elementy bardziej po-
dobne niz algorytm oryginalny, ma jednak bardzo duza wad¢ — jego ztozonos¢
obliczeniowa jest bardzo duza.
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Znajdujemy typowe obiekty w populacji C ze wzgledu na kryteria klastra.

W wyniku tej operacji otrzymujemy populacje C, ... Kryteria klastra
w wypadku obrazu to podobienstwo migdzy dwoma kolorami.
Znajdujemy najbardziej typowy obiekt o'. Jest to obiekt z najwyzszym stop-

niem typowosci (najwyzszy stopien przynalezno$ci w Ctypical ).

Vo€ C, e 0 HZ0.U
Zapisujemy ten obiekt w nowej populacji bedacej i-tym klastrem U,

iusuwamy goz C, -

Poszukiwanie typowego klastra:
Wsrdd obiektéw, z C

wpical » KUOTYCh stopien typowosci jest wigkszy niz «,

znajdujemy obiekt podobny do przynajmniej jednego obiektu w klastrze U,,

dodajemy go do tego klastra i usuwamy z C,_ ., -

Znajdowanie to kontynu-
ujemy do momentu, w ktérym zaden obiekt nie zostanie dodany do klastra.
Obiekty traktujemy jako podobne, jesli podobienstwo migdzy nimi jest wigk-
sze niz & , ktora jest statg ustalona przez uzytkownika. Na przyktad:

a - 75% z najbardziej typowej wartosci (& =o' 1L - 75% ).

Uzycie parametru & powoduje, ze klaster zawiera obiekty z & — przekroju .
Dzieki temu do klastra nie trafiaja obiekty ze zbyt matym stopniem typowosci
(mniejszym niz & ) lub zbyt mocno oddalone od elementéw klastra.
Powtarza¢ od punktu 2 do osiagnigcia kryterium stopu, np. dopéki najbardziej

typowy obiekt z C bedzie miat stopien typowosci wigkszy lub réwny /3

typical
(o'.uu= ). B jest stala definiowana przez uzytkownika, np. 50% typowosci
najbardziej typowej warto$ci znalezionej w pierwszej iteracji.

Kryterium stopu mozna tez zdefiniowa¢ jako osiagnigcie zadanej liczby kla-

strow lub opréznienie calej populacji C, ., -

Rys. 2. Algorytm grupowania rozmytego przy uzyciu typowych wartosci — typowe klastry.

Przyklad 4.1.

W celu dokonania prezentacji zostala utworzona syntetyczna populacja prostych
obiektow sktadajacych si¢ z nazwy (indeksu) oraz wartosci catkowitej

z zakresu[0;250] . Kazdy z obiektéw nalezy do populacji ze stopniem przynalez-

no$ci 1. Tabela 1 przedstawia populacje¢ oraz efekt klasteryzacji algorytmem ,,ty-
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powe klastry” z rysunku 2 oraz wersja zmodyfikowana (rys. 3). W eksperymencie
tym warto$¢ & =75% -o0'. i , przy czym o'l jest najwyzszym stopniem przyna-
leznosci w populacji C, ., -
obiektami zostata zdefiniowana jako podobienstwo migdzy wartosciami catkowi-
tymi (wartoSciami drugiego atrybutu), opisane wzorem 8.

e—y]
,y) = 1-—=0 8
s(x,y) max( % ®)

x, y € [0;250]

Natomiast relacja podobienstwa mig¢dzy dwoma

4. Zmodyfikowa¢ populacj¢ C, ., W sposéb nastepujacy: stopiefi przyna-

leznosci kazdego elementu bedacego w C,Wm

, zamieni¢ na stopien przy-
naleznosci, jaki ten obiekt miat w oryginalnej populacji, i ponownie obli-

czy¢ typowos¢ dla wszystkich elementéw w zmodyfikowane;j Ctypical .

Powtarza¢ od punktu 2 do osiagnigcia kryterium stopu.

Rys. 3. Modyfikacja punktu czwartego w algorytmie grupujacym.

Przy takich parametrach oba algorytmy =znalazty 6 klastrow, z tym
ze pierwszy algorytm umiescil w drugim klastrze wigcej obiektéw, ktére sa mniej
do siebie podobne. Klastry uzyskane przy uzyciu drugiego algorytmu wydaja si¢
bardziej spdjne, tzn. bardziej zwarte pod wzgledem wartosci atrybutu, na ktérego
dziedzinie okreslona jest funkcja podobiefistwa. Elementy do klastra dodawane sa
ze stopniem przynaleznosci réwnym stopniowi typowosci obiektu w populacji

typical *

Tabela 1
Przyktadowa populacja oraz klastry uzyskane algorytmem typowe klastry i wersja zmodyfikowana
Populacja Klastry Klastry uzyskane algorytmem
zmodyfikowanym
1 200 1 1 200 0,26 1 200 0,26
2 220 1 2 220 0,24 2 220 0,24
3 10 1 5 190 0,24 5 190 0,24
4 20 1 8 210 0,26 8 210 0,26
5 190 1 9 200 0,26 9 200 0,26
6 100 1 19 190 0,24 19 190 0,24
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Podsumowania lingwistyczne z grupowaniem rozmytym

150 1 14 30 021 11 70 0,55
210 1 3 10 0,18 10 50 0,48
200 1 4 20 0,2 12 50 0,48
50 1 10 50 0,19 14 30 0,54
70 1 11 70 0,17 3 10 047
50 1 12 50 0,19 4 20 0,47
250 1 16 110 0,18
30 1 20 100 0,18
240 1 6 100 0,18
110 1 15 240 0,16 16 110 0,75
130 1 13 250 0,12 6 100 0,67
0 1 17 130 0,6
190 1 20 100 0,67
100 1 17 130 0,15 7 150 048
18 0 0,14 13 250 0,75
15 240 0,75
7 150 0,11 18 0 1

Na rysunku 5 przedstawiono efekt dziatania obu algorytméw na obrazie. Ry-

sunek 5.b przestawia obraz po grupowaniu bez wyznaczania typowosci po znale-
zieniu kazdego klastra. Przy zastosowaniu miary podobiefistwa migdzy kolorami,
opartej na odleglosci euklidesowej, zdefiniowanej wzorem 9, z reprezentacja gra-
ficzna przedstawiong na rysunku 4.

1, odl <=5
s(e,,c,)=1- odlls—S +1, 5<odl <=20 )
0, odl > 20
odl(c,,c,)= \/(CI.R —cz.R)2 + (cl.G—cz.G)2 +(c,.B —cz.B)2 (10)
slere,)
1
5 20 4z=12 odl(c,,c,)

Rys. 4. Funkcja podobienstwa migdzy dwoma kolorami, zalezna od odlegtosci
migdzy tymi kolorami
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Algorytm  znalazt 30 klastréw z 247 oryginalnych koloréw,
i 340x449 =152660 obiektow (pikseli). Na rysunku klaster to jeden kolor.
Do reprezentacji klastra wybierany jest kolor, z najwyzszym stopniem przynalez-
no$ci w klastrze

Zmodyfikowany algorytm znalazt 56 klastréw, przy czym obraz wynikowy
jest bardziej podobny do oryginatu (rys. 5.c).

| 4 By A
Rys. 5. Wynik dziatania algorytmu typowego grupowania a) obraz oryginal-

ny, b) algorytm typowej klasteryzacji, ¢) zmodyfikowany algorytm typowego
grupowania.

5. Algorytm znajdowania przyblizonych wartosci typowych

Algorytm typowej klasteryzacji ma bardzo duza ztozonos$¢, bo sam algorytm znaj-

dowania typowych warto$ci ma ztozono$¢ OQC |2), gdzie |C | jest liczba obiektow
w populacji C. W [2] autorzy przedstawili algorytm znajdowania przyblizonych
warto$ci typowych. Pseudokod tego algorytmu przedstawili$my na rysunku 6.

Danymi wejsciowymi dla tego algorytmu sa: rozmyty zbiér obiektow O,
A — atrybut, dla ktérego poszukiwana jest typowa warto$¢ oraz zbiér roztacz-
nych przedziatow L = {Ll yeuvs Ln} zdefiniowanych w dziedzinie atrybutu A, takich
ze

LNL = jesli j#k

i suma przedzialéw definiuje cala dziedzing atrybutu A, a wigc

L U..UL, =range(A)
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1) proc findTypical Valapprox

2) cardArray[n] = [O0,...,0]

3) forall object 0, € O do

4) j = findIntervallndex(o,.A, L)

5) cardArray[j] = cardArray[j]+ 4, (ai)

6) end

7) forall intervals Lj e L do

8) r = Zk (mean(Lj ) = mean(Lk ))* cardArray[k], ke [1,n]
__ 5

Hi feard(0)

10) extend typical, with {,u i / mean(Lj )}

11) end

12) return typical ,
13) end

9)

Rys. 6. Algorytm znajdowania przyblizonych wartosci typowych

Funkcja mean(L j) zwraca mediang (element, ktéry w uporzadkowanej préb-
ce znajduje si¢ na jej srodku) przedziatu o indeksie j.

Ztozono$¢ tego algorytmu jest zlozono$cia rzgdu O(JO| + nz) |0| - liczba
obiektéw w O, n — liczba przedziatéw.

Z1ozono$¢ t¢ mozna zmniejszy¢ do, 0(]0| +n-max; (K i )), jesli r; obliczamy
tylko dla indeksu k € K ;, gdzie mean(ij)e lmean(Lj)— 0, mean(L j)+ é'J io
jest odlegtoscia, dla ktdrej relacja podobienstwa jest rézna od 0.

Algorytm ten zmodyfikowany na nasz uzytek przedstawiono na rysunku 7.
Danymi wejsciowymi sa: populacja C zawierajaca piksele opisane przez potoze-
nie w obrazie (p.x, p.y) oraz kolor sktadajacy si¢ z 3 sktadowych (R,G,B). Kaz-
da ze skladowych ma wartosé z zakresu [0;255]. Jako zbi6r przedzialéw bedziemy

traktowaé zbiér szeScianéw wyodrgbnionych z sze$cianu RGB, poprzez podziat
kazdego z bokéw na x réwnych czgsci. Liczba powstatych w ten sposéb przedzia-

16w to y*(y =255/x). W wyniku otrzymujemy populacje C , Zawiera-

typicallntervals

jaca przedziaty wraz z ich stopniem typowosci.
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TypicalValue_Approximated
cardArray[y,y,y] = {0...0; 0...0; 0...0}
foreach (object 0, € C)
i=o.R/x;j=0,.G/x;k=0.B/x;
cardArray(i, j, k] += . (Oi);

if ( Li,j,k 3 Ctypical]mervalx )

Ctypicallntervals Add (Li,j,k ) ;

L . ,.Add(o,);

i,j.k

Y © Nk L

end

—
=

. foreach (interval L; ix€ Crypicallntewals)

—
—_—

Lk =0

1

—_
N

foreach(interval L i

+= szm(Li,j’k,

kk € Ctypical]ntervalx)
L

ii, jj. kk

—_
had

Uy

)- cardArrayli, j, k|

14. L, u1=

15. end
16.end

17.return C

typicallntervals

Rys. 7. Algorytmu znajdowania przyblizonych wartosci koloréw w obrazie

Grupowanie przebiega tak samo jak przy algorytmie z rysunku 2 lub 3, z tym
ze w tym wypadku grupowane sa przedzialy. Grupowaniu poddajemy tylko te
przedziaty, do ktérych trafity jakie§ obiekty, bo zalezy nam na znalezieniu grup
obiektow. Kolor w obrazie wynikowym jest kolorem przedzialu z najwyzszym
stopniem przynalezno$ci w klastrze, do ktérego nalezy przedzial zawierajacy
obiekt. W przedstawionych obrazach dtugo$¢ przedziatu wynosita 1. Maksymalna
liczba niepustych przedziatéw dla obrazéw w odcieniach szaro$ci wynosi 256.
Jednak w wypadku obrazéw kolorowych diugo$¢ przedziatu musi by¢ wigksza,

gdyz przy przedziale jednostkowym ich liczba moze wynies¢ 256° =16777216.
Bardzo dobre rezultaty uzyskalismy przy dlugos$ci boku réwnej 8 i 16.
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a) b) c)

Rys. 8. Wynik dziatania algorytméw grupujacych z przyblizonym wyznaczaniem typowosci i funkcja
podobienstwa oparta na euklidesowej odlegto$ci migdzy kolorami a) obraz oryginalny (213 koloréw)
b) algorytm grupujacy (34 klastry) ¢) zmodyfikowany algorytm grupujacy (18 klastréw)>

Wykonane zostaty eksperymenty z zastosowaniem dwdéch réznych relacji po-
dobienstwa. Podobienstwo okreslane dla koloréw bgdacych srodkami przedziatéw
wedlug wzoru 9 (rysunek 8) oraz funkcja podobienstwa oparta na reprezentacji
warto$ci atrybutu jako liczby rozmyte;j.

5.1. Miara podobienstwa oparta na liczbach rozmytych

Jesli kazda ze sktadowych koloru potraktujemy jako trdjkatna liczbg rozmyta, re-
prezentowana jako A = (m,,a,,f3,)

0 xX<m, -,
x—(m, -«
M m,—0,<x<m,

aA
m,+pB,—x

B,
0

:uA(x)z (11

m,<x<m,+f,

x>m,+ B,

to podobienstwo migdzy liczbami rozmytymi A, = (m1 O, 181)
iA= (mz,az, ,Bz) mozemy okresli¢ wzorem (12). Graficzna reprezentacje tego
podobienstwa ilustruje rysunek 9.

% Obrazy przestawione na rysunku 8 i 11 pochodza z bazy [4]
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1’ ml :m2
+m—m,+x

A 0{12+,Bj : (m, <m,)A(m,—m, < B +a,)

s(And) = Bty m 3 (m, <m)A(m—m, < B +aq) 12
a4+ 5

0 ((my <my) A (my —my > B +a,))v

, v ((my <m)A(my—m, > B, +a,))
s(c,,c,) = s(c,.R,c,.R)- s(c,.G,c,.G) s(c,.B,c,.B) (13)

#,(x)

1

S(A] A, )'
x - warto$¢ jednej
a | B Y B ze skladowych
LT a, m, koloru

Rys. 9. Podobienstwo migdzy dwiema liczbami rozmytymi

Dla tak zdefiniowanej miary podobiefistwa z wartoéciami & = ff =8 algo-

rytm grupowania z przyblizonym znajdowaniem typowej warto$ci dal rezultaty
przedstawione na rysunku 10 i 11. W obrazie na rysunku 10 kolor zostat potrakto-
wany jako trzy oddzielne atrybuty, a miara podobienstwa obiektow byt iloczyn
podobienstwa trzech sktadowych R, G i B, obliczonych wg wzoru 13. Takie po-
traktowanie koloru zdaje si¢ bardziej zasadne przy obrazach kolorowych (ktérych
ze wzgledu na czarno-biaty druk nie mozemy zaprezentowac). Przy odcieniach
szaro$ci mozna sprawdzac tylko jedna ze sktadowych i oblicza¢ podobienstwo dla
tej jednej sktadowej, bo wszystkie majq taka sama warto$¢ dla danego obiektu.
Wyniki z uwzglednieniem takiego podobienstwa prezentuje rys. 11.

6. Podsumowanie

We wszystkich przedstawionych eksperymentach kryterium stopu algorytmu gru-

pujacego bylo opréznienie populacji C, ;. »

tak aby pogrupowane byly wszystkie
obiekty. Algorytm zmodyfikowany daje lepsze efekty grupowania. W obrazach
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czarno-biatych tworzy mniej klastréw, przy czym obraz jest bardziej podobny do
oryginatu. W eksperymentach prowadzonych na obrazach kolorowych algorytm
zmodyfikowany przewaznie tworzyl wigksza liczbe klastrow, caly czas jednak
lepiej odwzorowujac oryginal. Oczywista wada tej modyfikacji jest zlozono$¢,
ktéra przy duzych populacjach lub tez (w przypadku algorytmu wyznaczajacego
przyblizone wartosci typowe) szerokich dziedzinach atrybutéw, ktérych podziat na
przedziaty nie daje wcale mniejszej ich liczby niz liczebno$¢ populacji, jest nie do
przyjecia. W przeciwnym wypadku uzycie algorytmu wydaje si¢ zasadne w celu
uzyskania lepszych efektow.

a) b)
Rys. 10. Wynik dziatania algorytmu grupujacego z przyblizonym znajdowa-
niem typowosci a) obraz oryginalny (247 koloréw), b)algorytm grupujacy 30
klastréw, ¢) zmodyfikowany algorytm grupujacy 21 klastrow.

b)
Rys. 11. Wynik grupowania z przyblizonym wyznaczaniem typowosci z funkcja podobienstwa oparta
na liczbach rozmytych. a) obraz oryginalny koloréw 218, b) algorytm grupowania (34 klastry), c)
zmodyfikowany algorytm grupowania (16 klastréw)
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LINGUISTIC SUMMARIES WITH FUZZY CLUSTERING

Abstract: This paper presents linguistic summary as a fuzzy predicate, which is used to
find, objects with typical values of an attribute or a set of attributes. In the fuzzy cluster-
ing algorithm we use population with given typicality of objects for selected attribute. We
present the results of this algorithm and its modification basing on an example with
population of pixels in image.

Keywords: linguistic summaries, fuzzy clustering
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