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Abstract: The paper proposes a new approach to the agglomeration of data in cluster
analysis. The new approach assumes that sets of similar events are attributed to the
cumulative probability of their occurrence at the same time. Such approaches will not be
found in probability. Thanks to the mathematical theory of records fairly accurate
classification of the object can be provided. This is the method which can be used in the
cluster analysis by agglomeration. Figure 1 has been drawn for the purposes of better
illustration of the problem. It shows the problem of classifying an object to one of the two
classes: suitable or unsuitable for further use. Thanks to the merger of two classifiers:
KNN algorithm (k nearest neighbours) and belief function a model was created, which is
pretty strong as it seems to discriminate against space objects. It therefore seems
reasonable to discriminate space of objects. The paper also shows a possibility of
applying the proposed model to classification and the correlation between cytokines and
features related to the occurrence of lymphocytic leukaemia. It therefore seems justified to
carry out tests on this new method as regards various scientific problems.

Keywords: mathematical methods, cluster analysis

Streszczenie: W pracy zaproponowano nowe podejscie do aglomeracji danych
w analizie skupien. Nowe podejscie zaklada, ze zbiorom zdarzen podobnych
przypisywane jest tgczne prawdopodobienstwo ich zaistnienia jednoczesnie. Takiego
podejscia nie znajdziemy w probabilistyce. Dzigki zastosowaniu teorii ewidencji
matematycznej mozna dokonac¢ dos¢ trafnej klasyfikacji obiektu. Jest to metoda ktorg
mozna stosowa¢ w analizie skupien metodq aglomeracji. Dla lepszego zobrazowania
przedstawionego modelu wykonano rysunek 1. Przedstawia on problem klasyfikacji
obiektu do jednej z klas: zdatny bgdz nie zdatny do dalszej eksploatacji. Dzigki
zastosowaniu fuzji dwoch klasyfikatorow: algorytmu kNN (k najblizszych sgsiadow) oraz
funkcji przekonania zostal stworzony model, ktory dos¢ silnie jak sie wydaje
dyskryminuje przestrzen obiektow. Przedstawiono rowniez mozliwosé zastosowania
zaproponowanego modelu w zadaniu klasyfikacji i zwigzku przestanek bialek cytoklin
i cech zwigzanych z wystepowaniem biataczki limfatycznej. Wydaje si¢ zatem zasadne
przeprowadzenie testow nad nowg metodg w roznych problemach dziedzin nauki.

Stowa kluczowe: metody matematyczne, analiza skupien
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COMPUTER RECOGNITION OF DATA STRUCTURES
USING CLUSTER ANALYSIS AND THE THEORY OF
MATHEMATICAL RECORDS

1. Introduction

A contemporary economy is based on knowledge. Every day new algorithms are
created as well as methods aiming to support the solution of decision problems. Due to
high complexity of the area of classified objects, the use is computer is necessary to
make necessary calculations. One of the biggest problems which researchers face is the
elaboration of methods which will precisely classify objects under uncertain conditions
and in view of incomplete information. The theory of probability belongs to classical
methods. However, it is limited to the estimation of probability of one incident and not
a group of incidents happening at one time. Often in everyday life we deal with
situations when various decisions have to be made on the basis of premises. This
problem may be dealt with by the theory of mathematical records. Whereas the
problem of classifying similar objects may be solved by the cluster analysis. The
second point of this paper is devoted to this analysis. The research aims to look for a
computer algorithm assigning an object to a certain class under uncertain conditions
and uncertainty of measure information in particular with the same premises but
different decisions.

2. Cluster analysis

One of the problems contemporary researchers face is organization and grouping data
in sensible structures. The term cluster analysis was introduced by Tryon in 1939. The
cluster analysis is also called as an exploratory data analysis aiming to assign data to
specific structures of highest similarities inside [2]. At the same time combining
objects with other objects should be the smallest. The above classification is very often
used for classifying animals into specific species, transmitting sources of
contamination, evaluating characteristic features of damages to mechanical elements
etc. Apart from the cluster analysis used for evaluating the number of factors affecting
the measurement of a specific feature, methods of factor analysis or multiple regression
are used. These methods are predominantly used in the field of technical sciences.

We apply cluster analysis when we want to distinguish groups of similar objects if the
objects are described by more than one feature.

Cluster analysis is a method distinguishing clusters of similar objects when new objects
are described by more than one feature. The application of cluster analysis is very
comprehensive. It is used by search engines for creating thematic groups, in
psychology and medicine for aggregating psychological and somatic symptoms. So
clustering or a group of a class shall be used to describe a set of objects where
a similarity between a pair of objects is greater than a similarity of any object
belonging to a class and an object not belonging to it [1].
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There are numerous methods describing distances between clusters i.e. the nearest
neighbour, the furthest neighbourhood, a median, a group mean, a centre of gravity or
Ward[2].

In cluster analysis methods of clustering are very important and are divided into two
categories: hierarchical and non-hierarchical. The hierarchical method groups objects
in a iterative way into smaller and smaller clusters.

In non-hierarchical models you transfer objects between clusters looking for the best
solution proceeding according to the established criteria. The most common cluster
methods are an agglomeration method and K-mean method. Hierarchical models create
a hierarchy of classifications for a set of objects starting with the set in which every
object creates an independent cluster and ending with a division of objects making up a
cluster.

In cluster analysis the following agglomeration methods may be differentiated:

— single-linkage clustering,

— complete-linkage clustering,

— average linkage clustering,

— weighted average clustering,

— centroid linkage,

— medians,

— Ward’s methods.

Distance measurements are as follows:

— Euclidean,

— City,

— Chebychev

— power,

— percent disagreement,

— 1-r Pearson’s.

3. Elements of the theory of mathematical records

The theory of mathematical records is also called the theory of belief functions and
Dempster Shafer. The theory allows us to create models of uncertainty dealing with
accepting numerous values of a particular attribute at one time. It allows us to treat
plausibility in a subjective way.

When classifying an object on the basis of features x € X , it is classified to a
certain class j € @, where @ = {1,2,.., M}, and M is the number of classes [5].
Probably the occurrence of an event is a function of mass (1).

DEFINITION 1: A prior function of probability allocation, determined on the
basis of subjective judgment (e.g. a learning set) corresponds to prior probability
of classes and can be written down as follows [6]):

Im(6) =1 1)
m(@) > 0,

Where set @ is a focal element for Bel belief function meeting condition
m(@) > 0.
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In the Beys classifier knowledge is represented by conditional and unconditional
probability. However, in reasoning by means of the theory of mathematical records
we assign sentences with Bel value being a belief degree.

The probability allocation function (1) is a component of the Bel belief function
according to the theory of Dempster-Shafer. The Bel belief function is the basis for
reasoning and may be classified as follows:

DEFINITION 2: A belief function for a certain fuzzy set Bel(Y) is referred to the
function which results from base distribution function of probability allocation
a priori class m(@) with the function of probability allocation m(Y*) of the fuzzy
set Y* satisfying the dependency [5]:

Bel(Y) = Z m(¥*) = Z m (@) B m(Y*) )
Zony'=y+  m(@) -m(¥Y")

m(@)Em(Y*) = ent =¥ 3)
YZEY YZ;Y 1— 2 ny=pm(0) -m(¥*)

where Y, Y*, Y** = @ for Beys belief function. In definition 2 there is formula
3 which is called the rule of Dempster’s combination. This function enables to
make independent convictions and updates.

4. Cluster analysis applying the theory of mathematical records

In cluster classification based on features of object x € X , the object is classified
into a certain class j € @ (of the cluster), where @ = {1,2,..,M}, and M is the
number of classes (focuses).

Using the nearest neighbour method according to the cluster analysis (distances
between two objects X; i x,) we are going to use the Euclidean distance expressed

by the pattern:
[ P
d(xilxk):dik = Z(Xij _ij)z 4)
j=1

where x;; — a value of an object x; featuring j, whereas p — the number of the
features.

Having matrix n of objects and p variables we design a matrix of distances between
particular objects:

D =[d, ], where i,k=1,..n (5)

The total of all distances is calculated on the basis of matrix D.

p
d =212 0 —%g)* ©)
di Y =




Topolski Mariusz, Topolska Katarzyna

The probability allocation function for each distance is established on the basis of
the formula as follows:

m({dik }) ==X, ()
meeting the condition Z m({d, })=1 and m(&)=0.

Recognition of similar objects is an essential stage of classification. For example
when analysing object no. 6 we examine its similarity to 5 remaining objects.
A situation may arise that the object being classified has 3 objects from cluster
1 and two objects from cluster 2. In the event the difference between objects from
two clusters amounts 1, classification may be flawed. Then the distance between all
those points is modified to the following set:

Z(dikl’diKZ’“"dikN)
m({dikl’dikzi'“’dikN }): “ d ' (8)

Next, each element of matrix d is modified applying the rule. Finally, we define
whether a particular feature belongs to the cluster by maximising the belief
function expressed by the formula:

> m(e)-m(a)
}

Bel(Y )= minLZe;m(@)@ m(d) | = min élfedim@). @) (9)

5. Practical application of the model

We theoretically consider a practical example. The examined mechanical element
consists of two types of steel 38GSA and B27. Figure 1 presents measure points
illustrating two events. Event A denotes that the mechanical element is suitable for
further use. Whereas event B means it is not suitable.

The classification aims to evaluate whether measurement x proves membership to
group A or B. In Bayes theory we can establish the classifier which will
differentiate with some flaws whether x belongs to A or B. The classifier proposed
by this paper except for knowledge about probability of x belonging to group A or
B also uses knowledge about the environment of the above point possessed by
other objects. If those objects occur in the similar number we have a tool for
creating groups and assigning them with overall probability.

According to the classical algorithm of three nearest neighbours, the object x would
be classified to cluster A as two objects are nearest to x from set A. Pursuant to the
new classification measure Bel(Y) the examined object was classified to cluster B.
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Fig. 1. Example of classifying point x to the set of clusters

The agglomeration method making use of the theory of mathematical records treats
vicinity of points as an overall set of three distances (5). By means of
a combination formula (6) probability density of the environment of the classified
point was calculated. According to Figure 1 in vicinity of x there are more objects
from cluster A than B but the density of the other is greater and this translates into
the conviction that x belongs to cluster B objects.

The model proposed in this chapter may be also applied to detect association rules,
for example to define specific products which customers most often buy together.
This model may be used to evaluate a sequence of events for instance the order of
places visited by tourists. Most importantly this method may be used for analysing
customers’ data and concluding about directions of possible purchases made by them.
The algorithm of cluster analysis together with a belief function originating from
the theory of mathematical records may be applied to uncertain and imprecise data.
In particular, in cases when we may have different classifications on the basis of
premises. Such cases occur in medical data. For example the evaluation of cytokine
parameters and the occurrence of leukaemia. Cytokines are proteins affecting the
growth and proliferation. They stimulate cells taking an active part in
immunological response of the organism. Numerous researchers deal with this
subject [9]. The cluster analysis is used to evaluate the correlation between
cytokines and occurrence of characteristics features of lymphocytic leukaemia.

10



Topolski Mariusz, Topolska Katarzyna

Figure 2 presents the correlation between parameter of cytokines and leukaemia up
to il over 5 years.

TTFT > 5yr TTFT < 5yr

CL3 %~ A

-

B
CL1=

c
cL2x p |

Fig. 2. Example classification of parameters of cytokines and leukaemia [9].

The application of cluster analysis as illustrated in Figure 2 produces a picture of
a group of parameters which are most coherent in lymphatic leukaemia. Adding
mathematical records for uncertain boundaries between clusters may result in
improvement of the quality of classification through more precise boundaries
separated between them.

6. Conclusions

Very often researchers face the problem of classifying objects to specific groups.
One of the method solving this problem is cluster analysis. The paper has presented
a method of agglomerating measure data by means of the theory of mathematical
records. This is the method which can be applied to the cluster analysis using the
agglomeration method.

Figure 1 aims to illustrate the presented model. It presents the issue of classifying
an object to one of the categories: fit or not fit for further usage. Thanks to the
application of the merger of two classifiers: KNN algorithm (k nearest neighbours)
and a belief function, a model has been drawn up which seems to discriminate the
space of objects. The paper also shows a possibility of applying the proposed
model to classification and the correlation between cytokines and features related
to the occurrence of lymphocytic leukaemia.
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KOMPUTEROWE ROZPOZNAWANIE STRUKTUR DANYCH
Z WYKORZYSTANIEM ANALIZY SKUPIEN I TEORII
EWIDENCJI MATEMATYCZNEJ

1. Wstep

Wspolczesna gospodarka oparta jest na wiedzy. Kazdego dnia powstaja nowe
algorytmy, metody czy modele ktorych zasadniczym celem jest wspomaganie
rozwigzywania problemow decyzyjnych. Ze wzgledu na duza ztozonos¢
przestrzeni klasyfikowanych obiektow aby dokona¢ obliczen niezbgdne jest
wykorzystanie komputera. Jednym z najwigkszych probleméw badaczy jest
opracowanie takich metod, ktore beda jak najdoktadniej klasyfikowac obiekty
w warunkach niepewnosci oraz niepelnosci informacji. Probabilistyka jest
dziedzing, ktéra nalezy do klasycznych metod. Jednakze ogranicza si¢ ona do
szacowania prawdopodobienstwa jednemu zdarzeniu a nie np. grupa zdarzen
zachodzacych jednoczesnie. Czgsto w zyciu codziennym mamy do czynienia
z sytuacja, w ktorej na podstawie tych samych przestanek podejmowane sg rézne
decyzje. Z tym problemem moze poradzi¢ sobie teoria ewidencji matematyczne;.
Za$ problem klasyfikacji obiektow podobnych moze by¢ rozwigzany za pomoca
analizy skupien. To wlasnie tej analizie poswigcony jest drugi punkt artykuhu.
Celem badan jest poszukiwanie komputerowego algorytmu klasyfikacji obiektu do
pewnej klasy w warunkach niepewno$ci i1 niepelnosci informacji pomiarowe;,
zwlaszcza w sytuacji tych samych przestanej ale r6znych decyz;ji.

2. Analiza skupien

Jednym z problemoéw wspotczesnych badaczy jest organizacja i grupowanie
danych w sensowne struktury. Pojgcie analizy skupien zostato wprowadzone przez
badacza Tryona w 1939 roku. Analize skupien nazywana jest eksploracyjna
analiza danych, ktorej celem jest takie uporzadkowanie danych do danej struktury
aby ich podobienstwo wewnatrz grupy bylo najwigksze [2]. Jednocze$nie
powiazanie tych obiektow z innymi obiektami innych grup ma by¢ jak najmniejsze.
Z powyzsza klasyfikacja spotykamy sie bardzo czgsto np. do klasyfikacji zwierzat
wewnatrz danego gatunku, emitowania zrodet zanieczyszczen, oceny cech
charakterystycznych uszkodzen elementéw mechanicznych itd. Oprocz analizy
skupien do oceny ilosci czynnikow wywierajacych wptyw na pomiar konkretnej
cechy stosuje si¢ metody analizy czynnikowej badZz regresji wielokrotnej. Te
metody sa przewazne stosowane w dziedzinie nauk technicznych. Analize skupien
stosujemy gdy chcemy wyrdzni¢ grupy obiektoéw podobnych, w przypadku gdy
obiekty te s opisane przez wiecej niz jedna ceche.

Analiza skupien jest metoda wyrdznienia grupy skupien obiektow podobnych,
w przypadku kiedy nowe obiekty sa opisane przez wigcej niz jedng cecheg.
Zastosowanie analizy skupien jest bardzo obszerne.
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Jest ona wykorzystywana w wyszukiwarkach internetowych do tworzenia grup
tematycznych, psychologii imedycynie do agregacji objawoéw psychologicznych
1 somatycznych. Zatem skupieniem inaczej grupa czy klasg bedziemy w dalszej
czedci artykulu opisywaé zbior obiektow, w ktorym podobienstwo pomiedzy
dowolna para obiektéw jest wicksze niz podobienstwo pomiedzy jakimkolwiek
obiektem nalezacym do klasy, a dowolnym obiektem do niej nie nalezacym [1].
Istnieje wiele metod opisu odleglosci miedzy skupieniami tj.: najblizszego sgsiada,
najdalszego sasiedztwa, mediany, $redniej grupowej, Srodka cigzkosci czy
Warda[2].

W analizie skupien bardzo wazne sa metody grupowania, ktore dzielg si¢ na dwie
kategorie: hierarchiczne i niehierirchiczne. W metodach hierarchicznych obiekty
taczymy iteracyjnie w coraz mniejsze skupienia. W modelach niehierarchicznych
przenosimy obiekty miedzy skupieniami poszukujac najlepszego rozwigzania
postepujac  wedtug pewnych ustalonych kryteriow. Najczestszymi metodami
skupien sa: metoda aglomeracyjna i k-§rednich. W modelach hierarchicznych
tworzymy hierarchi¢ klasyfikacji dla zbioru obiektéw, zaczynajac od zbioru,
w ktorym kazdy obiekt tworzy samodzielne skupienie, a konczac na podziale
obiektow, ktore tworza skupienie.

W analizie skupien metoda aglomeracji mozna wyrézni¢ metody aglomeracji tj:

— pojedyncze wigzanie,

— pelne wigzanie,

— $rednich polaczen,

— $rednich potaczen wazonych,

— $rodkow cigzkosci,

— mediany,

— metody Warda.

Niatomiast miary odleglosci to:

— euklidesowa,

— miejska,

— Czebyszewa,

— potegowa,

— niezgodno$¢ procentowa,

— 1-r Pearsona.

3. Elementy teorii ewidencji matematycznej

Teoria ewidencji matematycznej nazywana jest rowniez teorig fukcji przekonania
oraz Dempstera Shafera. Teoria ta pozwala tworzy¢ modele niepewnosci zajmujace
si¢ przyjmowanie wielu wartosci danego atrubutu jednoczes$nie. Pozwala ona
traktowa¢ prawdopodobienstwo w spsoob subiektywny.

W klasyfikacji obiektu na podstawie cech x € X kwalifikuje si¢ go do pewnej
klasy j € @, gdzie @ = {1,2,..,M},a M jest liczba klas [5].

Prawdopodobienstwo wystepienia klas jest funkcjg masy (1).
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DEFINICJA 1 Aprioryczng funkcjq alokacji prawdopodobienstwa, wyznaczong
z subiektywnych sqdow (np. zbior uczqcy) odpowiada prawdopodobienstwom
a priori klas i mozna je zapisaé w formie [5]):

Z m(@)=1 )
m(@) > 0,

gdzie zbior @ jest elementem ogniskowym (fokalnym) dla funkcji przekonania Bel
spetniajacym warunek m (@) > 0. W Kklasyfikacji bayesowskiej wiedza jest
reprezentowana przez prawdopodobienstwa warunkowe 1 bezwarunkowe.
Natomiast we wnioskowaniu za pomocg teorii ewidencji matematycznej zdaniom
przypisujemy wielkos¢ Bel, bedaca stopniem przekonania. Funkcja alokacji
prawdopodobienstwa (1) jest sktadowa funkcji przekonania Bel w sensie teorii
Dempstera-Shafera. Funkcja przekonania Bel jest podstawg wnioskowania i mozna
ja zdefiniowa¢ nastgpujaco:

DEFINICJA 2. Funkcjq przekonania dla pewnego zbioru rozmytego Bel(Y)
nazywamy takq funkcje, ktora jest wynikiem zlozenia bazowych rozktadow funkcji
alokacji  prawdopodobienstwa a priori klas m(@) z funkcjq alokacji
prawdopodobienstwa m(Y*) zbioru rozmytego Y* spetniajqcq zaleznosé [5]:

Bel(Y) = Zyuey M (Y™) = Eyeeeym (8) © m(Y") )

=y Eanyrey= m@)mir®)
Eyweym (@) ea‘ m(Y ) = Ey**ey 1—Zenl,-a=°m(9]'m':}’8] (3)

gdzie Y, Y*, Y** = @ dla bayesowskiej funkcji przekonania. W definicji 2
znajduje si¢ wzor 3, ktory jest nazywany reguta kombinacji Dempstera. Jest to
funkcja umozliwiajaca sktadanie niezaleznych przekonan, jak réwniez ich
aktualizacje.

4. Analiza skupien z zastosowaniem teorii ewidencji matematycznej

W klasyfikacji skupien na podstawie cech obiektu x € X kwalifikuje si¢ obiekt do
pewnej klasyj € @ (skupienia), gdzie® = {1,2,...,M}, a M jest liczbg Kklas
(skupien).

Wykorzystujac metodg najblizszego sasiada zgodnie z teorig analizy skupien
odlegtoscig (migdzy dwoma obiektami X; i Xc) bedziemy uzywali odlegltoici
euklidesowa, wyrazong wzorem:
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d(X, %) =d; = Z(Xij - ij)2 4)
\ =

gdzie x;; — warto$¢ obiektu X; pod wzglgdem cechy j, natomiast p — liczba tych cech.
Dysponujac macierza n obiektow i p zmiennych konstruujemy macierz odlegtosci
miedzy poszczego6lnymi obiektami:

D=[d, ], gdzie i k=1,..n (5)

Z macierzy D liczymy sumeg wszystkich odleglosci.

P
d =212 0 —%y)* ©)
di ¥ i<

Funkcja alokacji prawdopodobienstwa dla kazdej z odleglosci wyznaczamy ze
wzoru:

m(ld, )= G
spetniajgcym warunek Z m({dik }) =1 oraz m(@) =0.

Istotnym etapem klasyfikacji jest rozpoznanie obiektéw podobnych. Przyktadowo
analizujac obiekt nr 6, analizujemy jego podobienstwo do 5 pozostatych obiektow.
Moze zaistnie¢ taka sytuacja, ze klasyfikowany obieckt w swoim najblizych
otoczeniu ma 3 obiekty ze skupienia 1 i dwa ze skupienia 2. W takiej sytuacji kiedy
roznica mi¢dzy obiektami z dwodch skupien wynosi 1 klasyfikacja jest obarczona
najwigkszym btedem. Zatem w tym przypadku odlegtos$¢ migdzy tymi wszystkimi
punktami jest modyfikowana do zbioru:

Z(dikl’diKZ’“"dikN )

m({dikl’dik2""1dikN }): “ d ' (8)

W kolejnym kroku modyfikuje si¢ kazdy element macierzy d stosujac regute:
Ostatecznie przynalezno$¢ danej cechy do skupienia wyznacza si¢ maksymalizujgc
funkcje przekonania dang wzorem:

16



Topolski Mariusz, Topolska Katarzyna

2. m(©)-m(d)

Bel(Y )= min{ém(@)@ m(d )} =min Yza;liaedzv: TR0 (9)

®ed=0

5. Praktyczne zastosowania modelu

Rozwazmy tworetycznie przyktad praktyczny. Badany element mechaniczny
sktada si¢ z dwoch stali 38GSA 1 B27. Na rysunki 1 przedstawiono punkty
pomiarowe obrazujace dwa zdarzenia. Zdarzenie A to takie w ktorym element
mechaniczny jest zdatny do dalszej eksploatacji. Natomiast zdarzenie B $wiadczy
o braku owej zdatnosci.
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= / L]
3 / . *\
& ¢ . \
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927 || » * L4 |I
I'\ . . /
\
51t \ ¢
-
\H“‘x.._ A -
50 - : - : : - : : -
624 626 628 B30 632 634 636 B33 B4D 642 644
Masa [g] (B27)

Rys. 1. Przyktad klasyfikacji punktu x do zbioru skupien

Zadaniem klasyfikacji jest ocean czy pomiar x $wiadczy o przynaleznos$ci do grupy
A badz B. W teorii Bayesa mozna wyznaczy¢ taki klasyfikator ktory bedzie
rozrozniat z pewnhm bledem przynalezno$é x do grupy A badz B.

Klasyfikator ~ zaproponowany w niniejszym artykule oprocz  wiedzy
o prawdopodobienstwie przynaleznosci X do grupy A badz B wykorzystujemy
wiedze o otoczeniu ww. punktu przez inne obiekty. Jezeli te obiekty wystepuja
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w podobne;j liczebnos$ci mamy narzgdzie pozwalajace tworzy¢ grupy i przydzielaé
im catosciowe prawdopodobienstwo.

Zgodnie z klasycznym algorytmem trzech najblizszych sgsiadow badanych obiekt
X zostatby zakwalifikowany do skupienia A. gdyz dwa obiekty sa najblizej X ze
zbioru A. Na mocy nowej miary klasyfikacji Bel(Y) badany obiekt zostat
zakwalifikowany do skupienia B. W metodzie aglomeracji wykorzystujacej teori¢
ewidencji matematycznej sasiedztwo punktow zostato potraktowane jako taczny
zbidr trzech odlegtosci (5). Za pomoca reguty kombinacji (6) zostata oblicozna
gestos¢ prawdopodobienstwa otoczenia klasyfikowanego punktu. Z rysunku
Imozna wywnioskowaé, ze w otoczeniu X mimo, ze jest wigcej obiektow ze
skupienia A niz B, to ggstos¢ tych drugich jest wicksza, a to przeklada si¢ na
wieksze przekonanie o przynaleznos$ci X do skupienia obiekow B.

Zaproponowany w niniejszym rozdziale model mozna zastosowaé rowniez
w zadaniu wykrywania regul asocjacji, przyktadowo do ustalenia konkretnych
produktéw jakie klienci najczesciej kupujg razem. Model mozna zastosowaé do
oceny kolejnosci pojawiajacych si¢ zdarzen, np. kolejnos¢ odwiedzanych przez
turystow miejsc. Waznym zastosowaniem zaproponowanej metody jest mozliwos¢
wykorzystania jej do analizy danych klientéw oraz wnioskowaniu kierunku
mozliwos$ci dokonywanych przez nich zakupow.

Algorytm analizy skupien z funkcjg przekonania wywodzgacg si¢ z teorii ewidencji
matematycznej moze by¢ stosowany w sytuacji danych niepewnych oraz
nieprecyzyjnych. Szczegdlnie tam gdzie na podstawie tych samych przestanek
mozemy mie¢ rozne klasyfikacje. Z takimi przypadkami mamy do czynienia min
w danych medycznych. Przyktadem moze by¢ ocena parametrow cytokiny
a wystgpowania biataczki. Cytokiny sa to bialka wplywajace na wzrost oraz
proliferacj¢. Pobudzaja one komorki jakie biorg czynny udzial w odpowiedzi
immunologicznej organizmu. Ta tematyka zajmuje si¢ wielu badaczy [9]. Analiza
skupien jest wykorzystywana do oceny korelacji ww. cytoklin z wystepowaniem
cech charakterystycznych biataczki limfatycznej. Przykladowo na rysunku 2
przedstawiono zwigzek migdzy parametrami cytokliny i biataczki.

Zastosowanie analizy skupien jak wida¢ na przykladzie zobrazowanym na
rysunku 2 daje obraz grup parametrow najsilniej spojnych w chorobie biataczki
limfatycznej. Dolaczenie do algorytmu ewidencji matematycznej dla niepewnych
granic migdzy skupieniami moze spowodowac polepszenie jakosci klasyfikacji
poprzez bardziej precyzyjnie wyodrgbnionymi granicami mi¢dzy nimi.
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Rys. 2. Przykiad klasyfikacji parametréw cytokliny i biataczki. Zrédlo [9].

6. Whnioski

Badacze bardzo czesto staja przed problematyka klasyfikacji obiektow do
okreslonych grup. Jedna z metod rozwiazywania owego problemu jest analiza
skupien. W artykule zaprezentowano metode aglomeracji danych pomiarowych
z wykorzystaniem teorii ewidencji matematycznej. Jest to metoda ktora mozna
stosowa¢ w analizie skupien metoda aglomeracji. Dla lepszego zobrazowania
przedstawionego modelu wykonano rysunek 1. Przedstawia on problem
klasyfikacji obiektu do jednej z klas: zdatny badz nie zdatny do dalszej
eksploatacji. Dzigki zastosowaniu fuzji dwoch klasyfikatorow: algorytmu kNN
(k najblizszych sasiadow) oraz funkcji przekonania zostat stworzony model, ktory
dos¢ silnie jak si¢ wydaje dyskryminuje przestrzen obiektow. Przedstawiono
réwniez mozliwo$¢ zastosowania zaproponowanego modelu w zadaniu klasyfikacji
1 zwigzku przestanek biatek cytoklin i cech zwigzanych z wystepowaniem biataczki
limfatycznej. Wydaje si¢ zatem zasadne przeprowadzenie testow nad nowa metoda
w réznych problemach dziedzin nauki.
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