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Rozdzial 1

Wstep

1.1. Wprowadzenie

Czlowiek od poczatku swojego istnienia stawal nieustannie przed zlozonymi prob-
lemami podejmowania decyzji. Nasz pradawny przodek zdawatl sobie sprawe z faktu,
ze podjecie prawidlowych rozwiazan probleméw wigze si¢ z duzymi korzySciami. W
drodze ewolucji umyst czlowieka stawal si¢ coraz bardziej rozwiniety i zdolny do rozwia-
zywania coraz to bardziej skomplikowanych zadan.

Z1ozone procesy zachodzace w moézgu i jego zdolno$¢ do analizy, rozpoznawania,
gromadzenia informacji, itd., staly si¢ Zzrédlem inspiracji badan naukowych. Zaczely
powstawac teorie oraz bazujace na nich modele matematyczne odwzorowujace pro-
cesy zachodzace w mézgu. To wia$nie metody matematyczne umozliwity modelowanie
proceséw rozpoznawania. W polaczeniu z teorig optymalizacji decyzje te stawaly sie
najefektywniejsze, w sensie poprawnych rozwigzan.

Przez rozpoznawanie bedziemy rozumie¢ zakwalifikowanie badanego obiektu na
podstawie cech jego opisujacych do pewnej klasy. Przykladem zadania rozpoznawania
moze byt analiza odciskow palcéw na podstawie ktorych system rozpoznaje dang os-
obe. Obiektem w tym przypadku jest czlowiek, cechami sg charakterystyczne wielkoSci
opisujace analizowane linie papilarne (ksztalt, rozmieszczenie,...). Oprécz identyfikacji
linii papilarnych, istnieja metody rozpoznawania na podstawie analizy glosu, badz
obrazu dna oka. Innym znanym z literatury przykladem jest rozpoznawanie liter.
Spotykamy sie rowniez z przykladem zadania rozpoznawania w medycynie. Obiektem
moze tutaj by¢ pacjent, cechami pewne parametry opisujace chorobe (wyniki badan),
badz pacjenta, np. wiek, waga, wzrost, itp., a klasami nazwy choréb.

Ciagly postep techniczny oraz bardzo duzy zakres mozliwoSci zastosowania sys-
teméw ekspertowych sprawia, ze metody rozpoznawania obiektow sg ciagle rozwijane
i ulepszane. Wigkszos¢ systemow ekspertowych opiera si¢ na przetwarzaniu logicznych
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regul, ktore opisujg zalezno$ci miedzy obserwowanymi cechami, a definiujacymi je
klasami [54].

W rzeczywistoSci zbiory uczace, za pomocg ktoérych budujemy algorytmy wnio-
skowania sg nieprecyzyjne, niepewne i czasami sprzeczne. W zwiazku z powyzszym
faktem konieczne bylo i jest opracowywanie algorytméw przetwarzania takich infor-
macji. Modele algorytméw rozpoznawania oparte sa na réznych teoriach. Najbardziej
znang teorig wykorzystywana w modelach rozpoznawania jest probabilistyka. W teorii
tej do rozpoznawania stanu obiektu wykorzystywany jest klasyfikator bayesowski.
Przyktady prac z rozpoznawania bayesowskiego odnalez¢ mozna w réznych opracow-
aniach [54, 56, 65]. Ze wzgledu na niewielka elastyczno$¢ w przetwarzaniu wiedzy
niepewnej, niepelnej przez model bayesowski powstaly stosunkowo niedawno ciekawe
i wielce no$ne intelektualnie teorie, ktérych autorami sa Lotfi Zadeh oraz Artur P.
Dempster i Glen Shafer.

Poczatki teorii zbioréw rozmytych odnajdujemy w pracy Lotfiego A. Zadeha ” Fuzzy
Sets” z 1965 roku. Teoria ta jest obecnie rozwijana bardzo intensywnie i odgrywa
duza role w zastosowaniach informatycznych matematyki - co dowodzi, ze najbardziej
abstrakcyjne pomysly miewaja nadspodziewanie praktyczne zastosowania. Logika
rozmyta jest narzedziem, za pomocg ktérego mozemy dokonaé opisu nieprecyzyjnej
rzeczywistoSci. Jakze czesto uzywamy poje¢ przyblizonych. Ilez razy moéwimy, ze
kto§ ma ”okoto 176 cm wzrostu”, albo, ze co$ wazy ”okoto 3 kg”. Okazuje sie, ze
logika wypowiedzi typu "mozliwe, ze...”, " prawie, ze...”, "okolo...”... , jest nauce i tech-
nice bardzo potrzebna. Czesto nie jesteSmy w stanie precyzyjnie okresli¢ pewnych
wartoSci. Stosujac odpowiednie techniki, mozna na podstawie pewnej analizy sytuacji
"rozmytej” uzyska¢ decyzje calkiem precyzyjna. Przyklady modeli z teorii zbioréw i
logiki rozmytej, mozna odnalez¢ w pracach [6, 10, 47, 63, 72].

Obok teorii logiki rozmytej zastosowanie w informatyce i to tej najbardziej prak-
tycznej znalazla teoria Dempstera-Shafera, zwana inaczej teorig ewidencji matematy-
cznej badz teorig funkcji przekonania. Teoria ta zostala stworzona przez Glena Shafera
w 1976 roku. Jest ona rozszerzeniem pewnych zagadnien wnioskowania statystycznego
[7, 8, 9]. Poniewaz sa to zagadnienia sformulowane przez Artura P. Dempstera wiec
przyjeto w wielu pracach nazewnictwo jej, jako teorii ”Dempstera-Shafera”, ktoéra
dalej bedziemy nazywaé (DST). Teoria ta ma wiele waznych metodologicznych za-
let, tj. daje mozliwos¢ skltadania niezaleznych ewidencji, umozliwia wnioskowanie
w przypadku niepelnej wiedzy, we wnioskowaniu jest zno$na obliczeniowo. Istnieja
prace [11, 13, 16, 19, 46, 55, 66, 68, 73, 74] $wiadczace o jej ciaglym rozwoju. Teoria
Dempstera-Shafera znajduje réwniez zastosowanie w medycynie czego przykladem sa
prace [60, 61, 64].

Coraz czeSciej spotykamy sie z prébami laczenia np. teorii zbioréw rozmytych
z probabilistyka czego przykladem sa prace [6, 18]. Istnieja réwniez préby laczenia
teorii zbioréw rozmytych z teorig ewidencji matematycznej Dempstera-Shafera, o czym
Swiadcza prace [62, 74] oraz prace R. Yagera . [70, 71].

Cenne prace z systemami neuro-rozmytymi publikowane sg przez J. Leskiego [48,
49, 51]. W pracy [49] autor skupia sie¢ na wykorzystaniu neuro-rozmytego systemu
do diagnostyki autonomicznego ukladu nerwowego analizujacego sygnal HRV w pod
pasmach widmowych.

W algorytmach rozpoznawania istniejg wlasciwie dwa rodzaje wiedzy. Pierwszy
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rodzaj, to wspomniana wyzej wiedza eksperta w postaci regut eksperckich. Drugim
rodzajem wiedzy jest zbiér uczacy.

Powyzej wspomniane prace dotyczg rozpoznawania jednoetapowego. Czesto jednak
mamy do czynienia ze zlozonymi problemami decyzyjnymi. Problemy te dotycza np.
rozpoznawania obiektéw z wieloma cechami oraz klasami. Zatem niezbedne okazato si¢
stworzenie zlozonych metod rozpoznawania [28, 29, 30]. Przykladem takiego rozpoz-
nawania jest podejscie sekwencyjne. Jest ono ztozonym procesem decyzyjnym. W di-
agnostyce sekwencyjnej kolejno pojawiajace sie obiekty sa od siebie zalezne. Oznacza
to, ze konstruujac algorytmy rozpoznawania nalezy pamigta¢ o tym, ze nie mozna
ograniczac si¢ tylko do aktualnych pomiaréw. Nalezy wzia¢ pod uwage dostepnag in-
formacje pomiarows. Zawiera ona kolejno pojawiajace sie stany obiektu w postaci klas,
sterowan, czy tez wcze$niej zmierzonych wartoSci cech obiektu. Podejscie sekwencyjne
do zadania rozpoznawania ma zalety jak réwniez wady. Bardzo trudno uja¢ w algo-
rytmie rozpoznawania wszystkie dotychczasowe stany obiektu. Zatem nalezy stosowac
pewne uproszczenia. Zadanie rozpoznawania sekwencyjnego mozna czesto spotka¢ w
diagnostyce medycznej. Polega ono na wielokrotnym rozpoznaniu stanu pacjenta na
podstawie wynikéw badan wykonywanych co pewien czas. Stan pacjenta jest zalezny
od przebiegu calej choroby.

Pierwsze prace z zakresu rozpoznawania sekwencyjnego mozna odnalez¢ w pracach
[40, 2, 3].

Prace [41, 42, 43, 44, 69, 75, 78, 79, 80, 81, 82| opisuja mozliwosci zastosowa-
nia modeli probabilistycznych w zlozonym rozpoznawaniu. Bardzo wiele opracowan
mozna odnalez¢ w pracach Zespotu Katedry Systeméw i Sieci Komputerowych. Prace
[24], [25], [26], [27] uwzgledniaja podejscie statystyczne, metody rozmyte oraz sz-
tuczne sieci neuronowe. Bardzo bogata merytorycznie jest praca [23] M. Kurzyniskiego,
M. Wozniaka i A. Zolierka. Autorzy prezentuja wyniki réznych klasyfikatoréw w
zadaniu rozpoznawania sekwencyjnego, bazujace na relacjach rozmytych, podejsciu
probabilistycznym, sieciach neuronowych dwéch typéw (Back Propagation, Counter
Propagation). Badania przeprowadzone przez autor6w dotycza rozpoznawania stanéw
zaburzen réwnowagi kwasowo-zasadowej. Autorzy poréwnuja algorytmy uwzglednia-
jac w rozpoznawaniu {0,1,2} takty poprzednie. Wyniki jakie uzyskali $wiadcza o tym,
ze uwzglednienie zaleznosci miedzy kolejno pojawiajacymi sie obiektami istotnie polep-
sza czestosci poprawnych klasyfikacji w stosunku do algorytmoéw nie uwzgledniajacych
takich zalezno&ci.

Innym przykladem rozpoznawania zlozonego moze by¢ wnioskowanie za pomoca
drzew decyzyjnych, czego przyklady mozemy znalezé w pracach [29, 30, 32, 33, 36, 37,
38]. Sposéréd wymienionych wyzej pozycji, w pracach [37, 38] odnajdujemy przyktady
sytemu rozmytego zastosowanego do rozpoznawania wieloetapowego. W niniejszej
pracy skupiono si¢ na zlozonym rozpoznawaniu sekwencyjnym, w ktérym laczy sie
logike rozmyta z teoria Dempstera-Shafera w celu opisu zwiazkéw miedzy cechami
oraz etapami rozpoznawania. Zadanie rozpoznawania jest realizowane przez funkcje
przekonania.
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1.2. Teza i cel pracy

1.2.1. Teza pracy

Istnieje mozliwo$¢ zbudowania algorytmow rozpoznawania sekwencyjnego z mod-
elem taczacym teorie ewidencji matematycznej z teorig zbioréw rozmytych. Model taki
poprawia doktadno$¢ klasyfikacji w warunkach niepewnoSci oraz niepetnoSci informa-
cji. Jest on co najmniej tak skuteczny, a nawet lepszy w sensie czestosci poprawnych
klasyfikacji od istniejacych algorytmoéw rozpoznawania sekwencyjnego.

1.2.2. Cele pracy

1. Sformutowanie modelu matematycznego zadania rozpoznawania sekwencyjnego.
2. Opracowanie algorytméw rozpoznawania bazujacych na teorii ewidencji matem-
atycznej i teorii zbioréw rozmytych.
3. Przeprowadzenie badan eksperymentalnych na losowo wygenerowanych danych em-
pirycznych, a w tym wyznaczenie charakterystyk przedstawiajacych zaleznoSci:
- skutecznosci algorytmow od dtugosci zbioru uczacego,
skutecznoSci algorytméw od iloSci obszaréw rozmytych,
skutecznoS§ci algorytmoéw od wielkoSci nachodzenia na siebie rozktadéw ges-
toSci prawdopodobienstwa cech w klasach,
skuteczno$ci algorytméw od miary zalezno$ci pomiedzy zmiennymi tworza-
cymi zbiér uczacy [39]
skutecznosci algorytmoéw zaleznej od wspdélczynnika sprzecznosci regut rozmy-
tych.
4. Przeprowadzenie badan eksperymentalnych wykorzystujac dane rzeczywiste:
a) stany zaburzen réwnowagi kwasowo-zasadowej (zbiér uczacy zgromadzony przez
Zespot Katedry Systeméw i Sieci Komputerowych, Politechniki Wroctawskiej,
w Klinice Neurochirurgii AM we Wroctawiu),
b) stany zaburzen réwnowagi kwasowo-zasadowej (zbiér uczacy zgromadzony przez
autora pracy w Szpitalu Wojewédzkim na Oddziale Nefrologii i Wewnetrznym
we Wioctawku)

1.3. Podejscie sekwencyjne do zadania rozpoznawania

Do napisania niniejszej pracy sklonily autora problemy podejmowania decyzji,
W rozpoznawaniu sekwencyjnym zwiazane z niepelnoscia, nieprecyzyjnoscia, wieloz-
nacznoScia i sprzecznodcia (w rozwiazywaniu ktérych istnieja luki) danych pochodza-
cych ze zbioréow uczacych. Praca te jest pewna kontynuacja, rozszerzeniem, nowa-
torskim podejsciem w stosunku do prac Zespotu, ktére byly cytowane wcze$niej. W
niniejszej pracy autor stara si¢ sprostac niepelnosci i nieprecyzyjnosci oraz sprzecznosci
informacji, taczac teorie ewidencji matematycznej z teoria zbioréw rozmytych. W teorii
Dempstera Shafera stopnie przekonania maja charakter subiektywny i zgodnie z jej
postulatami sa szacowane przez eksperta [68]. W pracy do badan wykorzystano zbiér
uczacy, ktéry sklada sie z wynikéw badan oraz poprawnych diagnoz, zatem mozna
potraktowac go jako zgodny z powyzszym postulatem.
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Zaletg rozpoznawania sekwencyjnego jest uwzglednienie wpltywu stanu badz stanéw
przesztych obiektu, ktére wywieraja pewien wplyw na stan aktualny. W przypadku
rozpoznawania réznego rodzaju zaburzen w medycynie, lekarze czesto wykorzystuja
do postawienia diagnozy oprécz aktualnych wynikéw badan, wyniki oraz leczenia za-
stosowane w przeszlosci.

Rozpoznawanie sekwencyjne nie ma konkretnego wymiaru czasowego. Jest ono
zalezne od rozpatrywanego przypadku.

System komputerowy, ktéry wykorzystuje model sekwencyjny moze by¢ bardzo
przydatny w medycynie np. na Oddziatach Intensywnej Terapii. Stan pacjenta zmienia
sie dynamicznie. Co pewien okreslony czas wykonywane sa badania oraz aplikowane
podawanie leku. Wplyw historii pacjenta na aktualny jego stan jest oczywisty. W
zwiazku z powyzszym wazne jest aby w przypadku takich probleméw, wykorzystywac
modele opisujace zwigzki miedzy zaleznymi w czasie parametrami obiektu.

Podejscie sekwencyjne w pracy do zadania rozpoznawania jest synteza dwéch uzu-
peliajacych si¢ wzajemnie teorii jakimi sa: teoria zbioréw rozmytych oraz teoria
Demsptera-Shafera. Jedng z pierwszych metod byla teoria prawdopodobienstwa. Al-
gorytmy Bayesowskie maja pewna wade, nalezy zna¢ catkowita specyfikacje modelu
probabilistycznego. Ewidencja matematyczna, zwana inaczej teorig funkcji przekona-
nia, czy teorig Dempstera-Shafera jest alternatywna forma probabilistyki, w ktoérej
nie uzupelnia sie niepelnej specyfikacji. Wyznaczane sa w niej prawdopodobiefistwa
z jakimi dane hipotezy mozna udowodni¢, a nie jak w modelu Bayesowskim praw-
dopodobienstwa prawdziwoSci tych hipotez. Teoria ta pozwala rozrézni¢ wiedze od
niewiedzy i mozemy ja z powodzeniem stosowaC w przypadkach niepelnej informac;ji,
sktadania ewidencji i aktualizacji przekonan.

W probabilistyce przetwarza si¢ wiedze dotyczaca rozpatrywanego obiektu za po-
mocg prawdopodobienstw warunkowych i bezwarunkowych, ktére sa przypisane zdan-
iom i zdarzeniom. Aktualizacji przekonan dokonuje sie za pomoca twierdzenia Bayesa.
W rozwazanej przez nas teorii zdaniom przypisuje sie wielkos¢ Bel(A), ktéra nazy-
wana jest stopniem przekonania. Laczenie, czy aktualizacja takich przekonan jest
realizowana przez regul¢ Dempstera (opis podstaw matematycznych znajduje sie w
nastepnym punkcie rozdziatu).

Teoria Dempstera-Shafera wykorzystuje matematyczne prawdopodobienstwa do
oceny subiektywnej. W probabilistyce majac konkretne pytanie, przyporzadkowujemy
prawdopodobienstwa dla kazdej odpowiedzi na to pytanie. Teoria ewidencji matem-
atycznej daje mozliwoS¢ przypisania przekonan zaréwno dla pojedynczych jak i grupy
odpowiedzi. Np. jezeli jesteSmy pewni, ze sposréod dwéch loséw jeden wygrywa, ale
nie mamy pojecia, ktéry z nich, to w modelu bayesowskim przyjmiemy p({losl}) =
p({los2}) = 0.5. W teorii funkcji przekonania, nasza wiedze zapiszemy w postaci
Bel({losl,los2}) = 1, Bel({losl}) = 0, Bel({los2}) = 0.

Teoria zbioréw rozmytych jest bardzo elastyczna, tworzy sie rozmyte reguty typu
IF ... THEN.

W pracy do oceny opracowanych algorytmoéw wykorzystano dane z diagnozowania
stanéw réwnowagi kwasowo-zasadowej [41, 43, 69]. Dane medyczne zawierajg zbior
uczacy opracowany przez ekspertéw, ktérymi sg lekarze.

Rozdziat I zawiera wprowadzenie do sekwencyjnego zadania rozpoznawania z wyko-
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rzystaniem modelu sekwencyjnego oraz elementy teorii zbioréw rozmytych i ewidencji
matematyczne;j.

Rozdziat II zawiera matematyczny opis zadania rozpoznawania. Podano przykiad
prostego jednoetapowego rozpoznawania oraz sekwencyjnego problemu decyzyjnego.
W rozdziale tym, opisano dostepna informacje w postaci zbioru uczacego.

Rozdzial III zawiera algorytmy rozpoznawania. Znajduja sie tutaj algorytmy wnios-
kowania dla przypadku, gdy mamy tylko jeden rodzaj informacji np. rozmyte zwigzki
miedzy kolejno mierzonymi cechami. Innymi rodzajami informacji o obiekcie sg np.
macierze przejs¢ miedzy kolejnymi klasami zalezne od zastosowanego sterowania w
takcie poprzednim. Rozdzial zawiera réwniez przyklady praktyczne, pokazujace jak
budowaé¢ baze regul rozmytych oraz przykilady wnioskowania z wykorzystaniem zbu-
dowanej wiedzy.

Rozdziat IV prezentuje metode generowania zbioru uczacego.

W rozdziale V' zawarto wyniki badan algorytméw rozpoznawania dla przypadku
danych empirycznych wygenerowanych dla potrzeb testowania oraz wnioski z otrzy-
manych wynikow.

Rozdzial VI zawiera wyniki badan algorytméw rozpoznawania dla konkr-
etnego przypadku medycznego.

W rozdziale VII znajduja si¢ wnioski koficowe i podsumowanie caloSci pracy.

1.4. Elementy teorii ewidencji matematycznej
(Dempstera-Shafera)

W tym podrozdziale sa zaprezentowane wybrane elementy teorii ewidencji matem-
atycznej. Przedstawione pojecia to tylko fragment teorii, ktéry znalazl miejsce w
niniejszej pracy. Bardziej szczegétowe informacje na temat teorii ewidencji matematy-
cznej czytelnik odnajdzie w pracach [7, 8, 9, 19, 46, 55, 68|.

Opis wybranych metod matematycznych obliczen zostal zaczerpniety z prac [19,
68].

1.4.1. Podstawowe pojecia teorii Dempstera-Shafera

W teorii tej istnieje pojecie zbioru ©, ktéry jest definiowany jako niepusty skonc-
zony zbidr, przy czym dla pewnego naturalnego n:

0= @1 X @2 X @3 X ... X @za (11)

gdzie zbiory ©;, i = 1,2, ..., 2z sa niepustymi skoficzonymi zbiorami dyskretnymi.
Definicja 1.4.1 Przez funkcje masy w sensie DST (ang. mass function) rozumie
sie funkcje m : 29 — [0, 1] takaq, ze dla kazdego zbioru A € © :

> m(A) =1,
Ag2©
m(2) = 0,
VA€29 0< Z m(B)7
ACB
VAGQG m(A) Z 0.

(1.2)
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Dowiedziono, ze dla kazdej funkcji przekonania Bel istnieje doktadnie jedna funkcja

masy m taka, ze Bel(A) = > m(B), natomiast dla zbioréw wickszej licznosci funkcje
BeA
m(A) mozna traktowaé jako wyréwnanie "ignorancji"podzbioréw danego zbioru.

Funkcja alokacji prawdopodobienstwa m(A) jest to podstawowe przyporzadkowanie
prawdopodobienstwa dla ©.

Jezeli m(A) = 1, méwimy wtedy, ze mamy do czynienia z catkowita ignorancja
zwigzang z rozpatrywanym problemem (wiadomo, ze nic nie wiemy).

Definicja 1.4.2 Przez funkcje przekonania w sensie teorii DS rozumie sie takqg
funkcje Bel : 2° — [0, 1], ze

Bel(A) = > m(B), (1.3)

BeA

gdzie m(B) jest funkcjg masy w sensie DST

Funkcja przekonania mierzy wiarygodno$¢ poszlak na rzecz A. Na ile poszlaki
przemawiajac przeciw A sa wiarygodne moéwi funkcja wiarygodnoSci PL(A)

Definicja 1.4.3 Przez funkcje domniemania (wiarygodnosci) w sensie DST rozu-
mie sig funkcje Pl :2° — [0,1],

Vaeo PI(A)= ) m(B). (1.4)

B;BNA#Z

Definicja 1.4.4 Rozpatrujoc dwa rozktady mq i mo, mozna dokonac ich potgczenia,
otrzymujac nowy rozktad bazowy m wedtug reguty

> mi(A) - ma(B)
¥C #0 m(C) = S (1.5)

ANB=g

W regule kombinacji 1.5 w mianowniku:

ap= Y m(A)-ma(B) (1.6)
ANB=gY
jest tzw. wspolczynnikiem sprzecznosci taczonych funkcji masy. Im warto$¢ ap
jest blizsza 1, tym laczone rozklady bazowe prawdopodobienstwa sa coraz bardziej
sprzeczne. Gdy ap — 0, to obserwujemy coraz mniejsza sprzecznos¢ analizowanych
rozktadow. Budujac systemy ekspertowe nalezy by¢ bardzo ostroznym przy stosowaniu
regulty 1.5, gdyz mozna polaczy¢ dwie bardzo sprzeczne opinie ekspertow i otrzymac
w ten sposéb nowy nie majacy racjonalnego uzasadnienia rozkltad bazowy alokacji
prawdopodobienistwa. Dla zilustrowania powyzszego mozna postuzy¢ si¢ przyktadem
krytyki Zadeha [19].
Zal6zmy, ze mamy dwa bazowe rozklady prawdopodobienstwa wyznaczone subiek-
tywnie przez dwéch ekspertéw dla tej samej zmiennej mq(A) i mo(B), gdzie:
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0.0 dla A=1
mi(A)=¢ 01 dla A=2
09 dla A=3
0.9 dla B=l
ma(B)={ 01 dla B=2 .
00 dla B=3

Po uaktualnieniu wiedzy regula kombinacji 1.5 otrzymuje si¢ nowy bazowy rozkiad
prawdopodobienstwa:

0.0 dla C=1
mg(C)=4¢ 10 dla C=2
00 dla C=3

co wskazuje na calkowita pewnoS¢ dla C=2. Jest to oczywiscie naduzycie, gdyz

wcale nie jest prawda, ze C=2 jest wartoScia pewna. Wspélczynnik sprzecznoéci jest
rowny ar = 0.99, co wskazuje na bardzo duza sprzecznosc.

Przeanalizujmy jeszcze jeden przyklad medyczny.
Niech © = {grypa, angina, zapalenie garda},

Dla pacjenta o ktérym nie ma zadnych wiadomosci definiujemy podstawowe przy-
porzadkowanie prawdopodobienstwa jako:

1 dla C=6
0 w przeciwnym przypadku

ml€) = {

Przyjmijmy, ze na temat choroby pacjenta wypowiadaja si¢ dwaj lekarze. Ich

subiektywne sady na temat jego stanu zdrowia mozna wyrazi¢ za pomoca funkcji m,
(ekspert pierwszy) i mo (ekspert drugi):

0.7 dla A=06

mi(A) =< 03 dla A={angina, zapalenie gardla} |
0 w przeciwnym przypadku
0.2 dla B=6

ms(B) =< 08 dla B={zapalenie gardla, grypa} .

0 w przeciwnym przypadku
Rozwiazanie mozna przedstawic¢ graficznie:

{grypa,
Trfl\ M2 = zapalenie garda} (OQQ)
(0-8)

{angina, : {angina,
zapalenie garda} {zap al(eogzg garda} zapalenie garda}
(0.3) (0.06)
{grypa,

((@7) zapalenie garda} (0?4)

(0.56)

Otrzymana w ten sposéb funkcja ms bedzie miata postac:
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1.5. Elementy teorii zbioréw rozmytych

0.14 dla C=0©
006 dla C={angina, zapalenie gardla}
mg(C) =< 0.24 dla C={zapalenie gardia} : (1.7)

0.56 dla C={grypa, zapalenie gardla}
0 w przeciwnym przypadku

Ponadto wspétczynnik sprzecznosci arp = 0, co Swiadczy o braku sprzecznosci w
opiniach ekspertéw.

Za pomocg wzoru 1.3 wystarczy teraz obliczy¢ warto$¢ funkcji przekonania. W
ten sposéb otrzymujemy rozklad przekonan, z ktérego np. mozna odczytac, ktore
schorzenie badZ grupa schorzen odpowiadajg aktualnemu stanowi pacjenta.

1.4.2. Podstawowe wlasnosci teorii Dempstera-Shafera

Jezeli Bel jest funkcja przekonania natomiast Pl jest odpowiadajaca jej funkcja
domniemania, wtedy dla kazdego zbioru A C O, zachodzi relacja:

0 < Bel(A) < PI(A) < 1. (1.8)

W zwiazku z powyzszym funkcja Bel moze by¢ traktowana jako dolne ograniczenie
prawdopodobienstwa p(A) zdarzenia A, a Pl jako gérne ograniczenie tego zdarzenia
[7].

Ponizej zestawiono fundamentalne wtasnosci funkcji Bel i Pl.

Bel(A) + Bel(®6 — A) <1,

Bel(AN B) < min(Bel(A), Bel(B)),
Bel(AU B) > max(Bel(A), Bel(B)),
PI(A) + PO — A) > 1,

PI(AN B) <min(PI(A), Pl(B)),
PI(AU B) > max(PI(A), PI(B)).

(1.9)

1.5. Elementy teorii zbioréw rozmytych

Podobnie jak w poprzednim punkcie, tak i teraz zostana zaprezentowane tylko
wybrane podstawowe pojecia i definicje teorii zbioréw rozmytych. Zbiory rozmyte
to wielce no$na intelektualnie dziedzina nauki, pozwalajaca formalnie okresli¢ pojecia
nieprecyzyjne i wieloznaczne, tj "dluga rzeka", ’'niska temperatura", "wysokie ci$nie-
nie". W przypadku pojecia wieloznacznego wysoki mezczyzna, dla pewnych oséb 170
cm bedzie to wzrost wysoki, a dla innych dopiero 190 cm. Obszar rozwazan nazy-
wany przestrzenig lub zbiorem, bedzie oznaczany litera X i jest to zbiér nie rozmyty.
Czytelnik zainteresowany obszernym opisem powyzszej teorii odnajdzie go w pracach
6, 18, 47, 57, 58]. W pracy Leskiego [53] mozna odnalezé cenne opisy zbioréw rozmy-
tych oraz ich interpretacje. Ponizej przytoczone definicje i pojecia zaczerpnigto z pracy
[58]
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1.5. Elementy teorii zbioréw rozmytych

1.5.1. Zbiory rozmyte

Definicja 1.5.1 Zbiorem rozmytym T w pewnej (niepustej) przestrzeni X, co za-
pisujemy jako T C X, nazywamy zbidr par:

T =A{(z, pr(x));z € X}, (1.10)
gdzie

pr 2 X — [0, 1] (1.11)

jest funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego T'. Funkcja ta katdemu elementow:
x € X przypisuje jego stopien przynaleinosci do zbioru rozmytego T, przy czym mozna
wyroznic trzy przypadki:

1. pr(x) = 1 oznacza pelng przynaleinosé elementu x do zbioru rozmytego T, tzn.
rel,

2. pr(z) = 0 oznacza brak przynaleznosci elementu © do zbioru rozmytego T, tzn.
rx¢T,

3. 0 < pr(z) < 1 oznacza czesciowq przynaleinosé elementu x do zbioru rozmytego
T.

Czesto mozna spotka¢ pewne symboliczne okre§lenie zbioréw rozmytych. Jezeli
X jest przestrzenia o skonczonej liczbie elementéw, X={x1,...,x,}, to zbidér rozmyty
T C X mozna zapisaé w postaci:

(1.12)

(& (T (T (T
T_M< >+M( )+_'.+M—§ M
x®) (2 x(m) : x(@)

Oczywiscie powyzszy zapis traktujemy w sposéb symboliczny. Oznaczenie nie jest
dzieleniem ale jest przyporzadkowaniem elementom z(M,....z(™ stopni przynaleznoéci
pr(aM), oo pr (2).

W niniejszej pracy wykorzystano funkcje przynaleznosci klasy ¢, ktéra jest zdefin-
iowana nastepujaco:

0 dla z<a
r—a dla a<x<b
. _ b—a — —
t(z;a,b,c) = = dla b<z<ec (1.13)
0 dla T >c

Graficzna interpretacja funkcji klasy t znajduje sie na rysunku 1.1
Definicja 1.5.2 Zbior rozmyty 1" jest pusty, co zapisujemy 7" = &, wtedy i tylko
wtedy, gdy pr(x) = 0 dla kazdego = € X.

Definicja 1.5.3 Zbior rozmyty T' zawiera sie w zbiorze rozmytym W, co zapisujemy
T C W, wtedy 1 tylko wtedy, gdy:

() < () (1.14)
dla katdego v € X.
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1.5. Elementy teorii zbioréw rozmytych

mx)

0,5

Rysunek 1.1. Funkcja przynaleznosci klasy t

Definicja 1.5.4 Zbior rozmyty T' jest rowny zbiorow: rozmytemu W, co zapisujemy
T =W, wtedy 1 tylko wtedy, gdy:

pr(x) = pw (x) (1.15)
dla kazdego v € X.

1.5.2. Systemy rozmyte

Zbiory rozmyte sa wykorzystywane do sterowania urzadzeniami domowymi (pralki,
lodéwki, telewizory, alarmy, itp.). Znajduja one réwniez zastosowanie w zlozonych
systemach wspomagajacych procesy produkcyjne, w zaawansowanych urzadzeniach
klimatyzujacych, jak réwniez w systemach medycznych.

Na rysunku 1.2 znajduje si¢ schemat budowy systemu rozmytego, w sktad ktérego
wchodza: baza regul, blok rozmywania, blok wnioskowania, blok wyostrzania.

Baza regut

Baza requt (model lingwistyczny) zawiera zbiér rozmytych regut F®) k =1,2, ..., K
postaci:
F® IR (2D jest TV AND...AND 2™ jest T0") THEN (y jest Y® ), (1.16)

gdzie k jest to konkretna reguta rozmyta, T,Ea) zbiory rozmyte speiiajace zaleznosc:

T\ C X, (1.17)

gdzie h = {1,2,.., H} jest h-tym zbiorem rozmytym dla z( 2 . 2™ ktére
sa zmiennymi wej$ciowymi modelu lingwistycznego, a = {1,2,..,n}. Zmienne X =

13



Baza
regut

[::: Blok — Blok — Blok
rozmywania /| wnioskowania |——/| wyostrzania

Rysunek 1.2. Rozmyty system wnioskujacy

(x®, 22 2T mogg byé¢ opisane stownie, np. (M-"male"), (S-"érednie"),
(D-"duze") lub wartosci liczbowe.

Blok rozmywania

System rozmyty operuje na zbiorach rozmytych. W zwigzku z powyzszym wartoS¢
X sygnatu wejsciowego podlega operacji rozmywania (ang. fuzzyfication), wskutek
ktorej zostaje odwzorowana w zbior rozmyty T}Ea) cx —[0,1].

Blok wnioskowania

Po wykonaniu rozmywania otrzymujemy zbiér rozmyty T,E"). Zadanie tutaj polega
na znalezieniu odpowiedniego zbioru rozmytego na wyjsciu z tego bloku. Rozwazmy
przypadek, w ktérym na koncu etapu wnioskowania otrzymujemy zbiory rozmyte T}En)
zgodnie z uogdlniong rozmyty reguty wnioskowania modus ponens:

v = (W, 2@ . 2T jest TF)
Przestanka nga) X 5 [0,1].
Implikacja | F® : T\ - y®  p=12 K.
Whiosek yjest YO k=12 . K.

Blok wyostrzania

Na tym etapie nalezy odwzorowa¢ zbiory rozmyte 7; éa) w konkretng jedna wartosc
y € Y, ktéra bedzie decyzja na wyjsciu obiektu. Odwzorowanie to nazywamy wyostrza-
niem (ang. defuzzification). W przypadku, gdy na wyjsciu bloku wnioskowania otrzy-
mujemy h zbioréw rozmytych T,Ea), to warto$¢ y € Y mozemy obliczy¢ za pomocy
réznych metod zaprezentowanych w pracy [58]. W rozprawie zaproponowano nowa-
torska metode wyostrzania, wykorzystujac funkcje przekonania i regule kombinacji
Dempstera Shafera.



Rozdziat 2

Cel rozpoznawania i dostepna informacja

2.1. Matematyczny opis zadania rozpoznawania
jednoetapowego

W rozpoznawaniu jednoetapowym na podstawie cech obiektu x € X kwalifikuje
sie go do pewnej klasy i € O, gdzie © = {1,2,.., M}, a M jest liczba klas.

Pewna wiedza o prawdopodobienstwach a priori klas jest reprezentowana przez
aprioryczng funkcje alokacji prawdopodobienstwa:

DEFINICJA 1 Aprioryczng funkcjg alokacji prawdopodobienstwa, wyznaczong z
subiektywnych sqdow (np. zbior uczacy) odpowiada prawdopodobien-
stwom a priori klas i mozna je zapisa¢ w formie:

2.m(0) =1 (2.1)

m(@)=0 "

gdzie zbiér O jest elementem ogniskowym (fokalnym) dla funkcji przekonania Bel
speliajacym warunek m(©) > 0.

Algorytm decyzyjny ¥ odwzorowuje reguty rozmyte w klasy wykorzystujac teorie
funkcji przekonania.

We wnioskowaniu bayesowskim wiedza jest reprezentowana przez prawdopodobien-
stwa warunkowe i bezwarunkowe, we wnioskowaniu za pomoca teorii funkcji przeko-
nania zdaniom przypisujemy wielkos¢ Bel, bedaca stopniem przekonania. Funkcja
alokacji prawdopodobienstwa 2.1 jest sktadowg funkcji przekonania Bel w sensie teorii
Dempstera-Shafera. Funkcja przekonania Bel jest podstawa wnioskowania i mozna ja
zdefiniowaé nastepujaco:

DEFINICJA 2. Funkcjq przekonania dla pewnego zbioru rozmytego Bel(Y) nazy-
wamy takq funkcje, ktora jest wynikiem ztoZenia bazowych rozktadow funkcji alokacji
prawdopodobienstwa a priori klas m (©) z funkcjq alokacji prawdopodobie-
nstwa m (Y*) zbioru rozmytego Y* spelniajacq zaleznosé:
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Bel(Y)= Y _ m(Y™)= > m(@am{”) = (2.2)

Y**CY Y**CY

oo (©) -m(Y™)
P SR (2:3)

Yy oNY*=g

gdzie Y, Y*, Y™ = O dla bayesowskiej funkcji przekonania.

W definicji 1 znajduje sie¢ wzor 2.2, ktory jest nazywany requtq kombinacji Demp-
stera. Jest to funkcja umozliwiajaca sktadanie niezaleznych przekonan, jak réwniez
ich aktualizacje.

Dla rozpoznawania jednoetapowego baza regul 1.16 bedzie miata postac:

F® IR (2 jest T\Y AND...AND z(™ jest T\")) THEN (y jest Y® z g®)) (2.4)

gdzie n jest to liczba obserwowanych cech obiektu,
TiEn) = {Tl(n)> TQ(n)> s TI(;L)}?
k=1{1,2,..., K} jest k-ta reguly rozmyta,
) — jest wspélczynnikiem spelnienia k-tej reguly rozmytej, ktéry jest
wyznaczany w procesie wnioskowania. Jego wartosc jest iloczynem algebraicznym:

(2)

B — “T,g”(w(l)) e (@) ... MT}(L”)(:E(TL))' (2.5)

Dla kazdej reguly k-tej rozmytej przyporzadkowane sg funkcje masy:

j=1 m({1})
j=2  m({2})

m (Y®) = . z ) (2.6)
j=M m{M})
gdzie:
> om(Y®) =1
Yy ce : (2.7)
m(2) =0

jest elementem ogniskowym (fokalnym) dla funkcji przekonania, ktéra dla kazdego
zbioru rozmytego Y *) jest definiowana jako:

j=1 Bel({1})

Bel(Y)= 3 m(y®) = i=2 B2 (2.8)
YCY (k)

j=M  Bel({M})

Funckje domniemania (wiarygodno$ci) w sensie teorii Dempstera-Shafera mozna
zapisa¢ w formie:
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=2  Pl({2
Py = 3 mawy={ 777 P e 0
yny () ) )
j=M  PI{M})
W niniejszej pracy zostanie zaprezentowana realizacja nowego w stosunku do juz
istniejacych sposobu realizacji bloku wyostrzania. Wielkoscig wyjsciowa bloku wniosko-

wania jest k = 41,2, ..., K } aktywowanych w procesie wnioskowania regut rozmytych,
sposréd wszystkich K regul rozmytych. W systemach rozmytych pojawia sie prob-

lem odwzorowania Y*)| w konkretna wartoéé y € Y, co nosi nazwe wyostrzania. W
podejsciu autora pracy wyostrzanie jest realizowane z reguty kombinacji w sensie teorii
Dempstera-Shafera, a warto$¢ y jest reprezentowana przez funkcje przekonania w zbiér
rozmyty Bel(Y):

Bel(Y) = > m(Y™),
gy (2.10)

m(Y*) =m(Y D) em(Y?) @ ... e m(YE),

Kolejnos¢ skladania rozmytych ewidencji nie jest dowolna. Jest ona zalezna od
stopnia aktywnoéci S*¥), k—tej reguly.

Przy taczeniu regul musi by¢ spelniony pewien warunek niesprzecznosci zawarty w
definicji 3.

DEFINICJA 3.

Reguty rozmyte uznat mozna za niesprzeczne, jezeli przy sktadaniu dwoch rozmytych
zbiorow dyskretnych Y *=1 § Y ) okreslonych réwnaniem 2.6, spelniony jest warunek
NIESPrZecznosci.

Yo myED) (Y W) > ap. (2.11)
yk=Dny (k) =g

gdzie ap jest wspotczynnikiem sprzecznosci wyznaczanym na drodze eksperymen-
talnej z danych uczgcych dla ktorych algorytm decyzyjny jest najbardziej skuteczny w
sensie poprawnych klasyfikacyi.

Ostatecznie algorytm rozpoznawania ¥ mozna zapisaé w postaci:

U(r) =14 jeSli Bel({i}) = I}lezg(Bel({r}) (2.12)

z wiarygodnoscia Pl({i}) wyznaczong za pomocg wzoru 2.9.

W powyzszym przypadku otrzymujemy w wyniku numer klasy dla ktorej wartosc
rozmytej funkcji przekonania przyjmuje najwigksza wartoSc.

Jezeli rozpoznajemy kolejno dynamicznie pojawiajace sie obiekty, to rozpoznawanie
jednoetapowe moze okazal sie nie wystarczajace. Pomiar wektora cech obiektu X
np. co pewien czas At, narzuca konieczno$¢ uzaleznienia aktualnego obiektu od jego
historii. Algorytmy opisujace takie zaleznoSci nazwano modelami rozpoznawania sek-
wencyjnego.
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2.2. Matematyczny opis zadania rozpoznawania sekwencyjnego

2.2. Matematyczny opis zadania rozpoznawania
sekwencyjnego

Zadanie rozpoznawania sekwencyjnego bedzie traktowane jako pewien proces dy-
namiczny. Obiekt w N-tym takcie znajduje sie w stanie jy, ktéry nalezy do M ele-
mentowego zbioru stanéw O, co mozna przedstawi¢ nastepujaco:

jn €0 =1{1,2,.. M}. (2.13)

Stan obiektu jy nie podlega bezpoSredniemu pomiarowi. Jest on wynikiem ob-
serwacji cech obiektu. Niech zny € X bedzie d-wymiarowym wektorem zmiennych
(cech), jakie zostaly zmierzone w takcie N—tym, ktére podlegaja rozmywaniu T]S}? QL
zbiorami rozmytymi, gdzie:

zyg::{zg;fgguwrgg}. (2.14)

W dalszych rozwazaniach warto$¢ k oznacza¢ bedzie k—ta regule rozmyta:

E={1,2,.. K}, (2.15)
ze zbioru wszystkich K regut. Podobnie jak w przypadku rozpoznawania jed-

noetapowego k bedzie %-t@ aktywowang reguty rozmyta ze wszystkich K regut. Nato-
miast:

k:{szwk}. (2.16)

W analizowanym przypadku aktualny stan obiektu jest zalezny od poprzednich
stanéw czyli zastosowanego sterowania uy_1 € U = {1,2,..,U}, poprzedniej klasy
Jjn_1 1 poprzedniego wektora wartosci cech xn_1.

Laczenie aktualnej obserwacji cech obiektu z poprzednim stanem jest pewnym up-
roszczeniem. Mozna oczywiScie analizowac wszystkie dotychczasowe stany obiektu ale
taka interpretacja moze okazac si¢ trudna do uwzglednienia.

Podjecie decyzji w momencie N jest uzaleznione od pomiaru cech jego opisuja-
cych oraz wiedzy o zwiazkach miedzy kolejno wystepujacymi klasami, sterowaniami,
wartoSciami cech. Wiedza ta jest zmagazynowana w zbiorze uczacym, ktéry sklada
sie z zestawu ciggdéw uczacych:

S: {51,52,53,...SL}. (217)

Pojedynczy ciag uczacy mozna zapisa¢ nastepujaco:

Sm - {(xl,my ul,ma jl,m) 3 <x2,m7 u?,mij,m) JEEES) (xR,my uR,ma jR,m)} . (218)

Sm - oznacza przebieg R obserwacji konkretnego m obiektu.

W przypadku medycznym .S, jest przebiegiem choroby konkretnego pacjenta, uy
jest terapia, ktéra jest stawiana przez eksperta na podstawie wystapienia stanu pac-
jenta jn. W pracy przyjeto, ze kazdy ciag, ma taks sama diugosc R.
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2.2. Matematyczny opis zadania rozpoznawania sekwencyjnego

Zadanie rozpoznawania sekwencyjnego bedzie polegalo na tym, ze algorytm de-
cyzyjny w N-tym takcie do podjecia decyzji wykorzysta informacje w postaci poprzed-
nich wielkosci: klasy, sterowania, wektora cech, aktualnego pomiaru wektora cech i
wiedzy zawartej w zbiorze uczacym. Algorytm ogdlnie mozna zapisaé w postaci:

\IIE\]/WOdel) ($N7UN—1;jN—17$N—1; S) =iy N=12.,Riy€B®O, (2'19)

gdzie Model jest liczba calkowita dodatnia przyporzadkowang konkretnemu al-
gorytmowi rozpoznawania, ktérych w pracy jest szes¢. Algorytm 2.19 jest napisany
w postaci ogdélnej, a jego pie¢ argumentéw beda modyfikowane w zaleznosci od zas-
tosowanego Modelu.

Proces rozpoznawania sekwencyjnego mozna ujac schematem 2.1.

Zbior
uczacy S
Algorytm N
decyzyjny
XN
Obiekt Informacja
7y Poprzednia
klasa
Poprzednie
warto$cilcech
Poprzednie
sterowanie
un .
Sterowanie

Rysunek 2.1. Budowa systemu rozpoznawania sekwencyjnego

W ponizszych podrozdziatach zaprezentowano sze$¢ modeli matematycznych opisu-
jacych w réznym ujeciu wiedze o stanach przesztych rozpoznawanego obiektu.
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2.2. Matematyczny opis zadania rozpoznawania sekwencyjnego

2.2.1. Model I. Synteza informacji pochodzacej z macierzy przejsc P
opisujacej zwigzek miedzy kolejnymi stanami obiektu, z rozmyta
obserwacja cech obiektu.

Model sekwencyjny jest scharakteryzowany przez poczatkowe funkcje alokacji praw-
dopodobienstwa

a) > mi(0) =1,
b) (@) = 0. (2.20)

ZaznaczyC nalezy, ze poczatkowe funkcje alokacji prawdopodobienstwa maja zas-
tosowanie wowczas, gdy nastepuje inicjalizacja rozpoznawania sekwencyjnego.

W celu ulatwienia pézniejszych dzialan matematycznych przyjeto, ze zbiér Dy=0.
Nastepna wielko$¢ opisuje zwigzek miedzy stanami obiektu i jest ja macierz przejsc
dla kazdego sterowania, ktérag mozna zdefiniowa¢ nastepujaco:

DEFINICJA 4. Alokacyjna macierz przejsc PUN-1(Dy) dla kazdego sterowania
jest macierzqg spetniajacq zaleznosc:

qu*l P(jN—l)(DN) =

m(]:Nflzl)({l}> m(y:zvq:l)({g}) e m(J:Nflzl)({M})
_ mUN-1=2({1})  mUv-1=2({2}) ... mUNa=2({M}) | (2.21)
m(ijlz.M)({l}) m(jN—lz.M)<{2}) . m(ijlzj.V[)<{M})

Elementy ogniskowe (fokalne) macierzy 2.21 speliaja warunek:

a) Zm(jN71:1)(DN) — 1’
b) S mUs—1=2(Dy) =1,
Vun_1eU : (2.22)
¢) S mln-=M)(Dy) =1,
d) VJN_l € Dy m(jN—le)(Q) =0.

Zatem elementami ogniskowymi sg poszczegdlne wiersze alokacyjnej macierzy prze-
jse 2.21.

Jezeli dysponujemy dodatkowym Zrédlem wiedzy wyznaczonym przez eksperta w
postaci macierzy PU~N-1('Dy) opisujacych zwigzki miedzy kolejnymi stanami obiektu,
to mozna dokona¢ aktualizacji macierzy 2.21:

P(ijl)(Dgf)) = PUx-1)(Dy) @ PU-1(Dy)) =
m(jN—l)(DN)m(jN—l)(D;\,)
DyNDYy=D'P : (2.23)
1- Y mUN-U(Dy)mUN-1 (D))
DnND)\ =2

qu-l vj

N-1

gdzie dla bayesowskiej funkcji przekonania Dy =" Dy = DJ(\?) = 0.
Latwo mozna dostrzec, ze w przypadku tak opisanej macierzy przejS¢ nie jest
konieczna znajomo§¢ pelnej jej specyfikacji. W przypadku gdy ekspert nie jest w
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2.2. Matematyczny opis zadania rozpoznawania sekwencyjnego

stanie oszacowa¢ wartosci alokacji prawdopodobienstwa przej$¢ miedzy kolejno po-
jawiajacymi sie klasami, nie uzupelnia sie wtedy braku wiedzy.
Kolejng informacje o obiekcie uzyskuje sie na podstawie rozmytej obserwacji cech

obiektu, gdzie wykorzystywane do klasyfikacji jest K aktywowanych regut w procesie
wnioskowania, ze wszystkich K regul rozmytych:

FO IR jest (Y AND...AND 2% jest 7)

e , (2.24)
THEN (y jest ") z g(®)

gdzie n jest iloscig cech obiektu, natomiast wspélczynnik 3(%) jest zinterpretowany
ponizej we wzorze 2.27.

myy={ T dla 0 |
jn=M m({M})

Jezeli takt rozpoznawania jest co najmniej N = 2, to na podstawie obserwacji
klasy i sterowania wystepujacych w takcie poprzednim dokonuje si¢ wyboru odpowied-
niego elementu ogniskowego (fokalnego) macierzy 2.21. Jezeli poprzednio wystapita np.
klasa jy_1 = 2, i sterowanie uy_; = 1, to wybieramy drugi wiersz macierzy przejsc 2.21
dla zadanego sterowania. Dokonuje si¢ teraz taczenie aktywowanych regut rozmytych
z odpowiednim elementem ogniskowym macierzy przejs¢ (czyli z drugim wierszem):

m(Y3) = [mm(v”) om(YP) e .. @ m(Y]f,K))} & mUv-1)(Dy). (2.25)

W przypadku kiedy mamy do czynienia z etapem inicjujacym tancuch rozpoznawa-
nia wzér 2.25 bedzie postaci:

m(Y3) = [m(Y}V”) am(YP) e ... ® m(Y]f,I_{))} D
@ml(@)

Kolejnost skladania aktywowanych rozmytych ewidencji nie jest dowolna. Jest ona

(2.26)

zalezna od stopnia aktywnosci 3 (E), l;—tej reguly rozmytej:

BP = @) ou (@) (@), (2.27)

(1) (2)
Tyn1 TN,2 Tnon

Nalezy dodag, ze aby regula rozmyta rozstala aktywowana, to wartos¢ wspélczyn-
nika %) > 0.

Realizacje wspolczynnika 3(F) okreslona wzorem 2.27 przyjeto poniewaz dla takiej
interpretacji tego wspétczynnika otrzymano najlepsze rezultaty w sensie poprawnych
klasyfikacji obiektu.

Skladanie funkcji alokacji prawdopodobienstwa zbioréw rozmytych moze by¢ stoso-
wane z pewnym ograniczeniem, opisanym we wzorze 2.11. W przypadku, gdy przy
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2.2. Matematyczny opis zadania rozpoznawania sekwencyjnego

sktadaniu dwéch funkcji np. m(Y]y)) @ m(Y]\(,2)) otrzymamy wage sprzeczno$ci wieksza,
od wyznaczonej apr, wowczas nie lgczymy tych funkcji i kontynuujemy aktualizacje
zbioru rozmytego m(Yjs,l)) ® m(YJ$,3)). Z powyzszego wynika, ze kolejno$é ztozen jest
Sci§le okreslona.

Ostatecznie otrzymuje sie:
Bel(Yy) = Y m(Y3). (2.28)
Y3 Yy
gdzie: Bel(Yy) jest przekonaniem w zbiér rozmyty Yy zlozony z macierza przejsé
2.21. Funkcja wiarygodnosci jest definiowana nastepujaco:
Pl(Yy)= Y m(Y}). (2.29)
YNOYS

Ostatecznie algorytm \If(l)(:v Ny UN—1,]N—1,5) na wyjsciu poda klase decyzyjna do
ktorej nalezy rozpoznawany obiekt wedlug wzoru:

\Il(l)<$N7UN_1,jN_17S> - Z Jeéh

Bel(i|(zn, un—1,in-1,5)) = mz?cBel(ﬂYN) ; (2.30)
re
gdzie r={1,2,...,M }.
Warto$¢ funkcji wiarygodnoSci:
Pl(i|(zn, un-1, jn-1,9)). (2.31)

2.2.2. Model 11. Zwiazek rozmytej obserwacji cech obiektu, z
zastosowanym sterowaniem uy_; w takcie poprzednim

W poprzednim punkcie przedstawiono model wnioskowania sekwencyjnego z wyko-
rzystaniem informacji w postaci macierzy przejs¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu
i zastosowanego sterowania w takcie N — 1. Obecnie przedstawiony zostanie model
rozpoznawania, realizujacy rozmyta obserwacje cech obiektu na N-tym etapie klasy-
fikacji w postaci zbioréw rozmytych T, ktora jest zalezna od zastosowanego sterowania
w takcie N — 1.

Jezeli dokonuje sie klasyfikacji obiektu w pierwszym takcie klasyfikacji, wéwczas
rozpoznawanie obiektu jest realizowane z wykorzystaniem modelu jednoetapowego,
ktéry zostal opisany w pierwszej czeSci niniejszego rozdziatu. Jezeli rozpoznajemy
obiekt w takcie N > 1, wéwczas informacja o nim jest zapisana w bazie regut rozmy-
tych:

F® : IF CURRENTLY (2 jest T}, AND...AND 2 jest T\'))
AND RECENTLY (uy_1)) . (2.32)
THEN (y jest Y, z g(*)

Dla kazdej reguly rozmytej 1,2,.., K danej wzorem 2.32 tworzona jest rozmyta
macierz funkcji alokacji prawdopodobiefistwa:
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2.2. Matematyczny opis zadania rozpoznawania sekwencyjnego

m(uN71:1)({1}> m(uN—lil)({Q}) .. m(UN—lzl)({M})
P(uzvfl)(y(k)) _ m(UNilfm({l}) m(UN71f2)<{2}) T m(UNflz.Q)({M})
SR me s (2) e me D ({M)
(2.33)
Elementy ogniskowe (fokalne) macierzy 2.33 spehiaja warunek:
a) > mnv-=hy Py =
viFce
b) S mn-=2 vy =
®eo
e (2.34)

C) Z mun-1=U) (Y]&[k)) =1,
viFce
d)Vuy ;€ U mlw-1(g) =0.

Zatem elementami ogniskowymi sg poszczegdlne wiersze alokacyjnej macierzy prze-

j8¢ danej wzorem 2.33.

Dla K aktywowanych regul w procesie wnioskowania wyznaczany jest taczny rozktad
funkcji alokacji prawdopodobienstwa dla tych regut, bioragc odpowiedni wiersz macierzy
2.33, odpowiadajacy zaobserwowanej wartoSci sterowania uy_; w takcie poprzednim:

mEN-0(Y) = m "N ") @ m(uNfl)(Yjs,z)) &.. P m(uNfl)(YA(,K)). (2.35)

Sktadanie aktywowanych rozmytych regul jest zalezne od wartoSci wspétczynnika
) jest analogiczne jak dla modelu 1 2.27. W przypadku modelu 2 réwniez regula

aktywowana to ta, dla ktérej (¥) > 0.
Ostatecznie po zlozeniu ewidencji aktywowanych regutl rozmytych, otrzymuje sie
funkcje przekonania:

B@l(uN*I)(YN): Z m(uN*1)<YJ\*}) (236)

YiCYn
Funkcja wiarygodnosci jest definiowana nastepujaco:
PI=0(Yy) = > mlv-0(vg). (2.37)
YNY
Ostatecznie algorytm ¥ (zy, ux_1,S) na wyjéciu poda klasg decyzyjng do ktérej

nalezy rozpoznawany obiekt wedlug wzoru:

U (zy,un_1,S) =1 jesli
Bel"~-1)(i|(xn, un_1,5)) = maxBel “¥-1) (r|Yy) (2.38)

reYn
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z wartoScig wiarygodnoSci:

PIN=V (i|(zy, un_1,5)). (2.39)

2.2.3. Model IIlI. Zwiazek rozmytej obserwacji cech obiektu, z
zaobserwowang klasa jy_; w takcie poprzednim

W modelu III opisany jest zwiazek miedzy rozmyta obserwacja cech obiektu na
N-tym etapie wnioskowania, z klasa decyzyjng jy_1 zaobserwowang w takcie N — 1.

W przypadku rozpoznawania obiektéw w pierwszym takcie klasyfikacja jest reali-
zowana z wykorzystaniem modelu jednoetapowego, ktéry jest zdefiniowany w pierwszej
czesci niniejszego rozdzialu. Jezeli rozpoznawany jest obiekt w takcie NV > 1 wowczas
informacja o nim jest zapisana w bazie regut rozmytych :

F® : IF CURRENTLY ((z) jest T\), AND..AND z{ jest T\))
AND RECENTLY jx_1) . (240)
THEN (y jest Y\ z g(k))

Dla kazdej k = {1,2,..., K} reguly rozmytej 2.40 tworzona jest rozmyta macierz
funkcji alokacji prawdopodobienstwa:

mE?N*i;({lb mE?N*f;({%) a mE7N’1f;;({d})
PUN-)(y®) — m {1}) m ({2}) mee ({d})
m(jN_lz‘M)({l}) m(m_lz'M)({g}) . m(jN_lz'M)({d})

(2.41)

Elementy ogniskowe (fokalne) macierzy 2.41 spehiaja warunek:

a) X miem) — 1,

viFce
b) > mUva=(y) =1,
viFce

(2.42)

0 3 me =) — 1,
vFce
d) Vjy_1 € © min-1)(z) =0.
Zatem elementami ogniskowymi sg poszczegdlne wiersze alokacyjnej macierzy prze-
js¢ 2.41.
Dla zbioru aktywowanych regul w procesie wnioskowania 2.40 wyznaczany jest
laczny rozktad funkcji alokacji prawdopodobienstwa dla tych regut:

m(]’N—1)(YK7) — m(]’N—1)<Y]£71)) D m(jN—l)(Y]\(?)) .. m(jN—l)(Y]\(fK)>' (2.43)
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Skladanie aktywowanych rozmytych ewidencji jest zalezne od wartoSci wspdlczyn-
nika 3(%), i wyznacza sie go analogicznie jak dla modelach 112 2.27. W przypadku

modelu 3 regula aktywowana to ta, dla ktérej B(E) > 0.
Ostatecznie po zlozeniu ewidencji aktywowanych regul, otrzymuje sie funkcje przeko-
nania:

BelUn-1(Yy) = Z mUN-1(Y7). (2.44)

Y*CY

Funkcje wiarygodnoSci definiuje sie nastepujaco:

PIUN-D(Yy) = > mON-D(vy). (2.45)
Y*ny
Ostatecznie algorytm ¥U® (2, jx_1,5) na wyjéciu poda klase decyzyjna do ktérej
nalezy rozpoznawany obiekt wedlug wzoru:

\IJ(S) (xN7jN—17 S) =1 Jeéh
BelUn-1(i|(xy, jn_1,5)) = maxBelUn-1) (r|Yy) (2.46)

reyY

z warto$cig wiarygodnoSci:

Pl(jN*l)(ﬂ(ZENJ'N—l,S))' (2.47)

2.2.4. Model IV. Zwiagzek rozmytej obserwacji cech obiektu, z klasa jn_; i
sterowaniem uy_; w takcie poprzednim

Model IV wyraza zwiazek miedzy rozmyta obserwacja cech obiektu na N-tym
etapie wnioskowania, a klasg decyzyjna jy_; ktora wystapita w N — 1 takcie oraz
zastosowanym konkretnym rodzajem sterowania uy_; w takcie N — 1.

Podobnie jak w poprzednich modelach w modelu IV obiekty pojawiajace si¢ w tak-
cie inicjalizujacym lancuch rozpoznawania sa klasyfikowane z wykorzystaniem modelu
jednoetapowego, ktéry jest zdefiniowany w pierwszej czeSci niniejszego rozdziatu. Jezeli
dokonuje si¢ pomiaru cech obiektu w takcie N > 1, wéwczas informacja o nim jest
zapisana w bazie regut rozmytych, zdefiniowanej nastepujaco:

F® : IF CURRENTLY ((z§ jest T\),) AND...AND (2 jest T\"))) AND
RECENTLY (uy_1 AND jy_1)
THEN (y jest Y z g8,
(2.48)
Dla kazdej k£ = {1,2,..., K} reguly rozmytej 2.48 tworzona jest rozmyta macierz
funkcji alokacji prawdopodobienstwa:
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Vo, PON-D(Y) =
mUN-1=D({1})  mUv-1=D({2}) ... mUnva=D({M})
m(jN71:2)({1}) m(jN—1:2)({2}> e m(jN71:2)<{M}) (2.49)
m(qu:M)({l}) m(ijle)({2}> .. m(jN71:M)<{M})
Elementy ogniskowe (fokalne) macierzy 2.49 speliaja warunek:
a) Z m(ijlzl)(Y(k)) — 1’
Y& CO
b) > miva=(y W) =1,
y®ce
Vuy_seu : (2.50)
c) 3 m(ijl:M)(Y(k)) =1,
ykce

d) Vin_1 € © mUn-1(g) =0.
Zatem elementami ogniskowymi sa poszczegdlne wiersze alokacyjnej macierzy prze-
js¢ 2.49.
Jezeli w poprzednim takcie wystapito sterowanie uy_; to aktywowane regulty k w

procesie wnioskowania sg taczone 2.51 i otrzymuje si¢ bazowy rozktad funkcji alokacji
prawdopodobienstwa dla tych regut:

m(ijl)(Y*) — m(ijl)(ij)) D m(jN71)<YJ£72)) .. m(jNA)(YIS[K))' (2.51)

Skladanie aktywowanych rozmytych ewidencji jest zalezne od wartosci wspétczyn-

nika (3 (E), i jest analogiczne jak dla modeli 1,21 3 2.27. W przypadku modelu 4 réwniez
jak w poprzednich modelach aktywacja reguly rozmytej nastepuje gdy spelniony jest

warunek (%) > 0.

Ostatecznie po zlozeniu ewidencji aktywowanych regul rozmytych, otrzymuje sie
funkcje przekonania zalezna od sterowania i decyzji podjetych w takcie poprzednim
wedlug wzoru:

Dla uy_1, Bel-D(Yy) = Y mbv-1(v3). (2.52)

Y*CY

Funkcja wiarygodnosci jest definiowana nastepujaco:
Dla uy_1, PIOV-D(Yy) = Y mUN-1(Y3). (2.53)
Y*nY

Ostatecznie algorytm U™ (2, un_1, jn_1,5) na wyjéciu poda klase decyzyjna do
ktorej nalezy rozpoznawany obiekt wedlug wzoru:
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U (zn, un_1, jn-1,5)) =i jesli
Bel(jN’l)<Z.|(ﬂfN,UN_l,jN_h S)) = maXBel(ijl)(ﬂYN) (254)

reY

z warto$cig wiarygodnoSci:

PIIN==P) (Gl (25 un—1, jn—-1,9)). (2.55)

2.2.5. Model V. Rozmyta zaleznos¢ miedzy kolejnymi etapami
wnioskowania

Model V opisuje rozmyty zwiazek miedzy kolejno pojawiajacymi sie obiektami.
Stworzenie takiego modelu ma praktyczny sens. W przypadku diagnozowania réznego
rodzaju choréb lekarz wykorzystuje aktualne wyniki badan oraz historie choroby pac-
jenta. Wiedza o przeszloéci wspomaga postawienie odpowiedniej diagnozy. Ma ona
charakter niepewny, nieprecyzyjny i rozmyty. W wiekszosci przypadkéw nie ma sz-
tywnych ram, na podstawie ktérych mozemy laczy¢ historie z aktualnymi stanami.
Czesto stawiajac diagnoze, lekarz stosuje pewien mechanizm wnioskowania w postaci
"jezeli aktualne wyniki b sa podwyzszone i wcze$niej u pacjenta zaobserwowano wyniki
okolo ¢, to przekonanie, ze jest to stan j jest jakies 80% ". Jest to jedynie prosty przy-
padek nieprecyzyjnej reguly. Ponizszy model opisuje rozmyte zalezno$ci pomiedzy
kolejnymi etapami wnioskowania.

Do wyrazenia rozmytej zaleznosci miedzy kolejno pojawiajacymi si¢ obiektami za-
stosowano regute:

F® : IF RECENTLY ((«{., jest Ty, , AND..AND x| jest T\", ,)

AND CURRENTLY (20 jest T}, AND...AND 2" jest T(['))) (2.56)
THEN (y jest Y®) z g(%)),

W przypadku modelu V wspélezynnik %) = Z](\lf) ({jn}). Ponizej wyjaéniony
zostanie sposéb wyznaczania tego wspéiczynnika. Niech

[ 1 1 1) ] 1
A1 = max P 1($§v)—1), P 2($§v)_1)7 o P H(l“gv)_ﬂ 'MTJg%(IEV))
I T @ @ ’ 2) ] RN
1O = max g @i ()t )] 0
fy(n) = max _’LLTJ(\;L,)l ) (.%5\?)_1), IILTJ(\;:)1 2(.1'5\7)_1), ceey HJTJ(\;LE H(l‘%l)_l)_ . #T]E}ILZL (xg\?))
gdzie h = {1,2,.., H}.
BR =z ({in}) =7® 4@y, (2.58)

jest ranga k—tej reguly rozmytej. W przypadku budowy bazy regul rozmytych
range przypisuje si¢ do odpowiedniej klasy jy tej regule ktéra ma maksymalna wartosc¢
). Przyklad praktyczny zastosowania tego modelu mozna odnalezé w nastepnym
rozdziale.
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2.2. Matematyczny opis zadania rozpoznawania sekwencyjnego

W konsekwencji uczenia w kazdej regule, do zbioréw rozmytych Yjs,k) przypisane sa
sumy rang » Z](\f) ({jn}) dla kazdej klasy jy. Funkcja alokacji prawdopodobienstwa
m(Y]\(,k)) w przypadku modelu 5 jest definiowana jako:

[ jn=1 m({1}) = Z2dh
5 ZW(nd)
IN=

=2 m({2)) =
m(yj\([k)) — S ZM({ind) . ﬂ(k) ' (2.59)

JiN=1

. . (k)
in=M m{M}) = MZ&
> ZW({in})

L in=1

W procesie wnioskowania wyznaczany jest taczny rozkiad prawdopodobienstwa:

m(YE) =mY M) @ mP) @ ... @ m(yY). (2.60)

Laczone sy reguly dla ktérych E(E) > 0 poczawszy od reguly z najwiekszym
wsp6lezynnikiem 3(F).

Ostatecznie po zlozeniu ewidencji aktywowanych zbioréw rozmytych Yjs,k), wWyz-

nacza sie funkcje przekonania wedlug wzoru:

Bel(Yy) = Y m(Yy). (2.61)

Y*CY

Funkcja wiarygodnosci jest definiowana nastepujaco:

Pl(Yy) = > m(Y3). (2.62)

Y*NY

Ostatecznie algorytm ¥®) (zy, zx_1, S) na wyjéciu poda klase decyzyjng do ktérej
nalezy rozpoznawany obiekt wedlug wzoru:

‘P(5)(($N,$N—1, S)) =i jesli
Bel(il (v, 1y-1, 5)) = maxBel(r|Yy), (2.63)
re

z wartoScig wiarygodnoSci:

PZ(Z| (wN,Z'N,l,S)). (264)

2.2.6. Model VI. Rozmyta zalezno$¢ miedzy wartoSciami zmiennych i
miedzy klasami pojawiajacymi sie¢ w kolejnych etapach
rozpoznawania

Model VI opisuje rozmyty zwigzek miedzy mierzonymi kolejno cechami i klasami.
W analizowanym przypadku regule rozmyta opisujaca powyzsza zalezno$¢ mozna
zapisa¢ w postaci jak to ma miejsce w modelu 5 2.56.
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2.2. Matematyczny opis zadania rozpoznawania sekwencyjnego

Wspélezynnik spelnienia k-tej reguly rozmytej %) = Z](\f) ({jn}) Jest on wyz-
naczany analogicznie jak w przypadku Modelu 5. Réznica pojawia sie przy budowie
bazy regul rozmytych, gdzie jego wartosc jest dopisywana dla kazdej regulty rozmyte;j.

W konsekwencji w kazdej regule, do zbioréw rozmytych Y *) przypisane sg sumy
rang ZZ](\’;) ({jn}) dla kazdej klasy jnx pod warunkiem zaobserwowanej klasy jy w
takcie poprzednim. Kazdej regule rozmytej przyporzadkowuje si¢ rozmyta macierz
przejs¢ miedzy klasami wystepujacymi w dwoéch kolejnych taktach:

P(ijl)(ngk)) —

mUN=D({1)) Uva=D({2)) ... plna=D (A1)
m(jN—1=2)<{1}) m(jN—1=2)({2}) e m(jN—1=2)({M}) (2.65)
m(jN—1=M)({1}) m(jN—1=M)({2}) .. m(jN—1=M)({M})
| | 70 (1
() = D (2.66)
> 2y ({o})
Elementy ogniskowe (fokalne) macierzy 2.65 speliaja warunek:
a) X mivm) =1,
viFce
b) > mvam(yd) =1,
rv'ce (2.67)

) ¥ minm=m) =1,
v{Fce
d) Vin_1 mUn-1(z) = 0.

Zatem elementami ogniskowymi sa poszczegdlne wiersze alokacyjnej macierzy prze-
j8¢ 2.65.

Laczenie aktywowanych zbioréw rozmytych dla ktérych f*) = Z](Vzl > 0 mozna
realizowac za pomocg wzoru:

mO=D(¥5) = m(V{P) @ m(Vy?) @ .. & m(V{) (2.68)
gdzie:
( (k)
in =1 m({l}) = MZN i{l})
> ZPWiND
IN=1
(k)
=2 m({2)) =
m(ngfk)) = jNZ:IZN Wwh (2.69)

. (k)
jv =M m({M}) =

5 20N
\ in=1
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Ostatecznie po zlozeniu ewidencji aktywowanych zbioréw rozmytych ngK), otrzy-
muje sie funkcje przekonania zalezng od rozmytej obserwacji cech obiektu w takcie
poprzednim wedlug wzoru::

Bel(Yy) = Y mUN-D(Y}). (2.70)

Y*CY
Funkcja wiarygodno$ci jest definiowana nastepujaco:
Pl(Yy) = Y mUv-D(yy). (2.71)
Y*nYy

Ostatecznie algorytm ¥©) (zy, jy_1,2x_1,5) na wyjsciu poda klase decyzyjna do
ktorej nalezy rozpoznawany obiekt wedtug wzoru:

VO (zy, jno1,on-1,5) =1 jesli

Bel(i|(zn, jn-1,2n-1,5)) = meaé(Bel(ﬂYN) ; (2.72)

z wartoScig wiarygodnoSci:

Pl(i|(zn, jn-1,Nn-1,9)). (2.73)



Rozdzial 3

Algorytmy rozpoznawania

3.1. Model 1

Tworzenie macierzy przejsc i bazy regul rozmytych

Zal6zmy dla uproszczenia, ze mamy na celu utworzenie macierzy przej$¢ oraz bazy
regul rozmytych dla uktadu dwéch wejsc i jednym wyjsciu. Ponadto przyjmijmy,
ze mamy dwie klasy decyzyjne i brak sterowania. Do tego celu musimy posiadac¢
odpowiednie dane uczace w postaci zbioru uczacego. W analizowanym przykladzie
cigg taki sktada sie z 15 obserwacji:

Sy =((7,40,1),(10,63,2),(12,70,2),(6,50,1),(13,70,2),(3,45,1),(10,65,2),(13,70,2),
(6,53,1),(5,43,1),(9,63,2),(11,70,2),(8,50,1),(10,80,2),(11,64,2)) ’
(3.1)
ktéry mozna zapisa¢ w postaci symbolicznej:

Sm = ((xfi,)l? mg?hjm,l)v (mg?% 37573?27 jm,2)> (‘1‘57132’ 1’7(7217)2, jm,2)’ ] (377(71?1%’ xfj,)R? jm,R)'

KROK 1. Wyznaczanie macierzy przejSc 2.21.
W pierwszej kolejnoSci wyznaczamy aprioryczng macierz przejsc 2.21:

m(]:N—lzl) ({1}) =
m(]N—lZQ) ({1}) —

minv-1=D({2}) =

(In-1 —
PUN-1)(Dy) = { mUn-1=2)({2}) =

1
6
1
2

N [—=O | Ot

} 62

gdzie Dy = ©.
Jezeli dodatkowo dysponujemy informacjg o macierzy przejs¢ PUN-1('Dy), wyz-
naczonej przez eksperta:

mOv=D({1}) =
mUN-1=2)({11) =

min-1=D({2}) =

(Gn=1)(! —
P (‘Dy) = { mUn-1=2)({2}) =

[SY[IENITN
[SARNG TS

] , (3.3)

31



3.1. Model 1

mozna dokona¢ aktualizacji wiedzy wykorzystujac wzér 2.23.

KROK 2. Podzial wejSciowej i wyjSciowej przestrzeni na obszary. Ze
zbioru uczacego S, wyznacza si¢ minimalne i maksymalne wartoSci kazdej zmienne;j.
Na podstawie tych wartosci okresla sie przedziaty dopuszczalnych ich wartosci. Cecha

SLN € (3,13), a mm)N € (40,80) dla N = 2,3,..., R = 15. Dla zmiennych z taktu
inicjujacego tancuch rozpoznawania N = 1 wyznacza si¢ réwniez warto$ci minimalne
i maksymalne dla zmiennych wejsciowych. Poniewaz przyklad jest dla jednego m =1
ciaggu uczacego, wiec nie ma mozliwosci utworzenia bazy regul rozmytych dla takiego
przypadku.

Nastepnie kazdy ze zdefiniowanych powyzej przedzialéw dzieli sie na obszary. Liczba
takich odcinkéw dla kazdej zmiennej moze by¢ inna. Przyjmijmy, ze mamy trzy takie
odcinku M (Maty), S (Sredni), D (Duzy). Na rysunku 3.1 znajduje si¢ przyktad takiego
podziahu.

|
[}
I
[}
I
I
I
|
[}
|
[}
I
|
53 80 X7

'm.N

Rysunek 3.1. Podziat przestrzeni wejSciowej i wyjsciowej na obszary i przyporzadkowanie im
funkcji przynaleznosci

Jest to przyklad tréjkatnych funkcji przynaleznosci. Ich ksztalt i rozmieszczenie
zostaly dobrany arbitralnie. Mozna zaproponowac¢ rézne podzialy przestrzeni wejs-
ciowej i wyjéciowej na obszary i przyporzadkowaé im rézne funkcje przynaleznosci.

KROK 3. Tworzenie regul rozmytych na podstawie danych ucza-
cych. W pierwszej kolejnosci wyznacza si¢ stopnie przynaleznosci danych uczacych
S do kazdego obszaru utworzonego w kroku 2. Stopnie te to wartosci funkcji przy-
naleznosci dla odpowiednich zbioréw rozmytych. Np. dla taktu N = 9, in)g = 06,

ey

Tp'o = 93, jmo = 1. Dla przypadku pokazanego na rysunku 3.1 stopien przynaleznoSci

zmiennej 337(7?9 do obszaru M wynosi fi; (x(l) ) = 0.41, a do obszaru S, ug <:z:(1) ) =
0.68. Stopien przynalezno$ci zmiennej :U 9 do obszaru M wynosi pis ( @) ) = 0.22,
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3.1. Model 1

(2)

a do obszaru S, ug (:L’mg) = 0.83. Do pozostatych obszaréw stopien przynaleznosci

wynosi 0. Przyporzadkowuje sie teraz dane uczace do obszaréw, w ktérych majg one

najwieksze stopnie przynaleznosci. Latwo mozna zauwazyc¢, ze dla zmiennej xfn g jest to

obszar S, dla x,(s?g jest to obszar S. Dla kazdej pary danych uczacych mozna utworzyc

regule rozmyta postaci:

m,9 T m,9 T

{x(l) [max : 0.68 w 5], xg’)g max : 0.83 w S|, jmog = 1} = (3.4)

m,9

F®) IR (mgg jest S AND 22, jest S) THEN y jest 1.

(600 = 6,27 = 53, jno = 1)

KROK 3. Generowanie bazy regul rozmytych. Baza regul rozmytych
jest pokazana na rysunku 3.7.

D
X8| ——— m(\)
T
M
M D

m,N

Rysunek 3.2. Baza regul rozmytych

Jest to tablica, z wypelionymi regulami rozmytymi. Sposéb jej tworzenia jest
nastepujacy. Jezeli reguta jest postaci 3.4, to na przecigciu kolumny S (dla zmiennej
xﬁi?g) oraz wiersza S (dla zmiennej xf,zl?g) wpisujemy do licznika wartos¢ 1. W bazie
regut rozmytych m(Y*)) jest funkcja alokacji prawdopodobienstwa dla zbioru Y %),
Przyktadowo jezeli mamy zbior {134 elementy z klasy 1 i 83 elementy z klasy 2}, to:

N=1  m{1})= L = 0.618
m(Y®Y — { JN 134483
) in=2 m{2}) = % — 0.382

Podsumowujac, dla kazdej k regulty rozmytej przyporzadkowany jest procent przy-
naleznoSci do tej reguty kazdej z klas.
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3.2. Model 2

3.2. Model 2

Algorytm ten rozpoznaje stan obiektu na podstawie obserwacji zastosowanego
sterowania w takcie poprzednim. Zalézmy, ze mamy na celu utworzenie baz regut
rozmytych z rozmytymi macierzami przejs¢ dla uktadu dwoéch wejsc i jednym wyjs-
ciu. W tym celu musimy posiada¢ odpowiednie dane w postaci zbioru uczacego. W
analizowanym przyktadzie niech cigg taki sktada si¢ z 14 obserwacji:

Sm =((7,40,2,1),(10,63,1,2),(12,70,1,2),(6,50,2,1),(13,70,1,2),(3,45,1,1),(10,65,1,2),
(13,70,1,2),(6,53,2,1),(5,43,2,1),(9,63,1,2),(11,70,1,2),(8,50,2,1),(10,80,1,2)) ’
(3.5)
ktéry mozna zapisa¢ w postaci:

Sm = ((:Cg?la xgri)la Um,1, jm,l)a (1}(71,7)27 5553?27 Um,2; jm,2)7 ) (xq(i?Rv xg?Ra Um,R 7jm,R)-
KROK 1. Podzial wejSciowej i wyjSciowej przestrzeni na obszary. 7
ciaggu ucza,)cego S Wyznacza si¢ minimalne i maksymalne wartoSci dla kazdej zmienne;.
Cecha z())y € (3,13), a 22y € (40,80) dla N = 2,3,..,R = 14. Dla zmiennych
N =1 inicjalizujacych tancuch obserwacji wyznacza si¢ réwniez wartoSci minimalne i
maksymalne.

Nastepnie kazdy ze zdefiniowanych powyzej przedzialéw dzieli sie na obszary. Liczba
takich odcinkéw dla kazdego sygnatu moze by¢ inna. Przyjmijmy, ze mamy trzy takie
odcinku M (Maly), S (Sredni), D (Duzy). Na rysunku 3.3 znajduje sie przyktad takiego
podziahu.

R(X? )4

0.68
0.63

0.47
0.41

40 44 53 80 X7 (3.6)

Rysunek 3.3. Podzial przestrzeni wejsciowej i wyjSciowej na obszary i przyporzadkowanie im
funkcji przynaleznosci
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3.2. Model 2

Jest to przypadek trdjkatnych funkcji przynaleznosci. Mozna zaproponowac rézne
podzialy przestrzeni wejSciowej na obszary i przyporzadkowaé¢ im rézne funkcje przy-
naleznosci.

KROK 2. Tworzenie regul rozmytych na podstawie danych ucza-
cych. W celu lepszego zobrazowania metody tworzenia regul rozmytych, do analizy
wzieto dwa kolejne obiekty N = 9 i N = 10 W pierwszej kolejnosci wyznacza sie
stopnie przynalezno$ci danych uczacych S, do kazdego obszaru utworzonego w kroku
1. Stopnie te, to wartosci funkcji przynaleznosci dla odpowiednich zbioréw rozmy-
tych. Np. dla taktu N = 9, xﬁ,ﬁ?g = 6, xg?g = 53, jmo = 1, dla N = 10,:1:,(7117)10 =

5,3:7(5?10 = 43, jm.10 = 1.Patrzac na rysunek 3.3 stopiefi przynaleznosci zmiennej xfi?g
do obszaru M wynosi iy <x£,11)9) = 0.41, a do obszaru S, ug (x(l) > = 0.68. Stopien

m,9

przynalezno$ci zmiennej xﬁ?g do obszaru M wynosi jips (:1:(2) > = (0.22, a do obszaru

m,9
) (1

S, s (xmg) = 0.83. Natomiast stopiefl przynaleznosci zmiennej z,,’;, do obszaru

M wynosi iy (.%5711?10> = 0.63, a do obszaru S, ug (355711,)1o> = 0.47. Stopien przy-

naleznosci zmiennej 51753’)10 do obszaru M wynosi [y (mﬁ’)m) = 0.78, a do obszaru S,

s <x£§}10> = 0.29 Do pozostalych obszaréw stopien przynaleznosci wynosi 0. Przy-

porzadkowuje sie teraz dane uczace do obszaréw, w ktérych maja one najwigksze
wartosci tych stopni. Latwo mozna zauwazyc, ze dla zmiennej xwlL’g jest to obszar

S, dla xq(i)g jest to obszar S. Dla kazdej pary danych uczacych na kazdym N etapie
wnioskowania mozemy utworzy¢ reguly rozmyte postaci:

(x(l)g =6, xﬁi)g =53, U9 = 2, jmo = 1)

m,

: (3.7)
{:1:,(729 max : 0.68 w 5], 22 [max : 0.83 w 5], jimo = 1}
FO : IF CURRENTLY () jest S AND 227 jest S
AND RECENTLY (t,5 = 1)) (3.8)
THEN (y jest 1).
1 2 .
<x§n,)10 = 5a xfn,)lo = 437um,9 = 27]m,10 = 1) 7 (39)

{xg,)lo [max : 0.63 w M], %(5?10 [max : 0.78 w M], jm10 = 1}

F® : IF CURRENTLY (2}, jest M AND 22, jest M
AND RECENTLY (tg = 2)) (3.10)
THEN (y jest 1).

KROK 3. Generowanie bazy regul rozmytych. Baza regul rozmytych
jest pokazana na rysunku 3.4.

Jest to tablica, z wypemionymi regutami rozmytymi. Sposéb jej tworzenia jest
nastepujacy. Jezeli regula jest postaci 3.7 i poprzednio zastosowano sterowanie uy_; =
1, to na przecigciu kolumny S (dla zmiennej xg?g) oraz wiersza S (dla zmiennej :vffb?g)
doliczamy do licznika wystapienie klasy 1. Jezeli poprzednio zastosowano sterowanie,
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3.2. Model 2

- (13,,70,1,2),(6,,53,2,.1),(5,,43,,2,,1.)...

4/ oy ® )=

X 8 D g23)

gy m Py

M)l )=

M e @) m Dy
22
M S D
@
XN

Rysunek 3.4. Baza regul rozmytych

uy_1 = 2 to na przecieciu kolumny M (dla zmiennej x%?w) oraz wiersza M (dla zmi-

ennej xgm) wpisujemy do licznika klase 1 W bazie regul rozmytych Y *) jest rozmyta
macierza przej$t zawierajaca relacje miedzy klasa decyzyjng zaobserwowang na etapie
N pod warunkiem wystapienia konkretnego sterowania w takcie N — 1.

Przykladowo jezeli zbior Y]\(]k) C{114 elementy z klasy 1 i 63 elementy z klasy 2 pod
warunkiem zastosowanego sterowania w takcie poprzednim uy_1; = 1 i 29 elementéw
z klasy 1 i 64 elementy z klasy 2 pod warunkiem zastosowanego w takcie poprzednim

sterowania uy_; = 2, to funkcja masy rozmytej macierzy przejsc:

K mn-1=D({1}) =0.64 mv-1=Y({2}) =0.36
" (YJ(V)) B { mv=1=2({1}) =031 mv-1=3({2}) =0.69 | (3:11)

Elementami fokalnymi sa zdefiniowane we wzorze 2.34 wiersze macierzy 3.11.

PRZYKLAD ROZPOZNAWANIA

W danym momencie czasu t wykonano dziewiaty pomiary wartoSci zmiennych
xgl) =61 $§2) = b3 oraz poprzednio zastosowane sterowanie uy_; = 2. Majac dang
baze regut rozmytych przedstawiong na rysunku 3.5 postawi¢ odpowiednig decyzje w
takcie dziewiatym. Przyja¢ wspolczynnik sprzecznosci regut rozmytych ap = 0.51.

W pierwszej kolejnoSci nalezy wyznaczy¢ wartosci funkcji przynaleznosci do kazdego
zbioru rozmytego.

Dla przypadku pokazanego na rysunku 3.1 stopien przynaleznosci zmiennej 2

m,9

do obszaru M wynosi iy, (xi,ll)g)) = 0.41, a do obszaru S, ug <.CE(1) ) = (0.68. Stopien

m,9
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3.2. Model 2

€061
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€0.11
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€0.46
.33

€0.70
§0.49

X(Z) S

0.30y
0514

€0.44
.56

€.45 055
&.54 0.46l

0.561)
0.444

€0.92
.30

0.08(
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0.22y
0.41H

¢0.78

d €061
%0.59
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039
0.384

M

S
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Rysunek 3.5. Baza regul rozmytych

przynalezno$ci zmiennej x do obszaru M wynosi fiys ( (2) ) = 0.22, a do obszaru .5,

s (a:g),;) = 0.83. Do pozostalych obszaréw stopien przynaleznoSci wynosi 0. Wobec

powyzszego otrzymano cztery aktywowane reguty rozmyte.

Nalezy teraz wyznaczyc

stopnie spelienia tych regut oraz na podstawie wielkosci tego wspdlczynnika ponu-

merowac reguly do skladania:
F@W 54 =

F® 3@ —
F® g6 —

( ()) uM( ”):0.41.0.22:0.09,
M( ()) us< ()>:0.41-0.83:0.34,

s <x£i)9) oy (M) = 0.68-0.22 = 0.15,

FO 5O —MS( “) g ( ”) — 0.68-0.83 = 0.56.
W pierwszej kolejnoéci laczy sie reguly F(M) z F®) Oczywiécie wykorzystujac fakt,
ze w 6smym takcie wystapilo sterowanie réwne 2, reguty beda mialy postac:

mN-1=2)({1}) =0.54
mN-1=2)({2}) =0.46 °
mN-1=2)({1}) =0.49
mn-1=2)({2}) =0.51 ~
mN-1=2)({1}) =0.59
mN-1=2)({2}) =0.41 °
m =2 ({1}) =0.3
mv-1=2)({2}) :0.70 ‘

Laczac powyzsze reguly otrzymujemy:
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3.3. Model 3

mN-1=2)({1}) =0.53
mn-1=2)({2}) =0.47 °

Wspélczynnik sprzecznosci regut wynosi ap = 0.49 i jest mniejszy od apr = 0.51.
Spemiony jest zatem warunek niesprzecznoSci regut 2.11 i nie ma przeciwwskazan do
odrzucenia aktualizacji wiedzy. Nastepnie dokonujemy laczenia regut:

m(Y?) = m(y ") & m(v?) = {

(un-1=2) —

m(29) = () & m(y®) = £ TS OD =00
Wspélezynnik sprzecznosci regul wynosi ap = 0.48 i jest mniejszy od apr = 0.51.
Laczac reguly m(Y(1 234)) = m(Yg(l’Q’?')) S m(Y9(4)), okazuje sie, ze wspétczynnik

sprzecznoSci wynosi 0.55 i jest wiekszy od arp = 0.51. Zatem uznaje sie reguly za
sprzeczne i nie dokonuje ich taczenia. Wyznacza sie teraz funkcje przekonania z otrzy-
manej funkcji masy:

Bel(Yo) = > m(¥g"*), (3.12)
Y9(1,2,3)gyg
0.62 dla r =1
Bel(¥s) = { 038 dlar=2" (3.13)
Wobec powyzszego Bel™~-1(i|(xx,uy_1,5)) = maxBel™~-1)(r|Yy) = 0.62 dla

rey
= 1.Z wiarygodnoéciag PN~V (i|(zy,un_1,S5)) = 0.62. Algorytm rozpoznawania
zaklasyfikowal rozpoznawany obiekt do klasy 1.

3.3. Model 3

Zal6zmy, ze mamy na celu utworzenie baz regut rozmytych z rozmytymi macierzami
przej$¢ dla uktadu dwéch wejsc i jednym wyjsciu. W tym celu musimy posiadac¢
odpowiednie dane w postaci zbioru uczacego S. W analizowanym przykladzie niech
ciag taki sktada sie z 15 obserwacji 3.5.

W analizowanym algorytmie kroki 1 i 2 sg analogiczne jak w przypadku Modelu 2.
Roznica pojawia sie¢ w regutach rozmytych, ktére w tym przypadku opisuja rozmyty
zwiazek miedzy kolejno pojawiajacymi sie klasami obiektu. Przyktad takich regut dla
rozmytej obserwacji cech obiektu, rysunek 3.3 przedstawi¢ mozna w postaci:

( (1)9—6,:cm9—53 g = 1)

" , (3.14)
{x )y [max : 0.68 w 5], 2 [max : 0.83 W 5], jmo = 1}

FO : IF CURRENTLY ((z{\); jest S AND z(); jest .S)
AND RECENTIY (jms = 2)) (3.15)
THEN (y jest 1).

(00 = 5,20 = 43, jms = 1)

1) @ 7 (3.16)
{wmw [max : 0.63 w M], x,/o[max:0.78 w M], jm10 = 1}
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3.3. Model 3

F® : IF CURRENTLY ((z}), jest M AND z%),; jest M)
AND RECENTLY (jns = 1)) (3.17)
THEN (y jest 1).

KROK 3. Generowanie bazy regul rozmytych. Baza regul rozmytych
jest pokazana na rysunku 3.7.

...(13,,70,,2,), (6 53,1,),(5,,43,.1),..

X - ’(Y‘S )=
Xf\,) S em( i 1)({2})u
~2iz)y
m(JH)(YS) )=
M e D) e )
gy mIeT g
1
X()

Rysunek 3.6. Baza regul rozmytych

Jest to tablica, z wypelionymi regulami rozmytymi. Sposéb jej tworzenia jest
nastepujacy. Jezeli regula jest postaci 3.14 i poprzednim stanem obiektu byla klasa 2,
to na przecigciu kolumny S (dla x,,y) oraz wiersza S (dla xg?g) wpisujemy do licznika
wystapienie klasy 1. Jezeli poprzednim stanem obiektu byla klasa 1, to na przecieciu
kolumny M (dla 957(711,)10) oraz wiersza M (dla 335,21?10) wpisujemy do licznika wystapienie
klasy 1 W bazie regul rozmytych Y*®) jest rozmyta macierza przejéé zawierajaca ilosci
klas przypisanych do reguly k-tej na etapie N pod warunkiem zaobserwowanej klasy
w takcie N — 1.

Przykladowo jezeli zbidr Y, C{134 elementy z klasy 1 i 83 elementy z klasy 2 pod
warunkiem zaobserwowanej jy_1 = 1 i 54 elementy z klasy 1 i 49 elementéw z klasy 2
pod warunkiem zaobserwowanej jy_1 = 2, to:

m\ [ mUv=1=D({1}) =0.61 mUx—1=D({2}) =0.39
m (V3 ))_[m(jN—1:2)({1}) 052 mUv--D({2}) —0.48 |° (3.18)

Elementami fokalnymi sg zdefiniowane we wzorze 2.42 wiersze macierzy 3.18.
Blok wnioskowania dla modelu 3 jest analogiczny jak w przypadku modelu 2.
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3.4. Model 4

3.4. Model 4

Algorytm ten do podjecia decyzji wykorzystuje rozmyta obserwacje cech obiektu na
N-tym etapie rozpoznawania oraz klase i sterowanie wystepujace w takcie poprzednim.
Kroki 1 i 2 sg analogiczne jak dla Modeli 2 i3 natomiast istotna réznica pojawia sie w
budowie bazy regut rozmytych.

KROK 3. Generowanie bazy regul rozmytych. Baza regul rozmytych
jest pokazana na rysunku 3.7.

.,(13,70,1,2),(6,53,2,1),(5,,43,2.1),...

/

ug A1 mUe )(Y (8) )=
&g D2y
(1n=2) (J =2)
NG S @] mi Ay
N (5) -
UN 1=2 m A=
1’«1}) s 1’((2>>“
gn“ D) w24
uy-1=1 ml (Ym)—
el ggf mia ()l
=Dyl =2 ()
g m f

M S D

X\
Rysunek 3.7. Baza regul rozmytych

Jest to tablica, z wypemionymi regutami rozmytymi. Sposéb jej tworzenia jest
nast@pumcy Jezeli Poprzednlm stanem obiektu byta klasa 2 i zastosowano sterowanie

1, oraz :Umg = 6, 2,,9 = 53 to dla macierzy uy 1 = 1 na przecigciu kolumny S (dla
smienme 2 g . . (2 - Lo I
j T,,9) Oraz wiersza S (dla zmiennej x,,’g) wpisujemy do licznika wystapienie

klasy 1. Jezeli poprzednim stanem obiektu byla klasa 1 oraz sterowanie 2, oraz xﬁ,ﬁ?w =

5, xfn)m = 33 to dla macierzy uy_; = 2 na przecigciu kolumny M (dla zmienne;j xg?lo)

oraz wiersza M (dla zmiennej 9553,)10) wpisujemy do licznika wystapienie klasy 1

Blok wnioskowania dla modelu 4 jest analogiczny jak w przypadku modelu 2 i 3.

3.5. Model 5

Zal6zmy, ze mamy na celu utworzenie rozmytej macierzy przejs¢ oraz bazy regutl
rozmytych dla uktadu dwoéch wejs¢ i jednym wyjsciu. Podobnie jak dla innych anali-
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3.5. Model 5

zowanych wczesniej modeli musimy posiada¢ odpowiednie dane uczace w postaci zbioru
uczacego. Dla uproszczenia niech ciag sklada sie z R=16 obserwacji:

S, =((6,41,1),(11,67,2),(14,68,2),(7,51,1),(11,72,2),(3,41,1),(11,62,2),(11,68,2),
(6,53,1),(6,43,1),(11,68,2),(12,75,2),(4,51,1),(12,81,2),(10,61,2),(12,67,2))
(3.19)

ktoéry mozna zapisa¢ w postaci symbolicznej:

1 2 . 1 2 . 1 2 . 1 2 .
Sm = ((xfn,)l? xgn?lvjm,ﬁ? (x5n327 x7(n?2> ]m,2)7 (x7(n?2> xfn,)Qv jm,2)> A (9‘37(71337 xgn,)Ru ]m,R)-

KROK 1. Podzial wejSciowej i wyjSciowej przestrzeni na obszary. 7
ciagu uczacego S, wyznacza si¢ minimalne i maksymalne wartosci kazdej zmienne;j.
Na podstawie tych wartosci okresla sie przedzialy dopuszczalnych ich wartosci. Cecha
xfi)N € (3,13), a xffl)N € (40,80) dla N = 2,3,..., R = 16. Dla zmiennych w takcie
N =1 inicjalizujacych tancuch obserwacji wyznacza si¢ réwniez wartosci minimalne i
maksymalne. Poniewaz przykiad jest dla m = 1, wiec nie ma mozliwoSci utworzenia
bazy regul rozmytych dla takiego przypadku.

Nastepnie kazdy ze zdefiniowanych powyzej przedzialéw dzieli si¢ na obszary. Liczba
takich odcinkéw dla kazdej zmiennej moze by¢ inna. Przyjmijmy, ze mamy trzy takie
odcinki M (Maty), S (Sredni), D (Duzy) dla N-tej rozmytej obserwacji cech obiektu i
BM (Bardzo Maty), M (Maly) S (Sredni), D (Duzy), BD (Bardzo Duzy) dla obserwacji

N-1 obiektu . Na rysunku 3.1 znajduje sie przyklad takiego podzialu.

L CSOIY

Rysunek 3.8. Podzial przestrzeni wejsciowej i wyjSciowej na obszary i przyporzadkowanie im
funkcji przynalezno$ci

KROK 2. Tworzenie bazy regul rozmytych na podstawie danych
uczacych. W pierwszej kolejnosci wyznacza sie stopnie przynaleznoéci danych ucza-
cych S, do kazdego obszaru utworzonego w kroku 1. Stopnie te to wartoSci funkcji
przynaleznoéci dla odpowiednich zbioréw rozmytych. Np. dla taktu N =9, xg?g = 6,
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3.5. Model 5

2P = 53, Jmo = 1. Nastepnie dokonuje sie¢ obserwacji obiektu N — 1, czyli dla

m,9
analizowanego przypadku jest to N — 1 = §, J;mg = 11, xmg = 68, jms = 2. Dla

przypadku przedstawionym na rysunku 3.8 wyznacza sie stopnie przynaleznosci:
a )

dla zmiennej z,,’s | przynaleznos¢ do obszaru M | wynosi fiy ( (1) ) =041

dla zmiennej x( )

()

dla zmiennej z,,’s | przynaleznos¢ do obszaru M | wynosi

(2 )

przynalezno$¢ do obszaru S | wynosi g

przynalezno$¢ do obszaru S | wynosi g ( (1) ) = 0.68
dla zmiennej z,, <

dla zmiennej a:( ) przynalezno$¢ do obszaru D | wynosi up <:E£,1L’8> =0.84
dla zmienne;j x( ) przynalezno$¢ do obszaru M | wynosi jiys <x2)8> =0.32
dla zmienne;j x( ) przynalezno$¢ do obszaru D | wynosi up <x£5)8) = 0.80

dla zmiennej x( )

przynalezno$¢ do obszaru M | wynosi iy, ( (2’ ) =0.25

Nastepnie wyznacza sie sile rozmytego zwigzku miedzy kolejno pojawiajacymi sie
obiektami. Poniewaz w takcie N=8 maksymalna warto$¢ funkcji przynaleznosci jest
do zbioru D, wiec:

D, M (a:i,%) = lp (fL‘(l) ) Y <x7(7?9> =0.84-0.41 = 0.34,
ID.S (x(l) ) = lp (xgn)8> s <:1c(1) ) =0.84-0.68 = 0.57,
b (mﬁg) — (x(Q) ) Lt (xfn9> — 0.80-0.22 = 0.18,

,UDS( ‘2)) —uD( ()) Ms( (2))2084~083:O70
Wyznacza si¢ regute o najwigkszej wartosci wspoétczynnika spelnienia. Latwo mozna

zauwazy¢, ze dla zmiennej xn}bg jest to przejscie ze zbioru D do S, dla azm)g jest to
przejScie ze zbioru D do S. Mozna teraz utworzy¢ regule rozmyta postaci:
(1) (2) ; (D (2) :
2 = 6,22, = 53 ]m9:1> (:z:m = 11,27, = 68, jns )
< ’ ° ° (3.20)

{() [max : 057WD—>S] [max 0.70 w D — S|, jmo = 1}

IF RECENTLY ((zl)s jest D AND z2) jest D)
AND CURRENTLY (2} jest S AND 21 jest S)) (3.21)
THEN (y jest Yo" = ({1}) z ) = 0.57 - 0.70 = 0.40).
KROK 3. Generowanie bazy regul rozmytych. Baza regul rozmytych
jest pokazana na rysunku 3.9.

Jest to tablica, z wypemionymi regutami rozmytymi. Sposéb jej tworzenia jest
nastepujacy. Jezeli regula jest postaci 3.20, to na przecigciu kolumny S (dla zmienne;

xfi’)g) oraz wiersza S (dla zmiennej x( ) 9) zwigkszamy range pojawienia si¢ dla takiego

przypadku klasy 1 o wartoS¢ 1loczynu Z](\’;) ({z&k)}> = 0.70 - 0.57 = 0.40.Powyzszy
iloczyn jest rangg okreslajaca sile zwigzku miedzy kolejnymi stanami obiektu. Suma
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3.5. Model 5

0.18 | 0.06 M,
) (5
(2)
Xy | 070 021 | S, 04\6
A.
0 0 D,
My, Dy, M, Sy D,
X(2)
Dv.| 0.34 0.57 0
X(l)

Mul 013 022 | O

8
X

N

Rysunek 3.9. Baza regut rozmytych

wartoSci takich iloczynéw jest suma rang dla poszczegélnych klas w konkretnej regule
rozmyte;j.

Przykladowo jezeli Z\ ({1}) = 1540 dla Klasy jy = 11 2\ ({2}) = 920, jy = 2,
wowczas:

N in =2 m({2}) = 50005 = 0.374

PRZYKLAD 1.

Przyklad ten zostal opracowany z pomocg eksperta lekarza. Ksztalt i rozmieszcze-
nie funkcji przynaleznoSci sa oszacowane subiektywnie, na podstawie wiedzy specjalisty
choréb wewnetrznych. U pacjenta po przyjeciu do szpitala zaobserwowano wyniki krwi:
Hemoglobina Hb = 7.7, Piytki krwi PLT = 35. Po pewnym okresie obserwacji wyniki
nieznacznie poprawily sie¢ Hb = 8.6, PLT = 90. Nalezy podja¢ decyzje odno$nie
stanu pacjenta majac dane funkcje przynaleznoSci na rysunku 3.11 oraz baze regut
rozmytych, przedstawiong na rysunku 3.12. Przyja¢ wspétczynnik sprzecznosci regut
rozmytych ap = 0.3.

gdzie:
1 - stan normalny
2 - anemia

3 - stan zapalny
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3.5. Model 5

4 - infekcja

5 - krwotok

6 - biatlaczka

7 - niedobdr witaminy B12 i kwasu foliowego
8 - odwodnienie

9 - reumatyzm.

m({2,6}) =0.55

m({3,4}) = 0.50
p|m349%) =030/ m{34) =080 "oV 4
m({7})=0.10 | m(@)=0.20 m() =0.10

m(gq) =0.05

m({2}) =055
PLT[mm] §| mq7)=03s | M{B)=097 | m({§)=094
m(g) =0.10 m(q) =0.03 m(g) =0.06

m({6,7}) =0.25| m({5,7}) = 0.65

M| m@25) =070 mye) =025 | "> ; (3)'070
m@)=005 | mg)=010 | M®=C
M S D

HB[ g%
Rysunek 3.10. Baza regut rozmytych

W pierwszej kolejnoéci nalezy zdefiniowaé przestrzen © = {1,2,3,4,5,6,7,8,9}.

Jest to przyktad rozpoznawania sekwencyjnego. Wiedza o aktualnym stanie pac-
jenta jest zalezna od stanu poprzedniego. Z rysunku 3.11 odczytuje sie wartosci funkcji
przynalezno$ci do odpowiednich zbioréw rozmytych:

s (Hby) = 0.43 ps (PLTy) = 0.23
HUBM (HbN_l) = 0.63 UBM (PLTN_l) =0.72
12373 (HbN—l) =0.44 MUar (PLTN_l) =0.21

Nastepnie wyznacza si¢ rangi. Poniewaz w poprzednim pomiarze maksymalna
warto$¢ funkcji przynaleznosci jest do zbioru rozmytego BM, wiec:

HBM,M (HbN> = UBMm (HbN_l) © U (HbN) =0.63-0.66 = 042,

HBM,S (HbN) = UBM (HbN_l) - Us (HbN) =0.63-0.43 = 027,

pwems (PLTy) = pupy (PLTNn_1) - ps (PLTyN) = 0.72-0.23 = 0.17.

W ten sposéb otrzymano cztery aktywowane reguly rozmyte

F1 AF(HD jest M AND PLT jest M) THEN (y jest m(Y( )z B =0.20),

b IF(HD jest S AND PLT jest M) THEN (y jest m( N ) z f?) =0.13),

F3 IF(Hb jest M AND PLT jest S) THEN (y jest m(Y.?) z 8@ = 0.07),

Fy IF(Hb jest S AND PLT jest S) THEN (y jest m(Y") z 8@ = 0.05).

W pierwszej kolejnoéci sklada sie regute F(1) 7z F(2)
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3.5. Model 5

O )f gy m(eLT,)
' 1

0.65

0.23

L I L 0 |
5 8.6 15 25 Hb,[g%] 5 90 350 700 PLT [mm']

mPLT, 3 BM M s D BD

0.72

|
0.21f---+

0

L . > .
5 77 15 25 Hb, [g%] 5 35 350 700pLT (]

Rysunek 3.11. Podzial przestrzeni wejsciowej i wyjSciowej na obszary i przyporzadkowanie
im funkcji przynaleznosci

m(Y ) = m(y) & m(v,P) (3.22)
0.25 dla V") ={2,6,7} 0.65 dla V¥ ={5,7}
mY{M") ={ 00da Y =51 , m¥{)={ 025day? ={6}
0.05 dla V" = © 0.10 dla V) = ©

Wspdlezynnik sprzecznosci dla taczonych regut 3.22 wynosi 0.175 i jest mniejszy niz
ap = 0.3. Zatem reguly mozna uznac¢ za niesprzeczne. Obliczajac sume ortogonalng,
3.22 otrzymujemy:

[ 0.64 dla Y ={5
0.09 dla Y,"® ={6}
0.20 dla Y,{"® ={7}

(1.2)
Y% =9 004 dia v ={5.7} (3.23)
0.03 dla Y,"* ={2,6,7}
| 0.006 dla V" =©
Nastepnie
m(Y\"*Y) = m(Yy?) @ m(vy). (3.24)

Wspdlezynnik sprzecznosci dla taczonych regut 3.24 wynosi 0.789 i jest wiekszy niz
ar = 0.3. Zatem reguly mozna uzna¢ sprzeczne. Wobec powyzszego nie laczymy tych
regul. Ostatecznie sprawdzamy, czy mozliwe jest polaczenie regut:

m(Y ) = m(Yy?) @ m(vi)). (3.25)
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Wspdtezynnik sprzecznosci dla taczonych regul 3.24 wynosi 0.974 i jest wigkszy
niz ap = 0.3. Zatem reguly mozna uzna¢ sprzeczne. Wobec powyzszego 3.23 jest
rozktadem rozmytej funkcji alokacji prawdopodobienstwa opisujacym stan pacjenta.
W ostatniej kolejnosci wyznacza sie funkcje przekonania:

Bel(Y)= Y m(¥y?), (3.26)

vy

(0.68 dla Y1) ={5}
0.12 dla Y2 ={6}
0.24 dla Y2 ={7}

0.04 dla Y2 ={57} (3.27)
0.03 dla Y2 ={2.6,7}

0.006 dla Y12 = ©

Bel(Y) =

\

Rozklad funkcji wiarygodnoSci jest nastepujacy:

(0.68 dla Y12 ={5}
0.13 dla Y2 ={6}
0.27 dla Y2 ={7}
0.912 dla Y2 ={57}
0.366 dla Y (12 ={2.6,7}

[ 0.006 dla Y2 =0

PIY) = (3.28)

Wobec powyzszego Bel(i|Y') = ngBel(r\Y).
re

Bel({5}) = 0.68 z wiarygodnoécia PI({5}) = 0.68. Na podstawie pomiaru cech
mozna wnioskowag, ze jesteSmy przekonani ze pacjent moze mie¢ krwotok wewnetrzny.
Lekarz analizujac taki wynik zdaje sobie sprawe, ze osoba badana ma anemig¢ ale jest
powazny sygnal, ze jej przyczyna jest krwotok wewnetrzny, o czym Swiadczy niski
wynik PLT i Hb. WartoSci mierzone nieznacznie poprawily sie z czasem. Za malo
jednak w tym przypadku jest danych, aby mozna bylo stwierdzi¢, ze wzrost PLT i Hb
nie byt spowodowany np. podaniem krwi choremu. W takim przypadku dodatkowym
zrédiem informacji i bardzo istotnym jest zastosowane leczenie po pierwszym badaniu
krwi. Przyktad drugi ilustruje takie wnioskowanie. W celu zobrazowania jak zmieni
si¢ przekonanie o zdrowiu pacjenta wprowadzono takie same wartosci wektora cech.

PRZYKLAD 2.

U pacjenta po przyjeciu do szpitala zaobserwowano wyniki krwi: Hemoglobina
Hb = 7.7, Plytki krwi PLT = 35. Pacjentowi na skutek ubytku krwi podano dwie
jednostki krwi. Po dwéch dniach obserwacji wyniki wynosity Hb = 8.6, PLT = 90.
Nalezy podjac¢ decyzje odnosnie stanu pacjenta majac dane funkcje przynalezno$ci na
rysunku 3.11 oraz baze regut rozmytych, przedstawiong na rysunku 3.12. Przyjac
wspolezynnik sprzecznodci regut rozmytych ap = 0.3.

Poniewaz wiemy, ze pacjent dostatl krew, wiec przy wnioskowaniu nalezy przyjac
baze regul rozmytych opisujacych zwigzek pomiedzy zmiennymi po zastosowanym
leczeniu.

Funkcje przynaleznoSci sg zilustrowane na rysunku 3.11. Na podstawie danych tok
postepowania do momentu skltadania regut jest taki sam jak w przykladzie 2.
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BRAK LECZENIA WYNIKI PO PODANIU KRWI

m({2,6}) =0.55
m({34,9}) = 0.30| m{34}) = 0.80

mi({34) =050 m({268) =043 | ey 073 | m(38)=089

Dl (=010 | ma)=020 | ™A =040 D| m{39) =058 | o)-027 | mg)=ont
m(q) =0.05 m(@) =0.10 m(@) =0.05
m({2})=0.55 mi26) =065

PLTImm —035 | M{13)=097 | m({g)=094 , _ m({})=0.97 | m({8)=094
s rr'l(it?))zo.lo m@=003 | ma)=006 | TS| mih=027 |y o6s | mg)=006

m(q) =0.08
m({2,6,7}) =0.25 m({5,7}) =0.65 _ m({6}) =0.15 _ m({5}) =0.61
M| m({5)=070 | m({6})=0.25 mfffq?i o 2070 M| m{25)} =0.80 mn(:s})): 002728 m({8}) =0.37
m()=005 | m(q)=0.10 ’ m(g) =0.05 ’ m(q) =0.02
M S D M S D
HB[g%)] HB[g%]

Rysunek 3.12. Baza regut rozmytych

W pierwszej kolejnoéci sklada sie regute F(1) z F(2),

m(Yy?) = m(Yy)) @ m(Yy?), (3.29)
0.15 dla Y, ={2,6} o
! 2 0.78 dla Y, ={5
m) = q 080 dla vy =(5} , m(¥y)= { 0.22 dia Y2 z{@} |
0.05 dla V" = © : N

Wspdltezynnik sprzecznoéci dla taczonych regut 3.29 wynosi 0.117 i jest mniejszy niz
ap = 0.3. Zatem reguly mozna uznac za niesprzeczne. Obliczajac sume ortogonalng
3.29 otrzymujemy:

0.95 dla Y2 ={5}
m(Y®P) = ¢ 0.03 dla Y32 ={26} . (3.30)
0.02 dla Y2 = ©

Nastepnie
1,23 1,2 3
m(Y]\(, )) = m(Y](V )) ® m(Y]g M. (3.31)

Wspélezynnik sprzecznosci dla taczonych regut 3.24 wynosi 0.118 i jest mniejszy
niz ap = 0.3. Zatem reguly mozna uzna¢ sprzeczne. Wobec powyzszego nie laczymy
tych regut. Ostatecznie sprawdzamy, czy mozliwe jest polaczenie regut:

m(Y{Y) = m(v?) @ m(y V). (3.32)

Wspétezynnik sprzecznosci dla laczonych regut 3.31 wynosi 0.951 i jest wiekszy
niz ar = 0.3. Wobec powyzszego 3.30 jest rozkladem rozmytej funkcji alokacji praw-
dopodobienstwa opisujacym schorzenie pacjenta. W ostatniej kolejnosci wyznacza sie
funkcje przekonania:
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3.6. Model 6

Bel(Yy)= Y m(Yy?), (3.33)

Y]S/LQ)QYN

0.95 dla Y,"* ={5}
Bel(Yy) ={ 0.03 dla Y"? ={2,6} - (3.34)
0.02 dla V" = ©

Wobec powyzszego Bel(i| (xn, xn-1,5)) = ma(;cBel(ﬂYN), jest dla iy = 5 z wiary-
re

godnoscia Pl(i| (zn,zn-1,5)) =0.95. Analiza lekarska potwierdza poprawno$¢ co do
rokowan na podstawie wynikéw badan i diagnozy postawionej za pomoca algorytmu.
Wedtug lekarza jezeli wyniki krwi PLT i HB sa niskie, wrecz bardzo niskie, to po
podaniu czerwonych krwinek parametry krwi po dwéch dniach obserwacji raczej nie
odstaja duzo od normy, Hb=[12-16]. PLT=[150-400]. W analizowanym przypadku
wyniki powtérnie bardzo spadly. Wobec tego mozna powiedzie¢, ze oprécz biataczki,
anemii i nieprzyswajalnosci witaminy B12 i kwasy foliowego wyniki wskazuja bardzo
na krwotok wewnetrzny, co potwierdza wynik rozpoznawania. Analizujac przyktady
2 i 3 i konsultujac je z lekarzem pojawila sie istotna uwaga. Przy projektowaniu sys-
temu rozpoznawania nalezy podzieli¢ przestrzen wejsciowa na co najmniej piec¢ zbioréw
rozmytych. Jest to spowodowane tym, ze wyniki hemoglobiny i trombocyty mogg by¢
bardzo niskie, niskie, $rednie, wysokie i bardzo wysokie. Wynik bardzo niski i niski
réznicuja miedzy soba. Przy wyniku niskim nie jest konieczne podanie krwi, a przy
bardzo niskim taka konieczno$¢ istnieje. Rozklad bazowy regul rozmytych réwniez
sie zmieni i w konsekwencji otrzymamy baze regut rozmytych doktadniej opisujaca
przestrzen wynikéw. Do potrzeb przyktadu podzial na 3 obszary jest wystarczajacy.

3.6. Model 6

Zal6zmy, ze mamy na celu utworzenie rozmytych macierzy przejS¢ w bazie regut
rozmytych dla uktadu dwoéch wejs¢ i jednym wyjsciu. Podobnie jak dla innych anali-
zowanych wcze$niej modeli musimy posiada¢ odpowiednie dane uczace w postaci zbioru
uczacego. Niech tak jak to przedstawiono w modelu 5 ciag uczacy sktada si¢ z 16
obserwacji.3.19.

Poniewaz obliczenia w krokach 1 i 2 sa takie same jak dla modelu 5 (patrz model

5) w zwiazku z czym analize algorytmu dla zmiennych 3”5;?1\7 € (3,13) i xfs)N €
(40, 80).oraz dla jy_1 =21 jy = 1 rozpoczeto od kroku 3.
KROK 3. Generowanie bazy regul rozmytych. Baza regul rozmytych
jest pokazana na rysunku 3.13.
Jest to tablica, z wypemionymi regutami rozmytymi. Podobnie jak w Modelu
5 wyznacza sie rangi dla regul rozmytych. W analizowanym przypadku najwigksza
warto$¢ funkcji przynaleznoSci dla zmiennych mierzonych w takcie poprzednim jest do
zbioru rozmytego M. Zbiory te towarzysza pojawieniu sie¢ zbioréw rozmytych M i S
dla obu zmiennych w takcie nastepnym. Sposéb budowy bazy regul rozmytych jest
prosty. Przykladowo dla zbioréw rozmytych Sy (dla zmiennej ,,’) oraz wiersza Sy
(dla zmiennej xﬁi?g) zwigkszamy sume rang o warto$¢ rangi dla klasy 1 pod warunk-
iem zaobserwowanej klasy 2, w takcie poprzednim, o iloczyn 0.70 - 0.57 = 0.399.W
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3.6. Model 6

iNn=1 jn=2 in=1 in=2
018|006 M, ™€ 0 00 hame O O
jN.1=zgo.oag\oH in1=280.102 Of
AN ~

n=1 =2 =1 in=2
in-1=1¢ 0 Ou | \in-1=1é 0 Ou
jN.1=z%>.2;38 0f| j1-280.399 Of

/

v | 070 | 0.21 | S,

X1 ] T 7
. My 0.34 0.57 0
)
Dy 0.13 0.22 0
X(l)

Rysunek 3.13. Baza regut rozmytych

bazie regul rozmytych PUN-1)(Y(*)) jest macierza przejéé miedzy klasami z rangami
elementow klasy 11 2, ktore na skutek uczenia znalazly sie¢ w odpowiedniej regule, pod
warunkiem zaobserwowanej konkretnej klasy w takcie poprzednim.

Przyktadowo jezeli:

Sz (1) =233 20 ({2}) =678 to (3.35)
Y2 (1) = 1045 Y29 ({2 =560 | |

P(jN—1)(DN) —

— [ miv1=({1}) = 23??«?5()378 =0266 mUv1=D({2}) = 2333i%78 = 0.744 ]

Un-1=2)({1}) = 105 _ — 0651 mU~v—1=2({2}) = 20 _ —(.349

10454560 1045+560

(3.36)
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3.6. Model 6

PRZYKLAD 1.
W celu pokazania ak reahzowane Jest wnioskowanie Modelu 6 niech dane beda
1 ey ( )
wartosci zmiennych :zc = 10, zy., = 52, = 69 oraz poprzednio
zakwalifikowano oblekt do klasy jn-1 = 1. Dodatkowo dane sa funkcje przynaleznosci
na rysunku 3.15 oraz baza regul rozmytych, przedstawiona na rysunku 3.14. Przyjac
wspélezynnik sprzeczno$ci regut rozmytych ap = 0.51.

€0.21 0.793| €0.41 0.59y| g0.61 0.39y
D &.49 0514 £0.35 0.654| .13 0874

X g|€067 033y 0.4 056y .34 0.660
.41 0594| .51 0494 &.57 0.43Y

€0.91 0.09y|€0.71 0.19|0.41 0.59y
&.32 0.684|&0.57 0434 &.69 0314

S
X(l)

Rysunek 3.14. Baza regut rozmytych

Rysunek 3.15. Podzial przestrzeni wejsciowej i wyjSciowej na obszary i przyporzadkowanie
im funkcji przynaleznosci

W pierwszej kolejnoéci nalezy zdefiniowaé przestrzen © = {1, 2}.

Jest to przyklad rozpoznawania sekwencyjnego. Wiedza o aktualnym stanie pac-
jenta jest zalezna od stanu poprzedniego. Z rysunku 3.15 odczytuje sie wartosci funkeji
przynalezno$ci do odpowiednich zbioréw rozmytych:
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3.6. Model 6

s (xﬁ)) — 0.67 s ( (2 )) — 0.64,

J155) <£L‘§\17)> = 0.45 D ( (2)> = 0.48,
pat <x§$>_1> —0.66 o (x§V> 1) = 0.41,
D (xg\l,)_1> = 0.46 1Y <x§v)_1) = 0.69.

Najwieksza warto$¢ funkcji przynaleznosci w takcie N — 1 otrzymujemy dla zbioru
rozmytego M, w zwiazku z powyzszym :

M, <m§\1,)> = Um (xg\}) 1) s <x(1)> = 0.66 - 0.67 = 0.44,

IA.D (xg\lf)) = [y (xgv) 1) D (xg\,)) = 0.66 - 0.45 = 0.30,

s (29) = ar (2811) - s (o) =069 064 = 0.44,

paLp (xg@) - ( ) ) . (:cﬁ)) — 0.69 - 0.48 — 0.33.
Na podstawie powyzszych analiz mozna wyznaczy¢ wspoéiczynniki spetnienia regut:
B = < <1>> . ( <2)) = 0.19,
Has | Ty Hars |\ T .
B® = pyp (335\1[)> 1S < (@ )> =0.14,
3) — AW (2) =0.13
B Hars | Ty HrD \ Ty -19,

B :MMD( (1)) ,MMD< (2)) —0.10.

W ten sposob otrzymano cztery aktywowane reguly rozmyte

FO IF (2 jest S AND xgg jest S) THEN (y jest m(Y$ ) z B =0.19),

F® 1F<xgv> jest D AND z jest ) THEN (y jest m(Y?) z 8@ = 0.14),

F® IF (2 jest S AND 21 jest D) THEN (y jest m(Y{Y) z 8® = 0.13),

F® IF(zy U jest D AND ZL‘EV) jest D) THEN (y jest m(Y, ]\(,4)) z B4 =0.10).

Poniewaz poprzednlm stanem pacjenta byla klasa 1, wiec funkcje alokacji praw-
dopodobienstwa m(YJ(Vk) ) sa to odpowiednie pierwsze wiersze macierzy przej$¢, co
przedstawiono na rysunku 3.14.

W pierwszej kolejnoéci sklada sie regute F(1) z F(2),

m(Y ) = m(V)) @ m(y?),

) 0.44 dla Yy ={1} @) 0.34 dla Y& ={1}
m(Yy') = (1) m(Yy') = @)
0.56 dla Y ={2} ~ 0.66 dla Y? ={2}

Wspétezynnik sprzecznosci dla taczonych regut wynosi 0.48 i jest mniejszy niz ap =
0.51. Zatem reguly mozna uznaé za niesprzeczne.

0.29 dla Y,{"® ={1}
Y(172) —
MmNV =Y 071 dia v —f2)

Nastepnie
m(Yy??) = m(y ) @ m(y{).
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Wspdltezynnik sprzecznosci dla taczonych regut wynosi 0.46 i jest mniejszy niz ap =
0.51. Zatem reguly mozna uzna¢ nie sprzeczne. Wobec powyzszego nie laczymy te
reguly i otrzymujemy:

0.22 dla Y2 ={1
m(y]$[17273)) — ]\(/1’2) 7{ } . (3.37)
0.78 dla V" ={2}

Ostatecznie sprawdzamy, czy mozliwe jest potaczenie regul:

m(V ) = m(v ) @ m(veY). (3.38)

Wspétezynnik sprzecznosci dla taczonych regul wynosi ap = 0.56 i jest wigkszy
niz ap = 0.51. Zatem reguly uznajemy za sprzeczne. Wobec powyzszego 3.37 jest
ostatecznym rozkladem rozmytej funkcji alokacji prawdopodobienistwa. W ostatniej
kolejnosci wyznacza sie funkcje przekonania:

Bel(Yy)= Y mUx==D (), (3.39)
YJ£]1,2,3)QYN
0.22 dla Y,"*¥ ={1}
Bel(Yy) = N 3.40
el(Yn) { 0.78 dla Y]\([172,3) —{2} ( )
z wiarygodnoscig 2.71 :
PI(Yy). (3.41)

Wobec powyzszego Bel(i|(zn, jn-1,Tn-1,5)) = maé(Bel(r\YN) dla iy = 2 z wiary-
re

godnoscia Pl(i|(xy, jn—1,ZNn-1,5)) = 0.78. Na podstawie wartodci zmiennych x§$)_1 =

6, xg\l,) = 10, 3353)71 = 52, zg\l,) = 69 oraz jy—1 = 1 mozna wnioskowac, ze jesteSmy
przekonani ze stan pacjenta mozna zaklasyfikowac do klasy iy = 2.



Rozdzial 4

Generowanie informacii

4.1. Generowanie sztucznego zbioru uczacego

W zadaniu generowania zbioru uczacego zmienne pochodza z rozkladu normal-
nego gestosci prawdopodobienstwa f(x). Weryfikacje istotnoSci statystycznej wygen-
erowanej proby z ww. rozkltadu dokonano z wykrzystaniem testéw statystycznych (Kol-
mogorowa Smirnowa, Lillieforsa, W Shapiro-Wilka). Na poziomie istotnosci statysty-
cznej p<<0.01 wygenerowana proba nie rézni sie istotnie statystycznie od rozkladu
normalnego. Przy generowaniu zbioru uczacego w pierwszej kolejnosci ustali¢ nalezy
zwiazki w postaci prawdopodobienstw opisujacych przejScia miedzy wystepujacymi
kolejno klasami dla kazdego sterowania oraz prawdopodobiefnstwa stanéw inicjuja-
cych ciag uczacy. Proces generowania zbioru uczacego mozna przedstawi¢ za pomoca
schematu 4.1:
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4.1. Generowanie sztucznego zbioru uczacego
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Rysunek 4.1. Schemat generowania sztucznego zbioru uczacego
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Rozdziat 5

Wlasnosci algorytmoéw sekwencyjnych

5.1. Badania symulacyjne i ocena jakoSci algorytmoéw
sekwencyjnych

W pracy dokonano sprawdzenia eksperymentalnie wtasciwoSci proponowanych al-
gorytmow.

W celu ich poréwnania pod wzgledem czestoSci poprawnych klasyfikacji wyko-
nano szereg eksperymentéw. Dane byly generowane komputerowo, a rozklady praw-
dopodobienstwa cech w klasach mialy rozktady normalne. Dane eksperymentalne
byly generowane dla réznych charakterystyk tancucha danych. Przyjeto dwa rodzaje
opisu zaleznoSci miedzy kolejnymi stanami obiektu: bez sterowania i ze sterowaniem.
Prawdopodobienstwa poczatkowe i przejs¢ zostaly dobrane tak, aby dokonaé¢ oceny
poprawnosci klasyfikacji w zaleznosci od sity zwiazku mierzonego miedzy kolejnymi
stanami (klasami) obiektu rozpoznawanego. Powyzsza zalezno$¢ moze by¢ mierzona
dla dwuklasowego zadania jako suma prawdopodobienstw na przekatnej macierzy prze-
j8¢ [39]. Jezeli suma jest réwna 0, to oznacza to, ze stan poprzedni w pehi determin-
uje nastepny stan. ZaleznoS¢ ta stabnie jezeli suma dazy do 1, wéwczas elementy w
laficuchu sg niezalezne. Nastepnie rosnie do 2, gdzie podobnie jak dla 0, stan poprzedni
w pelni determinuje wystapienie stanu biezacego.

W badaniach eksperymentalnych przetestowano algorytmy rozpoznawania tak, aby
odpowiedzie¢ na ponizsze pytania:

1. Jak dlugosc zbioru uczacego wplywa na czesto$¢ poprawnych klasyfikacji ?

2. Jak zmienia si¢ jakos¢ klasyfikacji dla danych bez i ze sterowaniem 7

3. W jaki sposéb sita zwiazku miedzy kolejnymi stanami obiektu wplywa na jakosc
klasyfikacji algorytmoéw ?

4. Jak bardzo nachodzenie na siebie funkcji gesto$ci prawdopodobienistwa cech w
klasach wplywa na jakos¢ klasyfikacji 7
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5.1. Badania symulacyjne i ocena jakosci algorytmoéw sekwencyjnych

5. Jak liczba zbioréw rozmytych pokrywajacych zmiennos¢ cech wplywa na czestosc
poprawnych rozpoznan ?

6. Jak bardzo wspétczynnik sprzecznosci w teorii Dempstera-Shafera wplywa na czes-
to$¢ poprawnych klasyfikacji ?

W badaniach poréwnano sze$¢ modeli opracowanych w pracy miedzy sobg i z al-
gorytmami:

e Algorytm k najblizszych sasiadéw k-NN (11 najblizszych sasiadéw). Algorytm ten
ogranicza zbiér danych w rozpoznawaniu stanu jy do elementéw dla ktérych stany
poprzednie sg réwne jy_1.

e Algorytm Bayesa, wykorzystujacy prawdopodobienstwa wystapienia klasy jy po
warunkiem, ze wczeSniej w zbiorze wystapita klasa jy_1.

e Algorytm Model jedn. z rozmyta obserwacjg cech obiektu zaproponowany w pracy
[58].

Ksztalt funkcji przynaleznosci dla zbioréw rozmytych zostal dobrany w pracy arbi-
tralnie i jest on tréjkatny. Nie badano ksztaltu i rozmieszczenia funkcji przynaleznosci.
Tak jak zostalo to wyjaSnione w przykladach algorytméw jeden wierzcholek lezy w
Srodku obszaru i ma wartos¢ funkcji przynaleznosci réwng jeden, a dwa pozostale
wierzcholki lezg w §rodkach sasiednich obszaréw i maja warto$¢ funkcji przynaleznosci
rowng zero. W przypadku modeli 5 i 6 dla zadania dwuklasowego obserwowano cechy
obiektu w takcie poprzednim dzielac rozpietosc ich dziedziny na dwa zbiory rozmyte.
Dla takiego podziatlu uzyskano najlepsze czestosci poprawnych klasyfikacji. Testowanie
algorytmoéw odbywalo sie metoda walidacji krzyzowej dziesiecio-krotnej. Przykladowo
dla dlugosci zbioru liczacego 300 podciagéw, podzielono probe na 10 réwnych czesci.
Najpierw 270 ciagéw sthuzylo do uczenia, a 30 do testowania. Nastepnie testowane
30 podciaggéw nalezalo do zbioru uczacego a inna trzydziestka wykorzystana byta do
testowania. Dlugo$¢ podciagu jak juz wczeSniej wspomniano jest stata i wynosi R=20.
Zatem material testujacy sktadal sie z 600 ciggéw, a uczacy z 5400 ciggéw. Dhugosé
zbioru uczacego 6000.

Eksperyment 1 - Badanie, wplywu pokrywania sie funkcji gestosci
prawdopodobienstwa klas w cechach na poprawnos¢ klasyfikacji

p1 = 0.550, ps = 0.450.

Prawdopodobienstwa przejscia dla uy_1 =1 :

p11 = 0.670, p12 = 0.330, po1 = 0.370, pae = 0.630.

Dla uy_1 = 2 dolny wiersz macierzy przejs¢ dla uy_; = 1, jest gérnym wierszem.

Zalezno$¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu o = 0.7.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy =1, to uy =1 z p,,—1 = 0.630.

Jezeli w takcie N wystgpila klasa jy = 1, to uy = 2 z p,,—2 = 0.370.

Jezeli w takcie N wystgpila klasa jy = 2, to uy =1 z p, =1 = 0.377.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 2, to uy = 2 z p, =2 = 0.623.

pu - oznacza prawdopodobienstwo zastosowanego sterowania u po wczeSniejszej
obserwacji klasy jy.

filz1) = N(65,20), fa(z1) = N(73,20), fi(z2) = N(40,20), fa(z2) = N(48,20).

Wykres 5.1 i tabeli 5.2 prezentuja wyniki eksperymentow.
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5.1. Badania symulacyjne i ocena jakosci algorytmoéw sekwencyjnych

Tablica 5.1. 11 przypadkéw stopniowania nachodzenia na siebie rozkladéw gestosci praw-
dopodobienstwa klas w cechach

Zmienna 1 Zmienna 2

Lp Eksperyment
Klasa 1l Klasa 2 Klasa 1 Klasa2
1 przypadek 1 N(65,20) N(65,20) N(40,20) N(40,20)
2 przypadek 2 N(65,20) N(66,20) N(40,20) N(41,20)
3 przypadek 3 N(65,20) N(67,20) N(40,20) N(42,20)
4 przypadek 4 N(65,20) N(68,20) N(40,20) N(43,20)
5 przypadek 5 N(65,20) N(69,20) N(40,20) N(44,20)
6 przypadek 6 N(65,20) N(70,20) N(40,20) N(45,20)
7 przypadek 7 N(65,20) N(71,20) N(40,20) N(46,20)
8 przypadek 8 N(65,20) N(73,20) N(40,20) N(48,20)
9 przypadek 9 N(65,20) N(75,20) N(40,20) N(50,20)
10 przypadek 10 N(65,20) N(77,20) N(40,20) N(52,20)
11 przypadek 11 N(65,20) N(80,20) N(40,20) N(55,20)

Tablica 5.2. Procentowe wyniki $rednich i bt kedéw standardowych dla eksperymentu 1

Przypadek| Statyst. Model 1 | Model 2 | Model 3 | Model4 | Model 5 | Model 6 [Model jedn]  k-NN Bayes
Srednia | 50,6364 | 54,7315 | 57,9845 | 60,0987 | 55,0669 | 60,0914 [ 41,6579 | 51,9175 | 55,8214

! Bl Std. 3,5434 2,7305 2,1707 2,4499 1,3313 3,1875 1,3923 0,2875 1,1390
2 Srednia | 53,3394 | 54,7476 | 58,5198 | 61,2406 | 57,2015 | 63,9370 | 44,6666 | 53,6527 | 59,1263
Bl Std. 2,6748 1,6536 2,0084 1,9759 0,7098 1,2100 0,8611 0,7474 0,3087
3 Srednia | 56,3259 | 59,1847 | 62,8734 | 653721 | 59,5980 | 68,3149 [ 46,2600 | 58,8416 | 64,8520
Bl Std. 1,9753 0,8883 0,9123 0,8825 0,6244 0,1986 0,9427 0,7249 0,3639

Srednia | 60,9217 | 63,9247 | 68,3144 | 70,2206 | 66,2600 | 75,1224 | 51,3687 | 65,2080 | 67,7500
Bl. Std. 0,9616 0,3211 0,4004 0,1984 2,2010 0,1767 0,5701 0,1726 1,1484
5 Srednia | 67,0935 | 70,1014 | 74,6646 | 77,3313 | 70,1423 | 81,8945 | 57,0409 [ 72,7532 | 75,3612

Bl. Std. 0,5640 0,2830 0,2841 0,3137 0,6919 0,4722 0,6737 0,3088 0,3372
Srednia | 73,9303 | 74,3677 | 78,2830 | 80,8029 | 73,9829 [ 851232 | 62,0123 | 78,2620 | 81,2477
Bl Std. 0,7176 1,3523 0,9184 1,0382 0,8903 0,8652 0,7437 0,4621 0,1877
7 Srednia | 76,2721 | 77,2020 | 79,3130 | 83,3614 | 75,7270 | 86,6995 | 69,5290 | 81,3390 | 84,5011

Bl Std. 0,6310 0,5675 0,3495 0,3835 0,9550 0,1669 0,5044 0,2502 0,3505
Srednia | 83,6356 | 83,4580 | 87,1050 [ 89,5075 | 83,2578 | 92,1192 [ 77,2729 | 88,8458 | 91,0334

8 Bl Std. 0,5368 0,5666 0,5060 0,2481 0,6299 0,4309 0,4601 0,2901 0,3768
9 Srednia_| 88,7476 [ 89,2489 | 91,4261 | 94,1470 | 88,7851 | 96,3647 | 84,7399 | 93,6311 | 94,1994
Bl. Std. 1,1585 0,6550 0,5636 0,1434 0,6310 0,1785 0,8156 0,2981 0,2330
10 Srednia | 959981 [ 94,2211 | 950302 | 98,1458 | 93,5795 | 99,3573 | 93,6393 | 96,4224 | 97,6678
Bl. Std. 0,4887 0,2593 0,4351 0,3794 0,6956 0,3436 0,2616 0,3755 0,2123
1 Srednia_| 99,8540 | 98,2456 | 98,7075 | 99,8960 | 98,0447 | 99,3560 | 98,5283 | 99,9374 [ 99,3562
Bl Std. 0,0350 0,1325 0,2974 0,0517 0,1274 0,0246 0,2013 0,1301 0,1776

Eksperyment 2 - Badanie w jaki sposéb sila zwigzku miedzy kolejnymi
stanami obiektu wplywa na jako$c¢ klasyfikacji algorytméw
p1 = 0.480, ps = 0.520.
Prawdopodobienstwa przejscia dla uy_, = 1:
Dla uy_1 = 2 dolny wiersz macierzy przejs¢ dla uy_; = 1, jest gérnym wierszem.
Jezeli w takcie N wystapila klasa jy =1, to uy =1 z p, =1 = 0.645.
Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 1, to uy = 2 z p,,—2 = 0.355.
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5.1. Badania symulacyjne i ocena jakosci algorytmoéw sekwencyjnych

Tablica 5.3. Charakterystyki macierzy przej$¢ miedzy stanami obiektu

Ip P11 P12 P21 P22 a

1 1.000 0,000 0,000 1.000 0.000
2 0.950 0.050 0.050 0.950 0.100
3 0.900 0.100 0.100 0.900 0.200
4 0.850 0.150 0.150 0.850 0.300
5 0.800 0.200 0.200 0.800 0.400
6 0.750 0.250 0.250 0.750 0.500
7 0.700 0.300 0.300 0.700 0.600
8 0.650 0.350 0.350 0.650 0.700
9 0.600 0.400 0.400 0.600 0.800
10 0.550 0.450 0.450 0.550 0.900
11 0.500 0.500 0.500 0.500 1,000
12 0.450 0.550 0.550 0.450 1.100
13 0.400 0.600 0.600 0.400 1.200
14 0.350 0.650 0.650 0.350 1.300
15 0.300 0.700 0.700 0.300 1.400
16 0.250 0.750 0.750 0.250 1.500
17 0.200 0.800 0.800 0.200 1.600
18 0.150 0.850 0.850 0.150 1.700
19 0.100 0.900 0.900 0.100 1.800
20 0.050 0.950 0.950 0.050 1.900
21 0.000 1.000 1.000 0.000 2.000

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 2, to uy =1 z p, =1 = 0.346.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 2, to uy = 2 z p,,—2 = 0.654.

fl(xl) = N(657 20)7 f2(x1> = N(737 20)7 fl(x2) = N(407 20)7 f2(1"2) = N<487 20)
Na wykresie 5.2 i w tabeli 5.4 zaprezentowano wyniki eksperymentow.

Eksperyment 3 - Badanie, wplywu ilosci zbioréw rozmytych
pokrywajacych zmienne na poprawnos¢ klasyfikacji

p1 = 0.467, po = 0.533.

Prawdopodobienstwa przejscia dla uy_, = 1:

p11 = 0.670, p12 = 0.330, pe; = 0.370, pae = 0.630.

Dla uy_1 = 2 dolny wiersz macierzy przejs¢ dla uy_; = 1, jest gérnym wierszem.

Zaleznos¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu a = 0.7.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy =1, to uy =1 z p,,—1 = 0.660.
Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 1, to uy = 2 z p,,,—2 = 0.340.
Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 2, to uy =1 z p, =1 = 0.342.
Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 2, to uy = 2 z p,,,—2 = 0.658.
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5.1. Badania symulacyjne i ocena jakosci algorytmoéw sekwencyjnych

Tablica 5.4. Procentowe wyniki $rednich i bledéw standardowych dla eksperymentu 2

a Statyst. | Model 1 [ Model 2 | Model 3 [ Model 4 | Model 5 | Model 6 [Model jedn]  k-NN Bayes
0.00 Srednia | 97,6370 | 87,3826 | 93,5267 | 98,0683 | 86,0647 | 950815 | 72,6668 | 94,1982 | 92,7574
Bl Std. 0,2402 0,3097 0,1612 0,7655 0,4000 0,0874 0,1910 0,2035 0,2048

0.10 Srednia | 94,6946 | 87,0809 | 93,1939 | 956566 | 856983 | 94,7913 | 72,2354 | 93,7240 | 92,1991
Bl Std. 0,2977 0,3662 0,1384 0,0767 0,3457 0,1149 0,2748 0,2005 0,1347

020 Srednia | 91,8354 87,1634 93,0191 95,3881 85,5027 94,7008 72,3937 93,2916 91,9808
Bl Std. 0,5945 0,4127 0,1521 0,7671 0,1494 0,2090 0,1983 0,2559 0,2289

0.30 Srednia | 90,1903 | 87,1521 | 92,6804 | 93,1951 | 855840 | 94,1130 | 72,1805 | 92,4386 | 91,5146
Bl Std. 0,5085 0,3979 0,2499 0,1889 0,1651 0,2318 0,2780 0,1739 0,2140

0.40 Srednia | 90,0168 | 87,0283 | 92,4028 | 92,6950 | 85,3923 | 93,6971 | 72,1666 | 91,8807 | 91,1976
Bl. Std. 0,5529 0,3648 0,5021 0,1437 0,1890 0,3445 0,1960 0,2107 0,1448

0D Srednia | 89,8796 | 87,3552 | 91,6621 | 92,4924 | 856084 | 93,8216 | 72,2453 | 91,6445 | 90,8423
Bl Std. 0,7650 0,3901 0,4438 0,2166 0,3651 0,2833 0,3234 0,2445 0,0823

0,60 Srednia | 89,1158 | 86,4269 | 90,6009 | 91,8743 | 851907 | 93,6628 | 72,0219 | 91,1836 | 90,4889
Bl Std. 0,7092 0,4028 0,3994 0,1002 0,2891 0,5985 0,2646 0,0536 0,1867

070 Srednia | 87,9329 85,2926 89,5991 90,6898 83,9525 92,2475 72,2838 90,4196 89,2220
Bl Std. 0,7114 0,4654 0,2110 0,3254 0,3584 0,3718 0,3837 0,1396 0,1298

0.80 Srednia | 86,1910 | 82,6312 | 88,2146 | 89,5768 | 81,3292 | 91,1312 | 72,3321 | 89,4914 | 88,3867
Bl Std. 0,7600 0,2844 0,4675 0,1910 0,5106 0,5330 0,2163 0,1014 0,1058

0.90 Srednia | 81,7172 | 79,2163 | 84,7965 | 86,7950 | 78,2292 | 86,9176 | 72,5676 | 87,9284 | 87,5041
Bl Std. 0,7076 0,4564 0,5780 0,1717 0,5547 0,3070 0,2696 0,2084 0,1171

1.00 Srednia | 77,1084 | 76,9920 | 81,1434 | 81,6222 | 76,6773 | 82,1295 | 72,1263 | 87,6529 | 87,7802
Bl Std. 1,2433 0,8343 0,8337 0,3801 0,4798 1,5229 0,2954 0,2334 0,0182

110 Srednia | 81,4005 | 79,8338 | 854851 | 86,1177 | 79,0980 | 86,5928 | 71,6645 | 87,9882 | 88,1046
Bl Std. 1,5221 0,7262 0,3826 0,6354 0,8507 0,8282 0,1614 0,1412 0,0896

1.20 Srednia | 84,6333 | 82,7957 | 88,3896 | 89,4207 | 81,3544 | 80,6482 | 72,3348 | 89,5258 | 88,5156
Bl Std. 0,7286 0,8363 0,3176 0,6174 1,0225 0,7408 0,3241 0,1493 0,1435

130 Srednia | 86,3533 | 84,6365 [ 90,3693 | 90,9342 [ 834928 [ 90,8929 [ 71,8623 [ 90,2562 | 89,1940
Bl Std. 1,3073 0,5265 0,2012 0,4695 0,3585 0,7419 0,4302 0,0420 0,2700

1.40 Srednia_ [ 87,4352 [ 86,3214 [ 9014480 [ 916676 [ 844063 [925354 | 722531 | 91,1136 | 89,8819
Bl Std. 0,9474 0,3063 0,3329 0,2695 0,1642 0,4505 0,2129 0,1281 0,1789

150 Srednia_ | 89,3548 | 86,9305 | 91,7463 | 924110 | 855287 | 93,9565 | 72,0876 [ 91,2382 | 90,5781
Bl Std. 0,5753 0,3747 0,3915 0,2618 0,4625 0,4537 0,3298 0,1582 0,2471

1,60 Srednia | 89,7053 | 87,0823 | 92,2300 | 92,8018 | 85,0583 | 94,2524 | 72,5878 | 91,7372 | 90,8266
Bl Std. 0,4674 0,2682 0,3900 0,2455 0,1687 0,1745 0,0787 0,2072 0,2676

170 Srednia | 90,5158 | 87,6192 | 92,1780 | 93,3327 | 851040 | 94,6664 | 72,2572 | 91,8604 | 90,7910
Bl Std. 0,4203 0,3751 0,2761 0,3138 0,4225 0,3276 0,3470 0,2119 0,2610

180 Srednia | 91,0405 [ 87,2336 | 926175 | 945480 | 856082 | 94,5644 | 721955 | 92,3095 | 91,3242
Bl. Std. 0,4489 0,3080 0,3677 0,2285 0,3092 0,2404 0,1643 0,1495 0,2442

190 Srednia_ [ 94,2438 [87,3443 [926003 [958558 [855722 [950278 [722928 [93.4355 [92,1275
Bl. Std. 0,0564 0,4185 0,1315 0,2714 0,2302 0,2314 0,2886 0,2069 0,2675

2,00 Srednia | 96,7413 | 87,4245 | 92,0926 | 98,7798 859201 | 952457 |725846 |94,1892 | 93,0065
Bl. Std. 0,7184 0,2561 0,3586 0,3371 0,3924 0,4427 0,3422 0,1205 0,2765

Liczba zbioréw rozmytych 3,5,7,9. Sposéb pokrywania cech zbiorami rozmytymi
zostal wyjasniony w rozdziale po§wigconym algorytmom rozpoznawania w bloku bu-

dowa regut rozmytych.
fl(xl) = N(657 20)7 f2(x1> = N(737 20)7 fl(xZ) = N(407 20)7 fZ(xQ) = N<487 20)
Wyniki eksperymentu 3 znajduja sie na wykresie 5.3 oraz w tabeli 5.5.
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5.1. Badania symulacyjne i ocena jakosci algorytmoéw sekwencyjnych

Tablica 5.5. Procentowe wyniki §rednich i bledéw standardowych dla eksperymentu 3

1los¢ zbior.| Statyst. | Model1 | Model 2 [ Model 3 | Model 4 | Model 5 | Model 6 [Model jedn]  k-NN Bayes
Srednia | 83,1771 | 79,5918 | 83,8298 | 86,7893 | 80,5278 | 89,0395 | 68,5075 | 884212 | 87,3459
Bl Std. 0,3855 0,3481 0,5853 0,3207 0,4670 0,3845 1,3600 0,1465 0,1304
Srednia | 87,3318 | 84,3335 | 88,0883 | 90,6868 | 84,1106 | 91,2404 | 72,3406 | 88,4360 | 87,2866
Bl Std. 0,4489 0,3179 0,3095 0,1852 0,2249 0,2167 1,1200 0,1600 0,1717
Srednia 88,1000 85,4030 88,7297 91,0550 84,4059 91,6832 73,5097 88,4711 87,3638
Bl. Std. 0,2409 0,1773 0,2623 0,1353 0,1556 0,2173 1,2200 0,1393 0,1247
Srednia | 884465 | 858600 | 89,0100 | 91,2552 | 84,5786 | 91,7757 | 73,8763 | 88,4135 | 87,3350
Bl Std. 0,2932 0,2544 0,1720 0,1579 0,1507 0,2258 1,4500 0,1400 0,1300

3

5

7

Eksperyment 4 - Badanie, wplywu wspélczynnika sprzecznosci reguly
kombinacji Dempstera-Shafera na jako$¢ poprawnych klasyfikacji
P1 = 0453, P2 = 0.547.
Prawdopodobienstwa przejscia dla uy_, = 1:
p11 = 0.670, p12 = 0.330, po; = 0.370, pao = 0.630.
Dla uy_1 = 2 dolny wiersz macierzy przejS¢ dla uy_; = 1, jest gérnym wierszem.
Zaleznos¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu a = 0.7.
Jezeli w takcie N wystgpila klasa jy = 1, to uy =1 z p, =1 = 0.620.
Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 1, to uy = 2 z p,,—2 = 0.380.
Jezeli w takcie N wystapila klasa jy =2, to uy =1 z p, =1 = 0.343.
Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 2, to uy = 2 z p,,—2 = 0.657.
filz1) = N(65,20), fa(z1) = N(73,20), fi(z2) = N(40,20), fa(22) = N(48,20).
Wspdtezynniki sprzecznosci reguty kombinacji Demsptera-Shafera ap €< 0—1 > .
Wyniki eksperymentu znajduja sie na wykresie 5.4 i w tabeli 5.6.

Eksperyment 5 - Badanie czestosci poprawnych klasyfikacji w zaleznoSci
od dlugosci zbioru uczacego. Przypadek ze sterowaniem

Prawdopodobienstwa poczatkowe:

p1 = 0.432, po = 0.568.

Prawdopodobienstwa przejscia dla uy_; = 1:

p11 = 0.856, p12 = 0.144, py; = 0.156, pay = 0.844.

Dla uy_1 = 2 dolny wiersz macierzy przejs¢ dla uy_; = 1, jest gérnym wierszem.
Zaleznos¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu a = 0.3.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy =1, to uy =1 z p,,—1 = 0.360.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 1, to uy = 2 z p,,—2 = 0.640.

Jezeli w takcie N wystgpita klasa jy = 2, to uy =1 z p, =1 = 0.329.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 2, to uy = 2 z p, =2 = 0.671.

fi(wr) = N(65,20), fo(1) = N(73,20), fi(ws) = N(40,20), fo(rs) = N(48,20).
Wyniki eksperymentu znajduja sie na wykresie 5.5 1 w tabeli 5.7
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5.1. Badania symulacyjne i ocena jakosci algorytmoéw sekwencyjnych

Tablica 5.6. Procentowe wyniki érednich i bledéw standardowych dla eksperymentu 4

ag Statyst. | Model1 | Model 2 | Model 3 | Model 4 | Model 5 | Model 6 Model jedn] k-NN Bayes
0.00 Srednia | 78,4327 | 75,0147 | 78,0298 | 79,9075 | 74,5847 | 80,8197 | 73,3079 | 87,1902 [ 88,1612
) Bl. Std. 0,4897 0,8825 0,7639 0,7977 0,7238 0,5909 0,1981 0,5501 0,2928
0.10 Srednia | 78,4447 | 74,9308 | 78,0038 | 80,0819 | 74,5714 [ 80,9201 | 73,2069 | 88,2241 | 88,2332
Bl Std. 0,2835 0,7160 0,7825 0,6539 0,5189 0,5408 0,2527 0,2630 0,3381

0.20 Srednia | 78,3749 | 756716 | 78,5044 | 80,4899 | 751712 | 81,4583 | 73,2642 | 87,6228 | 87,7868
) Bl Std. 0,3243 0,6097 0,7752 0,5935 0,4525 0,5288 0,1869 0,3469 0,5562
030 Srednia | 79,4760 | 76,1712 | 79,2601 | 81,6761 | 76,2847 | 82,0605 | 72,9425 | 87,7581 | 87,4789
Bl. Std. 0,2806 0,8191 0,7588 0,7815 0,4470 0,3074 0,2839 0,3371 0,3669

0.40 Srednia | 81,9539 | 78,8985 | 82,0282 | 84,2414 | 782169 | 851935 | 73,1213 [ 87,7986 | 87,7451
) Bl Std. 0,4078 0,6812 0,5908 0,5913 0,5106 0,2923 0,1074 0,2949 0,5360
044 Srednia_| 85,0137 | 80,8574 | 84,3253 | 86,8175 | 79,7113 [ 87,6620 | 72,9354 | 88,1197 [ 88,1906
Bl. Std. 0,2261 0,3538 0,3145 0,3559 0,3009 0,3482 0,2331 0,3264 0,3365

0.49 Srednia | 86,6790 | 82,6220 | 86,1796 | 88,6147 | 80,8418 | 89,2204 | 73,1297 | 87,5496 | 87,9799
Bl Std. 0,2160 0,2683 0,2648 0,3393 0,2509 0,3290 0,2464 0,3692 0,4317

052 Srednia | 87,5946 | 83,7589 | 87,0733 | 89,8694 | 82,2010 | 90,6669 | 73,3441 | 88,0338 | 87,3854
Bl Std. 0,1165 0,3777 0,2464 0,2775 0,3765 0,4476 0,3326 0,4846 0,5711

054 Srednia_| 86,5200 | 81,2176 | 83,6024 | 87,8697 | 79,7531 | 88,0895 | 73,0810 | 87,9424 | 86,5310
Bl Std. 0,2200 0,3674 0,2781 0,3429 0,4708 0,2598 0,2818 0,3258 0,3329

0.60 Srednia_| 79,5529 [ 76,2035 | 77,1588 | 82,2905 | 76,4206 | 83,6616 | 73,7040 | 87,8024 [ 86,3675
Bl Std. 0,2505 0,9567 0,8423 0,3720 0,4211 0,2732 0,1485 0,2076 0,5050

070 Srednia_| 99,8540 | 66,1178 | 67,9199 | 99,8060 | 67,8785 | 99,3560 | 73,1597 | 87,4213 | 86,4528
Bl Std. 0,1783 1,1665 1,1239 0,9198 0,7001 0,5477 0,2779 0,3679 0,4340

0.80 Srednia | 63,5357 | 61,3037 | 63,8600 [ 67,7603 | 63,0766 | 73,0390 | 73,0344 | 87,9728 | 87,3808
Bl Std. 0,5535 0,8581 0,7960 0,7962 0,8581 0,3960 0,2966 0,2529 0,5733

0.90 Srednia 63,0221 61,3711 63,4991 66,9574 62,2544 70,9099 73,4614 87,1354 87,8839
Bl. Std. 0,4149 0,7709 0,8816 0,6029 0,8637 0,5863 0,2262 0,3610 0,3614

1.00 Srednia_ | 62,6359 | 60,8283 | 63,5946 | 67,1668 [ 61,6851 | 70,0698 | 73,1892 | 87,8389 | 88,0283
Bl Std. 0,6740 0,8822 0,7479 0,5176 1,1096 0,7775 0,4434 0,5086 0,2925

Eksperyment 6 - Badanie czestosci poprawnych klasyfikacji w zaleznoSci

od dlugosci zbioru uczacego. Przypadek ze sterowaniem
Prawdopodobienstwa poczatkowe dla uy_; = 1:
p1 = 0.560, po = 0.440.
Prawdopodobienstwa przejscia:
p11 = 0.588, p1o = 0.412, py; = 0.288, poe = 0.722.
Dla uy_1 = 2 dolny wiersz macierzy przej$¢ dla uy_; = 1, jest gérnym wierszem.
Zaleznos¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu a = 0.7.
Jezeli w takcie NV wystgpita klasa jy =1, to uy
Jezeli w takcie NV wystapita klasa jy = 1, to uy
Jezeli w takcie NV wystapita klasa jy = 2, to uy
Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 2, to uy

=12z pyy=1 = 0.620.
= 2 7 pyy—2 = 0.380.
=12 pyy=1 = 0.373.
=27 pyy=2 = 0.627.
fi(w1) = N(65,20), falar) = N(73,20), fu(wz) = N(40,20), fo(s) = N(48,20).

Wyniki eksperymentu znajduja sie na wykresie 5.6 i w tabeli 5.8

Eksperyment 7 - Badanie czestoSci poprawnych klasyfikacji w zaleznoSci

od dlugosci zbioru uczacego. Przypadek ze sterowaniem

Prawdopodobienstwa poczatkowe:

b1 = 0-470, D2 = 0.530.
Prawdopodobienstwa przejscia dla uy_, = 1:
p11 = 0.570, p1o = 0.430, pa1 = 0.470, pyo = 0.530.
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5.1. Badania symulacyjne i ocena jakosci algorytmoéw sekwencyjnych

Tablica 5.7. Procentowe wyniki $rednich i bledéw standardowych dla eksperymentu 5

L Statyst. Model 1 | Model 2 | Model 3 | Model 4 | Model 5 | Model 6 [Model jedn| k-NN Bayes
10 Srednia | 79,2085 | 72,3008 | 76,4766 | 75,4863 | 66,1471 | 74,3136 | 57,0995 | 83,4343 | 80,0438
Bl Std. 0,6094 0,8669 0,7369 0,6962 1,1191 1,0262 1,1931 0,3748 0,5050

o Srednia | 83,1949 | 77,6723 | 82,2317 | 83,2804 | 73,8736 | 83,1566 | 64,7470 | 86,1651 | 83,6829
Bl Std. 0,4392 0,6091 0,6966 0,3892 0,7141 0,5370 0,4936 0,2583 0,3625

Srednia | 85,7532 | 81,3942 | 85,4095 | 86,2047 | 78,7963 | 86,5409 | 68,3092 | 87,7653 | 86,0594

* Bl Std. 0,3253 0,2106 0,3344 0,5118 0,4677 0,1395 0,3693 0,2334 0,5922
50 Srednia | 86,1962 | 81,9439 | 86,3581 | 87,9249 | 82,8070 | 88,8758 | 70,4177 | 88,6600 | 87,9828
Bl Std. 0,2878 0,4376 0,3128 0,3431 0,4165 0,3226 0,2229 0,2830 0,2184

- Srednia | 87,7851 | 82,7444 | 87,8037 | 88,8043 | 84,4084 | 89,9765 | 71,3706 | 88,5332 | 88,2466
Bl Std. 0,2156 0,2999 0,3383 0,2373 0,3129 0,2917 0,4193 0,1512 0,2116

100 Srednia | 87,8398 | 83,7272 | 88,4837 | 89,9630 | 84,5676 | 90,4312 | 71,6702 | 89,0551 | 88,0577
Bl Std. 0,2882 0,4022 0,3120 0,3849 0,2103 0,1250 0,1198 0,2522 0,2537

200 Srednia | 88,1614 | 83,9946 | 89,1710 | 91,4171 | 84,7749 | 92,2474 | 73,6637 | 88,8034 | 87,9009
Bl Std. 0,1968 0,3817 0,2233 0,3357 0,2124 0,3368 0,2049 0,1583 0,3207

300 Srednia | 89,0454 | 84,0672 | 89,7152 | 91,4445 | 84,7970 | 92,3438 | 73,8426 | 88,9867 | 88,0278
BL Std. 0,3793 0,4107 0,1936 0,3526 0,2848 0,2727 0,2516 0,2850 0,3351

Srednia 88,7515 84,3036 89,9394 91,6397 84,7262 92,3435 74,0999 89,0006 88,0551

400 BL Std. 0,2692 0,4688 0,1944 0,4631 0,2647 0,2534 0,1167 0,1807 0,2906
600 Srednia | 88,9987 | 84,5152 | 88,9098 | 91,9465 | 85,0331 | 92,2069 | 73,8079 | 89,0832 | 88,2236
Bl Std. 0,3981 0,4036 0,3565 0,2832 0,2774 0,1558 0,2856 0,2631 0,1845

800 Srednia | 89,3993 | 84,7784 | 89,2706 | 91,7602 | 85,0779 | 92,2938 | 73,8351 | 88,9898 | 88,1321
BL Std. 0,3752 0,4369 0,4040 0,2158 0,2214 0,2915 0,2825 0,2503 0,2561

1000 Srednia 88,7576 84,6889 89,5371 91,6548 85,0170 92,6508 73,9085 88,8839 88,4666
Bl Std. 0,3550 0,1935 0,3662 0,1878 0,1980 0,3727 0,2438 0,0782 0,1755

Dla uy_1 = 2 dolny wiersz macierzy przejs¢ dla uy_; = 1, jest gérnym wierszem.
Zalezno$¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu a = 0.9.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy =1, to uy =1 z p,,,—1 = 0.680.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 1, to uy = 2 z p,,—2 = 0.310.

Jezeli w takcie N wystgpila klasa jy = 2, to uy =1 z p, =1 = 0.313.

Jezeli w takcie N wystapila klasa jy = 2, to uy = 2 z p,,—2 = 0.687.

fi(@r) = N(65,20), fo(1) = N(73,20), fi(w2) = N(40,20), fo(rs) = N(48,20).
Wyniki eksperymentu znajduja si¢ na wykresie 5.7 i w tabeli 5.9

Eksperyment 8 - Badanie czestosci poprawnych klasyfikacji w zaleznoSci
od dlugosci zbioru uczacego. Przypadek bez sterowania
Prawdopodobienstwa poczatkowe:
p1 = 0.467, po = 0.533.
Prawdopodobienstwa przejscia:
p11 = 0.850, p12 = 0.150, pe; = 0.150, pae = 0.850.
Zaleznos¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu a = 0.3.
fi(21) = N(65,20), falar) = N(73,20), fu(wz) = N(40,20), fo(2) = N(48,20).
Wyniki eksperymentu znajduja sie na wykresie 5.8 i w tabeli 5.10
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5.1. Badania symulacyjne i ocena jakosci algorytmoéw sekwencyjnych

Tablica 5.8. Procentowe wyniki §rednich i bledéw standardowych dla eksperymentu 6

L Statyst. Model 1 | Model 2 | Model 3 | Model 4 | Model 5 | Model 6 [Model jedn| k-NN Bayes
10 Srednia | 72,1062 | 59,6836 | 75,0624 | 69,3690 | 77,7191 | 66,2418 | 64,8215 | 76,4622 | 76,6550
Bl Std. 0,5535 0,5551 0,4678 0,5985 1,5488 0,8484 1,0939 0,5139 1,1027

o Srednia | 78,9981 | 70,3721 | 80,6033 | 78,1366 | 80,5673 | 78,0123 | 68,5934 | 81,8672 | 81,0727
Bl Std. 0,5047 0,6751 0,7727 0,4508 0,8392 0,8994 0,6316 0,5015 0,3530

Srednia | 81,8538 | 76,0618 | 83,2025 | 82,6005 | 81,7865 | 83,0461 | 70,6002 | 85,6450 | 84,2953

* Bl Std. 0,2063 0,5558 0,4491 0,2549 0,8527 0,6604 0,7855 0,5296 0,7098
50 Srednia | 84,0556 | 78,8786 | 84,3971 | 85,4977 | 82,6416 | 854251 | 71,6800 | 86,5748 | 85,6114
Bl Std. 0,3256 0,3518 0,4100 0,1287 0,6911 0,5161 0,5620 0,4911 0,5816

70 Srednia | 84,8306 | 80,2683 | 85,0663 | 85,0692 | 83,0996 | 86,5565 | 72,5476 | 87,7763 | 86,1315
Bl Std. 0,3919 0,4527 0,3767 0,1039 0,4778 0,1700 0,5333 0,4277 0,3474

100 Srednia | 85,3498 | 80,6911 | 858195 | 86,3456 | 83,8361 | 885727 | 73,2456 | 87,7100 | 86,3701
Bl Std. 0,3392 0,0555 0,4312 0,3002 0,3623 0,4384 0,3539 0,2518 0,2133

200 Srednia | 85,6829 | 81,5049 | 85,8843 | 88,4760 | 83,8676 | 90,3108 | 73,3072 | 88,5364 | 87,0542
Bl Std. 0,2086 0,2051 0,3609 0,0958 0,3170 0,1948 0,3895 0,2972 0,2471

300 Srednia | 858751 | 82,1605 | 86,0122 | 88,6285 | 83,9564 | 90,6922 | 73,0700 | 88,1934 | 86,8315
BL Std. 0,2448 0,3199 0,3698 0,0662 0,2644 0,2013 0,3337 0,0949 0,0500

Srednia 86,4422 82,5594 86,3839 88,5509 83,7926 90,6619 73,1018 88,4375 86,8571

400 BL Std. 0,3849 0,4037 0,2084 0,3143 0,1953 0,1530 0,2446 0,3460 0,2752
600 Srednia | 86,2085 | 82,8934 | 85,7940 | 88,3707 | 836184 | 90,3755 | 73,1312 | 88,0266 | 86,5920
Bl Std. 0,2431 0,3216 0,5095 0,4334 0,3573 0,3442 0,3581 0,1141 0,1287

800 Srednia | 85,7762 | 82,5869 | 85,9600 | 88,4193 | 839361 | 90,5401 | 73,6448 | 88,0656 | 86,6839
BL Std. 0,3255 0,6009 0,3515 0,4762 0,2409 0,2580 0,3568 0,1147 0,1633

1000 Srednia 85,9746 82,4837 86,2393 87,9857 83,6382 90,4240 73,1078 88,3675 86,9573
Bl Std. 0,5081 0,3164 0,5197 0,3150 0,4701 0,2549 0,5314 0,1845 0,1716

Eksperyment 9 - Badanie czestosci poprawnych klasyfikacji w zaleznoSci

od dlugosci zbioru uczacego. Przypadek bez sterowania

Prawdopodobienstwa poczatkowe:
p1 = 0.543, ps = 0.457.
Prawdopodobienstwa przejscia:

p11 = 0.630, p12 = 0.370, pa1 = 0.320, pee = 0.680.

Zalezno$¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu a = 0.7.

fi(r) = N(65,20), fo(er) = N(73,20), fi(w2) = N(40,20), fo(ws) = N(48,20).

Wymniki eksperymentu znajduja sie¢ na wykresie 5.9 i w tabeli 5.11

Eksperyment 10 - Badanie czestoSci poprawnych klasyfikacji w zaleznosci

od dlugosci zbioru uczacego. Przypadek bez sterowania
Prawdopodobienstwa poczatkowe:
p1 = 0.447, po = 0.553.
Prawdopodobienstwa przejscia:
p11 = 0.560., p1o = 0.440, po; = 0.460, pao = 0.540.
Zaleznos¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu a = 0.9.
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5.2. Whnioski

Tablica 5.9. Procentowe wyniki érednich i bledéw standardowych dla eksperymentu 7

L Statyst. Model 1 | Model 2 | Model 3 | Model 4 | Model 5 | Model 6 [Model jedn| k-NN Bayes
10 Srednia | 71,2203 | 61,3121 | 71,2380 | 63,2524 | 60,7919 | 67,5030 | 52,4346 | 72,9600 | 72,9771
Bl Std. 0,3428 1,2754 0,6701 1,1265 1,0770 0,7310 0,6731 0,4964 1,0264

o Srednia | 75,6403 | 69,4107 | 76,9105 | 72,7201 | 68,0378 | 759115 | 62,1365 | 78,9018 | 77,4009
Bl Std. 0,2544 0,7463 0,3976 0,7825 1,0753 0,4356 0,8121 0,3605 1,2239

Srednia | 78,3290 | 72,4021 | 78,7778 | 77,2617 | 70,3836 | 79,2194 | 67,0124 | 81,4688 | 81,4411

* Bl Std. 0,2900 0,5413 0,3040 0,5512 0,9279 0,2877 0,3072 0,3632 0,8043
50 Srednia | 78,7523 | 73,9845 | 79,5194 | 79,6515 | 74,4220 | 80,8351 | 69,1439 | 83,5210 | 84,8249
Bl Std. 0,2690 0,5014 0,3268 0,4804 0,7226 0,3732 0,4260 0,3128 0,6046

- Srednia | 79,3744 | 75,2798 | 80,2206 | 80,9460 | 77,0087 | 81,8424 | 71,7192 | 84,8219 | 85,4165
Bl Std. 0,2234 0,4630 0,3244 0,0773 0,6724 0,4421 0,3535 0,2592 0,3133

100 Srednia | 80,3174 | 75,5909 | 80,8912 | 81,9692 | 76,7691 | 83,7517 | 72,0328 | 84,9025 | 85,7954
Bl Std. 0,2586 0,2663 0,3765 0,2098 0,3212 0,2060 0,3767 0,4188 0,4374

200 Srednia | 80,6134 | 75,9943 | 80,9602 | 83,9645 | 76,9164 | 84,0942 | 73,0130 | 86,1447 | 86,7012
Bl Std. 0,3181 0,1946 0,2983 0,3421 0,2830 0,3280 0,1668 0,3768 0,5894

300 Srednia | 79,9492 | 76,0001 | 81,3498 | 83,6557 | 77,4941 | 84,1787 | 72,8819 | 86,2822 | 86,8734
BL Std. 0,2421 0,2545 0,3513 0,5327 0,3084 0,3397 0,2582 0,3132 0,5165

Srednia 80,4750 76,2213 80,8559 83,4678 78,0953 84,2928 73,2275 86,6477 87,1966

400 BL Std. 0,3743 0,2403 0,2731 0,3737 0,6233 0,3713 0,2400 0,4060 0,5389
600 Srednia | 79,9355 | 76,5334 | 80,5567 | 83,2587 | 77,8668 | 83,8755 | 72,3720 | 85,8872 | 86,8669
Bl Std. 0,3068 0,4889 0,4025 0,3173 0,4524 0,3553 0,3680 0,6090 0,7430

800 Srednia | 80,7259 | 76,7250 | 81,6590 | 84,1579 | 77,0190 | 83,7751 | 72,5461 | 85,8494 | 86,5376
BL Std. 0,3309 0,5209 0,3967 0,2964 0,3030 0,2355 0,2424 0,4883 0,7325

1000 Srednia 80,3891 76,5547 81,0629 83,1560 77,9028 83,9326 72,7222 85,7972 86,5643
Bl Std. 0,3211 0,4843 0,4058 0,0523 0,4361 0,2350 0,2313 0,3246 0,6687

fl(xl) = N(657 20)7 fQ(xl) = N(737 20)7 fl(l‘Q) = N(407 20)7 f2(‘r2> = N<48? 20)
Wymniki eksperymentu znajduja sie na wykresie 5.10 i w tabeli 5.12

5.2. Wnioski

W badaniach eksperymentalnych wykonano dziesieé eksperymentéw. Autor staral
sie zbada¢ jak rézne czynniki wplywajg na czestoS¢ poprawnych klasyfikacji. Po
przeprowadzonych eksperymentach mozna wysnu¢ nastepujace wnioski:

1. Im bardziej funkcje gestoSci prawdopodobienstwa cech w klasach na siebie na-
chodza, tym mniejsza jest czestoS¢ poprawnych klasyfikacji algorytméw rozpoz-
nawania, co obrazuje wykres 5.1 i tabela 5.2. Eksperyment 1 pokazal, ze Model
6 ma najlepsze czesto$ci poprawnych klasyfikacji. Model ten jest réwniez lepszy
od k-NN i algorytmu Bayesa. Model 4 gorzej rozpoznaje niz Model 6 ale jest
poréwnywalny z k-NN, i algorytmem Bayesa.

2. Im bardziej funkcje gestoSci prawdopodobienstwa cech w klasach sa oddalone od
siebie, tym réznica w czestoSciach poprawnych klasyfikacji miedzy wszystkimi al-
gorytmami maleje i osiggajg one wyniki bliskie i doktadnie réwne 100%.

3. Dla slabej zaleznoéci miedzy kolejnymi klasami (wykres 5.2 i tabela 5.4) zdecy-
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5.2. Whnioski

Tablica 5.10. Procentowe wyniki rednich i bledéw standardowych dla eksperymentu 8

L Statyst. | Model1 | Model 2 | Model 3 Model 4 | Model5 | Model 6 | Model jedn.| k-NN Bayes

1 Srednia | 77,7632 | 66,2042 78,1837 78,1388 74,2351 | 76,5998 55,5947 83,8749 [ 84,3305
Bl. Std. 0,5923 1,2197 0,7519 0,7616 0,9440 0,5717 0,7567 0,5784 0,4812

B Srednia | 81,5157 70,5774 84,1592 84,2153 77,4423 | 83,6594 64,6791 86,3240 | 86,0105
Bl Std. 0,1116 0,5939 0,6238 0,6555 0,5577 0,6419 0,6414 0,3009 0,1669

- Srednia | 84,1478 | 73,4169 86,4459 86,4154 79,2911 | 86,7560 67,5573 87,5100 | 87,1445
Bl Std. 0,1973 0,5681 0,5042 0,4802 0,8125 0,2283 0,6277 0,1855 0,1552

50 Srednia | 85,0294 | 74,2616 87,9134 87,9275 81,6218 | 89,1407 70,1011 88,0335 | 87,5585
Bl Std. 0,2153 0,5269 0,5009 0,5105 0,4574 0,3999 0,2634 0,1375 0,1956

= Srednia | 86,1570 74,9434 88,7940 88,8002 82,0934 | 89,9056 70,7507 88,4394 | 87,9649
Bl Std. 0,2546 0,3764 0,3816 0,3848 0,2846 0,3210 0,2475 0,1651 0,1044

Srednia | 86,9950 75,7805 89,8318 89,8106 83,3469 91,3597 72,2905 89,1157 88,3455
100 Bl Std. 0,1817 0,1966 0,4062 0,3984 0,3613 0,3668 0,2546 0,2244 0,0348
200 Srednia | 86,9972 | 76,3014 90,8015 90,7292 83,6447 | 92,3065 72,9061 89,4391 | 88,5375
Bl Std. 0,2429 0,2732 0,2332 0,2032 0,2196 0,1666 0,3446 0,1263 0,1435

7 Srednia | 87,3449 76,6040 90,6127 90,6204 83,9804 | 92,2301 73,7042 89,6462 | 88,5841
Bl. Std. 0,2412 0,2165 0,3692 0,3722 0,2094 0,3239 0,2654 0,2295 0,2115

Srednia | 87,5149 76,6629 89,7532 89,7661 83,9794 92,5283 73,6320 89,4489 88,4768
400 Bl Std. 0,2821 0,3213 0,3319 0,3333 0,2915 0,3256 0,3628 0,1654 0,1633
600 Srednia | 87,0629 | 76,8843 89,6639 89,7148 84,4583 | 92,0508 74,0169 89,2646 | 88,6841
Bl Std. 0,2497 0,2178 0,2879 0,2991 0,3129 0,1912 0,2626 0,2587 0,0611

o Srednia | 87,3403 77,4398 89,9969 89,9719 84,8496 | 92,1907 73,9437 89,1960 | 88,4545
Bl Std. 0,2040 0,1373 0,3915 0,3746 0,1559 0,2533 0,1704 0,2393 0,1812

1000 Srednia | 87,3270 77,1618 90,0823 90,0774 84,4433 92,0041 73,7590 89,0036 88,3627
Bl Std. 0,2667 0,2256 0,4054 0,4029 0,1852 0,2669 0,1787 0,1889 0,2119

dowanie najlepiej rozpoznaja algorytmy k-NN, i Bayesa. Gdy zalezno§¢ ta roénie,
algorytmy Model 6, Model 4 i Model 3 daja lepsze wyniki, natomiast Model 1 daje
poréwnywalne wyniki.

W przypadku kiedy zmienne pierwotnie ciggle pokryte sa trzema zbiorami rozmy-
tymi, algorytmy k-NN i Bayesa lepiej rozpoznaja od Modeli 1-5, natomiast Mod-
ele 4 i 6 daja poréwnywalne wyniki wykres 5.3 i tabela 5.5 Przy pieciu zbiorach
rozmytych Model 6 lepiej rozpoznaje niz wszystkie analizowane w eksperymencie
algorytmy. Model 4 jest o niecaly 1% gorszy od Modelu 6 i lepiej rozpoznaje od
k-NN i Bayesa. Model 3 ma czestoSci poprawnych klasyfikacji o okoto 3% gorsze
od Modeli 4 i 6 i poréwnywalne z k-NN i Bayesem.

Czestost poprawnych klasyfikacji dla modeli 1-6 poprawia si¢ znacznie o okolo 3-5
% jak cechy sg pokryte pigcioma zbiorami rozmytymi a nie trzema. Miedzy 5 a
7 19 gbiorami rozmytymi pokrywajacymi zmienne obserwuje sie niewielki wzrost
poprawnych klasyfikacji $rednio o okoto 1%. Wyniki te pokazujg zbiezno$é czestoSci
poprawnych klasyfikacji algorytmoéw przy zwiekszaniu ilosci zbioréw rozmytych
pokrywajacych cechy pierwotnie ciagte.

Wspélezynnik sprzecznoSci regul rozmytych ap wywiera zasadniczy wplywa na
czestos¢ poprawnych klasyfikacji modeli 1-6, co obrazuja wykres 5.4 i tabela 5.6.
Jezeli ap dazy do zera, wowcezas skuteczno$é modeli 1-6 maleje o okoto 6-10 %. Dla
ar = 0 sposrdd wszystkich aktywowanych regut rozmytych do wnioskowania brana
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Rysunek 5.9. Poprawne klasyfikacje algorytmoéw rozpoznawania w zaleznosci od dtugosci
ciagu uczacego dla eksperymentu 9
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Tablica 5.11. Procentowe wyniki §rednich i bledéw standardowych dla eksperymentu 9

L Statyst. Model 1 | Model 2 | Model 3 | Model 4 | Model 5 | Model 6 [Model jedn| k-NN Bayes
10 Srednia | 77,9474 | 70,6855 | 71,1486 | 71,1984 | 77,8962 | 71,7663 | 65,1443 | 79,0974 | 79,4663
Bl Std. 0,5124 0,9240 1,0961 1,1051 1,1456 0,6144 1,3074 0,6374 0,7973

o Srednia | 81,5391 | 73,4934 | 82,7377 | 82,7960 | 80,6656 | 78,9697 | 69,4341 | 83,2701 | 83,1295
Bl Std. 0,5366 0,4903 0,4857 0,4558 0,7307 0,6908 0,5265 0,4620 0,4654

Srednia | 83,7965 | 74,8702 | 85,2865 | 85,3120 | 82,2367 | 84,0055 | 71,8552 | 84,4662 | 84,6941

* Bl Std. 0,5517 0,5646 0,2467 0,2440 0,6988 0,4694 0,6677 0,4833 0,3613
50 Srednia | 86,6494 | 755043 | 87,9002 | 87,8861 | 83,6140 | 85,7390 | 72,9964 | 87,3407 | 87,0574
Bl Std. 0,4926 0,5784 0,4334 0,4270 0,7204 0,7275 0,5880 0,6225 0,3408

- Srednia | 87,9862 | 76,3921 | 88,5492 | 88,6148 | 84,0102 | 87,7836 | 73,9529 | 88,4579 | 87,6502
Bl Std. 0,5799 0,4443 0,4427 0,4150 0,3765 0,5820 0,4005 0,5078 0,3011

100 Srednia | 87,9865 | 76,4644 | 89,6799 | 89,6717 | 84,1882 | 89,2189 | 73,8997 | 88,7782 | 87,4152
Bl Std. 0,2372 0,3497 0,2472 0,2434 0,2894 0,3339 0,3226 0,3172 0,5996

200 Srednia | 88,1469 | 76,7061 | 89,8105 | 89,8135 | 84,1191 | 90,5119 | 74,1376 | 88,7934 | 87,3343
Bl Std. 0,2375 0,3786 0,2449 0,2473 0,2794 0,4689 0,4265 0,3737 0,5297

300 Srednia | 88,2092 | 76,7097 | 89,6230 | 89,5613 | 84,4481 | 90,9609 | 74,4928 | 89,1411 | 87,7987
BL Std. 0,0030 0,3713 0,4431 0,4048 0,4088 0,2968 0,4429 0,2727 0,4518

Srednia 88,8407 76,6090 89,7896 89,8400 84,1809 90,9825 73,8438 89,3687 87,9269

400 BL Std. 0,2406 0,2543 0,5797 0,6041 0,2859 0,3003 0,2431 0,2379 0,5370
600 Srednia | 88,5657 | 76,5614 | 88,8344 | 88,8677 | 84,2369 | 90,2360 | 73,8139 | 88,6573 | 87,8038
Bl Std. 0,6037 0,2505 0,6353 0,6221 0,1791 0,4603 0,2845 0,5028 0,4857

800 Srednia | 88,8120 | 76,0263 | 89,2330 | 89,2276 | 84,1945 | 90,9112 | 74,2693 | 88,4039 | 87,0486
BL Std. 0,3668 0,2884 0,4663 0,4662 0,2555 0,4385 0,5768 0,0845 0,2840

1000 Srednia 88,0205 76,8169 90,1528 90,2057 84,1387 90,7008 73,8237 88,5864 87,6821
Bl Std. 0,4548 0,2720 0,5218 0,4827 0,1175 0,4412 0,1434 0,1356 0,1798

jest tylko jedna reguta o najwiekszym wspdlczynniku spelnienia. Jezeli ap dazy
do jednoSci, wowczas skutecznosé modeli 1-6 maleje o okolo 18-22%. Dla ap = 1,
taczone sa wszystkie reguly rozmyte aktywowane w procesie wnioskowania. Na-
jwieksza czestos¢ poprawnych klasyfikacji dla przypadku dwuklasowego uzyskaly
algorytmy dla ap ~ 0.52, dla ktérej Model 6 najlepiej rozpoznawal ze wszystkich
modeli i lepiej niz k-NN i algorytm Bayesa. Model 4 miat o okolo 0,6% wyniki
gorsze od Modelu 6 i poréwnywalne z k-NN i Bayesem. Modele 1 i 3 uzyskaly
poréwnywalng czestos¢ poprawnych klasyfikacji co k-NN i Bayes. Wszystkie mod-
ele sa lepsze niz Model jedn. ale w przypadku gdy ar dazy do 1, Model ten daje
lepsze wyniki klasyfikacji niz modele 1-6.

Dtugos¢ zbioru uczacego wplywa na zwiekszenie poprawnych klasyfikacji wszystkich
algorytmow.

Algorytmy k-NN i Bayesa szybciej niz pozostale modele osiggaja stala czestosé
poprawnych klasyfikacji w zaleznoSci od dlugoSci zbioru uczacego. Czynnikiem
warunkujacym taka sytuacje jest to, ze do budowy bazy regut rozmytych, gdzie dla
kazdej reguly rozmytej budowane sg macierze przejscia, potrzeba dhuzszego zbioru
uczacego aby te macierze wypemic.

Wiyniki zalezne od dlugosci zbioru uczacego potwierdzaja, ze dla stabej zaleznoSci
miedzy klasami kolejno pojawiajacych sie obiektéw najlepiej rozpoznaja algorytmy
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Tablica 5.12. Procentowe wyniki §rednich i bledéw standardowych dla eksperymentu 10

10.

11.

L Statyst. Model 1 | Model 2 | Model 3 | Model 4 | Model 5 | Model 6 [Model jedn| k-NN Bayes
10 Srednia | 70,5466 | 64,7208 | 74,2486 | 74,2854 | 72,2392 | 68,9723 | 58,1382 | 74,4941 | 76,1905
Bl Std. 0,2559 1,4826 0,7261 0,7231 1,3709 0,5008 1,0498 0,4636 0,8439

o Srednia | 75,0754 | 70,1548 | 80,0610 | 79,9728 | 74,1282 | 74,5836 | 66,4472 | 78,9406 | 80,7464
Bl Std. 0,1568 0,5579 0,4718 0,4169 0,6192 0,3597 0,2135 0,8107 0,8458

Srednia | 76,4892 | 72,3834 | 81,5890 | 81,5560 | 74,8395 | 80,1542 | 69,1359 | 82,2201 | 83,0992

* Bl Std. 0,2994 0,6417 0,5216 0,4908 0,4877 0,6860 0,3282 0,4916 0,6482
50 Srednia | 77,3383 | 72,3867 | 82,6737 | 82,6031 | 76,1221 | 822636 | 70,3865 | 83,9584 | 84,3791
Bl Std. 0,3503 0,4357 0,5749 0,5079 0,3473 0,4505 0,3786 0,5609 0,5548

- Srednia | 78,2302 | 73,7427 | 83,2251 | 83,3121 | 76,9209 | 82,7885 | 71,4433 | 84,4360 | 85,5893
Bl Std. 0,2200 0,7718 0,4335 0,4889 0,4302 0,3292 0,5353 0,2299 0,3907

100 Srednia | 78,6421 | 74,3200 | 83,7757 | 83,8449 | 77,4673 | 84,2597 | 71,9272 | 85,2690 | 85,6989
Bl Std. 0,3271 0,5120 0,3708 0,4165 0,2397 0,2730 0,6224 0,4106 0,3744

200 Srednia | 78,9057 | 74,4772 | 84,5180 | 84,5585 | 77,4480 | 84,6238 | 72,9151 | 85,8607 | 86,2970
Bl Std. 0,3473 0,3367 0,4404 0,4300 0,4053 0,3634 0,3974 0,1750 0,0597

300 Srednia | 78,9878 | 74,5235 | 84,5112 | 84,5371 | 77,8442 | 85,0207 | 73,1739 | 86,3734 | 86,7695
BL Std. 0,3103 0,3057 0,3838 0,4034 0,2479 0,2529 0,1780 0,4169 0,3201

Srednia 79,1508 74,8091 84,4039 84,3691 78,1090 84,6851 73,4396 86,5159 86,7211

400 BL Std. 0,3955 0,4017 0,4061 0,3739 0,3500 0,3757 0,4763 0,4563 0,3098
600 Srednia | 78,9984 | 74,4646 | 84,7240 | 84,7587 | 77,5189 | 84,4301 | 73,2184 | 85,9382 | 86,7553
Bl Std. 0,3814 0,4123 0,3082 0,3044 0,3210 0,4067 0,4247 0,5985 0,3988

800 Srednia | 78,7374 | 74,6531 | 84,4436 | 84,3664 | 77,9167 | 84,1414 | 73,2593 | 86,5026 | 86,6668
BL Std. 0,2742 0,4076 0,4116 0,3385 0,3640 0,1979 0,4858 0,4235 0,4469

1000 Srednia 78,7292 74,6143 84,3701 84,4530 77,8214 84,5912 73,2905 85,8430 86,5350
Bl Std. 0,3040 0,2948 0,3827 0,4589 0,3294 0,4407 0,3105 0,4846 0,2585

k-NN i Bayesa, a dla mocnych zaleznosci najlepszy jest Model 6,4 i 3. Model 3
daje poréwnywalne rezultaty co k-NN i Bayes.

Poréwnujac dane w ktérych wystepuje sterowanie z danymi gdzie ono nie wys-
tepuje mozna wysnu¢ wniosek, ze Modele 1,2, 4, 5 gorzej klasyfikuja w przy-
padku danych bez sterowania niz ze sterowaniem. Takiego wyniku mozna sie
bylo spodziewac, gdyz owe modele wykorzystuja do rozpoznawania wiedze, o zas-
tosowanym sterowaniu w takcie poprzednim.

Dla danych bez sterowania modele 3, 4 maja takie same czestoSci poprawnych
klasyfikacji. Jest to réwniez wynik oczywisty, gdyz model 3 jest szczegélnym przy-
padkiem modelu 4 i w przypadku braku sterowania modele te sg tozsame.

Badania symulacyjne wydaje sie ze potwierdzaja, iz algorytmy Modele 1-6 sa

uzyteczne. Najbardziej uzytecznym jest Model 6, ktéry w kazdym przypadku badan
lepiej rozpoznaje niz reszta opracowanych modeli. Wszystkie modele lepiej rozpoznaja
niz model jedn. opisany w pracy [58]. Algorytmy takie mozna stosowaé po ustaleniu
wspoltczynniku ap dla ktérego uzyskuje sie najlepsze czestosci poprawnych klasyfikacji.
Poniewaz réznice w czestoSciach poprawnych klasyfikacji uzyskanych miedzy piecioma
a siedmioma i dziewiecioma zbiorami rozmytymi pokrywajacymi zmienne sa niewielkie,
to dla zmniejszenia zlozono$ci obliczeniowej mozna w tych algorytmach zastosowaé 5
zbioréw rozmytych dla kazdej cechy.

7



Eksperymenty przeprowadzone w pracy maja ograniczony zakres. Dotycza one
wybranych parametrow a g, «, rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa cech w klasach,
ilos¢ zbioréw rozmytych pokrywajacych zmienne oraz ich rozmieszczenia. Uwzglednie-
nie wielu czynnikéw mogacych wplywac na jakos¢ klasyfikacji jest procesem trudnym
i czasochtonnym w sensie symulacji komputerowej.

W pracy nie skupiono sie na optymalizacji algorytméw, np. poprzez dopasowanie
najlepszego wspélczynnika ar, optymalnego ksztattu funkcji przynaleznoSci oraz ilosci,
rozmieszczenia i ksztaltu funkcji przynaleznosci zbioréw rozmytych. Pokazano pewne
zwigzki przyczynowo-skutkowe od ktérych zalezy jakos$c klasyfikacji i ktére dobrano
na podstawie wynikéw symulacyjnych. Nasuwa to pewien wniosek. Przy optymaliza-
cji ww. parametréw mozna zapewne jeszcze bardziej zwigkszyC czestosS¢ poprawnych
klasyfikacji opracowanych algorytmoéw. Jest to sygnal do dalszych badan, ktére autor
w przysziosci zamierza kontynuowac.

Uzyskane wyniki w badaniach eksperymentalnych znajduja potwierdzenie w prob-
lemie rozpoznawania z wykorzystaniem danych rzeczywistych. Opis owych badan oraz
wyniki rozpoznawania za pomoca tych danych zaprezentowane sg w rozdziale nastep-
nym.



Rozdzial 6

Zastosowanie sekwencyjnych algorytmow
rozpoznawania w diagnostyce medycznej

Ponizej opracowany aspekt medyczny zadania rozpoznawania zostal opisany z po-
mocy lekarza nefrologa Romana Papisa pracujacego w Szpitalu Wojewddzkim we
Wioclawku na Oddziale Wewnetrznym i Nefrologii oraz autorskich opracowan Victora
W. Rodwella.

Biochemia dotyczy w wigkszosci wiasciwosci i reakcji chemicznych zwigzkéw organ-
icznych. W organizmach zywych wiekszo§¢ reakcji chemicznych przebiega w srodowisku
wodnym. Dla zdrowia czlowieka niezbedna jest statos¢ Srodowiska wewnetrznego or-
ganizmu. Dotyczy to ogdlnego rozmieszczenia wody, jak i réwniez utrzymania pH
i stezenia réznych elektrolitéw, np. Nat K*,Ca?t Mg?* i fosforanéw w organizmie.
U oséb zdrowych pH plynu poza komérkowego utrzymuje si¢ w granicach 7,35-7,45.
Bufor wodoroweglanowy (HCOj; /HoCOj3) odgrywa szczegélnie wazng role. Kiedy
pH osiaga wartos¢ ponizej 7,35, wtedy dochodzi do stanu okreslonego jako kwasica,
jezeli zas pH przekroczy wartoS¢ 7,45 wystepuje zasadowica. Zaburzenia réwnowago
kwasowo-zasadowej mozna zwykle rozpozna¢ oznaczajac pH krwi tetniczej, preznosc
dwutlenku wegla pCO, 1 HCOy3 . Istnieja liczne przyczyny kwasicy (katocydoza cukrzy-
cowa, kwasica mleczanowa itp.) i zasadowicy (wymioty kwaséna trescia zotadkowa, dzi-
alanie niektérych lekéw moczopednych itp.). WiaSciwa znajomo$é patogenezy zaburzen
réwnowagi kwasowo-zasadowej jest podstawa wlaSciwej diagnozy i leczenia. Z punktu
widzenia medycyny najwazniejszy jest podzial powyzszych zaburzen na:

kwasica metaboliczna

kwasica oddechowa (ostra i przewlekla)
alkaloza oddechowa

alkaloza metaboliczna

stan normalny.
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Podzial zaburzen réwnowagi kwasowo-zasadowej najlepiej zrozumie¢ postugujac sie
réwnaniem Hendersona-Hasselbalcha. Poniewaz stezenie kwasu weglowego jest funkcja,
ci$nienia parcjalnego dwutlenku wegla (pCOs), mozna pH wyrazi¢ wzorem:

H=6.1+log [HCOg5 ] < komponent nie oddechowy
pt =0. 0

6.1
0.03 - pCO4 + komponent oddechowy ’ (6.1)

przy czym pCOy nalezy wyrazi¢ w mmHg. Przy wyrazeniu pCOy w kPa réwnanie
6.1 przybiera postac:

[HCOg3 ] < komponent nie oddechowy
0.22506 - pC Oy + komponent oddechowy’

1 kPa=7.502 mmHg lub 1 mmHg=0.133 kPa.

7 powyzszego réwnania wynika, ze pH krwi jest uwarunkowane dwoma komponen-
tami: metabolicznym (reprezentowanym przez stezenie wodoroweglanéw w liczniku
utamka) oraz oddechowym (reprezentowanym przez warto$¢ pCOy w mianowniku
utamka).

Zmiany pH wywotane wzrostem lub spadkiem ci$nienia parcjalnego COy nazywamy
kwasicami czy zasadowicami oddechowymi lub gazowymi, bo zalezne sg przewaznie od
czynnosci uktadu oddechowego.

Jezeli stwierdza sie zmiany pCO,, a pH krwi utrzymuje sie¢ mimo to w granicach
normy, to méwimy o kwasicy lub zasadowicy oddechowej wyréwnanej, w przeciwnym
przypadku kiedy w nastepstwie zmian pCOy dochodzi do zmian pH krwi, to méwimy
o kwasicy lub zasadowicy oddechowej niewyréwnanej.

Zmiany pH wywolane zwigkszeniem lub zmniejszeniem wodoroweglanéw nazy-
wamy kwasicami lub zasadowicami niegazowymi (nieodechowymi) lub metabolicznymi.
Moga one byé¢, podobnie jak zaburzenia oddechowe wyréwnane (zmianie stezenia
HCO3 towarzyszy réwnoczesna zmiana pCQOsg, przez co pH krwi nie ulega zmianie
lub nie wyréwnane, w ktérych zmianie stezenia HCO; towarzyszy zmiana pH krwi.

Zaburzenia mieszane sg zmianami réwnowagi kwasowo-zasadowej, ktére sg uwarunk-
owane zaréwno oddechowo jak i metabolicznie. Metaboliczne uwarunkowanie zaburzen
réwnowagi kwasowo-zasadowej mogg by¢ kompensowane drogg oddechows i odwrotnie,
zaburzenia oddechowe wyréwnywane sg droga metaboliczng.

Ponizej scharakteryzowano powyzsze zaburzenia.

pH = 6.1+ log (6.2)

KWASICE ODDECHOWE

Kwasice oddechowe sa wynikiem uposledzonego wydalania dwutlenku wegla przez
pluca, co uwarunkowane jest pogorszeniem wentylacji pecherzykéw ptucnych, utrud-
niong dyfuzjg CO, lub zaburzeniami prawidlowego stosunku wentylacji do perfuzji
pluc. pierwotng przyczynag kwasicy oddechowej moga by¢:

a) zmiany w samych ptucach (obturacja drég oddechowych, rozrost tkanki wiékniste;
w plucach, zanik pecherzykéw ptucnych lub czynnoSciowe ich wytaczenie wywotane
zaburzeniem wentylacji lub perfuzji ptuc),

b) zmiany w aparacie mig$niowo-kostnym ukltadu oddechowego (zanik lub porazenie
mieéni oddechowych, znieksztalcenie kregostupa i klatki piersiowe;j)
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¢) zaburzona czynno$¢ o$rodka oddechowego (depresja oérodka). Zwiekszenie pCOs
pobudza wydalanie H" przez nerki w wyniku czego dochodzi do wzrostu regener-
acji HCO3. Wzrost stezenia wodoroweglanéw we krwi warunkuje z kolei wzrost
wartosci utamka 6.1 oraz normalizacje pH. Wyréwnana kwasica oddechowa cechuje
sie wzrostem zaréwno stezenia HCOj ', jak i pCO,. Nerkowa kompensacja kwa-
sicy oddechowej jest procesem bardzo wolnym i skutecznym przede wszystkim w
przewlektych kwasicach oddechowych. Kwasica oddechowa moze mie¢ charakter os-
try i przewlekly. Przyczyng ostrej kwasicy oddechowej moze by¢: porazenie osrodka
oddechowego i mig$ni oddechowych, ztamania kosci klatki piersiowej, obecnos¢ w
jamach oplucnowych powietrza (odma), krwi lub plynu, obrzek ptuc (wywotany
niewydolno$cig mie$nia sercowego lub innymi czynnikami), ostre zapalenie miazszu
plucnego, ostra niedroznos$¢ drég oddechowych.

ZASADOWICA ODDECHOWA

Jest nastepstwem nadmiernej eliminacji CO, przez phluca, uwarunkowanej stymu-
lacja o$rodka oddechowego (toksyny bakteryjne, stany zapalne lub zwyrodnieniowe
oSrodkowego uktadu nerwowego, hiperwentylacja psychogenna). Spadek pCO, we
krwi, zwiekszajac warto$ci utamka w réwnaniu 6.1 wywoltuje wzrost pH. Nerkowa kom-
pensacja zasadowicy oddechowej polega na zwigkszonym wydalaniu wodoroweglanéw
oraz zmniejszonej regeneracji zasad (spadek wydalania H' pod postacig kwasnoSci
miareczkowej i kationu NH; ). Proces ten wymaga jednak pewnego czasu i ujawnia
sie¢ w peli dopiero po kilku dniach. W wyniku nerkowej kompensacji spada stezenie
HCO3 we krwi, co z kolei, zmniejszajac wartosci utamka w réwnaniu 6.1, warunkuje
spadek pH. Wyréwnana zasadowica oddechowa charakteryzuje sie spadkiem zaréwno
stezenia HCO; jak i pCOs.

KWASICE METABOLICZNE (NIEODDECHOWE)

Kwasica metaboliczna moze by¢ wynikiem:

a) nadmiernej podazy silnych donatoréw wodorowych,

b) zwiekszonego wytwarzania w ustroju silnych kwaséw (np. kwasu mlekowego),

¢) uposledzonej regeneracji zasad przez nerki (np. w przewleklych stanach zapalnych
nerek),

d) utraty zasad przez przew6d pokarmowy lub nerki

Charakteryzuje sie ona pierwotnym zmniejszeniem stezenia HCO; we krwi. Spadek
HCOj3; zmniejszajac z kolei warto$¢ ulamka w réwnaniu 6.1, zmniejsza wartos¢ pH.
Spadek pH krwi jest bezposrednig przyczyng uruchomienia kompensacji oddechowe;j.
Polega ona na stymulacji przez zwiekszone stezenie H osrodka oddechowego, w wyniku
czego dochodzi do wzrostu wentylacji ptuc oraz spadku pCOs..Ten ostatni zmniejszajac
wartos¢ utamka w réwnaniu 6.1, przywraca prawidlowe pH krwi. Wyréwnana kwasica
metaboliczna cechuje sie wiec zmniejszeniem zaréwno stezenia HCOy , jak i pCOs.

ZASADOWICE METABOLICZNE (NIEODDECHOWE)

Wspdlng cechg zasadowic metabolicznych jest wzrost stezenia wodoroweglanéw we
krwi. Wzrost stezenia HCO;, zwigkszajac warto$¢ ulamka w réwnaniu 6.1, pod-
nosi warto§¢ pH krwi. Zmniejszenie H" (wzrost pH krwi) uruchamia kompensacje
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oddechowa, polegajaca na spadku czynnosci osrodka oddechowego i spadku wentylacji
ptuc. W nastepstwie tej kompensacji dochodzi do wzrostu pCOs,co z kolei przywraca
prawidlowy stosunek stezenia HCOj; ,do pCO; i tym samym prawidlowe pH. Oprécz
kompensacji oddechowej i nerkowej zostaje uruchomiona kompensacja metaboliczna,
polegajaca na wzmozonym wytwarzaniu kwasu mlekowego i pirogronowego. Wyréow-
nana zasadowica metaboliczna charakteryzuje sie wiec wzrostem zaréwno stezenia
HCOy3, jak i pCOs,(podobne zmiany stwierdza si¢ w wyréwnane kwasicy oddechowej).
Calkowita normalizacja zasadowicy metabolicznej wymaga jednak eliminacji nadmiaru
zasad przez nerki. Proces ten zachodzi jednak tylko w obecnosci dostatecznej ilosci
jonéw CI™ i potasu. Przy niedoborze tych ostatnich nerki wydalaja jony wodorowe
pomimo istniejacej zasadowicy. Mozna mu zapobiec jedynie przez podaz dostatecznej
ilosci chlorkéw. Przyczynag zasadowic metabolicznych moze by¢:

a) nadmierna utrata kwaséw przez przewéd pokarmowy (wymioty) lub nerki,
b) nadmierna podaz zasad (NaHCO3),
¢) niedobér potasu w pokarmach lub jego utrata z wydzielinami i wydalinami.

Leczenie zaburzen réwnowagi kwasowo-zasadowej musi by¢ oparte na precyzyjnym
rozpoznaniu. Jak w kazdej dziedzinie patologii ludzkiej, rozpoznanie charakteru ist-
niejacych zaburzen opiera sie na :

1. wywiadzie,

2. wyniku badania przedmiotowego,
3. obrazie klinicznym,

4. wynikach badan laboratoryjnych

W celu zdiagnozowania zaburzenia réwnowagi kwasowo-zasadowej nalezy zmierzy¢:

pH krwi

preznos¢ dwutlenku wegla pCOs,

aktualne stezenie dwuweglanéw (wodoroweglanéw) HCOy3

prezno$c tlenu we krwi pOs,

badania elektrolitowe: Na, K, Ca, Mg, Cl, fosforanéw nieorganicznych, kreatyniny,
azotu pozabiatkowego, glukozy, bialek, stezenia Hb we krwi, Sredniego stezenia Hb
w krwinkach i $redniej objetoSci erytrocytu oraz wartosci hematokrytowej,

RTG klatki piersiowej,

stan kliniczny pacjenta,

— ci$nienie tetnicze,

— tetno,

— ocena przytomnosci pacjenta,

— wystepowanie sinicy,

— wystepowanie dusznosci,

— temperatura ciala,

— wymioty,

— diureza,

e wywiad oraz dotychczasowy przebieg choroby i leczenia.

Ze wzgledu na to, ze rozpoznanie zaburzen réwnowagi kwasowo-zasadowej musi
by¢ szybkie, wiec gléwnie do diagnozowania wykorzystywane sa trzy parametry pCOs,

82



6.1. Statystyczny opis zadania rozpoznawania

HCOg3 i pH. Zaburzenia gospodarki kwasowo-zasadowej szybko si¢ zmieniaja, zatem
wazne jest czeste wykonywanie badan i stosowanie odpowiedniego leczenia w zaleznoSci
od aktualnego stanu pacjenta.

Poniewaz badania sg powtarzane czesto, a obecny stan pacjenta zalezy od jego
historii choroby, czyli od poprzednich stanéw i przebiegu leczenia tak wigc omawiane w
pracy algorytmy nadajg sie do rozpoznawania stanéw réwnowagi kwasowo-zasadowe;j.

6.1. Statystyczny opis zadania rozpoznawania

Rozpoznawanie stanéw réwnowagi kwasowo-zasadowej zostalo wykonane na dwdéch
rodzajach materialu empirycznego. Pierwszy zbiér uczacy zostal skompletowany przez
Zespot Katedry i Systeméw Komputerowych w Klinice Neurochirurgii Akademii Me-
dycznej we Wroclawiu. Sklada sie on z obserwacji 78 pacjentéw. Ilos¢ R kolejnych
badan wahata sie od 7 do 25, przy czym S$rednia dlugo$¢ ciggu w zbiorze uczacym
wynosi 18. Badania wykonywane byly w okresie kilku dni w odstepach 12 godzinnych
(rano i wieczorem). Drugi zestaw danych zostal skompletowany przez autora pracy w
Szpitalu Wojewédzkim we Wioctawku na Oddziale Nefrologii i Wewnetrznym. Dlugosé
zbioru sklada si¢ z 66 pacjentow. Ilos¢ R kolejnych badan wahala si¢ od 5 do 24, przy
czym $rednia dlugo$¢ ciggu w zbiorze uczacym wynosi R=15. Badania wykonywane
byly w okresie kilku dni w odstepach 3-4 godzinnych.

Zmienne wykorzystywane w zadaniu rozpoznawania w przypadku obu materialéw
empirycznych sg takie same, co przedstawia tabela 6.1:

Tablica 6.1. Zmienne wykorzystane w zadaniu rozpoznawania

Zmienna Jednostka
pH krwi liczbowe
preznos¢ dwutlenku wegla liczbowe [mmHg]
aktualne stezenie dwuweglanéw HCO3 liczbowe [mEql™ ]

Zmienne zawarte w tabeli 6.1 sa wystarczajace do okreslenia klas, ktére tak jak
rodzaje leczen sa zgodne w obu przypadkach danych.
Klasy:

ostra lub przewlekla kwasica oddechowa,
alkaloza oddechowa,

kwasica metaboliczna,

alkaloza oddechowa,

stan normalny.

Gl W=

W trakcie badan pacjent byl poddawany okreslonemu leczeniu, ktére podzielono
na trzy typy:

1. leczenie oddechowe,
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2. leczenie farmakologiczne,
3. brak leczenia.

Ponadto na podstawie testu W Shapiro-Wilka stwierdzono na poziomie istotnoSci
statystycznej p<0.01, ze zmienne zawarte w tabeli 6.1 pochodza z rozktadu normal-
nego.

Jednym z probleméw jakie nalezy rozwigzac, jest to, czy oba ciggi mozna bez
konsekwencji potaczy¢ w jeden liczacy 144 pacjentéw material empiryczny. W tym
celu wykonano szereg analiz statystycznych ktoére w konsekwencji daja odpowiedZ na
powyzsze pytanie. Pierwsza cecha rézniacg dwa zestawy danych jest ich zrédio. Pac-
jenci z zaburzeniami réwnowagi kwasowo-zasadowej na Oddziat Neurochirurgii trafiaja
gléwnie po urazach. W przypadku Oddzialu Nefrologii sg to pacjenci po zatruci-
ach (gléwnie alkoholowych, metanolem, paraldehydem lub glikolem etylenowym), nie
leczeni na cukrzyce, z nadczynnoscia tarczycy oraz z réznymi zaburzeniami pracy
nerek.

Analizujac réwnanie 6.1 mozna tatwo stwierdzi¢, ze zmienna pH istotnie statysty-
cznie powinna zaleze¢ od HCOj3 i pCO4.Aby sprawdzi¢ ta zaleznos¢ wykonano analize
regresji wielokrotnej, ktorej wyniki znajduja si¢ w tabeli 8.1. Mozna zatem stwierdzi¢,
ze pH istotnie zalezy od HCO; i pCOs,. Dla danych z Oddziatu Neurochirurgii R?=0.950,
a dla materiatu z Nefrologii R?=0.957. Ponadto zmienna pH istotnie koreluje (tabela
8.8) ujemnie z pCO; i dodatnio z HCO;3. Dla danych z Nefrologii wspétczynnik ko-
relacji Pearsona jest wigkszy miedzy HCO; a pH (R=0.48) niz miedzy tymi zmien-
nymi dla danych z Neurochirurgii (R=0.31). Odwrotnie koreluje pCO, z pH. Tutaj
mocniejsza korelacja jest dla materialu z Neurochirurgii (R=-0.48) niz z Nefrologii
(R=-0.34). Przyczyna takich wynikéw jest czestoS¢ pojawiania sie pewnych zaburzen
w tych danych. W przypadku materialu pochodzacego z Wloctawka najczesciej wys-
tepuje kwasica metaboliczna (klasa 3), natomiast na oddziale intensywnej terapii alka-
loza oddechowa (rysunki 8.2,8.3,8.4) oraz tabela 8.2. Kwasica metaboliczna wystepuje
na oddziale na Nefrologii 580 razy na 1023 obserwacji, a na Neurochirurgii zasadowica
oddechowa wystepuje 787 razy na 1416 obserwacji. Poniewaz kwasica metaboliczna
cechuje si¢ najnizszymi wartoSciami HCOj3; przy niewielkim spadku wartosci pCOso,
sposrod wszystkich zaburzen, tak wiec wplywa to na wysoki wspétczynnik korelacji
omawiany wyzej miedzy HCO3 a pH (R=0.48). W tabeli 8.9 znajduja si¢ poréwna-
nia $rednich wartoSci cech w odpowiednich klasach miedzy dwoma zestawami danych
z wykorzystaniem parametryzacji z sigma-ograniczeniami i parametrycznego testu
Tukeya dla prob nie réwno licznych. Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna
wysnu¢ wniosek, ze poziom istotnosci p=0.658>>0.01 wskazuje na brak réznic w
wartoSciach $rednich miedzy materialem empirycznym z Oddzialu Neurochirurgii i
Nefrologii w tych samych klasach decyzyjnych definiujacych zmienne pH, HCOj i
pCOs. Réznice miedzy materialami empirycznymi zaobserwowano po wykonaniu testu
Levene’a jednorodnosci wariancji. Okazuje si¢, ze te same zaburzenia réwnowagi
kwasowo-zasadowej w obu ciggach uczacych maja istotnie p>0.01 rézne w wariancje.
Jest to spowodowane najprawdopodobniej réznorodnym w obu przypadkach podiozem
choréb. Wykonano test jednorodno$ci wariancji Levene’a do sprawdzenia, czy rozktady
gestosci prawdopodobienstwa cech w klasach majg jednorodne wariancje w kazdym
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materiale osobno. Okazuje sie, ze klasy miedzy soba maja istotnie p>0.01 niejed-
norodne wariancje.

W tabelach 8.6 * przy prawdopodobienstwach oznacza, ze nie mozna ich bylo
wyestymowac z posiadanego materialu empirycznego. Prawdopodobienstwa te maja
charakter subiektywny i sa oszacowane przez lekarza specjaliste. W przypadku anali-
zowanego zbioru uczacego sg to prawdopodobienstwa zdarzen ktore nie pojawiaja sie
na oddziale Neurochirurgii. Przykladowo nie leczy si¢ pacjenta ktérego stan jest w
normie.

Powyzsze analizy statystyczne oraz wykresy i tabele nie oméwione wyzej, moga
czesciowo wyjasniac skuteczno$¢ w sensie poprawnych diagnoz algorytméw rozpoz-
nawania opracowanych w pracy. Poniewaz oba zbiory majg inne podloze choréb wigc
zdecydowano, ze bedg one traktowane jako dwa osobne materialy rzeczywiste.

6.2. Wyniki rozpoznawania dla danych z Oddziatu
Neurochirurgii

Zbior uczacy zebrany na Oddziale Neurochirurgii wykorzystano do przetestowania
przydatnosci algorytmow rozpoznawania opracowanych w pracy.
Przy realizacji zadania testowania algorytmoéw przyjeto nastepujace wytyczne:

1. W realizacji testowania przyjeto oryginalnie zmodyfikowang metode leave-one-out
[12], bedaca specyficznym przypadkiem walidacji krzyzowej. Polegala ona na wielo-
krotnym testowaniu otrzymanych klasyfikatoréw na podstawie pojedynczej sek-
wencji uczacej. Oznacza to, ze kazdy klasyfikator byt uczony 77 sekwencjami, a
testowany na jednym ciagu. Proces ten byl powtérzony 78 razy. Przyjeto taka
metode testowania poniewaz algorytmy z ktérymi poréwnywane sa Modele opra-
cowane w niniejszej pracy sa testowane tg wlasnie metods.

2. W pierwszym eksperymencie poréwnano opracowane Modele z algorytmem Bayesa
i k-NN opisane na poczatku rozdzialu poswieconego badaniom eksperymentalnym.

3. Przyjeto wspétezynnik sprzecznodci regut rozmytych o = 0.31. Dobrano go ekspery-
mentalnie dla analizowanego piecio-klasowego przypadku medycznego. Dla takiej
wartosci uzyskano najlepsze wyniki klasyfikacji.

4. Kazda z trzech zmiennych (HCOj3; , pCO; i pH), podzielono na 5 zbioréw rozmytych
wykorzystujac parametry funkcji gestosci prawdopodobienstwa (rysunki 8.2a, 8.3a,
8.4a) oraz wykresy gestoSci prawdopodobienstwa cech w klasach (rysunek 8.1a):

TeH) = {TPH) = (—00,7.15,7.35), TSP = (7.15,7.35,7.45),
TP = (7.35,7.45,7.50), TP = (7.45,7.50,7.89), T = (7.50,7.89, 00)},

T(pCOg) _ {T1(p002) — (_00’15,25), TQ(pCOQ) — (15,25,32), T?)(pCOZ) = (30,32,4()),
T{PC%) = (32,50, 68), T = (50,68, 00)},

THCos) — (7HC0) — (Lo 13.4,21.0), TV9%) = (13.4,21.0,25.0), TL"%) =

(21.0, 25.0,30.0), T\7%) = (25.0,30.0,40.0), T79%) = (30.0, 62.2, 00)}.
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Po wykonaniu testowania wyniki usredniono, wyliczono btad standardowy i osza-
cowano 95% przedzial ufno$ci dla wartoSci $redniej. Wyniki rozpoznawania zestawiono
w tabeli 6.2 1 na rysunku 6.1.
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Rysunek 6.1. Wyniki rozpoznawania materialu pochodzacego z Kliniki Neurochirurgii we
Wroclawiu

Tablica 6.2. Statystyki opisowe wynikéw rozpoznawania materiatu pochodzacego z Kliniki
Neurochirurgii we Wroclawiu

. . Ufnosé Ufnosé . Odch. Blad

Algorytm [ Srednia | oo 55004 | +95,0000 V9@ | gandard. | standard.
Model 1 | 87.0770 | 84,8535 | 89,3005 | 872150 | 31083 | 0,9829
Model 2 | 82.3550 | 80,8200 | 83,8891 | 823400 | 21445 | 06782
Model 3 | 911150 | 89.6562 | 92,5738 | 91.4500 | 20393 | 0.6449
Model 4| 914220 | 901192 | 92.7248 | 91.8800 | 18212 | 0.5759
Model5 | 851120 | 82.9987 | 87.2253 | 853500 | 2.9542 | 0.9342
Model 6 | 93,3300 | 92,0799 | 945801 | 935900 | 17476 | 0,5526
Model jedn. | 80,5330 | 78,1287 | 82.9373 | 805200 | 33610 | 10628
kNN | 914200 | 904491 | 923009 | 92.1400 | 1.3572 | 04292
Bayes | 89,0060 | 87,5650 | 90.6270 | 89.6200 | 21402 | 0,6768

Dla doktadnie tych samych danych istnieja znane w literaturze algorytmy rozpoz-
nawania sekwencyjnego tj.:
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Algorytm MGAP - z odpowiednim zbiorem regut eksperckich [69],

Algorytm kombinowany MGAP-k-NN - najblizszych sasiadéw ze zbiorem regut
eksperckich [69],

Algorytm Markov 0 - traktuje zadanie diagnostyki sekwencyjnej jako ciag poje-
dynczych niezaleznych zdarzen, dla ktérych nie uwzgledniamy wstepujacych pomiedzy
nimi powigzan. Jest to dobrze znany algorytm bayesowski.

Algorytm Markov I - jest algorytmem diagnostycznym dla tahcucha Markowa I
rzedu. Przyjmuje on, ze aktualny stan pacjenta w danej chwili jest zalezny od
stanu poprzedniego. Charakterystyka takiej zaleznosci jest uwarunkowana ostatnio
zastosowang teriapia i klasy [23].

Algorytm Markov II - jest algorytmem diagnostycznym dla tancucha Markowa II
rzedu. Przyjmuje on, ze aktualny stan pacjenta w danej chwili jest zalezny od
dwdéch poprzednich taktow. Charakterystyka takiej zaleznoSci jest uwarunkowana
ostatnio zastosowanymi terapiami i klasami [23].

Algorytm AKO - model z wykorzystaniem relacji rozmytej nie wykorzystuacy mozli-
wosci wystepujacych zaleznoSci miedzy kolejno pojawiajacymi sie obiektami.
Algorytmy AK1,AK2 - modele z wykorzystaniem relacji rozmytej uwzgledniajace
odpowiednio jeden i dwa ostatnie takty rozpoznawania. Modele te wykorzystuja
do podjecia decyzji ostatnio zastosowane sterowania i obserwacje objawéw [23].
Algorytm ZTK1 - zredukowany algorytm z "kontekstemzzedu 1 wykorzystujacy
"twardg historie". Decyzja jest podejmowana na podstawie N-tej obserwacji cech
obiektu z poSrednim uwzglednieniem obserwacji cech obiektu w momencie N-1,
biorac pod uwage w ich miejsce ciag N-1 poprzednich klas [23].

Algorytm ZTK2 - model ten rézni sie od opisanego algorytmu w poprzednim pod-
punkcie tym, ze uwzglednia dwa poprzednie takty N-2 i N-1 [23].

Algorytm ZMKI1 - zredukowany algorytm z "kontekstemzzedu 1 wykorzystujacy
"migkka historie". W algorytmie tym bierze si¢ pod uwage decyzje w N-1 takcie i
wykorzystuje si¢ cala zawarta w niej miekka historie [23].

Algorytm ZMK2 - zredukowany algorytm z "kontekstemzzedu 2 wykorzystujacy
"migkka historie". W algorytmie tym bierze sie pod uwage decyzje w N-2, N-1
taktach i wykorzystuje sie cala zawarta w nich miekka historie [23].

NN-BP-0 i NN-CP-0, sa to odpowiednio sieci typu Back Propagation (BP) i Counter
Propagation (CP) z danymi obejmujacymi wylacznie zmienne w takcie NV | to jest
symptomy witasciwe dla aktualnie rozpoznawanego stanu. Przypadek taki oznacza,
iz nie uwzgledniamy wystepujacych zaleznosci pomiedzy stanami pacjenta i kolejne
zadania diagnostyczne traktujemy jak niezalezne zadania decyzyjne [23].
Algorytmy NN-BP-1A i NN-CP-1A oznaczaja odpowiednie sieci wykorzystujace do
podjecia decyzji aktualny wektor cech, cechy i terapie z taktu N — 1, NN-BP-1B i
NN-CP-1B oznaczaja odpowiednie sieci wykorzystujace do podjecia decyzji aktu-
alny wektor cech, terapie i decyzje z taktu N —1 , i wreszcie algorytmy NN-BP-2A i
NN-CP-2A oraz NN-BP-2B i NN-CP-2B oznaczajg sieci typu BP i CP odpowiednio
oznaczaja sieci wykorzystujace do podjecia decyzji aktualny wektor cech, cechy i
terapie z taktu N — 2, N — 1 oraz aktualny wektor cech, terapie i decyzje z taktu
N -2, N—1]23].
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Powyzsze algorytmy poréwnano z modelami opracowanymi w niniejszej pracy i

otrzymano wyniki zawarte na wykresie 6.2
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Rysunek 6.2. Poprawne klasyfikacje algorytméw rozpoznawania

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna stwierdzic, ze:

Jakos¢ klasyfikacji modelu 6 jest lepsza niz pozostatych algorytméw, w tym k-NN
i Bayesa.

Modele 3 i 4 maja czesto$¢ poprawnych klasyfikacji poréwnywalng ze sobg oraz
algorytmami k-NN, Bayesa ale gorsza od Modelu 6.

Model 5 jest o okoto 8% gorszy od modelu 6.

Model 2 jest o okoto 11% gorszy od modelu 6 i jest gorszy od powyzej anali-
zowanych algorytmoéow. Model 2 wykorzystuje do podjecia decyzji zalezno$¢ miedzy
poprzednio zastosowanym leczeniem, a klasg decyzyjna w takcie nastepnym. Anal-
izujac tabele 8.8 a, korelacja Gamma zwigzku zastosowanego leczenia w takcie
poprzednim z diagnoza w nastepnym takcie wynosi R=-0.036 i jest nieistotna
statystycznie na poziomie p=0.01. Wydaje si¢ zatem logiczne, ze jezeli nie ist-
nieje istotny taki zwiazek, to algorytm wykorzystujacy opisujacy takie zaleznoSci
nie bedzie konkurencyjny w stosunku do algorytméw wykorzystujacych istotny
zwiazek miedzy klasami w kolejnych obserwacjach pacjenta.

Wszystkie modele w pracy daja lepsze wyniki klasyfikacji niz algorytm MGAP i
Model jedn. z [58].

Najmniejszy btad standardowy (tabela 6.2) maja kolejno algorytmy k-NN (A =
0.4292). Model 6 (A = 0.5526), Model 4 (A = 0.5759) i Bayes (A = 0.6768).
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6.3. Wyniki rozpoznawania dla danych z Oddziatu Nefrologii

7. Poréwnujac algorytmy opracowane w pracy z algorytmami dla ktérych byly juz
przeprowadzone badania na tym samym zbiorze uczacym, (wykres 6.2), mozna
stwierdzi¢, ze Model 6 ma najlepsze czestosci poprawnych klasyfikacji. Nastepnie
bardzo dobre rezultaty daja sieci neuronowe NN-BP-2A, wykorzystujace do pod-
jecia decyzji aktualny wektor cech, cechy i terapie z taktu N — 2, N — 1. Nieduzo
gorszy rezultat uzyskuje algorytm Markova II rzedu i MGAP-k-NN. Poréwnywalne
rezultaty usyskujg réwniez Modele 3 i 4. W dalszej czeSci mozna wyminic¢ al-
gorytmy bazujace na relacji rozmytej, Modele 1, 5, 2 oraz sie¢ neuronowsg typu
Counter Propagation i na konicu wymieni¢ nalezy algorytm MGAP.

8. Analizujac (wykres 6.2) mozna zauwazy¢, ze algorytmy nie uwzgledniajace za-
lezno$ci pomiedzy stanami pacjenta (Markov 0, NN-BP-0, NN-CP-0, AKO0), sa za-
wsze gorsze pod wzgledem czestoSci poprawnych klasyfikacji od algorytméw, ktére
takie zaleznoSci uwzgledniaja. Swiadczy to o przyjetej dobrej koncepcji konstrukeji
takich modeli dla diagnostyki sekwencyjnej.

6.3. Wyniki rozpoznawania dla danych z Oddzialu Nefrologii

Dane uczace zebrane na Oddziale Nefrologii sg drugim zbiorem empirycznym, ktéry
wykorzystano do analizy zaproponowanych w pracy algorytmoéw rozpoznawania.
Przy realizacji zadania testowania algorytmoéw przyjeto nastepujace wytyczne:

1. W realizacji testowania przyjeto oryginalnie zmodyfikowang metode leave-one-out
[12], bedaca specyficznym przypadkiem walidacji krzyzowej.

2. Czestos$t poprawnych rozpoznan zostala wyznaczona dla modeli bedacych przed-
miotem pracy i dla algorytméw jednoetapowych: k-NN (9 sasiadéw), Bayesa i
algorytmem z modelem rozmytym z pracy [58]. Algorytmy k-NN i Bayesa opisane
w poprzednim rozdziale wykorzystuja historie¢ do podjecia decyzji o aktualnym
stanie w postaci wczesniej zaobserwowanego stanu pacjenta.

3. Przyjeto wspélczynnik sprzecznosci regut rozmytych ap = 0.31. Dobrano go ekspery-
mentalnie badajac skutecznos¢ algorytméw stopniujac jego wartosé od 0 do 1,
co 0.1. Dla analizowanego piecio-klasowego przypadku medycznego. Dla takiej
wartoSci ap uzyskano najlepsze wyniki klasyfikacji.

4. Kazda z trzech zmiennych (HCOg, pCOs i pH), podzielono na 5 zbioréw rozmy-
tych wykorzystujac parametry rozkladow gestoSci prawdopodobienstwa, ktérych
histogramy przedstawiaja (rysunki 8.2b, 8.3b, 8.4b) oraz wykresy gestoéci praw-
dopodobienistwa cech w klasach (rysunek 8.1b):

TEh = (TP = (—00,7.20,7.35), TSP = (7.20,7.35,7.45),
TP = (7.35,7.45,7.50), TP = (7.45,7.50,7.80), TP = (7.50,7.80, 00)},

T(pCOQ) _ {Tl(pCOQ) — (_00717’ 25)7 T2(p002) — (]_77 25732), T3(pCO2) = (30,32740);
T4(p002) — (32’ 50’ 66)7 T5(p002) — (50’ 667 OO)},

TWHCos) — (THO%) — (oo, 12.4,21.0), TSC%) = (13.4,21.0,25.0), T =
(21.0,25.0,30.0), T\7°%) = (25.0,30.0,52.0), T.7°“) = (30.0,52.0, 00)}.
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6.3. Wyniki rozpoznawania dla danych z Oddziatu Nefrologii

Po wykonaniu testowania wyniki usredniono, wyliczono btad standardowy i osza-
cowano 95% przedzial ufno$ci dla wartoSci $redniej. Wyniki rozpoznawania zestawiono
w tabeli 6.3 1 na rysunku 6.3.

96 T T T T T T

s 117
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90 1
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86 [ .
85 1
84 1
83 .
82 1
81 1
80 1
79 1
78 | 1
77 ; : : : : : : : : o Srednia

Model 1 Model 3 Model 5 Modeljedn. Bayes  _|  +0,95 Przedz. ufn.
Model 2 Model 4 Model 6 k-NN

czestos¢ poprawnych klasyfikacji [%6]

Rysunek 6.3. Wyniki rozpoznawania materialu pochodzacego z Kliniki Nefrologii we
Wioctawku

Tablica 6.3. Statystyki opisowe wynikéw rozpoznawania materiatu pochodzacego z Kliniki
Nefrologii we W loct awku

5 . Ufnosé Ufnosé . Odch. Blad

Algorytm | Srednia Mediana

-95,000% | +95,000% standard. | standard.

Model 1 88,2460 | 86,4153 | 90,0767 | 88,3450 2,5592 0,8093
Model 2 82,6420 | 81,1014 | 84,1826 | 82,6750 2,1536 0,6810
Model 3 90,2070 | 88,6132 | 91,8008 | 90,2400 2,2280 0,7045
Model 4 92,7550 | 91,4221 | 94,0879 | 92,8050 1,8633 0,5892
Model 5 85,7360 | 83,6362 | 87,8358 | 85,5000 2,9353 0,9282
Model 6 93,4880 92,1381 94,8379 93,4750 1,8871 0,5967
Model jedn. | 80,2880 | 78,2234 | 82,3526 | 80,4400 2,8862 0,9127
k-NN 92,4050 | 90,8009 | 94,0091 | 92,8500 2,2423 0,7091
Bayes 92,2160 | 90,8149 | 93,6171 | 92,5100 1,9585 0,6193
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Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna stwierdzic, ze:

Jako$¢ klasyfikacji modelu 6 jest lepsza o okolo 1% od algorytmu k-NN i Bayesa.
Model 6 jest najlepszy w sensie czestosci poprawnych klasyfikacji z pozostalych
algorytmow.

. Modele 4 jest gorszy od modelu 6 $rednio o okoto 1% i poréwnywalny z algorytmami
k-NN i Bayesa ale lepszy od pozostalych modeli. Nastepnie wymieni¢ mozna Model
3, ktoéry jest o okolo 3% gorszy od Modelu 6.

. Model 5 jest o okoto 9% gorszy od modelu 6.

. Model 2 jest o okoto 11% gorszy od modelu 6 i jest gorszy od powyzej analizowanych
algorytmow. Model 2 wykorzystuje do podjecia decyzji zalezno$¢ miedzy poprzed-
nio zastosowanym leczeniem, a klasg decyzyjng w takcie nastepnym. Analizujac
tabele 8.8b, korelacja Gamma miedzy zastosowanym leczeniem w takcie poprzed-
nim i wystapieniem diagnozy w takcie nastepnym wynosi R=0.075 i jest nieistotna
statystycznie na poziomie p=0.01. Podobnie jak w przypadku danych pochodza-
cych z Oddzialu Neurochirurgii nie obserwuje si¢ istotnego zwiazku miedzy lecze-
niem w takcie poprzednim, a klasg decyzyjna wystepujaca w takcie kolejnym.
Model 2 ma najstabsze wyniki klasyfikacji z algorytméw bedacych przedmiotem
pracy. Jest on jednak lepszy $rednio o okolo 2.5% od algorytmu Model jedn. z
pracy [58].

. Analizujac otrzymane wyniki, mozna wnioskowaé, ze czesto§¢ poprawnych klasy-
fikacji dla algorytméw omawianych w pracy moglaby sie zwiekszy¢ wraz ze wzrostem
dtugoéci zbioru uczacego.

. Najmniejszy blad standardowy A ma Model 4 (A = 0,5892), nastepnie Model 6,
Bayes, k-NN (tabela 6.3) maja btedy standardowe mniejsze od pozostatych algo-
rytméw.



Rozdzial 7

Whnioski koncowe

W pracy opracowano szeS¢ algorytméw rozpoznawania sekwencyjnego i jeden algo-
rytm dla przypadku jednoetapowego, ktéry nie uwzglednia zaleznosci miedzy kolejno
pojawiajacymi sie obiektami. Modele te maja praktyczny sens w zadaniu rozpoznawa-
nia gdzie miedzy kolejno pojawiajacymi sie¢ obiektami wystepuja zwiazki. Przyktadem
moze byt zadanie rozpoznawania kolejnych stanéw pacjenta.

W algorytmach rozpoznawania jednoetapowego i sekwencyjnego potaczono teorie
ewidencji matematycznej z teorig zbioréw rozmytych. Zaproponowano nowa interpre-
tacje wyostrzania, lgczac regula kombinacji rozmyte reguly aktywowane w procesie
wnioskowania na takim poziomie szczegdtowoSci, jaki jest w danej chwili potrzebny.

W Modelu 1 zaproponowano definicje opisujace taczenie regul rozmytych z macierza
przejsS¢ opisujaca zwiagzki miedzy klasami wystepujacymi w kolejnych taktach, dla
kazdego zastosowanego sterowania (w przypadku danych medycznych - terapii) w tak-
cie poprzednim.

Badania wykazaly, ze wspétczynnik sprzecznosci w sensie teorii DS wplywa istotnie
na czesto$¢ poprawnych klasyfikacji algorytméw rozpoznawania. Ponadto w badaniach
symulacyjnych dla przypadku dwuklasowego najlepsze rezultaty klasyfikacji uzyskano
dla ar ~ 0.52. Powyzsza wartoS¢ wspélczynnika sprzeczno$ci regul rozmytych zostata
wprowadzona do algorytméw i przeprowadzono badania na danych rzeczywistych.
Jakos¢ klasyfikacji byla gorsza niz algorytméw k-NN i Bayesa. W zwiazku z powyzszym
ustalono eksperymentalnie ap dla pigcioklasowego przypadku danych rzeczywistych i
uzyskano dla ar ~ 0.31 najlepsze czestosci poprawnych klasyfikacji.

We wszystkich algorytmach przyjeto nowatorska metode budowy bazy regut rozmy-
tych z uwzglednieniem zaleznosci miedzy kolejno pojawiajacymi sie klasami i zas-
tosowanym sterowaniem w takcie poprzednim. W modelach 5 i 6 przy budowie
bazy regul rozmytych, przyjeto wartos¢ funkcji przynaleznosci do obszaru rozmytego
jako range dla odpowiedniej klasy. W kazdej regule rozmytej wyznaczane sg sumy
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Whioski kohcowe

rang dla poszczegélnych klas, ktére sg normalizowane tak aby suma alokacji praw-
dopodobienstwa dla wszystkich klas byta réwna 1.

W pracy pokazano, ze liczba regut rozmytych wywiera wplyw na jakos¢ klasyfikacji.
Najwieksze réznice zaobserwowano miedzy 3 a 5 zbiorami rozmytymi pokrywajacymi
zmienno$¢ kazdej cechy. Czestosc klasyfikacji dla 7 i 9 zbioréw rozmytych nieznacznie
réznita sie o okoto 1% od przypadku 5 zbioréw rozmytych. Wraz ze wzrostem ilo$ci
zbioréw rozmytych uwidacznia si¢ zbiezno$¢ algorytméw rozpoznawania.

Wykonano réwniez szereg eksperymentéw majacych na celu sprawdzenie jak na-
chodzenie rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa cech w klasach wpltywa na poprawne
rozpoznawanie. Otrzymano do$¢ oczywiste rezultaty. Im bardziej rozklady gestosci
prawdopodobienstwa sa od siebie oddalone, tym bardziej zwigksza si¢ czestos¢ popraw-
nych klasyfikacji, ktora dazy do 100%. Ponadto najwigksze réznice miedzy algoryt-
mami uzyskano dla przypadkéw, w ktérych rozkltady gestosci prawdopodobienstwa
bardzo na siebie nachodzily. Im funkcje te byly bardziej od siebie oddalone, tym
réznice miedzy algorytmami w poprawnym rozpoznawaniu malaty.

Przeprowadzono szereg eksperymentéw pokazujacych jak dlugo$c zbioru uczacego
oraz jak zaleznoSci pomiedzy kolejno pojawiajacymi sie na obiektami wplywaja na czes-
tos¢ poprawnych klasyfikacji. Dla danych testowych dla silnych zwiazkéw pomiedzy
kolejno pojawiajacymi sie obiektami algorytmy odpowiednio w kolejnoSci Modele 3,
41 6 daja lepsze wyniki rozpoznawania niz algorytm prosty Model jedn., k-NN i
Bayesa. Dla stabej zaleznosci pomiedzy kolejno pojawiajacymi sie klasami na wyjsciu,
algorytmy k-NN, Parzena i Bayesa najlepiej rozpoznaja. Wraz ze wzrostem dilugoSci
zbioru uczgcego rodnie czesto$¢ poprawnych klasyfikacji wszystkich algorytméw. Al-
gorytmy k-NN i Bayesa szybciej osiagaja stala czestos¢ poprawnych klasyfikacji niz
zaproponowane w pracy Modele.

Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna uznac, ze najlepszym algorytmem dla
analizowanego przypadku danych jest Model 6, nastepnie Model 4, ktory daje wyniki
poréwnywalne do k-NN, Bayesa, a nawet lepsze. Model 3 ma czgstos¢ poprawnych
klasyfikacji rozpoznawania zblizong do k-NN i Bayesa, a model 1 nieco gorsza. Mod-
ele 2 1 5 sg gorsze od proponowanych algorytméw w zadaniu rozpoznawania sekwen-
cyjnego. Wszystkie algorytmy lepiej rozpoznaja niz Model jedn. Poréwnano algorytmy
bedace przedmiotem pracy z algorytmami wykorzystujacymi zwiazki miedzy kolejno
pojawiajacymi sie obiektami (wykres 6.2). Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna
stwierdzi¢, ze najlepsze klasyfikacje uzyskat Model 6. Pozostale Modele dajg czestosci
poréwnywalne z istniejagcymi algorytmami wykorzystujacymi zaleznosci miedzy kolejno
pojawiajacymi sie obiektami.

Najlepiej klasyfikujacy model 6 znalazt swe odzwierciedlenie w systemie wspoma-
gajacym diagnostyke medyczna. Zostal on przetestowany w Szpitalu Wojewddzkim we
Wioclawku na Oddziatach: Nefrologii i Wewnetrznym, Intensywnej Terapii oraz przez
lekarza anestezjologa. Eksperci uznali, ze system jest przydatnym narzedziem wspo-
magajacym diagnozowanie zaburzen kwasowo-zasadowych. Na Oddziale Pulmunologii
nalezalo by wzbogaci¢ material rzeczywisty o wyniki POy i wskaznik BFE, ktére sa
podstawsa pelnych diagnoz. Opinia lekarzy jest dolaczona do pracy po bibliografii.

Uzyskane wyniki badan potwierdzaja teze pracy: "Istnieje mozliwo$¢ zbudowa-
nia algorytméw rozpoznawania sekwencyjnego z modelem laczacym teori¢ ewidencji
matematycznej z teorig zbioréw rozmytych. Model taki poprawia dokladnos¢ klasy-
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fikacji w warunkach niepewnoS$ci oraz niepelno$ci informacji. Jest on co najmniej tak
skuteczny, a nawet lepszy w sensie czestoSci poprawnych klasyfikacji od istniejacych
algorytmoéw rozpoznawania sekwencyjnego". Algorytmy nie uwzgledniajace zaleznoSci
pomiedzy stanami pacjenta np. (Model jedn. Markov 0, NN-BP-0, NN-CP-0, AKO0), sa
zawsze gorsze pod wzgledem czestoéci poprawnych klasyfikacji od algorytméw, ktére
takie zalezno$ci uwzgledniaja. Swiadczy to o przyjetej dobrej koncepcji konstrukeji
takich modeli dla diagnostyki sekwencyjne;j.

Opis zwigzkéw miedzy kolejno pojawiajacymi obiektami z wykorzystaniem rozmyte;j
obserwacji cech obiektu w kolejno pojawiajacych si¢ stanach, rozmytych macierzy prze-
js¢ dla kolejno pojawiajacych sie klasach obiektu i taczenie regut rozmytych regutg kom-
binacji Dempstera-Shafera sprawily, ze uzyskano efektywne algorytmy wnioskowania
w warunkach niepewnych, nieprecyzyjnych. Algorytmy rozpoznawania sg co najm-
niej tak skuteczne jak przytaczane w pracy algorytmy rozpoznawania wykorzystujace
zwigzki miedzy pojawiajacymi sie obiektami. Model 6 daje lepsze rezultaty niz doty-
chczas opracowane algorytmy.

Poniewaz wyniki przedstawione w pracy maja ograniczony zakres wiec mozna
nakresli¢ dalsze kierunki badan:

e opracowanie metod wyznaczania optymalnego wspotczynnika sprzecznoSci regut
rozmytych ap dla ktérego uzyska sie najlepsza czestos¢ poprawnych klasyfikacji,
optymalizacja ksztaltu i rozmieszczenia zbioréw rozmytych,
opracowanie algorytmow laczenia regul eksperckich z ciggiem uczacym z wykorzys-
taniem teorii ewidencji matematycznej dla przypadku zadania sekwencyjnego,

e przeprowadzenie eksperymentéw badajacych jak iloS¢ cech, ilo$¢ klas, ksztalt i
rozmieszczenie zbioréw rozmytych, wptywaja na czesto$¢ poprawnych klasyfikacji,

e opracowanie metod selekcji cech najlepiej dyskryminujacych klasy decyzyjne wyko-
rzystujac laczenie metod statystycznych np. analizy czynnikowej z teoria ewidencji
matematyczne;j.

e opracowanie zbioru uczacego, gdzie na podstawie obserwacji cech pacjenta lekarz
podejmuje decyzje o przynaleznoSci np do kilku klas decyzyjnych. Dane takie
zaproponowano w przykladzie praktycznym wykorzystania Modelu 5, w rozdziale
posSwieconym algorytmom rozpoznawania.

e opracowanie analitycznych wiaSciwosci algorytméw rozpoznawania bedacych przed-
miotem niniejszej pracy.

Konczac, chee bardzo podziekowaé promotorowi Panu prof. dr hab. inz. Markowi
Kurzynskiemu za szereg wielu cennych uwag i wskazéwek, za opieke naukowa i duza
zyczliwo§¢ w trakcie trwania moich studiéw doktoranckich. Zastepcy Ordynatora
Oddziatu Nefrologii, Szpitala Wojewédzkiego we Wloclawku, Doktorowi Romanowi
Papisowi za pomoc w skompletowaniu zbioru uczacego w powyzszym Szpitalu i wiele
cennych informacji na temat problematyki medycznej, wykorzystanej w pracy. Dz-
ickuje pracownikom Katedry Systeméw i Sieci Komputerowych za zyczliwosc i wiele
cennych uwag dzieki ktérym praca uzyskata ostateczny ksztatt. Na zakonczenie pragne
podzigkowa¢ Pracownikom Zakladu Elektroniki Biomedycznej, Instytutu Elektroniki,
Politechniki Sl@skiej za wzbogacajace mnie naukowe dyskusje.

Mariusz Topolski



Rozdzial 8

Tabele i rysunki z analizy statystycznej
materialu empirycznego

Podsumowanie regregii zmienngj zalezngj: pH

a)
R=0,974 R2=0,950 Skoryg. R"2=0,950
F(2,1413)=13326, p<0,000 Btad std. estymacji: 0,014
_ Blad st. Blad st. :
N=1416 BETA BETA B 5 t(1413) | poziom p
W. wolny 7,525 0,002 3473,083 | 0,000
pCO2 -1,240 0,008 -0,012 0,000 -154,732 0,000
HCO3 1,138 0,008 0,015 0,000 141,971 0,000
b) Podsumowanie regregii zmienngj zalezngj: pH
R= 0,978 R2= 0,957 Skoryg. R"2=0,957
F(2,1020)=11354, p<0,000 Btad std. estymacji: 0,014
_ Blad st. Blad st. .
N=1023 BETA BETA B B t(1413) | poziom p
W. wolny 7,450 0,002 4407,734 | 0,000
pCO2 -1,746 0,013 -0,012 0,000 -131,094 0,000
HCO3 2,006 0,013 0,018 0,000 150,687 0,000

Tablica 8.1. Regresja wielokrotna dla zmiennych modelu, a) Neurochirurgia, b) Nefrologia
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Tabele i rysunki z analizy statystycznej materiatu empirycznego

Tablica 8.2.

Statystyki opisowe danych z oddzialéw a) Neurochirurgii, b) Nefrologii

b)

T pH pH | pCO2 | pCO2 | HCO3 | HCO3

e (R e . Srednia| Odch.st.| Srednia| Odch.st.| Srednia| Odch.st.
Ogol 1416 7,503 0,061 32,680 6,189 24,709 4,545
Takt N=1 78 7,503 0,074 31,654 7,602 23,717 4,085
Takt N>1 1338 7,502 0,060 32,739 6,095 24,767 4,565
j(N) 1 31 7,433 0,132 56,226 5,772 37,797 | 11,795
j(N) 2 787 7,523 0,051 29,136 3,619 23,109 2,857
i(N) 3 51 7,417 | 0,064 | 30,775 | 3,936 | 19,076 | 1,865
J(N) 4 226 7,528 0,044 36,969 3,812 29,716 3,366
j(N) 5 321 7,455 0,032 36,377 3,096 24,738 2,018
Takt* j(N) |N=1| 1 2 7,426 0,123 61,500 4,950 39,400 7,920
Takt* j(N) |N=1] 2 44 7,545 0,054 27,250 3,538 22,741 2,593
Takt* j(N) |N=1] 3 7 7,423 0,032 29,857 2,673 18,786 0,819
Takt* j(N) |N=1| 4 5 7,528 0,063 36,200 4,266 28,940 0,979
Takt* j(N) |N=1| 5 20 7,438 0,042 37,850 3,573 24,715 1,848
Takt* j(N) |N>1| 1 29 7,433 0,135 55,862 5,718 37,686 | 12,109
Takt* j(N) |[N>1] 2 743 7,521 0,051 29,247 3,595 23,131 2,872
Takt* j(N) |N>1] 3 44 7,416 0,068 30,920 4,106 19,123 1,984
Takt* j(N) |[N>1| 4 221 7,528 0,043 36,986 3,810 29,734 3,399
Takt* j(N) |N>1| 5 301 7,457 0,031 36,279 3,043 24,740 2,032

| pH pH | pCO2 | pCO2 | HCO3 | HCO3

Efekt Cl €2 [Licznos¢ Srednia | Odch.st.| Srednia | Odch.st.| Srednia | Odch.st.
Ogol 1023 7,450 0,066 | 35,699 9,407 24,269 7,344
Takt N>1 957 7,451 0,067 35,625 | 9,291 24,264 7,214
Takt N=1 66 7,436 0,059 36,776 | 10,982 | 24,342 9,087
j(N) 1 157 7,455 0,039 56,318 1,958 38,371 2,772
j(N) 2 86 7,531 0,077 28,540 3,343 23,083 2,600
i (N) 3 580 7,414 0,044 | 30,859 2,198 19,078 1,216
j (N) 4 142 7,528 0,033 | 37,160 | 2,112 29,872 1,447
j (N) 5 58 7,489 0,060 35,323 2,713 26,051 3,192
Takt*j(N) [N>1 | 1 141 7,454 0,034 56,382 1,923 38,244 2,422
Takt*j(N) [ N>1 | 2 79 7,534 0,078 28,434 3,418 23,135 2,626
Takt*j(N) |N>1 [ 3 537 7,414 0,044 30,859 2,235 19,084 1,221
Takt*j(N) [N>1 | 4 142 7,528 0,033 37,160 2,112 29,872 1,447
Takt*j(N) [N>1 | 5 58 7,489 0,060 35,323 2,713 26,051 3,192
Takt*j(N) [N=1 | 1 16 7,470 0,066 55,756 2,234 | 39,494 4,865
Takt*j(N) |N=1 | 2 7 7,500 0,053 29,729 2,145 22,486 2,379
Fakt*j(N) [N=1 | 3 43 7,412 0,041 30,860 1,692 19,007 1,169

96



Tabele i rysunki z analizy statystycznej materiatu empirycznego

Tablica 8.3. Statystyki opisowe przej$¢ miedzy kolejnymi stanami obiektu, a) Neurochirurgia,

b) Nefrologia
a) Efet (N-1) [(N) Iic;noéc’ ; pH. pH ’pCO? pCO2 ’HCO.S HCO3
zbioru | Srednia| Odch.st.| Srednia| Odch.st. | Srednia| Odch.st.
| Ogol 1338 7,503 0,060 32,74 6,095 | 24,767 | 4,565
1 1 1 15 7,496 0,136 54,07 5,106 | 42,267 | 13,364
2 1 2 3 7,317 0,132 56,67 5774 | 28,300 | 5,910
3 1 4 6 7,428 0,093 61,17 5231 | 39,617 | 7,898
4 1 5 5 7,320 0,046 54,40 5413 | 27,260 | 4,430
5 2 1 1 7,460 32,00 22,000
6 2 2 560 7,522 | 0,051 | 2896 | 3,468 | 22951 | 2,975
7 2 3 17 7,510 0,032 29,18 3,468 | 22,388 | 1,821
8 2 4 59 7,540 0,054 29,94 3,319 |[24,688 | 2,400
9 2 5 107 7,510 0,050 30,37 4,147 | 23,356 | 2,402
10 3 2 21 7,416 0,063 30,88 4,147 19,076 | 1,219
11 3 3 16 7,409 0,081 30,38 4646 |18456 | 1,904
12 3 4 2 7,493 0,060 32,00 2,828 |24,000 | 5,374
i3 3 5 5 7,404 0,039 32,40 2,793 |19,500 | 0,436
14 4 1 7 7,566 0,061 41,86 5984 |36,671 | 5,155
15 4 2 61 7,530 0,033 35,79 2,841 128943 | 2,821
16 4 3 2 7,500 0,020 38,00 4,243 |[28,550 | 1,909
17 4 4 101 7,533 0,048 37,14 4,167 30,183 | 3,198
18 4 5 50 7,510 | 0,036 | 37,41 | 3,103 |28,868 | 3,007
19 5 1 4 7,449 0,037 37,63 1,702 [25,250 | 1,455
20 5 2 104 7,460 0,028 35,52 2,730 24,412 | 1,861
21 5 3 10 7,443 0,041 36,60 4,624 24,150 | 2,325
22 5 4 45 7,464 | 0,040 |36,77 | 3,044 |25520 | 2,469
23 5 5 137 7,453 0,028 36,64 3,096 [24,758 | 1,946
licznosé¢| pH pH pCO2 | pCO2 | HCO3 | HCO3
b) Efekt |(N-2) J(N) zbioru | Srednial Odch.st.| Srednia| Odch.st. | Srednia| Odch.st.
| Ogdt 1023 7,450 | 0,066 | 35699 | 9,407 | 24,269 | 7,344
1 1 1 52 7,456 0,032 | 56,265 | 1,657 | 38,321 | 2,211
2 1 2 25 7,457 0,062 | 56,708 | 3,208 | 38,792 | 3,815
3 1 3 13 7,451 0,023 | 56,923 | 2,086 | 38,392 | 2,974
4 1 4 51 7,451 0,017 | 56,202 | 1,180 | 37,859 | 1,421
5 2 0 7 7,500 0,053 | 29,729 | 2,145 | 22,486 | 2,379
6 2 1 12 7,540 0,042 | 27,292 | 3,653 [ 22,375 | 1,789
7 2 2 44 7,547 0,082 | 28,307 | 3,755 | 23,657 | 2,525
8 2 3 19 7,523 0,052 | 28,900 | 2,439 | 22,968 | 2,256
9 2 4 4 7,428 0,148 ] 31,050 | 1,047 | 20,475 | 5,460
10 3 0 43 7,412 0,041 30,860 [ 1,692 | 19,007 | 1,169
11 3 1 83 7,408 0,038 31,133 | 1,920 |19,001 | 1,143
12 3 2 12 7,407 0,027 |[31,117 | 1,378 |18,925 | 0,644
13 3 3 403 7,415 0,047 130,841 | 2,315 |19,108 | 1,277
14 3 4 39 7,421 0,037 130,377 | 2,189 |19,062 | 0,892
15 4 3 102 7,530 | 0,033 |[37,138 | 2,110 |29,995 | 1,511
16 4 4 40 7,523 0,033 37,215 | 2,144 [29,558 | 1,232
17 5 1 6 7,536 0,046 |[34,402 | 4,163 28,028 | 1,769
18 5 2 5 7,490 0,061 35480 | 2,255 26,144 | 2,058
19 5 3 37 7,487 0,060 ]35400 | 2,660 |26,054 | 3,387
20 5 4 5 7471 0,090 136,964 | 1,810 (26,330 | 4,163
21 5 5 5 7,458 0,038 34,066 | 2,124 ]23,282 | 0,954
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Rysunek 8.3. Histogramy klas decyzyjnych dla zmiennej HCO3, a) Neurologia, b) Nefrologia
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Tablica 8.4. Charakterystyki dla zastosowanych sterowan u(N) pod warunkiem wystapienia
danej klasy j(N), a) Neurochirurgia, b) Nefrologia

. " H H CO2 CO2 | HCO3 | HCO3
2 Efekt C1]C2| Licznosé Srgdnia OdF::h.st. SFr)ednia O%ch.st. Srednial Odch.st.
Ogot 1095 7,516 0,061 | 31,596 | 6,447 | 24,701 | 5,052
u(N) 1 125 7,515 0,094 | 34,303 | 13,508 | 26,218 | 9,285
u(N) 2 35 7,483 0,065 | 34,529 | 5,069 | 25500 6,110
u(N) 3 934 7,518 0,054 | 31,121 | 4,691 | 24,464 | 4,088
uN*i(N) | 1] 1| 31 | 7433 | 0132 | 56226 | 5772 | 37,797 | 11,795
uN*i(N) | 1] 2| 94 | 7542 | 0056 | 27,073 | 4419 | 22,309 | 3,261
uN*i(N) | 23] 12 | 7412 | o052 | 20017 | 2466 | 18400 | 1,293
uN5i(N)y | 2] 4] 23 | 7521 | 0032 | 36935 4360 | 29,204 3,875
uN*j(N) | 3] 2] 693 | 7,520 | 0050 | 209415| 3405 | 23205 2,786
uN*j(N) | 33| 38 | 7415 | 0066 | 30961 | 4310 | 19061 | 1,414
uN* Ny | 3] 4] 203 | 7520 | 0045 | 36973 | 3757 | 29,774 | 3,309
. .z H H CO2 CO2 | HCO3 | HCO3
2 Efekt C1]C2| Licznosé Sernia OdF::h.st. SFr)ednia Opdch.st. Srednial Odch.st.
Ogdt 1023 7,450 0,066 | 35,699 | 9,407 | 24,269 | 7,344
u(N) 1 17 7,458 0,048 | 47547 | 11,609 | 32,500 | 7,442
u(N) 2 147 7,432 0,058 | 32,444 | 5476 | 21,112 | 4,830
u(N) 3 859 7,453 0,068 | 36,021 | 9,649 | 24,647 | 7,486
uN*i(N) [ 2] 1] 120 | 7445 | 0029 | 56,790 | 1,501 | 37,710 1,872
uN)*j(N) | 1 3 3 7,415 | 0018 | 31,333 | 1,704 | 19,400 [ 0,458
uN*iNy [ 2] 4] 3 7541 | 0007 | 37,133 | 0971 | 30,767 | 0,764
uN*i(N) [ 1{ 5 1 7,475 35,000 24,900
uNriNny [ 2] 2] s 7464 | 0015 | 56320 | 0563 | 39,200 [ 1,497
u(N)*j(N) 21 2 6 7,523 0,047 | 29,117 | 1,959 | 23,150 | 1,482
uN*i(N) | 23| 120 | 7416 | 0046 | 30,908 | 2271 | 19,170 | 1,105
u(N)*j(N) 214 13 7,523 0,039 | 37977 | 2,728 | 30,146 | 1,424
uNA Ny [ 25| 3 7,465 | 0009 | 36767 | 0681 | 25567 | 0,666
uN* Ny | 3] 1| 142 | 7456 | 0040 | 56285 | 2,014 | 38392] 2858
uN5i(N) | 3] 2] 80 | 7,532 | o079 | 28496 | 3428 | 23078 2,671
uNy*i(N) | 3| 3| 457 | 7414 | 0044 | 30843 2,184 | 19052 | 1,247
uN*i(N) | 3| 4| 126 | 7,520 | 0033 | 37,076 | 2,055 | 29,822 | 1,459
uN*i(N) | 3] 5] 54 | 749 | o062 | 35249 2788 | 26,009 | 3,302
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Tablica 8.5. Charakterystyki dla zastosowanych sterowan u(N) pod warunkiem wystapienia
danej klasy j(N), a) Neurochirurgia, b) Nefrologia

. " H H CO2 CO2 | HCO3 | HCO3
2 Efekt C1]C2| Licznosé Srgdnia OdF::h.st. SFr)ednia O%ch.st. Srednial Odch.st.
Ogot 1095 7,516 0,061 | 31,596 | 6,447 | 24,701 | 5,052
u(N) 1 125 7,515 0,094 | 34,303 | 13,508 | 26,218 | 9,285
u(N) 2 35 7,483 0,065 | 34,529 | 5,069 | 25500 6,110
u(N) 3 934 7,518 0,054 | 31,121 | 4,691 | 24,464 | 4,088
uN*i(N) | 1] 1| 31 | 7433 | 0132 | 56226 | 5772 | 37,797 | 11,795
uN*i(N) | 1] 2| 94 | 7542 | 0056 | 27,073 | 4419 | 22,309 | 3,261
uN*i(N) | 23] 12 | 7412 | o052 | 20017 | 2466 | 18400 | 1,293
uN5i(N)y | 2] 4] 23 | 7521 | 0032 | 36935 4360 | 29,204 3,875
uN*j(N) | 3] 2] 693 | 7,520 | 0050 | 209415| 3405 | 23205 2,786
uN*j(N) | 33| 38 | 7415 | 0066 | 30961 | 4310 | 19061 | 1,414
uN* Ny | 3] 4] 203 | 7520 | 0045 | 36973 | 3757 | 29,774 | 3,309
. .z H H CO2 CO2 | HCO3 | HCO3
2 Efekt C1]C2| Licznosé Sernia OdF::h.st. SFr)ednia Opdch.st. Srednial Odch.st.
Ogdt 1023 7,450 0,066 | 35,699 | 9,407 | 24,269 | 7,344
u(N) 1 17 7,458 0,048 | 47547 | 11,609 | 32,500 | 7,442
u(N) 2 147 7,432 0,058 | 32,444 | 5476 | 21,112 | 4,830
u(N) 3 859 7,453 0,068 | 36,021 | 9,649 | 24,647 | 7,486
uN*i(N) [ 2] 1] 120 | 7445 | 0029 | 56,790 | 1,501 | 37,710 1,872
uN)*j(N) | 1 3 3 7,415 | 0018 | 31,333 | 1,704 | 19,400 [ 0,458
uN*iNy [ 2] 4] 3 7541 | 0007 | 37,133 | 0971 | 30,767 | 0,764
uN*i(N) [ 1{ 5 1 7,475 35,000 24,900
uNriNny [ 2] 2] s 7464 | 0015 | 56320 | 0563 | 39,200 [ 1,497
u(N)*j(N) 21 2 6 7,523 0,047 | 29,117 | 1,959 | 23,150 | 1,482
uN*i(N) | 23| 120 | 7416 | 0046 | 30,908 | 2271 | 19,170 | 1,105
u(N)*j(N) 214 13 7,523 0,039 | 37977 | 2,728 | 30,146 | 1,424
uNA Ny [ 25| 3 7,465 | 0009 | 36767 | 0681 | 25567 | 0,666
uN* Ny | 3] 1| 142 | 7456 | 0040 | 56285 | 2,014 | 38392] 2858
uN5i(N) | 3] 2] 80 | 7,532 | o079 | 28496 | 3428 | 23078 2,671
uNy*i(N) | 3| 3| 457 | 7414 | 0044 | 30843 2,184 | 19052 | 1,247
uN*i(N) | 3| 4| 126 | 7,520 | 0033 | 37,076 | 2,055 | 29,822 | 1,459
uN*i(N) | 3] 5] 54 | 749 | o062 | 35249 2788 | 26,009 | 3,302
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Tablica 8.6. Prawdopodobienstwa dla danych - Neurochirurgia, a) poczatkowe, b) sterowan

c¢) przej$¢ mitedzy klasami dla u=1 (leczenie oddechowe), c) sterowan c) przej$¢ miedzy

klasami dla u=2 (leczenie farmakologiczne), d) sterowan e) przejsc miedzy klasami dla u=3
(brak leczenia)

2) Stan poczatkowy j=1 j=2 j= j= j=
p(j) dlaN=1 0,022 0,558 0,035 0,160 0,225

2 uN) J(N) 1 2 3 4 5
u(N)=1 1,000 0,012 0,000 0,000 0,000
u(N)=2 0,000 0,000 0,273 0,108 0,000
u(N)=3 0,000 0,876 0,727 0,893 1,000

9 i(N-1) JN) 1 2 3 4 5
1 0,536 0,036 0,000 0,250 0,179
2 0,011 0,452 0,097 0,172 0,269

3 0,0* 0,6* 0,4* 0,0* 0,0*

4 0,0* 0,6* 0,0* 0,4* 0,0*

5 0,0* 0,8* 0,0* 0,0* 0,2*

d) (D i) 1 2 3 4 5
1 0,7* 0,0* 0,0* 0,3* 0,0*

2 0,0* 0,0* 0,0* 0,8* 0,2*
3 0,000 0,500 0,083 0,167 0,250
4 0,000 0,261 0,000 0,391 0,348

5 0,0* 0,0* 0,0* 0,9* 0,1*

€ i(N)
1 2 8 4 5
J(N-1)

1 0,536 0,036 0,000 0,250 0,179
2 0,011 0,452 0,097 0,172 0,269

3 0,0* 0,6* 0,4* 0,0* 0,0*

4 0,0* 0,6* 0,0* 0,4* 0,0*

5 0,0* 0,8* 0,0* 0,0* 0,2*
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Tablica 8.7. Prawdopodobienstwa dla danych - Nefrologia, a) poczatkowe, b) sterowan c)
przej$¢ miledzy klasami dla u=1 (leczenie oddechowe), ¢) sterowan c¢) przej$¢ miedzy klasami
dla u=2 (leczenie farmakologiczne), d) sterowan e) przejsc miedzy klasami dla u=3 (brak

b)

d)

leczenia)
Stan poczatkowy j=1 j=2 j=3 j= j=5

p() dlaN=1 0,242 0,106 0,652 0,000 0,000

) N 1 2 3 4 5
u(N)=1 1,000 0,124 0,000 0,000 0,000
u(N)=2 0,000 0,000 0,273 0,107 0,000
u(N)=3 0,000 0,876 0,727 0,893 1,000

(o) N 1 2 3 4 5
1 0,700 0,100 0,200 0,000 0,000
2 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
3 0,000 0,000 1,000 0,000 0,000
4 0,333 0,000 0,000 0,667 0,000
5 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000

(D 1N 1 2 3 4 5
1 0,111 0,000 0,333 0,556 0,000
2 0,000 0,667 0,167 0,000 0,167
& 0,008 0,008 0,798 0,134 0,050
4 0,333 0,000 0,250 0,333 0,083
5 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000

i(N)
1 2 S 4 5
J(N-1)

1 0,312 0,080 0,565 0,000 0,043
2 0,313 0,500 0,138 0,000 0,050
3 0,027 0,040 0,675 0,190 0,069
4 0,371 0,032 0,290 0,274 0,032
5 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000
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Tablica 8.8. Wspdélczynniki korelacji Gamma dla zmiennych dyskretnych klas i sterowan oraz
wspétezynniki korelacji Pearsona dla zmiennych ciggltych pH, HCO3 i pCO2, a) Neurochirur-
gia, b) Nefrologia

a) Zmienna u(N) TN Zmienna pH pCo2 HCO3
u(N-1) 0,230 -0,036 pH 1,00 -0,48 0,31
j(N-1) 0,067 0,376 pco2 -0,48 1,00 067
: ' : HCO3 0,31 0,67 1,00
b) Zmienna u(N) i(N) Zmii?na lp(|).|0 pocg)lz HOCL%:)’
U(N-1) 0,692 0,075 p , , ,
J(N-1) -0,027 0,366 pCo2 -0,24 1,00 0.87
’ : HCO3 0.48 0.87 100

Oczekiwane srednie brzegowe

Lambda Wilksa=,97692, F(12, 6421,5)=4,7439, p=,00000
Pionowe stupki oznaczaja 0,95 przedziaty ufnosci

Wartosci zmiennych
(%)
(=)

|
|
|
|
|

Neurologia
Nefrologia

—o- pH
~O- pCO2
o~ HCO3

Zradlo danych:
Neurologia
Nefrologia
Zrédlo danych:
MNeurologia
Nefrologia |
Zradio danych:
Zrédlo danych:
Neurologia
Nefrologia |
Zradlo danych:
MNeurologia
Nefrologia

Klasa: 1 Klasa: 2 Klasa: 3 Klasa: 4 Klasa: 5

Rysunek 8.5. Wartosci $rednich i bledow standardowych dla klas decyzyjnych definiujacych
zmienne i zrédla materialu empirycznego
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Tabele i rysunki z analizy statystycznej materiatu empirycznego

Tablica 8.9. Charakterystyki dla zastosowanych sterowan u(N) pod warunkiem wystapienia

danej klasy j(N) - Neurochirurgia

a) podkl Zrodio Klasa {1} {2 {3 {4 {5} {6} {7} {8} {9} {10}
danych iN) | 7432 | 7522 | 7.416 | 7507 | 7455 | 7.455 | 7531 | 7414 | 75528 | 7.488
1 Neurologia 1 0,000 | 0,915 | 0,000 | 0,268 | 0,336 | 0,000 | 0575 | 0,000 | 0,000
2 Neurologia 2 0,000 0,000 | 0,933 | 0,000 | 0,000 | 0,890 | 0,000 | 0,964 | 0,000
3 Neurologia 3 0,915 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000
4 Neurologia 4 0,000 | 0,933 | 0,000 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000
5 Neurologia 5 0,268 | 0,000 | 0,000 | 0,000 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
6 Nefrologia 1 0,336 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
7 Nefrologia 2 0,000 | 0,890 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 1,000 | 0,000
8 Nefrologia 3 0,575 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000
9 Nefrologia 4 0,000 | 0,964 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 0,000
10 | Nefrologia 5 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
b) podk] Zrédio Klasa {1} {2 {3 {4} {5} {6} {7 {8} {9} {10}
danych j(N) | 56,226 | 29,136 | 30,775 | 36,969 [ 36,377 | 56,318 | 28,540 | 30,859 | 37,160 | 35,323
1 Neurologia 1 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 Neurologia 2 0,000 0,011 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,809 | 0,000 | 0,000 | 0,000
3 Neurologia 3 0,000 | 0,011 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,002 | 1,000 | 0,000 | 0,000
4 Neurologia 4 0,000 | 0,000 | 0,000 0,472 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,013
5 Neurologia 5 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0472 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0278 | 0351
6 Nefrologia 1 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
7 Nefrologia 2 0,000 | 0,809 | 0,002 | 0000 | 0000 | 0000 0,000 | 0,000 | 0,000
8 Nefrologia 3 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 [0000 | 0000 | 0,000 0,000 | 0,000
9 Nefrologia 4 0,000 | 0,000 [0000 | 1000 |0278 [0000 | 0000 |0000 0,006
10 | Nefrologia 5 0,000 | 0,000 [0000 |0013 |0351 [0000 | 0000 |0000 {0006
c) podk| Zrédio Klasa {1} {2 {3 {4} {5} {6} {7 {8} {9 {10}
danych j(N) 37,797 [23,100 19,076 |29,716 [24,738 |38,371 |23,083 [19,078 |29,872 [26,051
1 Neurologia 1 0,000 | 0,000 |0000 [0000 {0987 |0000 [0000 |0000 |0000
2 Neurologia 2 0,000 0,000 [0,000 |0000 |0000 |1,000 |0000 |0000 |0000
3 Neurologia 3 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 |0000 [0000 |1,000 [0000 |0,000
4 Neurologia 4 0,000 |0,000 | 0,000 0,000 | 0,000 [0000 [0000 |1,000 |0000
5 Neurologia 5 0,000 |0,000 [0,000 |0,000 0,000 0,000 0000 |0000 |0,026
6 Nefrologia 1 0,987 0,000 [0000 |0000 |0,000 0,000 0,000 [0,000 |0,000
7 Nefrologia 2 0,000 | 1,000 (0000 0000 [0,000 [0000 0,000 [0,000 [0,000
8 Nefrologia 3 0,000 [0,000 |[1,000 |0,000 [0000 |0000 |o0,000 0,000 | 0,000
9 Nefrologia 4 0,000 [0,000 [0000 |1000 [0000 [0000 |0000 [0000 0,000
10 | Nefrologia 5 0,000 [0,000 [0000 0000 [0026 0000 |0000 [0,000 |0000
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