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. . . r . . *
Wazniejsze skroty i oznaczenia

— macierz czujnikowych danych pomiarowych
— liczba czujnikéw w matrycy
— numer czujnika w matrycy (1, ..., n)
— liczba punktéw czasowych sygnatu czujnika
— numer punktu czasowego sygnatu czujnika, 1, ..., m
— wartos$¢ sygnalu czujnika w punkcie czasowym
— macierz danych wielowymiarowych
wektor cech
— cecha
— liczba klas; liczba sktadnikow mieszaniny; krotnos¢ walidacji
— stezenie gazu
— zmienna objas$niana
— sktadnik losowy
CR - udzial blednych klasyfikacji
RMSE - $redni btad kwadratowy predykc;ji
MRE - $éredni blad wzgledny predykcji
PCA - analiza sktadowych gtownych
LDA - liniowa analiza dyskryminacyjna
k-NN — metoda k-najblizszych sasiadow
CART - drzewa klasyfikacji i regresji
PLS - metoda czastkowych najmniejszych kwadratow
ANN - sztuczne sieci neuronowe

zm%mwkxxg\-gmzw
|

*Objasnienia uzytych skrotow pochodzacych z jezyka angielskiego znajdzie Czytelnik w tekscie
monografii.






1. Wprowadzenie

We wspolczesnym $wiecie zasadnicza rolg odgrywa informacja. Glownym Zrodtem
informacji sa dane. Dlatego podstawowe znaczenie dla spoleczenstw informacyjnych
maja metody i narzedzia umozliwiajace przetwarzanie danych w informacje [1]. Zjawi-
sko to jest widoczne takze w obszarze pozyskiwania informacji o srodowisku.

Nowoczesne metody i techniki obserwacji dostarczaja dane, ktorych cecha charak-
terystyczna jest duza ztozono$¢. Badane obiekty sa reprezentowane za pomoca wielu
zmiennych. Najczgséciej wykorzystuje si¢ dodatkowo wigcej niz jedna realizacj¢ tych
zmiennych. Te celowe zabiegi prowadza do uzyskania danych o duzej zawartosci
informacji odnoszacej si¢ do wielu wlasciwosci okreslonego obiektu. Kluczowa rolg
w przeksztatceniu ztozonych danych pomiarowych w uzyteczna informacj¢ odgrywaja
systemy analizy danych. Angazowane sa w tym celu réznorodne metody i techniki
przetwarzania oraz analizy danych, odpowiednie dla rodzaju poszukiwanej informacji.

Potaczenie zrédia zlozonych danych pomiarowych i systemu ich analizy jest pro-
pozycja metody pozyskiwania kompleksowej informacji o zanieczyszczeniu srodowi-
ska [2].

W tym kontekscie coraz wigcej uwagi poswigca si¢ metodom i technikom czujni-
kowym, zwtaszcza z perspektywy zanieczyszczenia powietrza. W czujnikowych po-
miarach gazow ztozone dane pomiarowe sa uzyskiwane na przyktad dzigki zastoso-
waniu matryc sktadajacych sig z czujnikdw o zréznicowanej czgsciowej selektywnosci
oraz czutosci [3]. Szereg czynnikéw zwiazanych z szeroko rozumiang budowa senso-
row oraz trybem ich pracy decyduje o duzej zawartoséci informacyjnej czujnikowych
danych pomiarowych. Rozwdj techniki sensorowej zmierza w kierunku dostarczania
danych tego typu niewielkim kosztem, w czasie rzeczywistym. Ponadto poszerza si¢
zakres dostgpnych informacji [4]. Z drugiej strony bardzo dobre rezultaty przynosi
zastosowanie metod z obszaru rozpoznawania wzorcoOw (ang. pattern recognition) [5]
jako strategii analizy zlozonych danych uzyskiwanych w pomiarach wykonywanych
matrycami czujnikéw [6]. Metody czujnikowe stwarzaja mozliwos¢ jakosciowego
oraz ilo§ciowego okreslania gazéw. W potaczeniu z technika rozpoznawania wzorcow
powstaja obiecujace podwaliny pod opracowywanie nowoczesnych systemow pozy-
skiwania informacji o gazowych zanieczyszczeniach srodowiska.
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Istotna kategoria probleméw lezaca w zakresie mozliwosci takiego rozwiazania
dotyczy pozyskiwania informacji o srodowisku w warunkach braku jasno zdefiniowa-
nego przedmiotu poszukiwan. W obliczu rosnacej liczby danych pochodzacych z cia-
glej obserwacji ziemi zadania tego rodzaju beda si¢ pojawialy coraz czgsciej. Celem
analizy danych jest wowczas ujawnienie rodzaju informacji wystepujacej w danych
pomiarowych. Istnieje duza grupa metod utatwiajacych realizacje takiego zadania. Sa
to metody eksploracji danych (ang. exploratory analysis, data mining) okreslane row-
niez jako metody rozpoznawania wzorcOw bez nadzoru (ang. unsupervised pattern
recognition) [7]. Ich podstawowym zadaniem jest wykrywanie prawidlowosci, jakie
ujawniaja si¢ w danych i powiazanie ich z prawidlowosciami, ktore dotycza witasci-
wosci badanych obiektow. Znacznie szersza kategoria obejmuje problemy, w ktorych
rodzaj poszukiwanej informacji o $rodowisku jest znany. Adekwatna metodologia
analizy danych jest okreslana mianem rozpoznawania wzorcéw z nadzorem (ang. su-
pervised pattern recognition).

Jezeli przedmiotem uwagi sa wlasciwosci srodowiska o charakterze jakoSciowym,
to zadaniem analizy danych jest rozpoznanie przynalezno$ci danych do jednej z wcze-
sniej okreslonych kategorii. Zadania kategoryzacji danych realizuja tzw. metody kla-
syfikacji (ang. classification methods) [8]. W podejsciu tradycyjnym kategorie sa na
0g6l zwiazane z tozsamoscia chemiczna substancji zanieczyszczajacych [9, 10].
Mozliwe jest jednak zdefiniowanie kategorii w odniesieniu do innych wlasciwosci
zanieczyszczen, takich jak np. toksycznosé, charakter odorotwoérczy [11, 12], zrodto
pochodzenia [13, 14]. Bardzo interesujaca jest perspektywa postugiwania si¢ katego-
riami zanieczyszczenia jako stanu, np. w zakresie jakoSci powietrza wewngtrznego
(ang. indor air quality) [15, 16]. Jest to obecnie jeden z najbardziej aktualnych pro-
bleméw badawczych w dziedzinie inzynierii §rodowiska. Dane z pomiarow czujniko-
wych sg zasobnym zrodtem informacji o réznych wlasciwosciach gazow.

Jezeli zanieczyszczenie podlega ocenie pod wzgledem iloSciowym, to zadaniem
analizy danych jest znalezienie przeksztalcenia, ktére odwzorowuje dane pomiarowe
w zmienne ciagle, reprezentujace wlasciwosci ilosciowe. Problemy tego typu sa roz-
wiazywane z zastosowaniem analizy regresji. W tradycyjnym rozumieniu wtasciwo-
$cia o charakterze iloSciowym jest stgzenie substancji zanieczyszczajacej [17, 18].
Jednak postugiwanie si¢ ta miara ma sens, jezeli w powietrzu wystepuje tylko kilka
istotnych substancji zanieczyszczajacych. Zawodzi ono dla bardziej skomplikowanych
uktadow, ztozonych z kilkunastu lub kilkudziesigciu substancji. W takich warunkach
powstaja trudnosci oceny faktycznego stanu zanieczyszczenia powietrza, gdyz taczne
oddzialywanie zanieczyszczen nie jest prosta suma oddziatywan pojedynczych sub-
stancji. Przyktadem takiego problemu jest zanieczyszczenie powietrza, zwlaszcza
wewngetrznego, lotnymi zwiazkami organicznymi (LZO), ktore zazwyczaj wystepuja
w wielosktadnikowych mieszaninach. Potrzebne sg zatem propozycje alternatywnych
miar zbiorczych oraz metod okreslania takich miar [19, 20]. W tym zakresie dane
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z pomiarow czujnikowych charakteryzuja si¢ bardzo duzym potencjatem jako zrodto
informacji.

Przeglad rodzajow informacji dostgpnych w wyniku analizy danych z czujniko-
wych pomiaréow gazoéw pokazuje, ze systemy takie otwieraja mozliwos¢ przewarto-
Sciowania spojrzenia na zanieczyszczenie Srodowiska z perspektywy pomiarowe;.
Powstaje metodologia dostarczania informacji o srodowisku komplementarna do tra-
dycyjnych metod chemii analitycznej, pozwalajaca odnie$¢ si¢ do problemu zanie-
czyszczenia rowniez w innych aspektach, niz $cisle chemiczny.

Celem monografii byto wykazanie, Ze analiza danych umozliwia pozyskanie infor-
macji o zanieczyszczeniu powietrza w szerokim zakresie na podstawie czujnikowych
danych pomiarowych. Warunkiem realizacji tego zadania jest dobdr odpowiedniego
zestawu metod i technik analizy danych. Cel pracy realizowano ze §wiadomoscia, ze
postep techniki czujnikowej oraz rozwoj metod analizy danych wysuwa polaczenie
matrycy czujnikéw i systemu analizy danych na czolo propozycji systemow pozyski-
wania kompleksowej informacji o sSrodowisku.

Praca sklada si¢ z dwdch czesci. Pierwsza z nich, o charakterze opisowym, oparto
na doniesieniach literaturowych z zakresu analizy danych w czujnikowych pomiarach
gazow z uwzglednieniem prac powstatych z udziatem autorki.

Podstawowa koncepcja analizy danych w czujnikowych pomiarach gazow wywo-
dzi si¢ z dziedziny rozpoznawania wzorcow. Dlatego czg$¢ teoretyczna pracy (roz-
dziat drugi) rozpoczgto od przedstawienia zasad opracowywania systemu rozpozna-
wania wWzorcow.

Przydatnos$¢ tego podejscia wynika ze sposobu przenoszenia informacji przez da-
ne czujnikowe. Dane takie zawieraja informacj¢ o badanych gazach dzigki zdolnosci
czujnikéw do przetwarzania informacji chemicznej w sygnat uzyteczny analitycznie.
Ze wzgledu na wlasciwosci pomiarowe sensorow pozyskanie informacji wymaga po-
stuzenia si¢ wielowymiarowa reprezentacja badanych gazéw. Zagadnienia te omo-
wiono w rozdziale trzecim.

System rozpoznawania wzorcOw pracuje z danymi. Maja one z reguly charakter
ztozony. W rozdziale czwartym pracy omowiono powiazanie struktur ztozonych danych
pomiarowych z pomiaréw czujnikowych z ich pojemnoscia informacyjna.

Ztozone dane pomiarowe z definicji charakteryzuje nadmiarowo$¢. Zasady 1 me-
tody budowy skondensowane] reprezentacji badanych gazow przedstawiano w roz-
dziale piatym. Operacje te sluza efektywnemu pozyskaniu informacji dzigki redukc;ji
wymiarowosci przestrzeni cech, w ktorej nastepuje odczyt.

Systemy analizy danych realizuja odczyt informacji o badanych gazach przez
rozwiazywanie zadan eksploracji, klasyfikacji lub regresji dla danych pomiarowych.
Wybrane metody z tego zakresu przedstawiono w rozdziale szdstym. Obejmuje on
metody ogodlnego zastosowania, ktore zyskaty sobie ugruntowana pozycj¢ w analizie
danych z czujnikowych pomiaréw gazéw, lecz rowniez takie, dla ktérych istnieja do-
piero pojedyncze przyktady zastosowan, natomiast metody sa perspektywiczne.
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Czgs¢€ teoretyczng pracy zamyka ocena systemu analizy danych w czujnikowych
pomiarach gazow, przedstawiona w rozdziale siodmym.

Lektura czg$ci teoretycznej powinna uzmystowi¢ czytelnikowi, ze analiza danych
w czujnikowych pomiarach gazéw, a zwlaszcza zanieczyszczen gazowych, jest proce-
sem ztozonym, ktorego efekt zalezy od wlasciwego skomponowania elementéw reali-
zujacych poszczegolne etapy. Odpowiedni dobor i polaczenie metod konstrukcji naj-
lepszych przestrzeni cech oraz metod eksploracji, klasyfikacji badz regresji
operujacych w tych przestrzeniach umozliwia efektywne pozyskanie réznorodnych
informacji o zanieczyszczeniu srodowiska na podstawie czujnikowych danych pomia-
rowych.

Druga czg$¢ pracy ma charakter badawczy i dotyczy pozyskiwania ré6znych rodza-
jow informacji o zanieczyszczeniach powietrza z zastosowaniem analizy czujniko-
wych danych pomiarowych. Jako przedmiot analizy wybrano dane stanowiace wyniki
czujnikowych pomiaréw lotnych zwiazkéw organicznych. Umozliwilo to analizg
mozliwosci pozyskiwania wszelakich informacji o zanieczyszczeniu powietrza.

Dane czujnikowe poddano analizie pod wzgledem rozpoznania rodzaju przeno-
szonej przez nie informacji oraz odczytu konkretnych informacji o zanieczyszczeniu.
Detekcji rodzaju informacji, jako$ciowemu rozpoznawaniu zanieczyszczen oraz okre-
$laniu zanieczyszczen pod wzgledem ilosciowym poswigcono osobne rozdziaty.

Pod wzglgdem metodologicznym zakres przedstawionej analizy danych zostat
w duzej mierze zdefiniowany przez: i) przyjeta koncepcje cechy jako pojedynczej
wartosci sygnatu czujnika, ii) postulat, ze kazdy problem okre§lania gazéw nalezy
rozwiazywa¢ w najlepszej (odmiennej) dla tego celu przestrzeni cech, iii) dazenie do
maksymalnej redukcji wymiaru przestrzeni cech, iv) wybdr metod klasyfikacji
iregresji, parametryzowanych w ramach pojedynczej prezentacji uczacego zbioru
danych.

Z rezultatdow przeprowadzonej analizy danych wynika, ze zalozenia te pozwalaja
zbudowac efektywne systemy analizy danych na potrzeby systeméw czujnikowych do
pomiardéw zanieczyszczen.

Podstawowa czgs¢ obliczen, ktorych wyniki przedstawiono w pracy, wykonano, ko-
rzystajac z zasobow obliczeniowych Wroctawskiego Centrum Sieciowo-Superkompute-
rowego. Autorka dzigkuje za ich udostgpnienie oraz zyczliwos¢ Zespotu Wsparcia.



2. Rozpoznawanie wzorcow jako
koncepcja analizy danych w czujnikowych
pomiarach zanieczyszczen

Metody analizy danych w czujnikowych pomiarach zanieczyszczen naleza do
wigkszej grupy metod rozwijanych na potrzeby analizy danych w czujnikowych po-
miarach gazow. Podstawowe ramy koncepcyjne analizy danych z takich pomiaréw sa
zgodne zpodejsciem wypracowanym w dziedzinie rozpoznawania Wzorcow
(ang. pattern recognition) [21-23].

Rozpoznawanie wzorcow zajmuje si¢ przypisywaniem obiektéw do réznego ro-
dzaju kategorii lub klas, inaczej moéwiac klasyfikacja obiektow. W zakresie zaintere-
sowania tej dyscypliny naukowej znajduja si¢ rowniez problemy przypisywania obiek-
tom warto$ci zmiennej rzeczywistej ciaglej, tzw. problemy regresji. Wspomniane
obiekty okreslane sa ogdlnym terminem wzorce (ang. patterns). Moga nimi by¢ na
przyktad dane pochodzace z pomiaru lub obserwacji obiektéw fizycznych w formie
liczb, lecz rowniez w postaci obrazu lub dzwigku [24]. Wzorce na ogdt w sposob natu-
ralny odsytaja do obiektow fizycznych. Zawieraja informacjg o nich. Rozpoznawanie
wzorcoOw jest w zasadzie sposobem pozyskiwania tej informacji i operowania nia.
Koncepcja wzorca pozwala przedstawié¢ i rozwigzac problemy identyfikacji obiektow
fizycznych pod wzgledem jakosciowym badz ilosciowym jako problemy analizy da-
nych (rys. 2.1).

Zaleta metody rozpoznawania wzorcow jest dopuszczenie pewnego stopnia roz-
mycia wzorcow, tzn. przyjgcia, ze wzorce wskazujace na ten sam obiekt moga w pew-
nym stopniu r6znic si¢ od siebie, np. ze wzgledu na niedoskonato$¢ procesu pomiaru
czy obserwacji. Przystawalno$¢ tego zalozenia do rzeczywistosci jest przyczyna duzej
praktycznej przydatnosci opisywanej metody. Jej fizyczna realizacja sa systemy roz-
poznawania Wzorcow.

Sprzyjajace warunki dla praktycznego zastosowania rozpoznawania wzorcoOw po-
wstaly wraz z dynamicznym rozwojem techniki komputerowej, ktéra umozliwia szyb-
kie przetwarzanie duzych zbiorow danych. Stanowi ono integralna cze¢$¢ wigkszosci
systemow ze sztuczna inteligencja realizujacych procesy podejmowania decyzji. Od-
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grywa istotng rolg w wielu dziedzinach, takich jak np. widzenie maszynowe, rozpo-
Znawanie mowy, rozpoznawanie pisma i diagnostyka wspomagana komputerowo [5].

4 \

kategoria J_akoscmvs_/a

wzorcow || informacia

] ] system o obiekcie
obiekt pomiar / .
fizyczny obserwacja > wzorzec (> rozpoznawania

wzorcow wartos¢ ilosciowa

zmiennej  H informacja

ciggtej o obiekcie

K problem analizy danych j

Rys. 2.1. Pozyskiwanie informacji o obiekcie fizycznym na podstawie
analizy danych pomiarowych z wykorzystaniem systemu rozpoznawania wzorcow

Rozpoznawanie wzorcow sktada si¢ z kilku etapoéw, ktore zarazem odpowiadaja
fazom budowy systemu rozpoznawania wzorcow, jak pokazano na rys. 2.2. Etapy te
nie sa niezalezne. Ze wzgledu na ich wzajemne powiazanie optymalne funkcjonowa-
nie systemu zalezy od wlasciwego doboru metod realizujacych zadania typowe dla
kazdego etapu. Proces budowy systemu moze si¢ odbywac iteracyjnie i polega¢ na
przeprojektowywaniu poszczegdlnych etapéw do momentu uzyskania najlepszego
rezultatu ogdlnego. Dostgpne sa rowniez metody, ktore umozliwiaja powiazanie eta-
pow ze soba i taczna optymalizacjg catego systemu.

P £

A,

selekcja budowa

cech klasyfikatora
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przitwarz:nle > cech systemu
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regresji
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Rys. 2.2. Fazy budowy systemu rozpoznawania wzorcow

Pierwszym etapem budowy systemu rozpoznawania wzorcoOw jest zidentyfikowa-
nie mierzalnych wielkosci, ktore pozwalaja wyr6zni¢ grupy wzorcéw podobnych, tzw.
klasy lub kategorie wzorcow. Wielkosci te nie sa znane z wyprzedzeniem. W zasadzie
nalezy je wyloni¢ indywidualnie dla kazdego problemu rozpoznawania wzorcow.
Okresla si¢ je mianem cech (ang. feature), a etap ich wytaniania to generowanie cech.
W ogolnym przypadku k cech x;, i = 1, 2, ..., k, wektor X = [x}, Xa, ..., x;]" stanowi
wektor cech. Wektor cech wskazuje na wzorzec, ktory jest wektorem danych. Wzo-
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rzec jest jednoznacznie zwiazany z okreslonym realnym obiektem fizycznym. W prak-
tyce zbior wygenerowanych cech jest na ogot wigkszy niz zbiodr cech koniecznych do
rozpoznawania wzorcow. Uwaza si¢ je zatem za cechy kandydujace, z ktdrych czgsé
zostanie wyeliminowana.

Drugi etap budowy systemu rozpoznawania wzorcow stuzy do zredukowania ze-
stawu cech kandydujacych. Sktadowe uzyskanego wektora cech powinny utworzy¢
przestrzen cech (ang. feature space), w ktorej rozne klasy wzorcow sa jak najbardziej
odlegte. Dzigki temu poprawia si¢ rozroznialnos¢ klas. Ze wzgl,gdow praktycznych
istotne jest znalezienie jak najmniejszego zbioru takich cech. W tym celu stosowane
sa dwie podstawowe metody: ekstrakcja cech i selekcja cech. Sktad ostateczny wekto-
ra cech moze by¢ uzyskany na drodze filtracji (ang. filtration), tj. bez udzialu klasyfika-
tora w ocenie przydatnosci cech. Inne sposoby jego okreslania wiaczaja klasyfikator
w proces selekcji cech jako zewngtrzne kryterium oceniajace — jest to tzw. podejscie
opakowane (ang. wrapper), lub jako kryterium wewngtrzne, uwzgledniane w procesie
budowy klasyfikatora — jest to tzw. podejScie wbudowane (ang. embedded).

Zadaniem trzeciego etapu budowy systemu rozpoznawania wzorcOw jest opraco-
wanie metody przypisania wzorcow do klas, do ktérych one naleza. Zasadniczo do-
stegpne s3 tu dwa rodzaje podejs¢. Pierwszy rodzaj nosi nazwe uczenia z nadzorem.
Realizujacy je klasyfikator lub model regresji jest budowany z wykorzystaniem in-
formacji dostepnej a priori. W tym przypadku musi by¢ zapewniony dostgp do bazy
danych obejmujacej wzorce, o ktorych wiadomo, do jakich klas naleza, lub jakie war-
tosci odpowiedniej zmiennej ciaglej nalezy im przypisa¢. Sa to tak zwane wzorce
uczace (ang. training patterns), w przeciwienstwie do wzorcow testowych, ktoérych
przynalezno$¢ do klas okresla si¢ po zbudowaniu klasyfikatora. Inny rodzaj podejscia
nosi nazwe uczenia bez nadzoru. Jest ono stosowane wowczas, gdy nie ma informacji
o przynaleznosci klasowej danych uczacych. W tym przypadku celem rozpoznawania
wzorcow jest ujawnienie podobienstw i roznic wsréd wzorcéw. W rezultacie grupo-
wania podobne wektory skupiaja si¢ blisko siebie, wskazujac na klas¢ wzorcow. In-
terpretacja klas wzorcéw wytonionych w toku takiego postgpowania niekoniecznie jest
jednoznaczna i bywa trudna. Zazwyczaj jej opracowanie wymaga postuzenia si¢ dodat-
kowa informacja o pochodzeniu poszczegélnych wzorcow. Operacja ta jest jednak ko-
nieczna do zrozumienia podtoza podobienstwa w obrgbie wytonionych klas i zdobycia
dodatkowej wiedzy o realnych obiektach, ktorych dotycza wzorce.

Kluczowa cecha systemu rozpoznawania wzorcow jest mozliwo$¢ dziatania
w dwoch trybach: uczenia i rozpoznawania (rys. 2.3).

W trybie uczenia sa znajdowane najlepsze metody wstgpnego przetworzenia da-
nych, generowania cech, opracowywane metody selekcji lub ekstrakcji najlepszych
zestawow cech oraz konstruowane modele matematyczne rozpoznawania, ktore od-
wzorowuja przeksztatcenie wzorcoOw w etykiety klas, do ktorych wzorce te naleza, lub
w wartosci zmiennej ciaglej, ktora ilo§ciowo opisuje obiekt [5, 8]. W tym trybie dzia-
lania system jest profilowany dla konkretnego problemu rozpoznawania. Poszukiwa-
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nie najlepszych rozwiazan dla kazdego modutu na ogot nie odbywa si¢ w oderwaniu,
lecz w powiazaniu z innymi modutami (linia sprzgzen zwrotnych). W efekcie jest
optymalizowany caly system.
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Rys. 2.3. Dwa podstawowe tryby dzialania systemu rozpoznawania wzorcow,
tryb uczenia i tryb rozpoznawania [25]

Podstawa uczenia systemu rozpoznawania wzorcOw jest statystycznie reprezenta-
tywny zbior danych. Na jego podstawie jest projektowana i uczona maszyna uczaca
(ang. learning machine) [26]. Uzyskany model jest nastgpnie testowany na osobnym
zbiorze danych walidujacych i/lub testujacych pod wzgledem oceny jego zdolnosci
rozpoznawania wzorcow. Nalezy mie¢ na uwadze, ze powstaly model ma status taki
jak zmienna losowa. Oznacza to, ze modele zbudowane dla réznych prob losowych
danych nie sa identyczne.

Uproszczona wersjg trybu uczenia jest tryb kalibracji. Jego zadaniem jest uaktual-
nienie systemu rozpoznawania ze wzgledu na ewentualne przesunigcia klas w prze-
strzeni cech. W tym wypadku dziatania najcze$ciej koncentruja sig¢ na module klasyfi-
kacji/regresji i polegaja na reparametryzacji modelu matematycznego.

W trybie rozpoznawania system korzysta z rozwiazan opracowanych w trybie
uczenia. Zgodnie z przyjetymi algorytmami dane pomiarowe dotyczace nieznanego
obiektu sa wstepnie przetwarzane, wylaniany jest wektor cech i ostatecznie wektorowi
danych zostaje przypisana klasa, do ktorej przynalezy, lub odpowiednia warto$¢
zmiennej ciaglej.

Teoretyczne ramy badania problemu uczenia na podstawie danych zostaty sformu-
lowane w postaci teorii uczenia statystycznego (ang. statistical learning theory),
gtownie przez Vapnik [27] w latach dziewigcédziesiatych ubieglego stulecia. Formalny
zapis uczenia jest nastgpujacy [28]:

e Relacje probabilistyczna miedzy wejsciem X i wyjsciem y mozna wyrazi¢ za
pomoca (nieznanego) rozktadu prawdopodobienstwa p(x, y) = p(X)p(X]y).
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e Dany jest N-elementowy zbidr danych S = {(x;, )} -1, ..~ , pochodzacych
z rozkladu p(x, y), gdzie xe R’ i ye {1, ..., K} w przypadku klasyfikacji oraz ye R"
w przypadku regresji; x jest okreslane jako wektor cech lub wzorzec.

e Dla danego zestawu danych S algorytm uczacy zwraca model (klasyfikator, funk-
cj¢ aproksymujaca), normalnie oznaczany litera 4 (lub y), ktory nalezy do klasy hipotez
H. Klasa jest parametryzowana wektorem parametrow, np. oznaczanym przez w.

Z formalnego punktu widzenia uczenie nie obejmuje procesOw wstgpnego prze-
twarzania danych ani selekcji czy ekstrakcji cech. Zaktada sig, ze wektor cech, ktory
stanowi wejScie maszyny uczacej, jest wlasciwa reprezentacja informacji o badanym
obiekcie. Z podanego opisu procesu uczenia wynika tez, ze pozwala on odwzorowy-
wac zaleznosci zar6wno o charakterze jakosciowym, jak i iloSciowym. Formalny opis
procesu uczenia okresla teoretyczne postawy konstrukcji systemu rozpoznawania
wzorcow do pozyskiwania informacji jakosciowej lub iloSciowej o badanych obiek-
tach.

Sformulowano szereg kryteriow, jakie powinien speinia¢ system rozpoznawania
wzorcow [29]. Do najistotniejszych naleza:

¢ duza doktadno$¢ — liczba przypadkow blednych klasyfikacji (informacja jako-
sciowa) oraz btad okreslenia miary ilo$ciowej (informacja iloSciowa) powinny by¢ jak
najmniejsze;

e szybkos¢ — aby mogly by¢ stosowane w pomiarach typu on-line, algorytmy ana-
lizy wzorcoOw powinny zapewnia¢ uzyskanie rezultatu z jak najmniejszym opdznie-
niem,;

e latwos¢ uczenia — okresowo system bedzie wymagatl reparametryzacji na pod-
stawie uaktualnionej bazy danych wzorcow; liczba wymaganych wzorcow powinna
by¢ jak najmniejsza, natomiast procedura uczenia powinna by¢ tatwa do przeprowa-
dzenia i mozliwa do szybkiego zrealizowania;

e mate wymagania pod wzgledem pamigci i mocy obliczeniowych — dotyczy to
przede wszystkim mozliwo$ci realizacji rozwigzan zaimplementowanych w réznego
rodzaju instrumentach;

¢ odporno$¢ na wzorce btedne — oczekuje sig, ze jesli takie okolicznos$ci zaistnieja,
system bedzie w stanie stwierdzi¢, ze wzorzec skierowany do analizy jest zupelnie
inny niz wzorce uczace i oceni go jako niejednoznaczny;

e okreslenie stopnia pewnosci rezultatu — dotyczy przede wszystkim rozpoznawa-
nia wzorcow; istotna warto$¢ dodana wiaze si¢ z podaniem statystycznej miary okre-
slajacej stopien poprawnosci podanego rezultatu, np. prawdopodobienstwa przynalez-
nosci wzorca do danej klasy.

Metody i techniki rozpoznawania wzorcow sa powszechnie stosowane do okresla-
nia obiektow o charakterze chemicznym. Ta dziedzina rozpoznawania wzorcow okre-
slana jest jako rozpoznawanie wzorcow chemicznych [30]. Jej poczatki siggaja lat
dziewigcédziesiatych ubiegltego wieku i sa zwiazane z zaawansowanymi rozwigzaniami
instrumentalnymi opracowywanymi na potrzeby chemii analitycznej [31]. Zasadnicza
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role w rozwoju tego obszaru badan odegrato jednak zastosowanie techniki czujniko-
wej w pomiarach chemicznych, a zwlaszcza pomiary z uzyciem czujnikow gazow
wykazujacych ograniczona selektywnos$¢. W wyniku takich pomiaréw otrzymuje si¢
ztozone dane, ktére zawieraja roznorodne informacje o badanych gazach. Technika ta
jest jednak niedostgpna bez zastosowania odpowiednich metod analizy danych. Atrak-
cyjnos¢ techniki czujnikowej jako pozalaboratoryjnego rozwiazania pomiarowego
stymulowata poszukiwania w obszarze metod pozyskiwania informacji z danych po-
chodzacych z takich pomiarow. Odpowiednie strategie sa rozwijane na podstawie
osiagnig¢ w szeroko rozumianej dziedzinie rozpoznawania wzorcow. Podejscie to jest
tez atrakcyjne ze wzgledu na mozliwos¢ adaptacji w czujnikowych pomiarach gazo-
wych zanieczyszczen powietrza.



3. Dane z czujnikowych pomiarow gazow
jako zrodlo informacji

Wedlug Unii Chemii Czystej i Stosowanej czujnik chemiczny to urzqdzenie, ktore
przeksztalca informacje chemiczng [...] w analitycznie uzyteczny sygnaf. Czujniki
chemiczne skiadajq sie z dwoch podstawowych elementow, ktore sq potqczone szere-
gowo: chemiczny (molekularny) system rozpoznawania (receptor) i przetwornik fizy-
kochemiczny [32].

Klasycznym zatozeniem przyjmowanym do opracowania czujnika chemicznego
jest uzyskanie odpowiedzi tylko i wylacznie na zadana substancje, tj. osiagnigcie ide-
alnej selektywnosci [21]. Jej zaleta jest wyeliminowanie wplywu innych substancji
wystepujacych w otoczeniu czujnika na wynik pomiaru. Perspektywe uzyskania czuj-
nikéw o duzej selektywnosci wiaze si¢ dzi$ gtownie z koncepcja zamek—klucz, reali-
zowana np. w bioczujnikach. Warstwa chemoczula tego rodzaju sensoréw zwiera
miejsca receptorowe, tak zaprojektowane, ze moze si¢ tam dosta¢ i zosta¢ wykryta
jedynie $cisle okreslona czasteczka. Bioczujniki sa jednak ciagle niestabilne i nie
spetniaja wymagan co do zastosowania w technice. W praktyce rowniez selektywnos¢
czujnikow istniejacych i uwazanych za selektywne jest najczgsciej warunkowa. Ozna-
cza to, ze zachodzi, jezeli z bardzo duzym prawdopodobienstwem mozna przyjac, ze
poziom potencjalnych interferencji jest zaniedbywalny. Podstawowa wada koncepcji
czujnika selektywnego jest konieczno$¢ opracowania osobnego rozwiazania dla kaz-
dej substancji interesujacej z pomiarowego punktu widzenia.

Selektywnos¢ wigkszosci istniejacych czujnikéw chemicznych jest raczej mata.
Przyczyny tego zjawiska maja charakter podstawowy i nie wynikaja np. z niedocia-
gni¢¢ technologicznych. Informacja o badanym gazie pojawia si¢ w sygnale czujnika
elektrycznego w wyniku interakcji zachodzacych migdzy skladnikami tego gazu
a materiatem chemoczutym. Ze wzgledu na rodzaj stosowanych materialow zrodlem
informacji moga by¢ rézne wiasciwosci fizyczne oraz chemiczne badanego gazu. Na-
leza tu np. masa czasteczkowa, struktura czasteczki, rozktad tadunku w czasteczce,
kinetyka reakcji, kinetyka adsorpcji i desorpcji gazu [33]. Ze wzgledu na fakt, ze wiele
substancji chemicznych wykazuje podobienstwa pod wzgledem wymienionych wia-
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sciwosci, odpowiedz czujnika chemicznego na gazy rézniace si¢ sktadem moze by¢
podobna. Wynikiem tego jest ograniczona selektywnos¢ pojedynczych czujnikow.

Czg$ciowa selektywnosé jest jedna z podstawowych wihasciwosci czujnikow ga-
zO0w, ktora zazwyczaj uznaje si¢ za wadg. Wiele pomystéw na jej skompensowanie
wiaze si¢ z zastosowaniem odpowiednich metod analizy danych i zaklada uzyskanie
tak zwanej selektywnos$ci obliczeniowej (ang. computational selectivity) lub elektro-
nicznej (ang. electronic selectivity) [34]. Do$¢ wczesnie dostrzezono tez przydatnosé
tego pomyshu w pomiarach zanieczyszczen powietrza [35].

3.1. Informacje o badanym gazie
w odpowiedzi pojedynczego czujnika

Niezerowa wartos¢ odpowiedzi czujnika selektywnego wskazuje na wystgpowanie
w badanym gazie substancji, w stosunku do ktorej sensor wykazuje selektywnos$¢,
w stezeniu przekraczajacym prog detekcji. Przez odpowiedz czujnika rozumiemy war-
to$¢ sygnatu zmierzong w $cisle okreslony sposob.

Zjawisko selektywnosci zilustrowano schematycznie na rys. 3.1. Selektywny
czujnik odpowiada na gaz A, nie odpowiada za$ ani na gaz B, ani C. Przez sam fakt
niezerowej odpowiedzi pojedynczy czujnik dostarcza jednoznaczng informacjg¢ jako-
sciowa o wystgpowaniu w gazie konkretnej substancji.
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Rys. 3.1. Graficzna ilustracja selektywnosci czujnika

Latwo zauwazy¢, ze zestaw czujnikéw selektywnie odpowiadajacych na roézne
gazy umozliwia bezposrednie okreslenie sktadu chemicznego mieszaniny gazow.
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Niestety, informacja, ktora mozna uzyska¢ z czujnikow selektywnych jest dosé
ograniczona. Dotyczy ona wylacznie tych sktadnikow gazu, na ktére czujniki odpo-
wiadaja selektywnie. W praktyce oznacza to, co najwyzej kilka substancji, gdyz
dotychczas opracowano czujniki selektywne dla niewielu gazow.

Wigkszo$¢ czujnikow chemicznych ma charakter czgSciowo selektywny. Istote
czesSciowej selektywnosci zilustrowano na rys. 3.2. Jak pokazano, jeden iten sam
czgsciowo selektywny czujnik odpowiada zarowno na gaz A, B, jak i C. Nie jest
zatem selektywny w stosunku do zadnego z nich. Poniewaz na wielko$¢ sygnatu
czujnika wplywa zaréwno rodzaj, jak i stezenie poszczegolnych jego sktadnikow,
wigc nie ma mozliwosci jednoznacznego okres$lenia rodzaju gazu na podstawie od-
powiedzi jednego, czg¢sciowo selektywnego czujnika. Problem ten dotyczy pojedyn-
czych substancji i w oczywisty sposob przenosi si¢ na wielosktadnikowe mieszaniny
gazow. Paradoksalnie jednak z zastosowaniem takich czujnikow wiaze si¢ poszerze-
nie zakresu dostgpnej informacji o badanych gazach w stosunku do czujnikoéw selek-
tywnych. Zyskiwane sa dzigki temu nowe mozliwo$ci pomiarowe.
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Rys. 3.2. Graficzna ilustracja
czesciowej selektywnosci czujnika [21]

Odpowiedz czujnika selektywnego zmienia si¢ monotonicznie w funkcji stezenia
substancji, na ktéora odpowiada np. wedlug zalezno$ci postaci przedstawionej na
rys. 3.3. Obecno$¢ innych substancji w otoczeniu czujnika pozostaje bez wptywu na te
zaleznos$¢. Na podstawie sygnatu wyjsciowego czujnika mozna zatem uzyskac infor-
macj¢ ilo§ciowa o tym jednym, okreslonym sktadniku badanego gazu. Wymagana jest
w tym celu znajomo$¢ jednowymiarowej zalezno$ci odwzorowujacej stezenie gazu
w odpowiedz czujnika.



20 Rozdziat 3

gazA

odpowiedz czujnika

o

Ca stezenie gazu

Rys. 3.3. Konsekwencje selektywnosci czujnika
dla mozliwosci ilosciowego oznaczania badanego gazu

Przetozenie odpowiedzi zestawu czujnikow selektywnych na informacj¢ o skta-
dzie mieszaniny jest stosunkowo proste. Nalezy w tym celu zbudowaé zestaw jedno-
wymiarowych modeli, z ktorych kazdy odwzorowuje zaleznos¢ odpowiedzi jednego
czujnika od stezenia gazu, wzgledem ktorego czujnik wykazuje selektywnosc.
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Rys. 3.4. Konsekwencje czgsciowej selektywnosci czujnika
dla mozliwosci iloSciowego oznaczania badanych gazow

Odczyt informacji iloSciowej zawartej w odpowiedzi czujnika czgsciowo selek-
tywnego stwarza natomiast pewne problemy. Na rysunku 3.4 przedstawiono hipote-
tyczne charakterystyki czujnika tego typu dla trzech réznych substancji. Jak wynika
z ilustracji, na podstawie odpowiedniej charakterystyki czujnika mozna okresli¢ steze-
nie kazdej z tych substancji, jezeli wystepuje ona w gazie pojedynczo. Konieczne jest
jednak wczesniejsza identyfikacja substancji, aby bylo wiadomo, z ktorej charaktery-
styki nalezy skorzysta¢. Na to pytanie nie mozna jednak odpowiedzie¢, dysponujac
odpowiedzig jednego czujnika czgSciowo selektywnego, co pokazano wczeséniej.

Mozliwosci pojedynczego czujnika nieselektywnego sa jeszcze bardziej ograni-
czone w przypadku oznaczen iloSciowych wielosktadnikowych mieszanin gazow. Na
rysunku 3.5 zilustrowano ten problem na najprostszym przyktadzie, dotyczacym mie-
szaniny dwusktadnikowej [36]. Przedstawiono hipotetyczne charakterystyki czujnika
nieselektywnego dla dwoch réznych substancji oraz powierzchni¢ odpowiedzi dla
mieszaniny tych substancji. Latwo zauwazy¢, ze okreslona warto§¢ odpowiedzi czuj-
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nika moze w tym przypadku oznacza¢ nieskonczone spektrum sktadéw mieszaniny
wskazanych przez izolini¢ odpowiedzi R = const.

odpowiedz
czujnika

stezenie ‘ stezenie
gazu B i

Rys. 3.5. Oznaczanie ilosciowe dwusktadnikowej mieszaniny gazow na postawie odpowiedzi
jednego czujnika czgSciowo selektywnego. Linia czerwona oznacza izolini¢ odpowiedzi czujnika.
Linia zielona oznacza wszystkie kombinacje stgzen gazéw A i B skutkujace
odpowiedzia czujnika, ktora pokazano linig czerwona

3.2. Informacja o badanym gazie
w odpowiedzi matrycy czujnikow

W potowie lat osiemdziesiatych XX wieku zaproponowano po raz pierwszy zasto-
sowanie zestawu czujnikow czesciowo selektywnych, tak zwanej matrycy czujnikow,
do uzyskania jakosciowej i ilosciowej informacji o badanym gazie [37]. W ogoélnej
koncepcji tego rozwiazania elementami matrycy sa czujniki, z ktérych kazdy odpo-
wiada na wiele roznych substancji chemicznych lub klas substancji chemicznych.

Wsrod czujnikdow, ktére funkcjonuja w ramach matrycy, powinno wystgpowac
zrdéznicowanie czesciowej selektywnosci. Proporcje odpowiedzi poszczegdlnych sen-
sorow na gazy z okreslonego zestawu powinny si¢ rozni¢ (rys. 3.6a). W matrycy czuj-
nikow wystgpuje zazwyczaj dodatkowo efekt tzw. krosselektywnosci [40]. Polega on
na tym, ze ten sam gaz wywoluje odpowiedz wigcej niz jednego czujnika (rys. 3.6a).
Na ogét zakresy czutosci czujnikdéw stosowanych w matrycach nie sa roztaczne, lecz
powinny by¢ inne. Dobrze, jesli zestaw czujnikéw charakteryzuje si¢ jak najwigkszym
zrdéznicowaniem. Wowczas zakres rodzaju gazow, na ktoére odpowiada matryca, moze
by¢ bardzo szeroki [38, 39].
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Odpowiedz pojedynczego czujnika cechuje ograniczona selektywnosc¢. Jednak ze-
staw czujnikow, z ktorych kazdy ma inne spektrum selektywnosci, dostarcza charakte-
rystyczny dla danego gazu wzorzec sygnatow (rys. 3.6b), ktory jest odroznialny od
wzorca otrzymanego dla innego gazu. Analiza konkretnego wzorca stwarza mozliwo-
sci identyfikacji gazu, na ktory system czujnikowy byt eksponowany [41] podczas
powstawania tego wzorca.
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Rys. 3.6. Graficzna ilustracja: a) zréznicowania czg$ciowej selektywnosci i krosselektywnosci
czujnikdw, b) obrazu poszczegdlnych gazow w odpowiedzi matrycy sktadajacej si¢ z dwdch czujnikow

Rozwijane sa co najmniej dwa kierunki wykorzystania wlasciwosci matrycy czuj-
nikow. Jeden z nich wiaze si¢ ze wspomniang idea selektywnos$ci obliczeniowej. Ba-
dany gaz mozna traktowac jak mieszaning substancji i dazy¢ do zidentyfikowania jej
sktadu zaréwno pod wzgledem jako$ciowym, jak iiloSciowym [34]. Jest to zbiezne
z tradycyjnym podejsciem charakterystycznym dla chemii analitycznej. Najwcze$niej-
sze teoretyczne oszacowanie liczby czujnikow potrzebnych do zidentyfikowania okre-
slonej liczby mieszanin gazoéw, rozumianych jako rozne kombinacje sktadnikow,
podano w pracy [42]. Wyraza je nastgpujaca zaleznosc:
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Z(u k)'k' G-1)

gdzie n jest liczba czujnikow, u jest liczba roznych substancji, ktore moga znalez¢ sig¢
w mieszaninie k-sktadnikowej, K jest maksymalna liczba sktadnikow mieszaniny ga-
z6w (4 < u). W oszacowaniu tym przyjeto najprostsze, lecz nieco nierealistyczne za-
lozenie, Zze pojedynczy czujnik odpowiada dwupoziomowo, tj. reaguje w obecnosci
bodZca i nie reaguje w warunkach jego braku. Cz¢sciowe urealnienie zaleznosci podane;j
w rownaniu (3.1) uzyskujemy, zalozywszy p > 2 poziomow odpowiedzi czujnika [37]:

Z )'k' (3.2)

k=1

Wedlug wzoru (3.1) do rozroznienia dwusktadnikowych mieszanin gazow, kto-
rych sktadnikami moze by¢ osiem réznych substancji, potrzeba co najmniej szeSciu
czujnikéw odpowiadajacych dwupoziomowo. Przy bardziej realistycznym zatozeniu,
ze liczba pozioméw odpowiedzi czujnika jest dowolnie wigksza, wymagana jest
mniejsza liczba czujnikow zgodnie z rownaniem (3.2). Przedstawione oszacowania
pozwalaja zauwazy¢ przewage zastosowania czujnikow nieselektywnych w stosunku
do selektywnych ze wzgledu na liczb¢ mieszanin gazow mozliwych do oznaczenia
jako$ciowego za pomoca jednego zestawu czujnikow.

Podejscie analityczne, tzn. w kategoriach substancji chemicznych, jest w naturalny
sposob obecne w czujnikowych pomiarach zanieczyszczen. Metody czujnikowe czg-
sto uwaza si¢ za alternatywe dla tradycyjnych technik analitycznych. Rzeczywiscie
liczne publikacje pokazuja mozliwosci identyfikowania konkretnych substancji zanie-
czyszczajacych oraz okres$lania ich stezen [9, 14, 43—46] na podstawie pomiaréw
czujnikowych. Mimo to metody i techniki czujnikowe maja indywidualny charakter,
a za ich pomoca mozna realizowac¢ inne cele pomiarowe.

Alternatywny kierunek myslenia wiaze si¢ ze spostrzezeniem, ze odpowiedz ma-
trycy czujnikéw na dany gaz niejako z definicji przedstawia go w calosci. Jest ona
wynikiem ztozenia wiasciwosci wszystkich sktadnikow gazu oddziatujacych na czuj-
niki. Odpowiedz matrycy nie przedstawia gazu w podziale na sktadniki. Wobec tego
obraz gazu uzyskany w wyniku pomiaru czujnikowego mozna zastosowa¢ do wypo-
wiadania si¢ o gazie jako takim. Innymi stowy, jest on przydatny do okreslenia wia-
sciwosci gazu nie w rozumieniu zestawu komponentow, lecz jako catej mieszaniny.
Mozliwos¢ ta jest bardzo cenna z perspektywy zastosowan systemow czujnikowych
w pomiarach srodowiskowych.

Najwigksza liczba prac pozostajacych w tym nurcie przedstawia czujnikowe roz-
wiazania problemu oceny odorowej gazow [11, 20, 23, 4749, 50, 51]. Na przestrzeni
ostatnich kilkunastu lat wylonit si¢ jednak inny obszar zainteresowania, w ktorym taka
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filozofia oceny poziomu zanieczyszczenia jest bardzo uzyteczna. Sa to szeroko rozu-
miane zagadnienia oceny jako$ci powietrza wewngtrznego, 1AQ). Potrzeba wykony-
wania takiej oceny pozostaje dzi§ poza sfera dyskusji ze wzgledu na konieczno$¢ za-
pewnienia zdrowia i komfortu ludziom spedzajacym czas gldéwnie w pomieszczeniach
zamknigtych. Problem dotyczy calego kregu cywilizacji zachodniej, lecz nie tylko.
Wiadomo, ze szereg symptomoéw chorobowych i/lub poczucie dyskomfortu u takich
0s0b wynika z tacznego oddzialywania wielu czynnikow zanieczyszczajacych powie-
trze wystgpujacych w ich otoczeniu. Sytuacj¢ taka okresla si¢ jako niska jakos¢ po-
wietrza wewnetrznego. Zanieczyszczenia chemiczne, w szczegdlnosci gazowe [52],
a wsrod nich zwiaszcza lotne zwiazki organiczne [53] naleza do grupy najwaznie;j-
szych przyczyn chorob zwiazanych z budynkiem (ang. building related ilness, BRI)
oraz syndromu chorego budynku (ang. sick building syndrome, SBS). Pomiary czujni-
kowe sprzg¢zone z systemami analizy danych sa uwazane za realna propozycj¢ metody
pomiaru jako$ci powietrza wewngtrznego [54-59].

Podstawowa zaleta matryc czujnikowych jest, ze z definicji mozna je zastosowac
do pozyskania roznorodnych informacji o badanych gazach [36, 60, 39].



4. Dane zlozone
w czujnikowych pomiarach gazow

4.1. Struktury danych pomiarowych

Dane definiuje si¢ jako zbiory wartosci zmiennych ilosciowych badz poziomow
zmiennych jakosciowych odnoszace si¢ do rozmaitych obiektow. Dane pochodza naj-
czesciej z pomiaru lub obserwacji, lecz moga tez by¢ generowane sztucznie. Wspot-
czes$nie charakteryzuja si¢ na ogét duza ztozonoscia.

Spéjny aparat pojeciowy stuzacy do opisu struktur danych pomiarowych zapropo-
nowano w dziedzinie chemii analitycznej i na jej uzytek [61]. Pochodzi on z algebry
tensorowej i opiera si¢ na pojeciu rzgdu. W swobodnym rozumieniu rzad tensora jest
rowny minimalnej liczbie indeksow, ktore nalezy zastosowac, by uporzadkowac dane
w logiczny sposob. Skalar, wektor i macierz sa tensorami rzedu zero, jeden i dwa.
Kostka danych jest tensorem rzedu trzy.

7]

[]
skalar wektor macierz macierz wielowymiarowa

[9] (1] [2] [3]
<« > >
metody metody

jednowymiarowe wielowymiarowe
metody "

wielokierunkowe

Rys. 4.1. Dane pomiarowe roznych rzedéw oraz grupy metod ich analizy [61]

Logika organizacji w strukturg jest $cisle zwigzana z czynnikami wywotujacymi
zroéznicowanie w danych pomiarowych (rys. 4.1). Jezeli takich czynnikow nie ma,
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dane sa skalarem i maja rzad zero. W przypadku istnienia jednego czynnika dane na-
lezy zorganizowa¢ w wektor. Poszczegdlne elementy wektora odpowiadaja réznym
poziomom tego czynnika. Dane maja wowczas rzad rowny jeden. Jezeli liczba czyn-
nikdw wywotujacych zréznicowanie danych wynosi dwa, najlepszym sposobem ich
organizacji jest macierz. Porzadek wierszy wyznacza wowczas kierunek zmienno$ci
jednego czynnika, innymi stowy kazdy wiersz odpowiada innemu poziomowi tego
czynnika. Porzadek kolumn jest za§ zwiazany z kierunkiem zmienno$ci drugiego
czynnika. Wedlug tej zasady mozna konstruowaé coraz bardziej ztozone struktury
danych.

Przez okreslenie rzedu danych wskazuje si¢ posrednio na zas6b zawartej w nich
informacji. Jego wielko$¢ wiaze si¢ z czynnikami odpowiadajacymi za poszczegolne
wymiary struktury danych, precyzyjniej za zmiennos¢ danych w poszczegdlnych kie-
runkach. Kazdy z czynnikow umozliwia pojawienie si¢ w danych innej informacji,
zwigkszajac jej ogdlna zawartos¢ w danych przez fakt swojego istnienia i oddziatywa-
nia.

Rzad danych jest decydujacy dla doboru metod ich analizy. Metody jednowymia-
rowe (ang. univariate) sa przeznaczone do analizy danych rzedu zero. Dane rzedu
jeden i wyzszych sa analizowane za pomoca metod wielowymiarowych (ang. multiva-
riate). Metody analizy dotyczace danych o rz¢dzie wyzszym niz jeden okresla sig jako
wielokierunkowe (ang. multiway).

4.2. Struktura czujnikowych danych pomiarowych

System opisu struktur danych przyjety w chemii analitycznej jest przejrzysty
i praktyczny. Mozna go z powodzeniem zastosowa¢ w odniesieniu do danych pocho-
dzacych z pomiaréw czujnikowych [3].

W wyniku ekspozycji czujnika na badany gaz powstaje uzyteczny analitycznie sy-
gnat. Wedlug ogolnej definicji sygnaf jest funkcjq zmiennej rzeczywistej t interpreto-
wanej jako czas [62]. Do obrobki cyfrowej sygnat analogowy o charakterze ciaglym
jest poddawany konwersji analogowo-cyfrowej. W wyniku tego przeksztatcenia uzy-
skuje si¢ sygnal o charakterze dyskretnym. Wedtlug definicji sygnaly dyskretne sq
Sfunkcjami czasu dyskretnego. Ich wartosci sq rowniez dyskretne i okreslone przez
rozdzielczos¢ systemu [62]. Pozyskiwanie informacji z sygnatu metodami analizy da-
nych wymaga przedstawienia go w postaci cyfrowej. Obecnie operacja ta jest najcze-
sciej standardowym elementem procedury pomiarowe;j.

Przyktadowa posta¢ sygnatu czujnika gazu przed i po konwersji analogowo-
-cyfrowej przedstawiono na rys. 4.2. Przebieg sygnalu odpowiada typowej procedurze
pomiarowej, gdzie po ustaleniu linii bazowej podczas ekspozycji w atmosferze gazu
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nos$nego nastepuje ekspozycja na badany gaz, a nastgpnie regeneracja czujnika w ga-

zie no$nym.
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Rys. 4.2. Sygnat odpowiedzi czujnika w trakcie pomiaru:
a) analogowy, b) po konwersji cyfrowej [62]

Po konwersji analogowo-cyfrowej sygnat wyjsciowy czujnika rejestrowany w dzie-

dzinie czasu mozna zatem przedstawi¢ jako wektor pionowy, r € R”, gdziej =1, ...,m
odnosi si¢ do czasu:

(4.1)

Dyskretny sygnat czujnika jest przyktadem danych rzedu jeden. Latwo zauwazyc¢,

ze pojedyncza warto$¢ sygnatu i-tego czujnika, np. zwigzana z dyskretnym momentem
czasu ¢, jest struktura danych rzedu zero.

re, =[] (4.2)
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Kolumny macierzy R to wektory ry, 1y, . r,, bedace sygnatami poszczegdlnych
czujnikow.

Nasuwa si¢ spostrzezenie, ze dane pomiarowe pochodzace od wigcej niz jednego
czujnika 1 zwiazane z dyskretnym momentem czasu ekspozycji, j = t, (pojedynczy
wiersz macierzy R) to rowniez dane rzedu jeden:

RG=t)=[n, 7> -« 7,] (4.4)

Jak wspomniano wcze$niej, rzad danych jest decydujacy dla doboru metod ich ana-
lizy ze wzgledu na pozyskanie informacji uzytecznej analitycznie. Jesli badana proba
gazow jest reprezentowana przez pojedyncza wartos¢ sygnatu jednego czujnika, to dane
pomiarowe sa rz¢du zero zgodnie z réwnaniem (4.2). Dane takie zawieraja informacje
ilo$ciowa o gazie, na ktory czujnik odpowiada. Na ich podstawie mozliwe jest okresle-
nie stezenia gazu pod warunkiem, ze badana proba nie zawiera substancji interferuja-
cych. Dane rzedu zero nie daja mozliwosci okreslenia badanej proby gazéow pod wzgle-
dem jakosciowym, w tym stwierdzenia, czy interferencje w ogdle wystgpowaly, czy tez
nie. Do analizy danych rzedu zero sa stosowane metody jednowymiarowe. Opracowanie
modeli matematycznych polega na odtworzeniu zaleznosci ilosciowej migdzy wynikami
pomiaru a miarg ilosciowa badanego gazu, np. stgzeniem. Gotowe modele moga by¢
stosowane do okreslania stgzen prob gazu, jesli nie zawiera on substancji interferujacych
ze sktadnikiem, dla ktoérego zbudowano model. W ogdlnym wypadku dane rzgdu zero
nie pozwalaja na matematyczne rozpoznawania gazow.

Czujnikowe dane pomiarowe maja rzad jeden, jezeli badana probe reprezentuje
wektor warto$ci sygnalow wielu czujnikow, lecz zarejestrowanych w jednym punkcie
czasu zgodnie z rownaniem (4.4) lub wektor szeregu wartosci pochodzacych z sygnatu
jednego czujnika, jak pokazano w zapisie (4.1). W pierwszym z wymienionych przy-
padkow zréznicowanie elementow wektora wynika z réznych zakresow selektywnosci
1 krosselektywnosci czujnikow. Jest ono charakterystyczne dla badanego gazu. Dzigki
temu dane rzedu jeden umozliwiaja rozpoznawanie substancji gazowych, jak rowniez
okreslanie ich stgzen. Jest to tzw. korzys¢ rzedu pierwszego. Jezeli dane rzedu jeden
powstaly z sygnalu pojedynczego czujnika, zrdéznicowanie ich warto$ci moze by¢
wywolywane celowo lub w sposob niezamierzony przez szereg czynnikow wplywaja-
cych na odpowiedz czujnika w trakcie ekspozycji na badany gaz. Wskutek tego sygnat
czujnika zyskuje selektywnos$¢ obliczeniowa. Analiza danych rzedu jeden umozliwia
efektywne oznaczenie gazu, jezeli w badanej probie wystepuja znane interferencje.
Jest ona przeprowadzana z zastosowaniem metod wielowymiarowych. Istnieje mozli-
wos¢ opracowania modeli matematycznych stluzacych do okreslania gazow pod
wzgledem jakosciowym, jak rowniez sktadu ilosciowego na podstawie danych pomia-
rowych rzgdu jeden. Uzyskane modele moga by¢ stosowane do okreslania prob gazu,
ktére zawieraja substancje interferujace ze sktadnikami, dla ktorych zbudowano mo-
dele. Warunkiem adekwatno$ci modeli jest uwzglednienie w danych uczacych
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wszystkich przewidywalnych przypadkow interferencji. Wynik oznaczenia nie jest
poprawny, jezeli w badanej probie znajda si¢ interferencje nieznane.

Pomiarowe dane czujnikowe drugiego rzedu powstaja wowczas, gdy wynik po-
miaru badanej proby jest przedstawiany za pomoca macierzy obejmujacej sygnaty
czujnikdw matrycy, zgodnie z zapisem (4.3). Podobnie jak elementy wektora danych
rzedu pierwszego poszczegélne elementy macierzy powinny wykazywaé zroznicowa-
na selektywnos¢ obliczeniowa. Istotne jest jednak, by zrodta zréznicowania selektyw-
nosci w wierszach i w kolumnach macierzy byly niezalezne. Dla pewnych zatozen
analiza danych rzedu dwa pozwala uzyska¢ poprawne oznaczenie ilo§ciowe substancji
nawet w warunkach wystgpowania nieznanych interferencji. Wlasciwos¢ ta jest znana
pod nazwa korzysci drugiego rzedu. Najlepiej, jezeli w takich okolicznosciach zostang
zastosowane metody analizy wielokierunkowej [3]. Sa one opracowywane dla danych
rzegdu dwa lub wigkszych. Jedna z zalet analizy wielokierunkowej jest mozliwos¢ od-
tworzenia profili pomiarowych poszczegdlnych sktadnikoéw mieszaniny bez dostepu
do danych pochodzacych z pomiarow pojedynczych substancji. Model przeznaczony
do okreslania sktadu mieszaniny moze zatem powsta¢ wytacznie na podstawie danych
pomiarowych dotyczacych mieszaniny gazow. Dane drugiego rzedu mozna analizo-
wacé metodami odpowiednimi dla analizy danych pierwszego rzedu pod warunkiem
rozwinigcia macierzy do postaci wektorowej. Odpowiednie sa tu rowniez metody ana-
lizy danych rzgdu zero, jezeli uwaga skupi si¢ na pojedynczych elementach macierzy
danych. Przyktadowa analizg poréwnawcza mozliwosci czujnikowych danych pomia-
rowych rzedu jeden i dwa przedstawiono w [63].

Pomiary czujnikowe moga stanowi¢ zrodto danych pomiarowych wysokiego rzedu.
Jak wcze$niej wspomniano, kazdy nowy rzad danych jest zwiazany z niezaleznym czyn-
nikiem wywotujacym ich zréznicowanie. W przypadku czujnikowych pomiaréw gazow
takich czynnikow jest bardzo wiele. Ponizej wymieniono najistotniejsze z podaniem rzgdu
wielkosci dla liczby poziomdw, ktore te czynniki moga przyjaé [33, 36]:

e materiaty chemoczute, np. polimery, pétprzewodniki, kompozyty — 10%,

e przetworniki, np. chemirezystory, mikrowagi, wtokna optyczne — 10',

e geometria przetwornikow, np. ksztalt, rozmieszczenie elektrod — 107,

e parametry zewngtrzne, np. uzycie filtrow, katalizatorow, przeptyw gazu i para-
metry wewngtrzne, np. temperatura pracy, napigcie na elektrodach, czgstotliwos¢
$wiatla — 107,

e sposoby modulacji parametrow wewngtrznych oraz zewngtrznych, np. wedhug
funkcji sinusoidalnej, skokowej — 10

e sposoby modulacji réwnoczesnej, np. symultaniczna zmiana temperatury i prze-
plywu gazu — 10°,

Daje to lacznie niebagatelna liczbe 10°', ktéra oczywiscie ma charakter hipote-
tyczny. Realistyczne oszacowanie jest wielokrotnie mniejsze. Jednak praktyka badaw-
cza pokazuje, ze do dyspozycji pozostaje nadal bardzo duza liczba roéznorodnych
czynnikow, ktore mozna wykorzysta¢ w pomiarach czujnikowych w celu poprawy



30 Rozdziat 4

identyfikacji i ilosciowego okreslania badanych gazow. Wymienione czynniki stano-
wiace potencjalne zrodta kolejnych rzedow w danych czujnikowych mozna uznaé za
przyczynek do tzw. sensoryki chemicznej wyzszego rzedu (ang. higher-order chemi-
cal sensing) [3]. Kierunek badan zwiazany z otrzymywaniem i analiza danych pomia-
rowych rzedu wyzszego niz dwa jest obecnie coraz intensywniej rozwijany. Jest to
efekt poszukiwania sposobow na zwigkszenie zawartosci informacji w danych pomia-
rowych [36, 60].

W praktyce spotyka si¢ czujnikowe dane pomiarowe co najwyzej drugiego rzgdu.
Za kazdy z rzeddw odpowiada nie pojedynczy czynnik, lecz raczej ich grupy. Zazwy-
czaj jedna grupa zwiazana jest z czynnikami materiatowymi, technologicznymi i tech-
nicznymi, bedacymi przyczyna zrdéznicowania czujnikoéw stanowiacych elementy ma-
trycy. Druga grupa natomiast obejmuje czynniki odpowiadajace za szeroko rozumiany
tryb pracy czujnikow oraz ksztattowanie warunkow ekspozycji na badane gazy. Znane
si¢ metody analizy czujnikowych danych pomiarowych rzgdu drugiego i mniejszych.

W zwiazku z dazeniem do pozyskiwania danych czujnikowych wyzszego rzedu
zachodzi potrzeba opracowywania i rozwoju metod analizy danych adekwatnych do ich
ztozonosci. Duze nadzieje wiaze si¢ z metodami analizy wielokierunkowe;j. Inspiracja
do rozwoju tego typu metod analizy danych czujnikowych sa metody chemometryczne,
opracowywane na potrzeby instrumentow analitycznych wyzszego rz¢du, np. realizuja-
cych spektroskopi¢ w podczerwieni czy spektroskopi¢ Ramana. Nalezy jednak podkre-
sli¢, ze metody poprawy selektywnosci sygnatu pomiarowego wzgledem badanych ga-
zO6w sa zupeie inne w przypadku klasycznych metod analitycznych i w przypadku
metod czujnikowych. Nie ma zatem mozliwosci postugiwania si¢ metodami analizy
wielokierunkowej w obu przypadkach w sposob identyczny.

Okreslanie gazéw, a w szczegodlnosci zanieczyszczen gazowych, na podstawie
ztozonych czujnikowych danych pomiarowych, mozna przedstawi¢ jako problem roz-
poznawania wzorcow. Jak dowodza wyniki licznych prac badawczych, zastosowanie
strategii wypracowanej dla systemow rozpoznawania wzorcow prowadzi do uzyskania
zadowalajacych rozwiazan tego problemu. Nalezy jednak jeszcze raz podkresli¢, ze
przedstawiona w rozdz. 2 metodologia rozpoznawania wzorcow okresla tylko ogolne
zasady 1 ramy postgpowania z danymi. W systemach rozpoznawania wzorcéw kon-
struowanych na potrzeby czujnikowych pomiaréw gazow rozlozenie akcentow migdzy
poszczegdlnymi elementami systemu, dobdr metod stosowanych w poszczegoélnych
etapach jego budowy i struktura powiazan sa do$¢ charakterystyczne i wynikaja ze
specyficznego charakteru czujnikowych danych pomiarowych oraz funkcji tych sys-
teméw. Dlatego mowimy raczej o systemach analizy danych w pomiarach czujniko-
wych. Specyfika ta poglgbia si¢ jeszcze, jezeli ograniczy si¢ zainteresowania do sys-
temow opracowywanych do szczegdlnych zadan, np. pomiaréw zanieczyszczen
powietrza.



5. Reprezentacja gazu w danych czujnikowych

Ztozono$¢ danych pomiarowych jest podstawowa przyczyna, dla ktorej pierw-
szym istotnym etapem ich analizy jest skonstruowanie mozliwie najprostszej repre-
zentacji badanego gazu. Wazne jest przy tym, by proces ten przebiegat
z zapewnieniem minimalnej straty informacji o gazie. Dobrze przeprowadzony pro-
ces budowy takiej reprezentacji jest w stanie doprowadzi¢ do sytuacji, w ktorej za-
danie dalszych etapow analizy, polegajace na odczycie informacji, bedzie relatywnie
mato skomplikowane [64].

5.1. Generowanie cech

Cecha odgrywa zasadnicza rol¢ w konstruowaniu reprezentacji badanego gazu na
podstawie czujnikowych danych pomiarowych. Jest to kluczowe pojecie w dziedzinie
rozpoznawania wzorcow. Cecha jest zmienna. W analizie danych z pomiaréw czujni-
kowych za cechg jawna uwaza si¢ parametr sygnatu wyjsciowego czujnika. Wyrdznia
si¢ tez cechy niejawne (ang. latent), ktore powstaja w wyniku przeksztalcenia zbioru
cech jawnych w procesie okreslanym jako ekstrakcja cech. Opracowanie systemu
analizy danych dla pomiaréw czujnikowych wymaga najpierw wylonienia tzw. cech
kandydujacych. Etap ten, okreslany z perspektywy systemu analizy wzorcéw jako
generowanie cech, w dziedzinie pomiarow czujnikowych jest na ogét rozumiany jako
etap wstepnego przetwarzania danych (ang. data preprocessing). Biorac pod uwage
specyfike etapu generowania cech w kontekscie pomiaréw czujnikowych, nalezy wy-
ro6zni¢ jego nastepujace elementy:

e korekte linii bazowej sygnatu czujnikowego,

e wylonienie parametréw sygnatu czujnikowego.

5.1.1. Korekta linii bazowej sygnalu czujnikowego

Zabiegi wykonywane na linii bazowej sygnalu maja na celu przede wszystkim
zredukowanie skutkow dryfu czujnikéw. Czujnik jest stabilny, jezeli na pobudzenie



32 Rozdziat 5

o okreslonej, statej warto$ci odpowiada w taki sam sposOb przez pewien czas
(rys. 5.1). Terminem dryf (inna stosowana nazwa to dryft) okresla si¢ sytuacjg, w kto-
rej zachodzi zmiana odpowiedzi czujnika w takich okolicznosciach. Problem dotyczy
zardwno zmiany potozenia linii bazowej, jak i zmiany czulo$ci czujnika [23].

Rss=0.9R.,

sygnat wyjsciowy

czas
inia bazowa

Rys. 5.1. OdpowiedZ czujnika zdefiniowana
jako sygnat czujnika w stanie ustalonym

W przypadku czujnikow poélprzewodnikowych, najpowszechniej stosowanych
w systemach czujnikowych do pomiaru gazow, dryf najczesciej jest zwiazany ze sta-
rzeniem czujnika. Starzenie jest wywotane zmianami mikrostruktury materiatu, ktére
nastgpuja z uplywem czasu w wyniku pracy czujnika, jak rowniez ze wzgledu na to,
ze niektore reakcje zachodzace na powierzchni materiatu sa nieodwracalne [65]. Dryf
moze mie¢ charakter krotkookresowy iwynika¢ ze zmiany zachowania materiatu
chemoczutego ze wzgledu na czastki zaadsorbowane na nim podczas kolejnych po-
miardw. Efekt ten jest odwracalny, jesli elementy zaadsorbowane podlegaja desorpcji
w krotkim czasie. Taka sytuacje okresla si¢ czesto jako efekt pamigci (ang. memory
effect). Pod wzgledem rozpoznawania wzorcow skutkiem dryfu jest zmiana potozenia
wzorcOw gazOw w przestrzeni cech, a zatem zmiana polozenia klas wzorcow, jak
rowniez deformacja zaleznosci ilosciowych. Moze to skutkowaé utrata adekwatnosci
klasyfikatora lub modelu regresji [66]. Podstawowe techniki korekty linii bazowej
przedstawiono w tabeli 5.1 [22, 23, 67].

W praktyce pomiarowej stosowane sa rowniez rozwigzania polegajace na odno-
szeniu sygnatu pomiarowego do sygnatu wzorcowego uzyskanego podczas ekspozycji
na tzw. probg zerowa, tj. gaz o $cisle okreslonych witasciwosciach jakosciowych
i ilosciowych [38, 68]. Metody korekty sa podobne jak w przypadku linii bazowej, ale
dziatania matematyczne wykonuje si¢ na wartosciach sygnalow mierzonego i referen-
cyjnego uzyskanych w odpowiadajacym sobie czasie ekspozycji.

Efekty zastosowania okreslonej techniki korekty linii bazowej w znacznym stop-
niu zaleza od takich czynnikéw, jak rodzaj czujnikdéw zastosowanych w systemie po-
miarowym, rodzaj wielko$ci mierzonej, badane gazy oraz rodzaj informacji o gazach,
ktora system ma pozyska¢. Dokonujac wyboru techniki, warto kierowac si¢ wtasnym
doswiadczeniem w pracy z danym rodzajem czujnikow, dodatkowo uwzgledniajac
kontekst rozwigzan zastosowanych w uktadzie pomiarowym. Dla czujnikéw polprze-



Reprezentacja gazu w danych czujnikowych 33

wodnikowych podaje si¢ na przyktad teoretyczne uzasadnienie, z ktérego wynika, ze
najlepsze efekty powinna przynies¢ ilorazowa korekta linii bazowej [3]. Uzyskano
jednak dobre rezultaty rozpoznawania gazow, stosujac réwniez korekte réznicowa
[69]. Gdy wielko$cia mierzona dla tego typu czujnikdw byta konduktancja, wskazy-
wano przewage podejscia frakcyjnego [70] lub w ogodle braku korekty [71]. Z kolei dla
napigcia odktadanego na czujniku referencyjnym jako sygnalu czujnikowego [72]
najlepsze rezultaty uzyskano nie wykonujac zadnej korekty lub stosujac podejscie
réznicowe.

Tabela 5.1. Podstawowe techniki korekty linii bazowej*

Metoda Roéwnanie Uwagi
Roéznicowa n(@O)=r(t)-r redukcja dryfu o charakterze addytywnym
r(t) ) o
Ilorazowa () =—+= redukcja dryfu o charakterze multiplikatywnym

o

r(1)-1 redukcja dryfu o charakterze addytywnym i multiplikatyw-
7 nym

Frakcyjna 1,(t) =

rt
Logarytmiczna | 7,(¢)=In [()j redukcja korzystna w wypadku duzego zakresu stgzen [67]

N

*Oznaczenia: r,(f) — warto$¢ sygnatu w chwili 7 po korekcie linii bazowej; r(¢) — warto$¢ sygna-
hu w chwili ¢ przed korekta linii bazowej; ry — warto$¢ sygnatu odpowiadajaca linii bazowe;.

Korekta linii bazowej jest najprostsza metoda korekty dryfu. W literaturze przed-
miotu dyskutuje si¢ wiele bardziej ztozonych rozwiazan, zintegrowanych z dalszymi
stadiami analizy danych w ramach systemu rozpoznawania wzorcow [73—76]. Mimo
rozwoju tych technik obliczeniowych do korekty dryfu zaleca si¢ rekalibracjg systemu
czujnikowego [68, 77].

5.1.2. Parametry sygnalu czujnikowego

Cechy jawne sa parametrami sygnatu czujnikowego. W ujeciu konwencjonalnym
cecha jest odpowiedz czujnika. Za odpowiedz uwaza si¢ najczesciej sygnat wyjsciowy
czujnika w tzw. stanie ustalonym (rys. 5.1) [78]. W stanie ustalonym czujnik znajduje
si¢ w rownowadze termodynamicznej z badanym gazem. Za odpowiedz czujnika
w stanie ustalonym przyjeto uwazac¢ warto$¢ sygnatu rowna 90% maksymalnej warto-
$ci sygnatu teoretycznie dostepnej po nieskonczonym czasie ekspozycji [37].

W praktyce definicja ta nie jest $cisle przestrzegana i za odpowiedZz czujnika
przyjmuje si¢ na ogo6t wartos¢ sygnalu zarejestrowana po okre§lonym czasie ekspozy-
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cji, uznanym za wystarczajacy do osiagnigcia stanu ustalonego. W rzeczywistosci jest
to zwykle stan kwaziustalony. Tak zdefiniowana odpowiedZ jest najpowszechniej
stosowanym parametrem sygnatu czujnikowego. Na podstawie mechanizmu dziatania
czujnika mozna przyjaé, ze parametr ten jest w sposéb jednoznaczny zwigzany ze
stezeniem badanego gazu. Wyniki badan pokazuja, ze odpowiedz czujnika w stanie
ustalonym przenosi rowniez informacje o rodzaju gazu. Prostota pomiaru, ktéra zy-
skuje sig, wykorzystujac omawiany parametr jako podstawg oznaczen gazow, jest
jednak osiagana za ceng¢ ignorowania zawartosci informacyjnej innych fragmentow
sygnatu.

Przestanki teoretyczne oraz rezultaty eksperymentéw wskazuja, ze rowniez sygnat
czujnika w stanach nieustalonych jest interesujacy pod wzgledem zawartych w nim
informacji o badanym gazie [3, 60, 79]. Parametryzacja sygnatu czujnika w stanach
nieustalonych jest bardzo obiecujacym kierunkiem poszukiwan sposobow rozbudowy
przestrzeni cech. Ma on istotny zwiazek z pracami nad mozliwosécia wykonywania
pomiaréw gazow z wykorzystaniem pojedynczego czujnika [80-82].

Stany nieustalone czujnika sa na tyle interesujace, ze prowadzi si¢ intensywne ba-
dania nad réznorodnymi metodami ich wywotywania i ksztalttowania. Do najbardzie;j
znanych nalezy modulacja termiczna [83—-89]. Jest to przyklad metody opartej na
zmianie parametrow wewngtrznych. Polega ona na ingerencji w temperaturg pracy
czujnika podczas ekspozycji na badany gaz. Bardzo obiecujacy kierunek badan kon-
centruje si¢ na wywolywaniu stanéw nieustalonych przez zmiang parametrow ze-
wnetrznych. Przykladem sa tu prace pos§wigcone zastosowaniu kontrolowanej zmiany
stezenia badanych gazéw [90-92], modulacji przeptywu gazéw [71] czy tez wywola-
nie szeroko rozumianej zmiennosci warunkéw ekspozycji czujnika [45].

Uwaza sig, ze za ksztalt sygnalu w stanach nieustalonych wywotanych nagla
zmiang st¢zenia badanej substancji odpowiadaja dwa rézne mechanizmy. Pierwszy
stanowi dyfuzja gazu w warstwie chemoczutej. Drugim jest kinetyka reakcji przebie-
gajacych na powierzchni i w objeto$ci materiatu chemoczutego. Dla danej pary gaz
—czujnik charakter tych interakcji jest typowy, informacja o nich jest zatem potencjal-
nie uzyteczna do celéw analitycznych. Na podstawie teoretycznych modeli odpowie-
dzi opracowanych dla czujnikéw polprzewodnikowych i polimerowych stwierdzono,
ze czas odpowiedzi jest kontrolowany przez procesy dyfuzji, nie za$ przez reakcje
chemiczne [93]. Jest to teoretyczne uzasadnienie mozliwosci wptywania na odpowie-
dzi czujnikdéw przez ingerencje w warunki ekspozycji [45].

Wedlug niektorych autoréw odpowiedz czujnika konstruowana na podstawie sy-
gnalu w stanie nieustalonym jest bardziej odporna na zaktocenia pomiaru i dryf [91].
Stanowi ona bardziej stabilne zrédlo informacji o badanych gazach. Ze wzgledow
praktycznych postugiwanie si¢ odpowiedzia czujnika w stanach innych niz ustalony,
poprzedzajacych jego osiagnigcie, umozliwia skrocenie czasu akwizycji danych po-
miarowych oraz zmniejszenie ich liczby. Wskutek kroétszej ekspozycji na badany gaz
roéwniez proces regeneracji czujnika przebiega sprawniej. W wyniku tego linia bazowa
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czujnika jest odtwarzana szybciej, a cata procedura pomiarowa moze zosta¢ skrocona.
W niektorych rozwigzaniach pomiarowych, np. podczas pomiaru ciagtego z duza roz-
dzielczosécia czasowa, tj. odstgpem migdzy kolejnymi pomiarami krotszym niz czas
osiagni¢cia stanu ustalonego przez czujnik, wykorzystanie stanéw nieustalonych czuj-
nika w celach pomiarowych jest nieuniknione. Nasuwa si¢ tu kontekst zastosowan
czujnikdOw w monitoringu zanieczyszczenia srodowiska w czasie rzeczywistym [15].
Parametry sygnalu zwigzane ze stanami nieustalonymi czujnika okre$la si¢ czgsto jako
parametry dynamiczne.

Wyrdznia sig trzy grupy metod obliczeniowych, za pomoca ktérych wylaniane
sa parametry sygnalow czujnikow. Sa to: i) wyznaczenie parametrow ad-hoc,
i1) modelowanie matematyczne sygnatu wyjsciowego czujnika oraz iii) probkowanie
(ang. subsampling).

Parametry ad hoc

Parametry typu ad hoc opisuja w sposob syntetyczny roézne aspekty zmiennos$ci
sygnatu czujnika [94]. Podstawowe zatozenie dla ich konstrukcji jest takie, ze infor-
macja o badanych gazach jest przenoszona w roznym zakresie przez rozne rodzaje
zmiennoS$ci sygnatu. Poniewaz te rodzaje zmiennos$ci mozna na ogot zwiaza¢ z frag-
mentami sygnalu, parametry typu ad hoc z reguly odnosza si¢ do fragmentow sygnatu.
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Rys. 5.2. Najczesciej stosowane parametry
sygnatu czujnika typu ad-hoc

Do najczesciej stosowanych parametrow sygnatu czujnika typu ad hoc naleza:

e warto$¢ sygnatu w okre§lonym czasie, np. w stanie ustalonym (R na rys. 5.2)
[63, 95] Ilub w momentach specyficznych dla danej procedury pomiarowej (R, na
rys. 5.2) [95, 96],

e maksymalna lub minimalna warto$¢ sygnatu w okreslonym przedziale czasu
(R,narys. 5.2) [97, 98],

e $rednia z warto$ci sygnalu w wybranym przedziale czasu (R,, dla okresu #, na
rys. 5.2) [97],
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e catka z sygnalu czujnika w wybranym przedziale czasu, np. dla okresu narostu sy-
gnatu ([Rdt dla okresu £, na rys. 5.2) lub dla okresu zaniku sygnatu [99];

e iloraz roznicowy sygnatu czujnika w wybranym przedziale czasu [95], np. dla
okresu narostu sygnatu ((Ry — Ry)/t, dla okresu ¢. na rys. 5.2) dla okresu zaniku sygna-
hu, pochodna chwilowa sygnatu [15, 83],

e roznica pochodnej sygnatu w czasie ekspozycji czujnika na badany gaz i gaz od-
niesienia [100];

e stala czasowa odpowiedzi sensora, czas do osiagnigcia maksimum/minimum sy-
gnahu [97, 98], czas do osiagnigcia zadanej wartosci sygnatu (¢, na rys. 5.2).

Tak rozumiane cechy okresla si¢ niekiedy jako cechy geometryczne [101].

Wspdlna cecha parametrow nalezacych do grupy ad hoc jest stosunkowa tatwosé
1 szybko$¢ ich wyznaczenia bez potrzeby stosowania ztozonego aparatu matematycz-
nego. Podstawowa wada parametrow ad hoc dotyczy fragmentarycznego traktowania
sygnatu czujnika powstalego w wyniku ekspozycji na badany gaz.

Model matematyczny sygnalu

Metody wylaniania parametrow na podstawie modelu matematycznego sygnatu
czujnika traktuja ten sygnat calo§ciowo. Zaktada sig, ze informacja o badanym gazie
jest wowczas najlepiej widoczna. Wytonienie cech na podstawie parametréw pocho-
dzacych z modelu matematycznego umozliwia najbardziej syntetyczna reprezentacjg
informacji zawartej w calym sygnale wyjsciowym czujnika. Zaleznie od stosowanych
metod modelowania matematycznego wyznacza si¢ parametry:

e funkcji analitycznych aproksymujacych sygnal w dziedzinie czasu, np. funkcji
linowych, wielomianow, funkcji potggowych, wyktadniczych [102, 103], logaryt-
micznych, Lorentza [103], podwoéjnie sigmoidalnych [103], jak réwniez parametry
ztozen tych funkcji;

e modeli statystycznych zastosowanych do opisu sygnatu czujnika w czasie [104],
np. parametry funkcji autoregresji, maksimum sygnatu po zastosowaniu wygtadzania
wykladniczego [92], parametry modelu autoregresji i $redniej ruchomej (ARMA)
[105];

e transformat uzyskanych w wyniku poddania sygnatu odpowiedzi czujnika roz-
nego rodzaju transformacjom, np. transformaty Fouriera [88, 106], transformaty fal-
kowej [67, 71, 84, 88, 106];

e parametry uzyskane w wyniku przedstawienia sygnalu odpowiedzi czujnika
w przestrzeni stanow [107] konstruowane czgsto na wzor parametrow sygnatu czujni-
ka w dziedzinie czasu, np. maksimum, catka, rozniczka sygnatu w przestrzeni stanéw
[99, 108, 109] oraz momenty dynamiczne [110].

Cho¢ atrakcyjne koncepcyjnie, pozyskiwanie parametrow na podstawie modelu
matematycznego sygnatu wyjsciowego czujnika nastrgcza wiele trudnosci oblicze-
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niowych, zwlaszcza w wypadku stosowania funkcji analitycznych. Niejednokrotnie
jest to jednak konieczne, np. dla sygnalow o charakterze cyklicznym, bgdacych wyni-
kiem zastosowania modulacji sygnatu w pomiarach czujnikowych.

Probkowanie

W ramach probkowania za parametry sygnalu przyjmuje si¢ dyskretne wartosci
sygnatu wyjsciowego czujnika w wybranych chwilach s, s € {1, ..., N} [3]. Maksy-
malna liczba tych wartosci wynosi Ny = m 1 jest okreslona przez czestos¢ probkowania
sygnatu podczas jego rejestracji. Probkowanie stuzace uzyskaniu parametréw sygnatu
jest jednak czyms$ innym niz prébkowanie na potrzeby jego rejestracji. W pierwszym
przypadku probkowany jest sygnat dyskretny, w drugim — sygnat ciagty. W wyniku
procedury powstaje od razu caty wektor cech r;, ktory stanowi forme skompresowanej
informacji zawartej w catym sygnale.

Sygnat czujnika moze si¢ charakteryzowaé zréznicowana dynamika. W duzej mie-
rze zalezy ona od sposobu wywolania stanéw nieustalonych czujnika. Jezeli zatozy
sig, ze zachowanie dynamiki oryginalnego sygnatu w sygnale po sprobkowaniu jest
kluczowe dla uniknigcia istotnych strat informacji podczas kompresji, zachodzi po-
trzeba dostosowania czgstosci probkowania (rys. 5.3).

sygnat
wyjsciowy

czas

Rys. 5.3. Probkowanie sygnalu czujnika. Fragmenty sygnatu o wigkszej dynamice
zostaly sprobkowane ggsciej. Zabieg pokazano roéwniez w odniesieniu
do fragmentu sygnatu uzyskanego podczas regeneracji czujnika (sygnat opadajacy)

Powszechnie przyjmuje sig, ze w przeciwienstwie do szybkozmiennych fragmen-
tow sygnatu stany kwaziustalone wymagaja najmniejszej czesto$ci probkowania.
W pracy [111] pokazano jednak przewage probkowania réwnomiernego nad probko-
waniem dostosowanym do dynamiki sygnalu czujnikowego. Jezeli za parametry sy-
gnatu przyja¢ wyniki pomiarow dyskretnych w czasie, to reprezentacja dynamiki sy-
gnalu wuzyskanym zbiorze cech jest ukryta we wzajemnym skorelowaniu
parametrow.

Rozwiazaniem pokrewnym dla probkowania jest tzw. windowing. Polega on na
przesuwaniu ,,0kna” po osi czasu i pobieraniu warto$ci lub wybranego parametru
geometrycznego sygnalu z przedzialu czasu ograniczonego oknem [87, 81]. W wyniku
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zastosowania tej procedury powstaje caty wektor cech podobnie jak podczas probko-
wania.

Podziat parametrow sygnatow czujnikéw wedhug metody ich pozyskania nie jest je-
dynym mozliwym. Istnieje tez rzadziej spotykany podzial ze wzgledu na dziedzing,
w jakiej sa okreslone parametry sygnatu czujnikowego. Wyrdznia on parametry okreslone
w dziedzinie czasu, czestotliwosci 1 w dziedzinie stanow [112]. Kryteria tego podzialu
wydaja si¢ do$¢ oczywiste, a przypisanie paramentéw sygnalu do poszczegodlnych
kategorii we wspomnianym systemie nie powinno nastrgczac¢ trudnosci.

Brakuje jednoznacznych regut wskazujacych na ewidentna przewage jednego typu
parametrow sygnalu nad innymi. Duza role w ich wyborze odgrywa intuicja i do-
swiadczenie. Opublikowano wiele analiz poréwnawczych réznych typéw cech. Wnio-
ski z nich plynace moga sig niekiedy wydawac sprzeczne. Nalezy jednak pamigtac, ze
sformulowano je dla bardzo konkretnych przypadkéw czujnikéw, rozwiazan ukladu
pomiarowego, procedur pomiarowych, wreszcie badanych gazow. Ich proste uogo6l-
nianie nie jest uzasadnione. Dla przyktadu w [99] wykazano przewage cech uzyska-
nych w wyniku przedstawienia sygnatu czujnika w przestrzeni stanéw nad uzyskany-
mi w dziedzinie czasu. Rezultaty przedstawione w pracy [88] wskazywaty na wigksza
zawarto$¢ informacyjna cech geometrycznych niz parametrow transformat sygnatlu
— Fouriera i falkowej, w pracy [67] stwierdzono przewage transformaty falkowej nad
siedmioma innymi rodzajami cech.

Nie bez znaczenia dla wyboru rodzaju cech jest aparat matematyczny, ktorym
dysponuje badacz, oraz zadania systemu analizy danych. W wielu wypadkach ko-
nieczne jest uciekanie si¢ do rozwiazan najprostszych, co jednak niekoniecznie wigze
si¢ ze zmniejszeniem mozliwos$ci pomiarowych systemu czujnikowego.

5.2. Redukcja wymiaru przestrzeni cech

Przyjmuje sig, ze cechy zar6wno jawne (parametry sygnatu czujnika), jak i nie-
jawne (matematyczne przeksztalcenia cech jawnych) sg no$nikami informacji o bada-
nych gazach [113]. Poszczegodlne cechy roznia si¢ jednak pod wzgledem przydatnosci
do pozyskania informacji. W przypadku czujnikow cze$ciowo selektywnych nie moz-
na mowic¢ o selektywnos$ci parametrow sygnatow wyjsciowych czujnikow wzgledem
badanych gazéw. Wprowadza si¢ natomiast pojgcie powiazania (ang. relevance), ktore
dotyczy wyrazistosci odzwierciedlenia wlasciwosci gazow za pomoca cech. Wérod
parametrow wytonionych z sygnatoéw wyjsciowych czujnikow moga si¢ znalez¢ cechy
niepowiazane (ang. irrelevant), ktdre nie zawieraja zadnej przydatnej informacji.
Z kolei grupa cech powiazanych rowniez nie jest homogeniczna. Zazwyczaj obserwu-
je si¢ w niej tzw. nadmiarowos¢ (ang. redundancy) [22]. Polega ona przede wszystkim
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na dublowaniu informacji przez rézne cechy. Najczgsciej jest to widoczne jako wza-
jemne skorelowanie cech. Ponadto stopien przydatno$ci poszczegolnych cech do okre-
slania gazow jest przewaznie niejednakowy. Problem nadmiarowosci w zbiorze cech
wygenerowanych analizuje si¢ w kategoriach proporcji migdzy liczba dostgpnych
no$nikow informacji a liczba no$nikéw niezbg¢dnych [114, 115].

Liczba potencjalnych cech, ktére mozna wytoni¢ z sygnatu czujnika jest bardzo
duza. Jesli postugujemy si¢ matryca czujnikow, to zwigksza si¢ ona proporcjonalnie
do liczby czujnikow w matrycy. Biorac pod uwage zréznicowana przydatno$¢ cech,
wyselekcjonowanie cech przenoszacych pozadang informacje i wyeliminowanie cech
niepowigzanych oraz nadmiarowych jest warunkiem koniecznym efektywnego okre-
slania gazow.

Istnieja tez inne powody, dla ktérych nadmiarowos¢ jest zjawiskiem niekorzyst-
nym. Najistotniejszy z nich jest zwiazany z tzw. przeklenstwem wymiarowosci
(ang. dimensionality curse). Zagadnienie to jest dobrze znane w dziedzinie analizy
danych. Problem zostat sformutowany w 1961 r. przez Bellmana i dotyczy wyktadni-
czego wzrostu objetosci, zwiazanego z dodaniem kolejnych wymiar6w w przestrzeni
matematycznej [37, 114]. Wiaze si¢ z nim szereg utrudnien w procesie dopasowywa-
nia modeli, szacowania ich parametréw czy tez optymalizacji funkcji w przestrzeniach
wielowymiarowych. Wraz ze wzrostem wymiaru przestrzeni cech trudno$¢ w znale-
zieniu optimum globalnego w przestrzeni parametrow wzrasta w sposob wyktadniczy.
Problem klasyfikacji wzorcow (np. wzorcoOw gazdéw) w przestrzeni cech wiaze si¢
z koniecznos$cia odniesienia si¢ przez klasyfikator do kazdej cz¢sci tej przestrzeni, tak
aby byto wiadomo, ktdra klasa wzorcow ja zajmuje. Aby klasyfikator nie przeznaczat
swoich zasobéw do mapowania nieistotnych dla problemu klasyfikacji fragmentow
przestrzeni cech, potrzebna jest odpowiednia liczba danych. Powinny one poprawnie
wskazywaé, ktore fragmenty tej przestrzeni sa mniej, a ktore bardziej istotne. Im
wigksza wymiarowos¢ przestrzeni cech, tym wigcej potrzeba takich danych. Wykaza-
no, ze liczba wynikéw pomiardw potrzebnych do sparametryzowania modelu rozpo-
znawania wzorcOw w systemach czujnikowych zwigksza si¢ wykladniczo z liczba
cech uwzglednionych w modelu [116].

Dostarczenie duzej liczby pomiaréw kalibracyjnych moze by¢ niewykonalne ze
wzgledu na potrzebny czas, naklad pracy oraz ponoszone koszty. Z drugiej strony
pokazano, ze gdy korzysta si¢ z okreslonej liczby wynikow pomiaru, istnieje maksy-
malna liczba cech, ktorej dalsze zwigkszanie powoduje pogorszenie wlasciwosci mo-
delu obliczeniowego. Wynika to na ogédt ze zbyt dobrego dopasowania modelu do
danych uczacych, co powoduje utrate zdolnosci uogolniania. Postugiwanie si¢ duza
liczba cech wydtuza ponadto czas obliczen i zwigksza wymagania co do mocy obli-
czeniowej oraz zasobow pamigci. Wybor najlepszego zbioru cech stwarza mozliwosé
opracowania szybko dziatajacych i obliczeniowo efektywnych modeli do okre$lania
gazdéw na podstawie pomiaréw czujnikowych z lepsza dokltadnos$cia niz bez tej opera-
cji (rys. 5.4) [117]. Pardo i Sberveglieri [99] pokazali, ze najlepszy podzbidr
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30-elementowego zbioru cech prowadzil zawsze do lepszych rezultatow w okreslaniu
gazow niz caly zbior.

A

Rozwigzanie optymalne. Mozliwa nadmiarowos$¢.
Mata liczba parametrow. Duza liczba parametrow.
Wysoka efektywno$¢ rozpoznawania. Wysoka efektywno$¢ rozpoznawania.

~
N

udziat poprawnych klasyfikacji [%]

Nieodpowiednia liczba lub zestaw czujnikéw. Nieodpowiedni zestaw czujnikéw.
Mata liczba parametrow. Duza liczba parametréw.
Niska efektywnos$¢ rozpoznawania. Niska efektywnos$é rozpoznawania.

liczba parametrow

Rys. 5.4. Powiazanie konfiguracji matrycy czujnikowe;j,
liczby sktadowych wektora cech i efektywnoS$ci rozpoznawania [118]

Z przestanek teoretycznych i z praktyki analizy danych wynika, ze bardzo poza-
dane jest ograniczenie liczby cech do niezbednego minimum [119] przez wybor
najlepszego zbioru cech. Wszakze przestrzen cech wyloniona ostatecznie w wyniku
redukcji wymiarowos$ci musi zapewniac¢ jak najlepsza efektywno$¢ rozwiazania pro-
blemu okreslania gazéw. Stad wsrdd kryteriow oceny metod kompresji warto braé
pod uwage liczbe wymiaréw przestrzeni cech, efektywnos¢ jakosciowego/iloscio-
wego okreslania badanych gazow w tej przestrzeni oraz czas, ktory jest potrzebny na
jej znalezienie [98].

Podstawowe strategie redukcji wymiarowosci przestrzeni cech to selekcja oraz
ekstrakcja cech, nazywana rowniez mapowaniem.

5.2.1. Selekcja cech

Problem selekcji cech mozna zdefiniowac jako wybér zbioru cech F (I:“ cX ), be-

dacego podzbiorem zbioru cech wygenerowanych X w celu osiagnigcia minimalizacji
kryterium wyboru J(F), zgodnie ze wzorem [23]:

F =argmin J(F) (5.1

FcXx
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Kryterium selekcji jest najczesciej btad odczytu informacji na podstawie zestawu
cech, np. btad klasyfikacji.

Operacja selekcji cech polega na przeszukaniu petnego zbioru cech i ocenie po-
szczegblnych ich kombinacji (wlaczajac cechy jednoelementowe) w $wietle zadanego
kryterium [115]. Atrakcyjnos¢ selekcji jako metody redukcji poczatkowego zbioru
cech jest w duzej mierze zwiazana z faktem, ze cechy wyselekcjonowane zachowuja
interpretacje fizykochemiczna cech poczatkowych. W pomiarach czujnikowych jest to
bardzo istotna wlasciwo$¢. Rozumienie natury cech przyczynia si¢ do do rozumienia
procesow, ktore odpowiadaja za przeniesienie informacji o badanych gazach do da-
nych pomiarowych.

W dziedzinie analizy danych z czujnikowych pomiaréw gazéw mozna spotkaé
przyktady rozwiazan problemu selekcji cech wykorzystujacych kombinacje roznych
strategii selekcji 1 podej$¢ do oceny podzbiorow cech. Nalezy je rozumie¢ jako sposo-
by poszukiwania najistotniejszych Zrodet informacji o badanych gazach. Niejedno-
krotnie sktad optymalnego zbioru cech jest dodatkowo wskazoéwka, ktora mozna wy-
korzysta¢ do znalezienia najlepszego zestawu czujnikdw w matrycy czy optymalnych
parametrow ich pracy [29, 114, 118, 120-124].

Przeglad przyktadéw zastosowania selekcji cech w analizie danych z czujnikowych
pomiaréw gazoéw pozwala zauwazy¢, ze jest ona stosowana glownie w kontekscie
problemow jakosciowych. Przypadki wiaczania selekcji cech w poszukiwanie wzorca
optymalnego w aspekcie iloSciowego okreSlania gazoéw nie sa natomiast liczne
[17,92, 117, 125].

Metody oceny kombinacji cech

W literaturze dotyczacej selekcji cech wymienia si¢ trzy gtowne podejscia do oce-
ny podzbioru cech, okreslane jako [22, 114]:

e opakowane (ang. wrapper approach);

o filtr (ang. filter approach);

e wbudowane (ang. embedded approach).

Podejscie typu opakowane jest najchgtniej stosowanym sposobem oceny kombi-
nacji cech w czujnikowych pomiarach gazow. Charakteryzuje si¢ ono tym, ze pod-
zbidr cech jest oceniany w konteks$cie konkretnej metody obliczeniowej, np. danego
rodzaju klasyfikatora lub modelu regresji. Poszczegolne przyktady podejscia typu
wrapper approach roznig si¢ gtdwnie pod wzgledem metody rozwiazywania problemu
klasyfikacji lub regresji. Ze wzgledu na wymagany naktad obliczeniowy preferowane
sa modele proste, tzn. takie, ktorych uczenie, walidacja i testowanie trwa relatywnie
krotko z zachowaniem adekwatnos$ci do skali trudno$ci rozwiazywanego problemu.
Stosowane sa tu np. analiza skupien [123], modele neuronowe jak perceptrony wielo-
warstwowe [96, 119] czy sieci probabilistyczne [96, 126], maszyny wektorow podpie-
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rajacych [113], modele rozmyte [98], analiza dyskryminacyjna [17, 125, 127] oraz
analiza regresji [17, 127]. Kryterium oceny kombinacji cech zalezy od rodzaju roz-
wigzywanego problemu. W przypadku zagadnien jako$ciowych, np. okreslania rodza-
ju gazu lub innych jego wtasciwosci jako§ciowych, jest to zwykle roznie definiowana
efektywno$¢ klasyfikacji [96, 98, 113, 119, 126]. Z kolei do probleméw iloScio-
wych, np. do okres$lania stezenia gazu, najczesciej stosowany jest btad wyznaczenia
warto$ci zmiennej wyjsciowej [17, 127]. Im wigksza efektywnos$¢ rozwiazania pro-
blemu, tym wyzsza ocena podzbioru cech. Kombinacja cech o najwyzszej ocenie
jest uznawana za najlepsza. Podejscie typu opakowane jest relatywnie wymagajace
obliczeniowo i podatne na zbytnie dopasowanie modelu obliczeniowego do zbioru
danych (ang. overfitting).

Popularnos$¢ podejscia opakowanego w czujnikowych pomiarach zanieczyszczen
uzasadniaja wzgledy praktyczne. Zestaw cech uznany za najlepszy staje si¢ podstawa
okreslania gazow w systemie rozpoznawania wzorcoOw. Fakt, ze model zaimplemen-
towany w tym systemie zostal wczesniej wykorzystany do wyselekcjonowania wzor-
ca, pozwala si¢ spodziewac bardzo dobrych rezultatoéw okres$lania gazow. Jest to za-
sadniczy cel do osiagnigcia przez system analizy danych.

Wyréznikiem podejscia typu filtr jest ocenianie podzbioru cech bez kontekstu me-
tody obliczeniowej. Skupia si¢ ono na okresleniu mozliwosci r6znych podzbiorow
cech niezaleznie od klasyfikatora, tj. w kontekscie tak zwanego klasyfikatora uniwer-
salnego. W rezultacie znajdowane cechy powinny dobrze wspotpracowac z réznymi
klasyfikatorami. Nie daje to jednak gwarancji uzyskania najlepszego wyniku. Podej-
$cie typu filtr ma wigc mniejszy walor praktyczny niz podejscie typu opakowane. Jest
to podstawowy powod, dla ktorego jest rzadziej spotykane w publikacjach dotycza-
cych pomiaréw czujnikowych. Wérdd kryteriow oceny nalezy wymienic:

e miary zdolnosci dyskryminacyjnych cech, np. odlegto$ci migdzy klasami wzor-
cow w przestrzeni cech (np. odleglo$¢ euklidesowa, odlegtos¢ Mahalanobisa) [97],
stopien zroéznicowania warto$ci cechy w obregbie klas na tle zréznicowania migdzy
klasami (np. stosunek migdzygrupowej i wewnatrzgrupowej wariancji cechy, statysty-
ka ¢ [87], zdolnos¢ rozdzielcza cechy (ang. resolution factor) [128]), wspotczynnik
zmiennosci [97];

e miary spojnosci cechy, np. powtarzalnos¢ wartosci cechy (w odniesieniu do wy-
nikow pomiaru), czy nadmiarowosci (stopien skorelowania z innymi cechami) [97];

e czutos¢ i selektywnos¢ cechy [122];

e miary zawartosci informacji w cechach, rozumiane jako redukcja niepewnosci
okreslenia gazu dzigki uwzglednieniu cechy w podzbiorze (np. miary entropii) [115];

e miary wspotzaleznosci, np. wspotczynnik korelacji Pearsona miedzy cecha
a miarg iloSciowo opisujaca badane gazy [115, 129] lub miedzy réznymi cechami [63].

Filtrowanie jest najczesciej stosowane w odniesieniu do pojedynczych cech (jed-
noelementowych podzbioréw cech), prowadzac do powstania ich rankingu. Filtracja
wielowymiarowa nie jest spotykana czesto, cho¢ rzadziej prowadzi do uzyskania
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kombinacji cech wywotujacych zbytnie dopasowanie modeli do danych niz podejscie
typu opakowane. Wiadomo jednak, ze kombinacja cech optymalna pod wzgledem
kryteriow filtra jest czgsto suboptymalna w warunkach wspotpracy z konkretnym mo-
delem obliczeniowym. Ponadto przydatnos¢ cech jest zazwyczaj rézna, gdy sa rozwa-
zane pojedynczo 1 gdy wystepuja w kontek$cie innych cech [115]. Ze wzgledu na
ten fakt, filtracja z reguly nie jest stosowana jako ostateczna instancja, wyrokujaca
o0 jako$ci podzbiorow cech na potrzeby okreslania gazéw na podstawie pomiaréw
czujnikowych. Ze wzgledu na duza efektywnos¢ obliczeniowa podejscie to jest na-
tomiast czgsto uzywane do wykonania preselekcji cech, poprzedzajacej dalsza re-
dukcje ich liczby juz z wykorzystaniem podejscia typu opakowane [130]. W czystej
formie podejscie typu filtr ma ogromne znaczenie poznawcze ze wzgledu na mozli-
wos¢ porownania réznych typoéw cech pod wzgledem np. zawartosci informacji
o badanych gazach [115]. W pracy [87] wykazano na podstawie statystyki ¢, ze ce-
chy, ktére dobrze roznicowaty grupy wzorcow byly zlokalizowane w okreslonych
fragmentach sygnatu czujnikéw. Filtracja jest sporadycznie stosowana jako metoda
wielowymiarowej selekcji cech. Pionierska prace na ten temat przedstawil Eklov
[119]. Inny przyktad filtracji wielowymiarowej mozna znalez¢ w [118], gdzie wyka-
zano mozliwo$¢ zredukowania tym sposobem liczby cech o 50-70% z jednoczesna
poprawa wyniku okreslania gazow. Idace kolejny krok dalej rozwigzanie, polegajace
na zastosowaniu filtracji do wielokryterialnej optymalizacji matrycy czujnikow,
przedstawiono w [128].

Interesujaca propozycja jest polaczenie podejscia typu wrapper i typu filter. Kom-
binacje¢ taka okre$la si¢ ogoélnie terminem fraper. W praktyce czujnikowych pomiarow
zanieczyszczen gazowych szczegélnie przydatny jest pewien rodzaj frapera dwuczlo-
nowego. Jego pierwszy czlon realizuje podejscie typu wrapper z zastosowaniem mo-
delu linowego. Dziata ono jak filtr dokonujacy preselekcji podzbiorow cech, ktore
w drugim cztonie sa ponownie przegladane, réwniez w ramach podejscia opakowane-
g0, lecz w sprzezeniu z modelem nieliniowym [114, 131]. Cho¢ problemy oznaczania
gazow sa z reguly nieliniowe, za pomoca metod liniowych mozna szybko uzyskaé
zgrubna oceng mozliwosci réoznych parametréw sygnatu czujnika w tym zakresie.
Oceny szczegotowe] dokonuje si¢ za pomoca bardziej adekwatnych, lecz zarazem
ztozonych modeli. Etap ten jest jednak mniej uciazliwy ze wzgledu na ograniczenie
zbioru cech przez preselekcje.

Podejscie typu wbudowane polega na zintegrowaniu sposobu przegladania pod-
zbiorow cech i ich oceny z procesem budowy modelu matematycznego stuzacego do
rozwiazania okreslonego problemu. Jest ono wydajne obliczeniowo, a wybor cech jest
$cisle zwiazany ze struktura modelu matematycznego. Podejscie wbudowane realizuja
pewne szczeg6Olne rodzaje klasyfikatorow, np. drzewa klasyfikacji i/lub regresji
(CART, C4.5) [114]. Cho¢ bardzo popularne w dziedzinie rozpoznawania Wzorcow,
podejécie wbudowane jest relatywnie rzadko spotykane w publikacjach dotyczacych
selekcji cech na potrzeby okreslania gazow na podstawie pomiarow czujnikowych.
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Pojedyncze prace przedstawiaja przyklady zastosowania algorytméw CART [133,
134] oraz lasow losowych [132]. Mozna si¢ jednak spodziewa¢ zmiany tej sytuacji,
gdyz omawiana metoda oferuje wglad w znaczenie poszczegdlnych cech dla oznacza-
nia gazoéw. Jest to bardzo przydatna wtasciwosé. Ze wzgledu na nia lasy losowe maja
szans¢ zosta¢ jednym z podstawowych narzgdzi interpretacji danych z pomiarow
czujnikowych [132].

Algorytmy przeszukiwania zbioru cech

Zbidr cech moze zosta¢ przeszukany w sposob zupetny badz niezupetny. Przeglad
zupelny obejmuje wszystkie podzbiory cech i pozwala poréwnaé¢ ich mozliwosci.
Sposob ten daje gwarancje znalezienia podzbioru cech optymalnego globalnie. Jest
rowniez bardzo cenny ze wzgledow poznawczych, gdyz pozwala uzyska¢ kompletny
obraz mozliwosci danego zbioru cech. Istnieja przyktady zupelnego przeszukiwania
zbioru kombinacji cech ocenianych w podej$ciu opakowanym na potrzeby analizy
danych z czujnikowych pomiarow gazow [17, 99, 135]. W tych wypadkach zazwyczaj
celem jest nie tylko znalezienie kombinacji cech, ktora pozwala najlepiej okresli¢
badany gaz, lecz przede wszystkim porownanie mozliwosci r6znych kombinacji cech.

Niestety, najczgsciej wymiar przestrzeni cech jest zbyt duzy, by pozwoli¢ na jej
zupelne przeszukanie w akceptowalnym czasie za pomoca realnie dostgpnych zaso-
bow obliczeniowych [115]. W przypadku N cech istnieje 2" kombinacji cech o liczbie
elementéw od 1 do N. Obecnie uwaza sig, ze N = 20 stanowi gorna granice¢ zasadnosci
przeszukiwania zupetnego. W celu ominigcia problemu wyktadniczej eksplozji liczby
kombinacji cech wymagajacych przejrzenia opracowano szereg metod umozliwiaja-
cych przeglad przestrzeni cech w sposob bardziej wydajny.

Przeszukiwanie niezupelne zajmuje si¢ fragmentami pelnej przestrzeni cech. Jest
znacznie szybsze, lecz nie gwarantuje uzyskania rozwiazania optymalnego w sensie
globalnym. Jego zastosowanie wymaga zaakceptowania kompromisu migdzy jakoscia
rozwiazania a kosztem jego uzyskania.

Wyrdznia si¢ dwie glowne grupy strategii niezupetnego przegladania przestrzeni
cech [98, 119]:

e strategie deterministyczne,

e strategie stochastyczne.

Optymalna w sensie globalnym, deterministyczna strategia przeszukiwania niezu-
pelnego jest algorytm branch and bound [23]. Algorytm unika przeszukiwania zupet-
nego przez odrzucanie suboptymalnych podzbioréw cech z pominigciem bezposred-
niego ich oceniania i gwarantuje, ze wybrany podzbior jest najlepszy globalnie
w sensie kryterium, ktore spelnia warunek monotoniczno$ci (np. miary odleglosci,
funkcje dyskryminacyjne). W praktyce jednak wystepuja trudnosci z zapewnieniem
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monotonicznosci  kryterium w przypadku duzego udzialu sktadnika losowego
w danych. Rozwigzanie ma posta¢ drzewa, ktorego wezly sa oznaczane numerem
cechy odrzuconej w danym wezle. Przyktady zastosowania tego algorytmu w analizie
danych z czujnikowych pomiaréw gazoéw mozna znalez¢ w [65, 136].

Z powodzeniem stosowane jest rOwniez prostsze i mniej wymagajace obliczenio-
wo podejs$cie sekwencyjne. Taki charakter maja podstawowe strategie deterministycz-
ne o charakterze suboptymalnym. W szczegolno$ci naleza tu [22, 114]:

e Selekcja postepujaca (ang. forward selection) — procedura zaczyna od podzbioru
cech, ktéry moze by¢ pusty. W kazdym kroku procedury do podzbioru jest dotaczana
jedna cecha — ta, ktéra najbardziej poprawia jego oceng. Procedura konczy sig, gdy
wlaczenie cechy spoza podzbioru nie poprawia jego oceny [98, 119, 126].

e Selekcja wsteczna (ang. backward selection) — jest odwroceniem selekcji poste-
pujacej. Procedura zaczyna od calego zbioru cech. W kazdym kroku ze zbioru jest
eliminowana jedna cecha — ta, ktora najbardziej pogarsza jego oceng. Procedura kon-
czy sig, gdy eliminacja jakiej$ cechy z pozostalych w podzbiorze nie poprawia jego
oceny [98, 119, 126].

e Selekcja krokowa (ang. stepwise selection) — polega na naprzemiennym stosowa-
niu selekcji postepujacej 1 wstecznej w kolejnych krokach algorytmu. Z duzym prawdo-
podobienstwem algorytm prowadzi do uzyskania optymalnego lub suboptymalnego
zbioru cech, zuzytkowujac na ten cel mniej czasu niz algorytm branch and bound [98].

e Selekcja plus-/-minus-» — liczbe cech dotaczanych do podzbioru w danym kroku
oznacza /, a liczbe cech wylaczanych z podzbioru oznacza r. Jesli » > [, to mamy do czynie-
nia z wersja selekcji postepujacej, a jesli 7 < /, to otrzymujemy wersje selekcji wsteczne;j.

e Selekcja ptynna (ang. floating selection) — liczba cech dotaczanych jak tez wyta-
czanych ze zbioru cech zmienia si¢ w kazdym kroku.

¢ Przeszukiwanie tabu (ang. faboo-search) — algorytm pozwalajacy uzyskac roz-
wiazanie optymalne lub niewiele rozniace si¢ od niego. W sekwencji ruchow istnieja
ruchy niedozwolone, tzw. ruchy tabu. Algorytm unika oscylacji wokoét optimum lokal-
nego dzigki przechowywaniu informacji o sprawdzonych juz rozwigzaniach w postaci
listy tabu [124].

Wymienione algorytmy uwaza si¢ za algorytmy optymalizacji lokalnej. Przeglada-
ja zazwyczaj niewielka czgs¢ wszystkich mozliwych kombinacji cech. Wedlug niekto-
rych autorow jest to okoto 30%.

W metodach deterministycznych wystepuje tzw. problem zagniezdzania. Wiado-
mo, ze w ogdlnym wypadku optymalny zbiér cech o rozmiarze n + 1 nie zawiera
wszystkich cech nalezacych do optymalnego zbioru o rozmiarze n, lecz moga to by¢
zupelnie rézne zbiory. Wymienione powyzej strategie w duzym stopniu ,,ciagng”
sktad podzbioru cech przez kolejne kroki procedury selekcji. Algorytmy przedstawio-
no w kolejnosci malejacej roli problemu zagniezdzania. Z wyjatkiem dwoch ostatnich
metod znajduja one rozwigzania stosunkowo szybko. Wéréd strategii stochastycznych
nalezy wymieni¢ przede wszystkim:
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e Algorytmy genetyczne (ang. genetic algorithms) [98, 137, 138]. Algorytm gene-
tyczny przeszukuje kombinacje cech w sposob losowy. W kolejnych krokach algoryt-
mu oceniane sa zbiory mozliwych rozwiazan (zestawy podzbioréw cech), tzw. popu-
lacje. Pojedynczy osobnik populacji to odpowiednio zakodowany jeden z mozliwych
podzbiorow cech. Nowa populacja, tzw. potomstwo, powstaje w wyniku operacji
okreslanych jako mutacja, krzyzowanie i selekcja, ktérym poddawana jest populacja
poprzedzajaca, tzw. rodzice. Dzigki zasadom rzadzacym tymi operacjami zapewnia si¢
losowos$¢ powstania nowej populacji. Mimo to w kolejnych krokach algorytmu uzy-
skiwane sa coraz lepsze osobniki, tj. zestawy cech o coraz wyzszej ocenie. Algorytmy
genetyczne ciesza si¢ duza popularnoscia wsrdd strategii przeszukiwania zbioru kom-
binacji cech w analizie danych z czujnikowych pomiaréw zanieczyszczen [96, 113,
123, 126];

e Symulowane wyzarzanie (ang. simulated annealing) [98]. Algorytm porusza si¢
krokowo wsrod wszystkich mozliwych kombinacji cech. Ocena podzbioru cech po
wykonaniu kroku, tj. po wyeliminowaniu jednej cechy jest pordéwnywana z ocena
sprzed kroku. Zachodzi pewne prawdopodobienstwo, ze cecha zostanie usunigta
z podzbioru, mimo ze ocena powstalego podzbioru jest gorsza. Prawdopodobienstwo
to zalezy od tzw. temperatury wyzarzania, 7;, oraz réznicy migdzy rzeczywista a poza-
dana wartoscia oceny podzbioru cech, AE, w nastgpujacy sposob:

p=exp (—Ej (5.2)

Mozliwos$¢ usunigcia cechy mimo pogorszenia oceny danego zbioru stanowi za-
bezpieczenie algorytmu, dzigki ktéremu nie grz¢znie on w optimach lokalnych. Po-
czatkowa temperatura wyzarzania jest ustalana arbitralnie, a algorytm jest powtarza-
ny ustalona liczbg razy, podczas gdy temperatura si¢ zmniejsza monotonicznie. Po
kazdej zmianie temperatury wyzarzania algorytm rozpoczyna dziatanie od pelnego
zbioru cech. Pojedyncze prace dotycza zastosowania tego interesujacego algorytmu
stochastycznego w analizie danych z czujnikowych pomiaréw gazow [45, 98].

Wymienione algorytmy sa uwazane za algorytmy optymalizacji globalnej. Znaj-
duja one rozwigzanie optymalne lub bliskie optymalnemu. W przedstawionych strate-
giach wystepuje element losowosci w wyborze podzbioru cech w kolejnych krokach
przeszukiwania. Z tego tytutu sa one mniej podatne na utknigcie w minimum lokal-
nym niz strategie sekwencyjne. Cena sa wigksze wymagania pod wzglgdem oblicze-
niowym, a znalezienie rozwiazania moze by¢ czasochtonne.

Na koniec warto wspomnie¢ o rozwiazaniach proponujacych wieloetapowa (ka-
skadowa) selekcje cech. Wydaje sig, ze jest to metoda umozliwiajaca uzyskanie wigk-
szej redukcji przestrzeni cech [137] oraz zbieznosci migdzy efektami roznych strategii
selekcji zastosowanych w ramach etapow [98]. Mozliwos¢ wytonienia obiektywnie
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najlepszego, a zarazem najmniejszego zestawu cech jest istotng zaleta tego rodzaju
selekc;ji.

5.2.2. Ekstrakcja cech

Inne podejscie do problemu redukcji wymiarowosci poczatkowego wektora cech
okresla si¢ jako ekstrakcje lub mapowanie. Mapowanie polega na utworzeniu nowego
zbioru cech w wyniku transformacji wektora cech wyjsciowych. Zadaniem tej operacji
jest znalezienie niskowymiarowego wektora z, ktory zachowuje wigkszo$¢ informacji
zawartych w wektorze poczatkowym x, zgodnie ze wzorem [23]:

fixeR! »>ze R'(q<d) (5.3)

W celu przedstawienia danych z wysokowymiarowej przestrzeni w przestrzeni ni-
skowymiarowej potrzebna jest projekcja, optymalna ze wzgledu na zadane kryterium
/- Przy redukcji wymiaru przestrzeni cech technika liniowa mapowanie jest realizowa-
ne zgodnie ze wzorem:

z=Tx (5.4

gdzie T jest macierza przeksztatcenia.

W czujnikowych pomiarach gazow najczesciej stosowane sa liniowe techniki eks-
trakcji cech. Podstawowa jest analiza sktadowych glownych. Inne stosowane techniki
to np. liniowa analiza dyskryminacyjna Fishera, analiza sktadowych niezaleznych,
analiza sktadowych gtéwnych z funkcja rdzeniowa, skalowanie neuronowe.

Redukcja wymiarowosci poczatkowej przestrzeni cech metodami ekstrakcji jest
czesto stosowana nie tylko jako etap wstepnego przetwarzania danych, poprzedzajacy
dalsza analizg, lecz w celu ujawnienia struktury danych. Na ogét w wyniku graficzne-
go przedstawienia danych w zredukowanej przestrzeni cech obserwuje si¢ zasadnicze
kierunki zmiennos$ci danych, co daje wglad w rodzaje przenoszonej informacji. Meto-
dy ekstrakcji cech bardzo dobrze shuza eksploracji danych. Omoéwiono je w p. 6.1,
poswigconym eksploracyjnej analizie danych.

5.3. Wektor cech a wzorzec

W wyniku selekcji i/lub ekstrakcji cech ze zbioru cech kandydujacych powstaje
uporzadkowany zestaw cech okreslany jako wektor cech x = [x), xa, ..., x]", gdzie x;
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jest pojedyncza cecha, i = 1, 2, ..., k. Nalezy podkresli¢, ze jego sktadowymi sa
zmienne. Wynika stad wprost geometryczna interpretacja wektora cech. Wektor cech
o liczbie sktadowych k ustanawia przestrzen o k wymiarach. Z kazda sposrod
k zmiennych wiaze si¢ jeden wymiar tej przestrzeni. Liczba wymiaroOw przestrzeni
cech jest rowna liczbie sktadowych wektora cech, ta z kolei jest réwna liczbie cech
wyselekcjonowanych/wyekstrahowanych. W ogélnym przypadku przestrzen cech nie
jest ortogonalna, ze wzgledu na mozliwe skorelowanie cech.

Na podstawie danych pomiarowych dla badanego gazu mozna otrzymaé wektor
danych bedacy liczbowa realizacja wektora cech. Jest to tzw. wzorzec badanego gazu.
Ze wzgledu na wielowymiarowy charakter przestrzeni cech w analizie danych z po-
miaréw czujnikowych wzorce gazow przyjeto przedstawiac graficznie, najczesciej za
pomoca wykresoéw kolumnowych lub radarowych (rys. 5.5) [12, 29, 37, 139]. Po-
szczegolne kolumny lub osie (w przypadku wykresow radarowych) odpowiadaja skta-
dowym wektora cech.

b) cecha 1
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a)
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Rys. 5.5. Graficzne interpretacje wzorca gazu: a) wykres kolumnowy, b) wykres radarowy

Metody graficzne (rys. 5.5) pozwalaja zaobserwowac, w jakim stopniu dany wek-
tor cech odzwierciedla r6éznice migdzy wzorcami rozwazanych gazéw, a zatem po-
$rednio migdzy gazami (zanieczyszczeniami). W zastosowaniach technicznych wizu-
alna rozpoznawalno$¢ gazéw na podstawie wzorca jest jednak niewystarczajaca.
Potrzebna jest raczej obiektywna miara wskazujaca na przydatno$¢ wzorca do okre-
slania gazoéw. Z tego wzgledu przydatniejsza jest geometryczna interpretacja wzorca
jako punktu w przestrzeni okre$lonej przez sktadowe wektora cech (rys. 5.6). Uktad
punktoéw w tej przestrzeni wskazuje na jej przydatnos¢ do pozyskania informacji jako-
sciowej 1 ilosciowej o gazach reprezentowanych przez wzorce.

Ze wzgledu na informacje jako$ciowa w przestrzeni cech definiowane sa miary
podobienstwa wzorcow, pozwalajace wyrozni¢ kategorie wzorcow, a zatem i gazow
podobnych. W alternatywnym rozwiazaniu opracowuje si¢ zasady podziatu przestrze-
ni cech prowadzace do wydzielenia jej fragmentow, w ktorych potozone sa punkty
(wzorce) reprezentujace poszczegodlne kategorie zanieczyszczen [22]. W ten sposob
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powstaja obiektywne miary/zasady pozwalajace okresli¢ przynalezno$¢ wzorcow do od-
powiednich kategorii. Sg to zarazem miary/zasady przypisania reprezentowanych przez te
wzorce gazow do odpowiednich klas. Zabieg ten jest rOwnoznaczny z opracowaniem
metody jakoSciowego okreslania zanieczyszczenia, polegajacej na wyznaczaniu klasy
gazow, do ktorej nalezy badane zanieczyszczenie na podstawie pomiaru czujnikowego.

A °

cecha 3 ° cecha 2

1

cecha

Rys. 5.6. Wzorzec gazu jako punkt w przestrzeni cech;
kolorami zaznaczono roézne kategorie wzorcow

Ze wzgledu na informacje ilosciowa definiowane jest odwzorowanie przestrzeni
cech w zmienna okre$lajaca gazy, reprezentowane przez te wzorce pod wzgledem
ilosciowym. Parametryzacja tego odwzorowania jest dokonywana z wykorzystaniem
zestawu wzorcoOw 1 odpowiadajacych im warto$ci miary iloSciowej. W ten sposéb
powstaje narzedzie pozwalajace okres§lic wartos¢ tej miary dla dowolnego wzorca,
ktorego elementy mieszcza si¢ w zakresie wartosci elementow wzorcoOw uczacych.
Jest to rownoznaczne z opracowaniem metody ilosciowego okreslania zanieczyszcze-
nia, polegajacej na wyznaczaniu wartosci zmiennej charakteryzujacej je pod wzgle-
dem ilo§ciowym na podstawie pomiaru czujnikowego.

W ogdlnym wypadku wektory cech najlepsze do okreslania danego gazu pod
wzgledem jako$ciowym i ilosciowym moga by¢ rozne. Pozyskanie tego rodzaju in-
formacji wiaze si¢ bowiem z wykonaniem zupetnie roznego rodzaju operacji na prze-
strzeni cech. Stad tak ogromna rolg spelia selekcja/ekstrakcja cech prowadzona
w konteks$cie konkretnego problemu oznaczania gazow.

Koncepcja wektora cech oraz wzorca jest uniwersalna. Pozwala rozwiazywac pro-
blemy dotyczace okreslania gazow bez wzgledu na ztozonos$¢ ich sktadu. Fakt ten jest
kluczowy dla pozyskiwania informacji o zanieczyszczeniu na podstawie pomiaréw
czujnikowych.

5.4. Dane wielowymiarowe

Zgodnie z og6lna definicja dane wielowymiarowe sktadaja si¢ z wynikow obser-
wacji wielu réznych zmiennych dla licznych obiektow. Kazda zmienna moze by¢
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uwazana za ustanawiajacq inny wymiar w ten sposob, ze jezeli wystgpuje n zmien-
nych, to kazdy obiekt mozna uwaza¢ za zajmujacy okreslone miejsce w abstrakcie
okreslanym jako n-wymiarowa przestrzen [140]. W $wietle wczesniejszych rozwazan
latwo zauwazy¢, ze szczegolnym przypadkiem danych wielowymiarowych jest zestaw
wzorcow. W tym wypadku rolg¢ podanych w definicji zmiennych pelnia cechy.

Klasycznie dane wielowymiarowe maja posta¢ macierzy (rys. 5.7). Poszczegodlne
kolumny odnosza si¢ do cech, wiersze zas zawieraja wzorce.

a) b)
cechy cechy

wzorce
wzorce

Rys. 5.7. Dane wielowymiarowe zbudowane na podstawie
trojelementowego wektora cech. Kategorie wzorcow zaznaczono kolorami:
a) odpowiednie proporcje liczby wzorcoéw roznych kategorii,

b) nieodpowiednie proporcje liczby wzorcow rdznych kategorii.
Stosunek wektoréw danych do liczby cech wynosi osiem

Dane wielowymiarowe w takim rozumieniu sa niezbedne do opracowania modeli
klasyfikacji czy regresji w systemie rozpoznawania wzorcOw na potrzeby oznaczania
gazdw w pomiarach czujnikowych. Na tej zasadzie konstruuje si¢ dane uczace, wali-
dujace oraz testujace. Poszczegodlne wzorce zawarte w macierzy dotycza réznych prob
gazOow. Zastosowanie metod uczenia nadzorowanego wymaga wiaczenia do analizy,
rownolegle z danymi wielowymiarowymi, wektora etykiet jako§ciowych, méwiacych
o0 przynalezno$ci poszczegdlnych wzorcow do odpowiednich kategorii wzorcéw. Taka
konfiguracja danych stuzy opracowaniu modeli klasyfikacji na potrzeby jakosciowego
oznaczania gazéw. Do konstrukcji odwzorowan ilosciowych na potrzeby oznaczania
gazow o takim charakterze konieczny jest natomiast wektor wartosci zmiennej charak-
teryzujacej iloSciowo poszczegélne gazy, reprezentowane przez wzorce zawarte
w macierzy danych wielowymiarowych. Eksploracja danych nie wymaga zadnych
dodatkowych wektordéw, jej przedmiotem za$ sa wyltacznie dane wielowymiarowe.

Nalezy jeszcze podkresli¢ podstawowe znaczenie doboru wzorcéw uczacych dla re-
zultatéw pracy systemu rozpoznawania wzorcoOw. Jednym z istotnych zagadnien jest
stosunek liczby wektorow danych do liczby elementow wektora cech. Im mniejsza jest
liczba danych w grupie, tym gorszy wynik klasyfikacji. Wigksze proby umozliwiaja
minimalizacj¢ skutkow rozrzutu wystepujacego w puli danych, wywolanego czynnikiem
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losowym, i umozliwiaja ujawnienie si¢ rzeczywistych réznic migdzy klasami. Jednocze-
$nie uprzywilejowana jest jak najmniejsza liczba cech. W pracy [141] wykazano na
podstawie badan z wykorzystaniem danych wygenerowanych o kontrolowanym pozio-
mie zaszumienia, ze stosunek liczby wektorow danych do liczby cech powinien wynosic¢
co najmniej sze$¢. Pokazano, ze taka wartos¢ zapewniala zabezpieczenie przed zbytnim
dopasowaniem klasyfikatora do danych, jezeli jego struktura byla opracowywana
w trybie walidacji. W mys$l powszechnie przyjmowanej zasady w dziedzinie rozpozna-
wania wzorcow stosunek liczby wektorow danych do liczby cech powinien wynosi¢
5-10 [139]. Przyktad danych wielowymiarowych speliajacych te kryteria oraz niepo-
zostajacych w zgodzie z nimi przedstawiano na rys. 5.7.

Dane wielowymiarowe poddaje si¢ niekiedy zabiegom majacym poprawic ich ja-
kos¢. Do podstawowych naleza skalowanie i linearyzacja. Warto o nich wspomnie¢,
cho¢ ich stosowanie nie jest konieczne.

5.4.1. Skalowanie

Wyréznia si¢ globalne i lokalne techniki skalowania [29, 38, 72]. Kazda grupa
zajmuje si¢ innym aspektem danych, ktéry moze mie¢ negatywny wpltyw na jako$¢
rozpoznawania wWzorcow.

Skalowanie globalne koncentruje si¢ na poszczegélnych cechach. Jego uzytecz-
nos$¢ jest widoczna w warunkach istotnego zréznicowania zakresOw wartosci poszcze-
gblnych parametrow sygnatu czujnikéw wytonionych podczas kompresji. Dominujacy
wplyw na dziatanie klasyfikatora maja parametry o najwigkszych wartosciach i zakre-
sie zmienno$ci. Jest to niekorzystne, jezeli najbardziej uzyteczna informacja jest prze-
noszona przez cechy o relatywnie niewielkich wartosciach i zakresie zmienno$ci. Za-
daniem skalowania jest wyréwnanie szans poszczegélnych cech. Dwa podstawowe
sposoby skalowania cech to normalizacja i autoskalowanie [142]. Normalizacja cechy
przeskalowuje ja do zakresu [0, 1]. Nastepuje to w wyniku odjecia od kazdej wartosci
cechy jej wartosci minimalnej 1 podzielenia tak otrzymanej roznicy przez zakres war-
to$ci parametru. Normalizacja prowadzi do ujednolicenia zakresu zmiennos$ci wszyst-
kich cech [68]. Wykorzystuje caly zakres dynamiczny cechy. Niestety w zwiazku
z tym nie jest odporna na wartosci skrajne. Autoskalowanie, inaczej standaryzacja
cechy, jest wolne od tej wady. Polega ono na odjgciu od kazdej wartosci cechy jej
sredniej warto$ci 1 podzieleniu otrzymanej réznicy przez odchylenie standardowe pa-
rametru. Niestety odporno$¢ na wyniki skrajne uzyskuje si¢ kosztem nieidentycznych
zakres6w zmiennosci wyskalowanych cech. Wada technik globalnych jest mozliwo$¢
wzmocnienia sktadnika losowego w danych.

Skalowanie lokalne dotyczy wektorow danych. Jego zadaniem jest zmniejszenie
roznorodnosci wektorow nalezacych do jednej kategorii. W szczegoélnosci powodem
jej wystgpowania jest zroznicowanie stgzen poszczegolnych prob lub dryf czujnikow.
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Podstawowa technika globalna jest normowanie. Polega ono na podzieleniu kazdego
elementu wektora danych przez normg tego wektora. Jako normeg stosuje si¢ pierwiastek
sumy kwadratow wszystkich elementéw wektora, sumeg wartosci bezwzglednych
wszystkich elementéw wektora lub wybrany element wektora zwiazany z czujnikiem
przyjetym za referencyjny. Usunigcie efektu stezenia jest skuteczne, jezeli wszystkie
cechy wykazuja taki sam rodzaj zwiazku ze stezeniem gazu. Wowczas normalizacja
moze poprawi¢ efektywno$¢ klasyfikacji. Nie powinna by¢ natomiast stosowana
w rozwiazywaniu problemow ilosciowych, gdyz w takich sytuacjach norma wektora
cech przenosi istotna informacjg. Sugeruje si¢, aby w przypadku matryc sktadaja-
cych si¢ z roznych czujnikéw normalizacje przeprowadzaé w obregbie tych grup
i ewentualnie w drugim kroku na catym wektorze cech. Inny rodzaj skalowania lo-
kalnego to standaryzacja wektora cech. Polega ona na odjgciu od kazdego elementu
wektora sredniej ze wszystkich jego elementow i podzieleniu przez ich odchylenie
standardowe.

Stosowanie technik lokalnych wymaga ostroznosci w zwiazku z tym, ze powoduja
one ,,zamknigcie” danych. Standaryzacja wymusza np. sume cech bliska zeru, a nor-
mowanie wymusza sumeg kwadratéw cech rowna jeden. Moze to wywotywaé wzmoc-
nienie wzajemnego skorelowania cech o duzych lub matych wartos$ciach. Stad czgsto
wskazuje si¢ na potrzebg zastosowania metod globalnych, wyrownujacych zakres
wartosci cech przed skalowaniem czy normowaniem cech.

Zdania na temat przydatnosci technik skalowania sa podzielone. Wyniki prac po-
réwnawczych wykazuja np. znikome réznice migdzy uzyskanymi efektami ich zasto-
sowania [72].

5.4.2. Linearyzacja

Zastosowanie technik linearyzacji wiaze sig¢ z przygotowaniem danych do rozwia-
zywania problemow ilosciowych. Zadaniem tych technik jest redukcja nieliniowosci
zwiazku migdzy warto$ciami cech a miara ilo$ciowa opisujaca proby gazu. Dotyczy to
zwlaszcza redukcji efektu nasycenia, ktéry wystepuje w zakresie wigkszych stezen
gazow. Do najprostszych rozwigzan naleza logarytmizacja i pierwiastkowanie [3].
Przyktady bardziej zlozonych technik to przeksztalcenie Box—Coxa czy Horner—
Hierolda [3]. Ostatnie wykazuje dobre wlasciwosci w odniesieniu do danych czujni-
kéw potprzewodnikowych. Doniesienia literaturowe o stosowaniu linearyzacji do
czujnikowych pomiaréw gazow sa jednak sporadyczne.



6. Odczyt informacji

na podstawie reprezentacji gazu

Podstawowym czynnikiem decydujacym o mozliwosci odczytu informacji o ba-
danych gazach z danych pomiarowych jest obecnos¢ tej informacji w danych. Mozna
ja wowczas pozyskacé, dobierajac odpowiednia metodg. Spetnienie warunku wystepo-
wania informacji w danych nie nalezy jednak do zakresu zadan analizy danych, lecz
w duzej mierze jest kwestia odpowiedniego doboru czujnikdéw (por. rozdz. 3).

Jednym z najwazniejszych czynnikow decydujacych o wyborze metody odczytu
informacji jest sposob jej wystgpowania w danych. Wplywa on istotnie na stopnien
skomplikowania zastosowanej metody. Szczegdlnie wazna rolg w zapewnieniu moz-
liwosci korzystania z prostszych modeli obliczeniowych odgrywa dobrze przeprowa-
dzona selekcja lub ekstrakcja cech. Zmiana przestrzeni cech, w jakiej sa na przyktad
rozwiazywane problemy klasyfikacji, moze wywota¢ zmiang stopnia rozdzielenia
kategorii wzorcow (lepiej—gorzej), jak réwniez zmiang jego charakteru (np. liniowo
separowane — nieliniowo separowane). W zakresie problemow ilosciowych ten sam
zabieg moze wptyna¢ na posta¢ zaleznosci 1 jej wyrazistosc.

Wybdr metody odczytu informacji zalezy réwniez od liczby sktadowych wektora
cech 1 wielkos$ci zbioru danych uczacych. Wynika to z konieczno$ci zapewnienia, ze
model jakos$ciowy/ilosciowy odwzorowuje rzeczywista struktur¢ danych, nie za$
przypadkowe zalezno$ci wystepujace w ich zbiorze. W razie niekorzystnej proporcji
liczby sktadowych wektora cech do liczby wzorcow zachodzi znaczne ryzyko zbyt-
niego dopasowania modelu obliczeniowego do danych uczacych i pozbawienia go
mozliwosci uogolniania. Zdolno$¢ poprawnego rozpoznawania wzorcOw innych niz
uczace jest za$ podstawowym wymaganiem stawianym tym modelom. Wskazdéwek
teoretycznych do zapewnienia odpowiedniego zbioru danych uczacych nalezy szukaé
w dziedzinie programowania eksperymentu.

Nie bez znaczenia sa tez wzgledy praktyczne, takie jak znajomos¢ poszczegdlnych
metod przez badacza, dostgpnos$¢ odpowiedniego oprogramowania oraz przeznaczenie
systemu analizy danych. Ze wzgledu na ostatnie kryterium bardzo istotne sa wymaga-
nia poszczegdlnych modeli pod wzgledem zasobow pamigci, mocy obliczeniowej
i czasu obliczen.
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6.1. Metody odczytu niezdefiniowanej informacji

W analizie danych z pomiaréw czujnikowych istotna role odgrywaja metody
umozliwiajace rozpoznanie wewngtrznej struktury danych wielowymiarowych bez
narzucania zewngtrznych kryteriow porzadkujacych ten zbidr. Znakomicie nadaja sig
do tego celu metody eksploracji danych. Naleza do metod statystycznych, jednak nie
analizuja danych pod katem hipotez statystycznych, ktére sa potwierdzane lub odrzuca-
ne. Realizuja natomiast podejscie, ktore mozna okresli¢, jako otwarte, tj. zorientowane
na przedstawienie w sposob jak najbardziej czytelny prawidtowosci, jakie ujawniaja sig
w danych. W tym celu wigkszo$¢ metod wykorzystuje narzedzia graficzne, umozli-
wiajace wizualizacj¢ danych oraz transformacje, gtéwnie zmierzajace do zredukowa-
nia wymiarowosci danych, a przez to utatwienie ich rozumienia.

Trzy zasadnicze aspekty analizy eksploracyjnej wielowymiarowych danych czuj-
nikowych dotycza: i) samoorganizacji wektorow danych reprezentujacych badane
gazy, ii) samoorganizacji cech wylonionych z sygnatéw czujnikoéw w zestawy cech
podobnych oraz iii) roli poszczegélnych cech w grupowaniu wektorow danych.
W pierwszym przypadku interesujaca jest przede wszystkim zasada samoorganizacji,
tj. wlasciwosci gazow, ktore stanowia podstawe podobienstwa wektoréw danych
i skutkuja ich przynaleznoscia do okreslonego zgrupowania. Klasycznie rozwaza si¢
czynniki zwiazane z wlasciwosciami chemicznymi substancji oraz ich stezenie. Nie-
rzadko analiza eksploracyjna ujawnia dodatkowo inne mozliwo$ci organizacji wekto-
row danych, ktore nie sa oczywiste i wymagaja refleksji nad ich przyczyna, lezaca po
stronie innych wlasciwo$ci badanych gazéow. Innym interesujacym zagadnieniem jest
wyrazisto$¢ struktury danych. Wyraza si¢ ona stopniem zwarto$ci zgrupowan punk-
tow danych, ktore sa zwiazane z gazami tej samej kategorii oraz stopniem roztaczno-
$ci zgrupowan punktdéw reprezentujacych rézne kategorie gazéw. Dzigki temu ujawnia
si¢ sita czynnikow wywolujacych zréznicowanie danych. Z ujawnionej struktury da-
nych wynikaja przestanki dotyczace efektywnej klasyfikacji gazow.

Analiza eksploracyjna ze wzgledu na strukturg zbioru cech ma zwiazek z zagad-
nieniem nadmiarowosci cech. Cechy wyltaniane z sygnaléw czujnikdéw charakteryzuja
si¢ r6znym stopniem podobienstwa pod wzgledem przenoszonej informacji. W toku
analizy eksploracyjnej zachodzi mozliwos¢ wyltonienia grup cech podobnych. Otwiera
to droge do heurystycznej redukcji wymiarowos$ci wektora cech z nieistotng strata
informacji. Efektem dodanym analizy struktury zbioru cech jest wglad w czynniki
wywotujace podobienstwo cech. Wiedza taka jest szczegdlnie przydatna do projekto-
wania zrodet danych, np. doboru czujnikow.

Analiza eksploracyjna pozwala réwniez wnioskowa¢ o roli poszczegodlnych cech
w grupowaniu danych wedtug kryteriow ujawniajacych si¢ w ramach tej analizy.
Ostatecznie warto wspomnie¢, ze interesujace jest zestawienie wynikoéw analizy eks-
ploracyjnej wykonanej dla danych wielowymiarowych dotyczacych gazéw o Scisle
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zdefiniowanym sktadzie, lecz zbudowanych na podstawie réznych zestawow cech.
Pozwala ono przeanalizowac rol¢ czynnikow wplywajacych na zawarto§¢ informacji
w sygnale czujnika przez poréwnanie zawarto$ci informacyjnej réznych zestawow
cech.

Metody uczenia bez nadzoru sa w zasadzie metodami rozpoznawania wzorcow
sensu stricte, gdyz czynia to bez zadnej podpowiedzi. Niektore z nich okresla si¢ jako
metody eksploracji danych, podkreslajac ich role w zrozumieniu rodzaju informacji
i sposobu jej przenoszenia przez zbior danych. Wiele z nich jest wymienianych jako
metody redukcji wymiarowosci czy graficznej prezentacji struktury danych. Funkcje
te sa w pewnym stopniu powigzane. Zmniejszenie liczby wymiaréw wektora cech do
trzech, a czg$ciej nawet do dwoch pozwala zilustrowaé strukturg oryginalnie wielo-
wymiarowego zbioru danych w przestrzeni trojwymiarowej lub na ptaszczyznie. Moz-
liwo$¢ wizualizacji danych jest niezwykle istotna dla systeméw czujnikowych ze
wzgledow aplikacyjnych. Redukcja wymiarowosci moze mie¢ tez czysto instrumen-
talny wymiar, tj. stuzy¢ do przygotowania zredukowanego zestawu cech do dalszej
analizy metodami z nadzorem. Stad niektore z metod eksploracji danych sa rowniez
uwazane za metody kompresji danych. Ten rodzaj kompresji okresla si¢ jako ekstrak-
cje cech.

6.1.1. Analiza skladowych glownych

Metoda uczenia bez nadzoru najpowszechniej stosowana w analizie danych
czujnikowych jest analiza sktadowych gtownych (ang. principal component analy-
sis, PCA). Polega ona na dekompozycji macierzy wzorcow X, w wyniku ktorej po-
wstaja: macierz skladowych glownych A, macierz tadunkéw C i macierz sktadnika
losowego E:

X=AC" +E (6.1)

Analiza przeksztalca przestrzen oryginalnych zmiennych w przestrzen innych
zmiennych, okre$lanych jako sktadowe gléwne. Wyznaczaja one kierunki najwickszej
zmienno$ci w danych. Na ogét dwie lub trzy pierwsze sktadowe wyjasniaja praktycz-
nie cata zmienno$¢ zmiennych oryginalnych. W wyniku PCA zachodzi wigc redukcja
przestrzeni n-wymiarowej do 2-3-wymiarowej z niewielka strata informacji. Nowe
zmienne sa ortogonalne wzgledem siebie. Redukcja wymiarow i ich ortogonalnosé¢
umozliwia wizualizacj¢ wzorcow badanych gazéw w postaci punktow w uktadzie
kartezjanskim, ktérego osiami sa sktadowe gtowne. Punkty blisko potozone tworza
zgrupowania wskazujace na podobienstwo wzorcéw i posrednio gazéw, ktore te
wzorce reprezentuja. Liczba zgrupowan, ich rozleglos¢ i wzajemne utozenie sygnali-
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zuja strukturg klas wzorcow, jaka wylania si¢ samoczynnie z danych pomiarowych.
Analiza pochodzenia poszczegdlnych wzorcow pozwala wykry¢ zrodlo zroznicowania
gazow, ktore odzwierciedla struktura klas wzorcow.

Interesujaca jest rOwniez macierz tadunkéw. Zawiera ona informacje o tym, ktore
cechy najbardziej przyczyniaja si¢ do wyrdznienia grup wzorcow. Najlepszym sposo-
bem oceny tego jest sporzadzenie wykresu tadunkéw cech we wspotrzednych sktado-
wych glownych i odczytanie go razem z wykresem wzorcow. Punkty ulokowane bli-
sko poczatku uktadu wspoétrzednych wskazuja na cechy relatywnie nieaktywne.
Punkty odlegle reprezentuja cechy czynnie uczestniczace w wyrdznieniu grup wzor-
cOw za pomoca tej sktadowej, ktora decyduje o ich duzej odlegtosci od poczatku ukta-
du wspoélrzednych. Odniesienie do wykresu wynikow analizy PCA pozwala okresli¢
klasy gazéw, w ktorych wyrdznieniu uczestniczy dana cecha.

Ortogonalnos$¢ nowych zmiennych uzyskanych w wyniku analizy ma tez inng za-
lete. Ze wzgledu na czgsto wystepujace skorelowanie cech oryginalnych sktadowe
gléwne sa atrakcyjnym zestawem zmiennych wejsciowych dla modeli wykorzystuja-
cych metody klasyfikacji z nadzorem lub regresji. Dlatego PCA jest takze uwazane za
metodg ekstrakcji cech.

Analiza sktadowych glownych jest w zasadzie podstawowa metoda analizy danych
czujnikowych. Przyktady jej zastosowania sa bardzo liczne. Przedstawiony dalej wybor
ma zilustrowa¢ zasadnicze kategorie problemow, gdzie analiza ta jest przydatna.

PCA pozwala okreslic wlasciwosci gazow, ktore sa przyczyna samoczynnego gru-
powania wzorcow gazow na podstawie danych z pomiaréw czujnikowych. Naleza tu np.
wlasciwosci utleniajace/redukujace gazu [95, 96], wlasciwosci zapachowe gazu [12, 48],
tozsamo$¢ chemiczna substancji [10, 54, 120, 143], sktad mieszanin gazow [13, 20, 70,
144], stezenie gazu [10, 95]. Dzigki temu metoda pozwala rowniez analizowa¢ wplyw
interferencji na mozliwosci pomiarowe czujnikow. W pracach [145, 146] pokazano
przyktady zastosowania PCA do analizy wplywu wilgotno$ci na mozliwosci rozpozna-
wania gazéw za pomoca matrycy czujnikow.

Niewyrazna struktura grup wzorcOw ujawniona w wyniku analizy skladowych
gtéwnych nie zawsze jest miarodajnym wskaznikiem trudnosci w rozréznianiu klas
wzorcow, a zatem i gazéw [13, 147]. Jezeli natomiast w przestrzeni sktadowych
glownych sgq wyraznie rozdzielone grupy wzorcow, to uzyskuje sig¢ zazwyczaj satys-
fakcjonujace wyniki klasyfikacji metodami pod nadzorem [10, 63].

Sktadowa gloéwna stanowi syntetyczna reprezentacje czynnikow wptywajacych
w podobny sposoéb na wszystkie cechy wylonione z sygnatow czujnikoéw. Mozna ten
fakt wykorzysta¢ do monitorowania zmian takiego czynnika, czgsto w prosty sposob
za pomoca jednej sktadowej gtownej [49, 148]. Praca [148] ilustruje zastosowania
tego rozwigzania do monitorowania procesu chemicznego — fermentacji wina.

PCA daje mozliwo$¢ okreslenia roli poszczegélnych cech w grupowaniu wzor-
coOw. Jest to problem o charakterze ogolniejszym, bardzo istotny dla optymalizacji
matrycy czujnikdéw i z tego powodu podejmowany przez wielu badaczy. W razie ko-
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rzystania z PCA podstawa oceny istotnosci cech jest analiza tadunkéw cech na po-
szczegollne sktadowe gtdéwne w kontekscie struktury wzorcow [97].

6.1.2. Analiza skladowych niezaleznych

Zadanie rozdzielania niezaleznych zrodet informacji w problemach wielowymiaro-
wych mozna zrealizowaé z zastosowaniem analizy skladowych niezaleznych (ang. in-
dependent component analysis, ICA). Podstawowe rownanie metody jest nastepujace:

X =AS (6.2)

gdzie: X jest macierza wzorcéw, A jest ortogonalna macierza wspolczynnikow,
a S jest macierza sktadowych niezaleznych. Znalezienie A, a w zasadzie macierzy
odwrotnej do niej A™', jest wymagajace obliczeniowo. Z tego wzgledu rozwoj metody
ICA nastapit dopiero obecnie, w duzej mierze dzigki zwigkszeniu mocy obliczeniowe;j
komputerow. Z metodologicznego punktu widzenia analiza sktadowych niezaleznych
stanowi szczegolny przypadek analizy czynnikowej. Na rozwiazanie problemu de-
kompozycji macierzy danych natozone jest w tym wypadku dodatkowe wymaganie
wzajemnej niezaleznosci wylanianych sktadowych. Jest to warunek silniejszy niz
wymaganie wzajemnego nieskorelowania sktadowych obowiazujacy w przypadku
PCA. Ze wzgledu na potrzebe skorzystania ze statystyk wyzszego rzedu uzyskanie
rozwiazania wymaga niegaussowskiego rozktadu sktadowych niezaleznych S. Ocze-
kiwanie to pozostaje w opozycji do zwykle milczaco przyjmowanego zatozenia, ze
dane majq rozktad normalny. W rzeczywistosci $cisle gaussowskie zmienne sa bardzo
rzadko spotykane. Jezeli odstepstwo od normalnos$ci jest znaczne, dostep do czesci
informacji za pomoca PCA nie jest mozliwy i ICA staje si¢ bardziej odpowiednia me-
toda analizy.

W przeciwienstwie do stabszego wymagania braku skorelowania, ktory obowiazu-
je w analizie sktadowych glownych, statystyczna niezalezno$¢ sktadowych oznacza,
Ze przenosza one niezalezng informacj¢. Idac tym tropem, mozna mysle¢ o informacji
pochodzacej z niezaleznych zrédet. Duze zainteresowanie ICA w dziedzinie analizy
danych z pomiarow czujnikowych wynika stad, ze metoda ta wydaje si¢ idealnie
nadawa¢ do zastosowania, gdy matryca czujnikéw jest eksponowana na dziatajace
wspolnie bodzce roznego pochodzenia, z ktorych kazdy jest przedmiotem osobnego
zainteresowania. Dzigki identyfikacji i wyodrgbnieniu sktadowych niezaleznych
w sygnale mozna rozdzieli¢ Zrodia informacji. Nie jest przy tym potrzebny dostep do
sygnatéw odzwierciedlajacych poszczegdlne zrodta oddziatujace osobno. ICA realizu-
je tzw. poszukiwanie zrddet ,,w ciemno”, (ang. blind source selection, BSS) [149].
Najprostszym przyktadem praktycznego wykorzystania takiej wlasciwosci metody jest
rozdzielenie na poziomie danych informacji pochodzacej od badanych zanieczyszczen
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i zwiazkow interferujacych. Bardziej zlozonym, a jeszcze bardziej interesujacym za-
daniem jest rozdzielenie informacji pochodzacych od réznych substancji. Problemu
takiego nie uda si¢ rozwiaza¢ np. za pomoca PCA lub metody czastkowych najmniej-
szych kwadratow, jezeli kierunki zmiennos$ci sygnalu uwarunkowane przez rdzne
bodzce sa w duzej mierze zbiezne.

W analizie sktadowych niezaleznych trudnos$¢ sprawia wybor liczby sktadowych,
na ktére bedzie rozktadana macierz danych. Z tego wzgledu ICA jest zwykle poprze-
dzana PCA w celu okreslenia proponowanej liczby sktadowych. Osobna kwestia jest
ocena przydatnosci poszczegolnych sktadowych. W przeciwienstwie do PCA nie ma
tu mozliwos$ci okreslenia udzialu poszczegolnych sktadowych w ogdlnej zmiennosci
danych poddanych dekompozycji. Nie mozna wigc zastosowac tego kryterium wyboru
najwazniejszych sktadowych. W praktyce wybdr jest przeprowadzany w systemie pod
nadzorem. Sktadowe, ktore wykazuja skorelowanie z badang wielko$cia, przechodza
do dalszej analizy, a cechy nieskorelowane sa z niej wylaczane jako reprezentujace
sktadnik losowy. Taki zabieg ma na celu poprawg rezultatow klasyfikacji lub okresla-
nia ilosciowego badanych zwiazkéw na podstawie pomiaréw czujnikowych.

Di Natale i inni [150] zastosowali ICA do eliminacji zaktécen wywotanych
zmienng wilgotnoscia i temperatura powietrza podczas pomiaréw czujnikowych. Usu-
nigcie skladowej niezaleznej, skorelowanej z tymi parametrami powietrza, z zestawu
zmiennych wejsciowych umozliwilo poprawg stopnia rozdzielenia dwoch klas bada-
nych gazoéw na podstawie uzyskanego wektora cech. Kermit i Tomic [151] pokazali,
ze ICA jest skuteczna metoda korekty dryfu czujnikéw. W tej samej pracy potwier-
dzono mozliwo$¢ rozdzielenia informacji jakosciowe;j i ilosciowej o badanych gazach
tak, ze kazda jest reprezentowana przez inng skltadowa niezalezng. Réwniez Meng
[152] zsukcesem oddzielit informacjg¢ iloSciowa o badanej mieszaninie gazow
od zaklocen. Inspiracji dla nowych zastosowan metody w dziedzinie pomiaréw czuj-
nikowych mozna poszukiwaé w obszarze pomiaréw analitycznych. W szczegdlnosci
nalezy mie¢ tu na uwadze analiz¢ sygnalu wyjsciowego czujnika uzyskanego w od-
powiedzi na zlozona mieszaning gazoéw [153].

6.1.3. Analiza skupien

Analiza skupien poszukuje przestrzennych zwiazkow lub podobienstw migdzy
wektorami danych i grupuje je na tej podstawie. Pojgcie skupienia nie jest oczywiste,
stad proby jego zdefiniowania w rozny sposob, np. i) wzorce w obrebie skupienia sa
bardziej podobne do siebie niz wzorce nalezace do rdznych skupien, ii) w skupieniu
gesto$¢ punktow jest relatywnie duza, a migdzy skupieniami istotnie mniejsza. Sku-
pienia moga by¢ roéznej wielkosci, mie¢ rozny ksztalt i moga by¢ rdznie rozmieszczo-
ne wzgledem siebie w przestrzeni cech. Wylonienie skupien z zachowaniem ich cha-
rakteru i z uwzglednieniem kontekstu innych skupien jest zadaniem trudnym. Stosujac
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analizg skupien, nalezy pamigta¢ o kilku zasadach: Po pierwsze, metody z tej grupy
wymagaja duzej liczby wzorcow uczacych. Wzorce przynalezne do réznych kategorii
wypelnia wowczas regiony przestrzeni cech odpowiadajace roznym typom obiektow.
Po drugie, kazdy algorytm analizy skupien wykazuje tendencje do wyrdznienia sku-
pien w analizowanym zbiorze danych bez wzgledu na to, czy one tam wystepuja, czy
nie. Istnieje wigc koniecznos¢ weryfikacji otrzymanego rozwiazania z udzialem eks-
perta. Po trzecie, otrzymany rezultat jest subiektywny, tj. zalezny od zastosowanej
metody. Zarazem jednak trudno wskaza¢ najlepszy algorytm analizy skupien. Ocena
za pomoca metod obiektywnych stosowanych do rozwiazan pod nadzorem jest tu nie-
dostepna. Istnieje natomiast zespdt narzedzi okreslanych mianem technik walidacji
skupien (ang. cluster validation techniques), ktore pozwalaja iloSciowo oceni¢ ich
nieprzypadkowos¢ [154]. Ostatnio zaproponowano bardzo interesujaca metryke roz-
dzielczosci skupien [130], ktéra umozliwia obiektywne i automatyczne okreslenie
stopnia roztacznosci skupien w sposob, ktory uwzglednia ich wielko$é, potozenie oraz
wzajemne utozenie.

Wyroéznia si¢ nastepujace wspolne elementy analizy skupien: i) wybdr miary nie-
podobienstwa wektoréw, najczesciej jest wybierana odleglo$¢ euklidesowa, inna opcja
to np. odleglto$¢ Mahalanobisa; ii) zdefiniowanie kryterium, ktére podlega optymali-
zacji, na ogot dotyczy ono struktury wewngtrznej klas oraz wzajemnego uktadu klas,
iii) okreslenie algorytmu przeszukiwania niezupelego, ktory zapewni dobre przypi-
sanie wzorcow do skupien; przeszukanie zupetne wszystkich mozliwosci jest najcze-
$ciej niewykonalne.

Wigkszos¢ algorytmow analizy skupien stosuje jedna z dwoch technik:

e iteracyjny podzialt w $wietle wybranego kryterium, np. minimalizacji rozrzutu
wewnatrz skupienia,

e aglomeracj¢ hierarchiczna.

Przyktadem algorytmu stosujacego pierwsza technike jest analiza skupien metoda
k-$rednich. Hierarchiczna analiza skupien wykorzystuje druga z wymienionych technik.

Metoda k-Srednich

W wyniku zastosowania metody k-Srednich dane podlegaja podziatowi horyzon-
talnemu na k roztacznych skupien [122]. Miara rozrzutu w obrebie skupienia jest suma
kwadratéw odleglosci poszczegdlnych wektoréw danych od centrum skupienia, kto-
rym jest wektor sredni. Suma tych miar po wszystkich skupieniach jest okreslana jako
sredni btad kwadratowy dla uktadu & skupien. Algorytm startuje od losowego podziatu
zbioru danych na skupienia. W kolejnych iteracjach wektory sa przesuwane migdzy
skupieniami, a centra skupien przeliczane. Zadaniem algorytmu jest doprowadzenie
do takiego podziatu na k skupien, ktéry minimalizuje btad dla catego uktadu. Objawia
si¢ to brakiem dalszych przesunig¢ wektorow. W podstawowej wersji algorytm wy-
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maga podania wartosci k. Dostgpne sa procedury heurystyczne umozliwiajace automa-
tyczne okreslenie liczby skupien. Wprowadzaja one do analizy takie elementy, jak
laczenie i podziat istniejacych skupien, eliminacja matych badz skrajnych skupien.

Podziat metoda k-$rednich jest efektywny obliczeniowo i daje bardzo dobre rezul-
taty w przypadku zwartych, hipersferycznych skupien, ktére sa dobrze rozsunigte
w przestrzeni cech. Po zastosowaniu odleglosci Mahalanobisa w miejsce odleglosci
Euklidesa algorytm radzi sobie rowniez ze skupieniami hiperelipsoidalnymi.

W podstawowej wersji metoda k-Srednich jest rzadko stosowana w analizie da-
nych z pomiaréw czujnikowych. Powodem jest gtéwnie trudnos$¢ wizualizacji rezulta-
tow. Najwigkszym zainteresowaniem cieszy si¢ wzmocniona wersja metody z zasto-
sowaniem logiki rozmytej [155]. Inspiracje pochodza tu z obszaru modelowania
przetwarzania bodzcéw zapachowych przez czlowieka. W klasycznej metodzie
k-srednich funkcja przynalezno$ci przyjmuje tylko dwie wartosci — zero okresla brak
przynaleznosci wektora do skupienia, jeden wskazuje na jego przynalezno$¢. Idea
gtéwna metody fuzzy C-means jest zastosowanie funkcji przynaleznos$ci, ktorej warto-
$ci sg ciagle 1 iteracyjnie zmieniane, az stopien przynalezno$ci wzorcéw do poszcze-
g6lnych skupien zostanie okre§lony najlepiej. Metoda k-§rednich jest zwykle stosowa-
na rownolegle z innymi, np. z PCA, sieciami Kohonena [156, 157], czgsto
instrumentalnie, na jednym z etapow rozpoznawania wzorcow, w szczegdlnosci jako
metoda ekstrakcji cech [50] lub prototypéw klas [158]. Xu i inni [123] pokazali przy-
ktad sprzezenia analizy skupien metoda k-$rednich z algorytmem genetycznym do
optymalizacji matrycy czujnikéw.

Na koniec warto wspomnie¢, ze uogoélniony algorytm kwantyzacji wektorowe;j
(ang. vector quantization) jest rownowazny algorytmowi k-srednich.

Hierarchiczna analiza skupien

Analiza hierarchiczna prowadzi do uzyskania sekwencji zagniezdzonych skupien,
ktoére mozna przedstawi¢ w postaci dendrogramu. U podstawy dendrogramu znajduja
si¢ wszystkie elementy zbioru danych. O$ pionowa podaje stopien odmiennosci sku-
pien. Wielko$¢ ta jest na ogét unormowana w przedziale [0, 1]. Poziome linie taczace
skupienia okreslaja poziom odmiennosci, dla ktorego nastapita aglomeracja skupien
sktadowych. Istnieja dwa podstawowe typy algorytmdéw uzyskania tej sekwencji
— aglomeracji i dzielenia. Algorytmy aglomerujace konstruuja dendrogram poczawszy
od lisci (pojedynczych elementow zbioru) w kierunku korzenia (cate dane). W kaz-
dym kroku taczone sa dwa najblizsze skupienia. Podstawa ich wyboru jest kryterium
podobienstwa skupien. Zazwyczaj stosowane jest kryterium minimalnej, sredniej lub
maksymalnej odleglosci migdzy elementami dwoch skupien. Ksztatt skupien w bardzo
duzym stopniu zalezy od przyjetego kryterium. Gdy stosuje si¢ minimalna odleglosc,
skupienia sa wydhuzone, gdy maksymalng — bardziej zwarte. Algorytmy wykorzystu-
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jace podziat postepuja w kierunku przeciwnym. Sa jednak wymagajace obliczeniowo
i dlatego rzadziej stosowane, cho¢ dla malej liczby skupien daja wigksza szansg uzy-
skania interpretowalnych rezultatow.

Literatura przedmiotu zawiera wiele przyktadéw zastosowania hierarchicznej ana-
lizy skupien w analizie danych z czujnikowych pomiarow gazéw. Mozna wyr6znié
dwa zasadnicze cele zastosowania tego podejscia. Jeden jest zwiazany z okresleniem
wyrazistos$ci roznic migdzy wzorcami obiektow poddawanych pomiarom czujniko-
wym. Przyktad klasycznej analizy tego rodzaju, zastosowanej dla nieprzeksztalconych
danych z pomiaréw czujkowych mozna znalez¢ w pracy [159]. Szczegolnie czgsto
hierarchiczna analiza skupief jest stosowana w czujnikowych badaniach obiektow
biologicznych. W wielu pracach wykazano ta metoda ewidentna blisko$¢ wzorcow
dotyczacych obiektow zdrowych lub chorych oraz wyrazny dystans miedzy tymi
dwoma grupami wzorcow. Jako przyklad mozna tu przywota¢ badania cebuli [159],
jagod [160] i krwi ludzkiej [161]. Dzigki zastosowaniu hierarchicznej analizy skupien
czytelne dla czujnikow byly réznice migdzy gatunkami, np. dermatofitow [162]. Ist-
nieja tez przyktady analizy skupien wzorcéw pojedynczych substancji chemicznych,
np. alkoholi [70].

Drugi glowny cel analizy skupien w pomiarach czujnikowych jest zwiazany raczej
z samymi sensorami. Metodg t¢ stosowano do wyrdznienia grup warstw chemoczutych
[120, 143] lub czujnikéw [163] odpowiadajacych podobnie na substancje badane. Przez
wybor reprezentantow grup uzyskano selekcje warstw chemoczutych/czujnikow ze
wzgledu na ich konkretne wiasciwosci [143] lub zamierzone zastosowanie [163].

6.2. Metody odczytu zdefiniowanej informacji jakosciowej

Istota pozyskania informacji jako$ciowej o badanym gazie za pomoca systemu
rozpoznawania wzorcoOw jest zaklasyfikowanie wzorca gazu do wiasciwej kategorii,
obejmujacej wzorce gazéw o wilasciwosciach jako$ciowych, takich jak badany gaz.
Wymaga to skonstruowania reguly podziatu przestrzeni cech na okreslong liczbg re-
gionow w taki sposob, ze w kazdym z nich znajduja si¢ wektory danych nalezace do
jednej klasy i nie ma tam wektorow nalezacych do innych klas. Granice migdzy regio-
nami sg okres$lane jako powierzchnie rozdzielajace lub granice decyzyjne. Okreslenie
zasady podzialu przebiega na podstawie zestawu danych uczacych, tj. dotyczacych
gazow o znanych wlasciwosciach jakosciowych. Proces ten okresla sig jako klasyfika-
cje pod nadzorem (z nauczycielem, z proba uczaca).

Gotowy klasyfikator jest w stanie przypisa¢ wektorowi cech o nieznanej przyna-
leznosci klasowej etykiete odpowiedniej dla niego klasy. Pochodzi ona ze zbioru ety-
kiet okreslajacych klasy uw,zglednione w procesie uczenia. Termin klasyfikacja ma
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zatem dwa znaczenia: i) grupowanie obiektow na podstawie pewnych cech, ii) analiza
nowych obiektow i przypisywanie ich do juz zdefiniowanych klas.

Klasyfikacja z nadzorem jest powszechnie stosowana w systemach rozpoznawania
wzorcoOw wspotpracujacych z matrycami czujnikowymi jako metoda pozyskiwania
zdefiniowanej informacji jako$ciowej o badanych gazach.

Problem klasyfikacji wymagajacy podziatu zestawu wektoréw danych na k& klas
mozna zdefiniowaé na trzy rdézne sposoby, tj. jako problem typu:

e kazdy przeciw kazdemu (ang. one against one, all against all); jest to jedno za-
danie klasyfikacyjne polegajace na podziale zbioru danych na k£ podzbiorow, odpo-
wiadajacych poszczegdlnym klasom;

e jeden przeciw wszystkim (ang. one against all); sktada si¢ na niego k£ — 1 rdéwno-
legtych zadan klasyfikacji, polegajacych na podziale zbioru danych na dwie czgsci, tak
ze do jednej naleza elementy zbioru przynalezne do jednej klasy, a do drugiego ele-
menty przynalezne do wszystkich pozostatych klas;

e hierarchiczny; sktada si¢ na niego wigcej niz jedno, a mniej niz k£ — 1 zadan klasy-
fikacji, w ktorych zbior danych podlega sukcesywnie coraz wigkszemu podziatowi.

Podejscie pierwsze jest bardzo wymagajace zarowno dla przestrzeni cech, jak i dla
klasyfikatora. Aby zapewni¢ dobre rozwiazanie problemu klasyfikacji, jeden zestaw
cech musi zawiera¢ informacj¢ umozliwiajaca wyroznienie k klas. Zalozenie takie
moze si¢ okaza¢ zbyt optymistyczne, gdy liczba klas jest duza, nie sa one zwarte,
a odlegltosci migdzy centrami klas sa mate. W dziedzinie rozpoznawania gazow na
podstawie pomiaréw czujnikami problem ten wystepuje czgsto, zwlaszcza gdy do
poszczegdlnych klas naleza mieszaniny gazow o ustalonym sktadzie jakosciowym,
lecz sktadzie ilo§ciowym mieszczacym si¢ w do$¢ szerokim zakresie. Podejscie typu
kazdy przeciw kazdemu wymaga tez na ogot klasyfikatora o zlozonej strukturze, pra-
cujacego na wielu zmiennych wejsciowych, a wigc kosztownego obliczeniowo.

Istotna przewaga podejscia jeden przeciw wszystkim polega na tym, ze daje ono
mozliwo$¢ zrdéznicowania zbiorow cech dla poszczegolnych zadan klasyfikacji. Spro-
filowanie zbiorow cech powigksza szanse powodzenia klasyfikacji. Kazde zadanie jest
rozwiazywane osobnym klasyfikatorem i moze by¢ rozwiazywane w innej przestrzeni
cech. Ponadto ze wzgledu na binarny charakter podziatu mozna si¢ postuzy¢ prost-
szymi klasyfikatorami niz w przypadku jednorazowego podziatu na £ klas.

Najbardziej zlozone, lecz réwnoczesnie najbardziej elastyczne jest rozwiazanie
hierarchiczne [87, 155, 164-166]. Jego podstawowa zaleta jest mozliwo$¢ wykorzy-
stania zréznicowanego stopnia podobienstwa danych w zbiorze i odwzorowania go
w strukturze stopniowego podziatu tego zbioru. Zadania klasyfikacji w poszczego6l-
nych weztach struktury sa z natury mniej zlozone i moga by¢ realizowane réznymi
klasyfikatorami oraz na podstawie najbardziej odpowiednich zbiorow cech. W rezul-
tacie dodatkowo pozyskuje si¢ wiedzg o tym, na czym polega gldwna trudnos¢ catego
problemu klasyfikacji. Dzi,gki wymienionym wlasciwosciom rozwiazania hierar-
chicznego daje ono duze szanse rozwiazania nawet bardzo ztozonych problemoéw kla-
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syfikacji. Warto tez wspomnie¢ o mozliwos$ci opracowywania struktur hierarchicz-
nych, ktore stuza do rozwiazywania problemoéw klasyfikacji oraz regresji [18].

Dostegpne dzis klasyfikatory w wigkszo$ci mieszcza si¢ w ramach klasyfikacji
statystycznej, nawet jesli sa bardziej znane pod innym szyldem, np. jako metody
sztucznej inteligencji. Najpowszechniej stosowane w klasyfikacji podejscie wyko-
rzystuje koncepcje prawdopodobienstwa a posteriori przynaleznos$ci wektora x do
klasy k:

.p(x|k)

2.7 p(xlr)

gdzie: prawdopodobienstwo a priori, ze wektor x pochodzi z klasy k wynosi 7, praw-
dopodobienstwo a priori, ze wektor x pochodzi z klasy » = 1, ..., g wynosi 7, oraz
dany jest dyskretny rozktad prawdopodobienstwa p(x|k) lub funkcja ggstosci prawdo-
podobienstwa fi(x), opisujaca rozktad obserwacji x w klasie k, k = 1, ..., g. Podobnie
interpretuje si¢ p(x|r).

Aby zminimalizowaé prawdopodobienstwo blednej klasyfikacji, wektor obser-
wacji x powinien zosta¢ zaliczony do klasy, ktora charakteryzuje najwigksze praw-
dopodobienstwo a posteriori przynaleznosci, p(k|x). ROwnowazny temu jest wybor
klasy, dla ktorej najwigksza warto$¢ przyjmuje iloczyn mp(x|k) . Jest to tzw. reguta
Bayesa.

Dla znanych rozkladow prawdopodobienstwa warunkowego reguta decyzyjna
Bayesa pozwala uzyska¢ klasyfikator optymalny. Oznacza to, ze dla okreslonego
prawdopodobienstwa a priori, prawdopodobienstwa warunkowego i zadanej funkcji
strat zadna inna reguta nie zapewni mniejszego ryzyka, tj. warto$ci oczekiwanej funk-
cji strat, np. prawdopodobienstwa popetnienia btedu.

Uzyskanie klasyfikatora optymalnego jest z reguly niemozliwe ze wzgledu na
nieznajomos$¢ prawdopodobienstw 7 oraz rozktadéow prawdopodobienstwa p(x|k).
W praktyce stosowana jest tzw. empiryczna regula Bayesa, ktora wykorzystuje
oszacowania tych wielkos$ci na podstawie danych. W rozwiazaniu tym na podstawie
danych uczacych wyznacza si¢ warunkowa gesto$¢ prawdopodobienstwa wystapie-
nia obserwacji dla kazdej klasy po kolei. Metody wyznaczania rozktadow mozna
podzieli¢ na parametryczne i nieparametryczne. W pierwszym wypadku zaktadana
jest posta¢ funkcji gestosci prawdopodobienstwa, np. funkcja opisujaca rozktad
normalny, ktorej parametry sa wyznaczane na podstawie danych. Niestety, podejscie
to moze nie pozwoli¢ na dostatecznie wierne odwzorowanie rzeczywistego rozktadu
prawdopodobienstwa w klasach. Ze wzgledu na ten niedostatek stosuje si¢ podejscie
nieparametryczne lub duzo bardziej ztoZzone rozwiazania mieszane. Do najistotniej-
szych metod klasyfikacji realizujacych wymienione sposoby estymacji prawdopo-
dobienstwa w klasach naleza:

p(k|x)= (6.3)
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e klasyfikatory parametryczne — liniowa i kwadratowa analiza dyskryminacyjna,

e klasyfikatory nieparametryczne — metoda k-najblizszych sasiadéw, Parzena, ana-
liza skupien,

e klasyfikatory mieszane — modele mieszanin rozkladow Gaussa (ang. gaussian
mixture models), generatywne mapowanie topograficzne (ang. genarative topographic
mapping), modele mieszanin probabilistycznych sktadowych gtéwnych (ang. probabi-
listic PCA mixture).

Ze wzgledow praktycznych bardzo duza popularnoscia ciesza si¢ metody klasyfi-
kacji, w ktorych konstrukcja regul decyzyjnych ma za podstawg optymalizacje ze
wzgledu na wybrane kryt,erium, np. btad klasyfikacji. Wérod nich nalezy wymienic:
klasyfikatory neuronowe, maszyny wektoréw podpierajacych oraz rozwigzania, ktore
dopiero toruja sobie droge w obszarze analizy danych z pomiarow czujnikowych
— drzewa decyzyjne, rodziny drzew klasyfikacji i regresji, zwtaszcza lasy losowe.

Przedstawiony w dalszej czg$ci rozdziatu wybor metod klasyfikacji determinuje
tematyka monografii. Wybrano grupy metod przydatne w analizie danych z czujni-
kowych pomiaréw gazéw. Dokonujac wyboru, brano pod uwage przede wszystkim
czestos$¢ stosowania metody, réznorodnos¢ kontekstow jej zastosowania oraz per-
spektywicznos¢.

6.2.1. Analiza dyskryminacyjna

Wisrad klasyfikatorow realizujacych parametryczna estymacjg rozktadéow prawdo-
podobienstwa obserwacji w klasach najprostszym przyktadem jest klasyfikator bazu-
jacy na zatozeniu, ze obserwacje w klasach pochodza z wielowymiarowego rozktadu
normalnego. Wystegpuje on w dwoch wersjach: liniowej 1 kwadratowej. Rdznica mig-
dzy nimi wynika z przyjetego zalozenia dotyczacego macierzy kowariancji w klasach.

W przypadku liniowej analizy dyskryminacyjnej (ang. linear discriminant analysis,
LDA) obowiazuje zatozenie, ze macierze kowariancji w klasach sa identyczne. W takiej
sytuacji, hiperpowierzchnia rozdzielajaca klasy jest hiperplaszczyzna. Reguta decyzyjna
rozstrzygajaca o podziale przestrzeni cech korzysta z wartosci funkcji dyskryminacyjnej
Aa(x) w klasach. Wektor x jest klasyfikowany jako nalezacy do tej klasy, dla ktorej wartosé
funkcji jest najwicksza. Funkcje dyskryminacyjne sa liniowe wzgledem x, stad nazwa
klasyfikatora. LDA jest bardzo atrakcyjna obliczeniowo. Dodatkowo daje mozliwosé
graficznej prezentacji podzialu przestrzeni cech, co umozliwia wizualng oceng uzyskanych
rezultatow [72]. Dzigki zatozeniu o jednakowych macierzach kowariancji w klasach obli-
cza si¢ kowariancjg na podstawie catego zestawu danych. W ten sposob zostaja znacznie
zmniejszone wymagania wzgledem odpowiedniej liczebnosci danych w klasach. Przekla-
da si¢ to wprost na liczbe¢ pomiardw, ktére musza zostaé wykonane, aby liczba danych
byta wystarczajaca do zbudowania klasyfikatora.
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Gdy obserwacje w klasach pochodza z wielowymiarowego rozktadu normalnego,
lecz macierze kowariancji dla klas sa rézne, funkcja dyskryminacyjna ma posta¢ nieli-
niowa. Wowczas dwie klasy sa rozdzielone hiperpowierzchnia kwadratowa, i stad
pochodzi nazwa — kwadratowa analiza dyskryminacyjna (ang. quadratic discriminant
analysis, QDA). Klasyfikator taki umozliwia rozdzielenie klas, ktérych nie da si¢ roz-
dzieli¢ liniowo. Jest wigc przeznaczony do rozwiazywania trudniejszych problemow
klasyfikacyjnych niz klasyfikator liniowy. Jego zdefiniowanie wymaga jednak odpo-
wiedniej liczby wektorow cech reprezentujacych poszczegélne klasy. W literaturze
przedmiotu mozna znalez¢ propozycje tzw. shrinkage methods, ktore sa rozwiazania-
mi posrednimi pomigdzy klasyfikatorami liniowymi i nieliniowymi [167].

Analiza dyskryminacyjna jest powszechnie stosowana w analizie danych z czujni-
kowych pomiaréw gazéw. Pozwala uzyska¢ bardzo dobre rezultaty klasyfikacji. Na
przyktad w pracy [108] rozrézniono 11 lotnych zwigzkoéw organicznych ze 100%
efektywnoscia na podstawie parametrow sygnatu czujnika uzyskanych w przestrzeni
stanow. Dzigki duzej efektywnosci klasyfikacji w potaczeniu z prostota metody anali-
za dyskryminacyjna bywa stosowana jako metoda odniesienia dla metod bardziej zto-
zonych. Dla przykladu w pracy [88] zastosowano jednoetapowa klasyfikacje¢ metoda
LDA, ktoéra poréwnano z metoda hierarchiczna. Wykorzystano w niej réozne wektory
cech w poszczegolnych weztach struktury hierarchicznej. Wykazano przewage dru-
giego rozwigzania pod wzgledem poprawnosci klasyfikacji, jednak kosztem znacznego
wzrostu ztozonosci. Ze wzgledu na szybko$¢ prowadzenia obliczen analiza dyskrymina-
cyjna bardzo dobrze sprawdza si¢ jako klasyfikator oceniajacy rézne wektory cech
w ramach strategii opakowanej selekcji cech [146]. W przypadku niezbyt licznych zbio-
réow cech wygenerowanych umozliwia ona przeszukanie przestrzeni cech nawet w spo-
sob zupelny w akceptowalnym czasie. W pracy [168] zaproponowano zastosowanie
LDA wprost jako metody selekcji cech. Cechom przypisano wagi okreslajace ich udziat
w wygenerowaniu kierunku, ktory zapewnia najlepszy rozdzial klas po zrzutowaniu na
niego wektorow danych. Metoda byta lepsza niz sekwencyjna selekcja w przod, a nawet
algorytm genetyczny. Jednak autorzy zwrdcili uwage na jej nieprzydatnos¢ w przypadku
danych wielowymiarowych i matej liczby prob. Idea analizy dyskryminacyjnej inspi-
ruje prace nad metodami pochodnymi. Przykladem jest dyskryminacyjna analiza
czynnikowa (ang. discriminant factorial analysis), ktora zastosowano w pracy [95] do
rozpoznawania ztozonyc,h mieszanin zanieczyszczen w powietrzu o silnie zréznicowa-
nej wilgotnosci na podstawie pomiardéw czujnikowych.

6.2.2. Metoda k-najblizszych sgsiadow

Nieznajomo$¢ analitycznej postaci rozktadu prawdopodobienstwa w klasach wy-
maga skorzystania z podej$cia nieparametrycznego lub skonstruowania granicy decy-
zyjnej na podstawie zbioru uczacego wedlug innych zasad. Wsrod metod klasyfikacji
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opartych na nieparametrycznej estymacji rozktadow prawdopodobienstwa najbardzie;
znana jest metoda k-najblizszych sasiadow (ang. k-nearest neighbor, k-NN). Predykcja
przynaleznosci wektora danych polega na znalezieniu jego najblizszych sasiadow
i okresleniu dominujacej wsrdd nich klasy [169]. Wystepuje tu jeden parametr — £,
ktorego warto§¢ nalezy zoptymalizowaé¢ empirycznie, np. w toku procedury leave-
one-out (patrz rozdz. 7.1) ze wzgledu na kryterium minimalnego btedu klasyfikacji.
W najprostszej wersji metody, tj. gdy k=1 (1-NN) i gdy zalozy sig, ze liczba wekto-
row danych zmierza do nieskonczonosci, btad klasyfikacji uzyskany ta metoda jest nie
wigkszy niz dwukrotny btad klasyfikatora optymalnego (Bayesa). W tym wypadku
granica decyzyjna jest liniowa. Dla k£ > 1 granice decyzyjne sa bardziej ztozone. Metoda
k-NN ma bardzo dobre wiasciwosci w zakresie klasyfikacji nieliniowej w warunkach
ograniczonej liczby danych. Jest w stanie wygenerowac silnie lokalne granice decyzyj-
ne, gdy dobierze si¢ odpowiednie wartosci k. Jej podstawowe ograniczenia wynika-
jaz:1) duzego zapotrzebowania na zasoby pamigci, gdyz wymaga przechowywania
catego zbioru danych, ii) duzych naktadow obliczeniowych, gdyz dla kazdego klasyfi-
kowanego wektora nalezy obliczy¢ i posortowaé odleglosci od wszystkich wektorow
uczacych (ztozono$é czasowa metody wynosi O(n?)), co oznacza, ze po podwojeniu
liczby obserwacji czas obliczen wzrasta czterokrotnie), iii) wrazliwosci na skalowanie
cech. Najwygodniejszym sposobem redukcji dwoch pierwszych ograniczen jest zasto-
sowanie jednej z metod redukcji zbioru danych, np. przez wygenerowanie podzbioru
prototypow klas.

W analizie danych z pomiaréw czujnikowych metoda k-najblizszych sasiadow
najczesciej nie jest proponowana jako jedyny algorytm klasyfikacji. Powodem sa ist-
niejace ograniczenia, gtoéwnie duze wymagania pod wzgledem pamigci i mocy oblicze-
niowej, ktore wptywaja na mozliwo$¢ jej implementacji w gotowych systemach czujni-
kowych. Metoda jest natomiast chgtnie stosowana w analizach porownawczych jako
odniesienie dla klasyfikatorow nieliniowych dzialajacych na innych zasadach, np. parame-
trycznych, jak mieszane modele gaussowskie [25] czy sieci neuronowych [170, 171]
1 innych metod. Z reguly wyniki uzyskiwane za pomocna A-NN sa porownywalne. Ten
rodzaj klasyfikatora bywa tez proponowany jako niezalezny element komitetu klasyfi-
katoréow [172]. Prostota i szybko$¢ algorytmu powoduje, ze jest on konkurencyjny
jako srodowisko testowania réznych hipotez dotyczacych konstrukcji optymalnego
wektora cech. Metoda &-NN postuzono si¢ na przyktad do przeanalizowania wptywu
roznych technik kompresji zbioru danych uczacych na efektywnos$¢ rozpoznawania
wzorcow [173]. Z jego zastosowaniem [99] porownano mozliwo$ci dyskryminacyjne
réznego rodzaju cech. W kilku pracach [17, 125, 127, 146] oceniano mozliwosci dys-
kryminacyjne wektorow cech uzyskanych w réznych warunkach ekspozycji na badane
gazy, postugujac si¢ metoda k-NN. Podejmowane sa proby modyfikacji i rozwijania
metody. Zaproponowano na przyktad [174] adaptacyjna wersje metody A-NN i wyka-
zano mozliwos¢ jej zastosowania w problemach rozrézniania klas zwiazanych z réz-
nymi zakresami stgzen gazow.
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6.2.3. Modele mieszanin rozkladow Gaussa

W klasyfikatorach statystycznych stosuje si¢ tez bardziej zaawansowane metody
estymacji rozktadow prawdopodobienstwa obserwacji w klasach wykorzystujace zale-
ty obu podej$¢ — parametrycznego i nieparametrycznego [29]. Uwaza si¢, ze do anali-
zy danych z pomiaréw czujnikowych najlepiej stosowaé¢ modele mieszanin rozktadow
Gaussa [175]. Metoda polega na zbudowaniu liniowego ztozenia wielu rozktadow,
ktorych udziat w mieszaninie okres$laja tzw. wspotczynniki zmieszania (ang. mixing
coefficients) [23]. Zabieg ten wywotuje miedzy innymi zwigkszenie liczby parame-
trow rozktadu, ktore mozna dobiera¢ adaptacyjnie. Mozliwa jest przez to budowa bar-
dziej elastycznych, lepiej dopasowanych modeli rzeczywistych rozktadow prawdopo-
dobienstwa wektoréw cech w klasach. Wykazano przewage klasyfikacji gazow
z zastosowaniem modeli mieszanin rozkladow Gaussa nad réznymi architekturami
sieci neuronowych [176], a nawet maszynami wektoréw podpierajacych [177].

6.2.4. Maszyny wektorow podpierajacych

Koncepcja tej nieparametrycznej metody klasyfikacji zostata opracowana przez
Vapnika [27]. Inspiracja dla maszyn wektorow podpierajacych (ang. support vector
machines, SVM) byla potrzeba uzyskania nieliniowego klasyfikatora, ktéry mimo
uczenia na niewielkim zbiorze danych dobrze generalizuje w wielowymiarowych
przestrzeniach cech. Dla liniowego rozdzielenia klas wzorcow poszukiwana jest gra-
nica decyzyjna w postaci optymalnej hiperptaszczyzny, taka ze odlegtos¢ migdzy naj-
blizszym punktem danych (wektorem uczacym) a ta hiperptaszczyzna (tzw. margines)
jest jak najwigksza [178]. Punkty danych, przez ktore ostatecznie przechodza granice
marginesow, okresla si¢ jako wektory podpierajace. Odpornos¢ klasyfikatora na za-
ktocenia jest uzyskiwana przez maksymalizacj¢ marginesu, co predestynuje do uzy-
skania dobrych wlasciwosci uogdlniajacych. Podstawowa idea klasyfikatora SVM jest
jednak taka, by oryginalne, liniowo nieseparowane dane przedstawi¢ w nowej, bar-
dziej wielowymiarowej przestrzeni, w ktorej uzyskuje si¢ liniowa separowalnos$c.
W nowej przestrzeni nalezy znalez¢ optymalna hiperptaszczyzng, ktora rozdziela kla-
sy. Przeksztalcenie oryginalnej przestrzeni w nowa jest realizowane za pomoca tzw.
funkcji jadrowych (ang. kernel function). W pierwotnej wersji SVM stosowano linio-
wa funkcje jadrowa i klasyfikator miat charakter liniowy. Kluczowym dla rozwoju
metody byt pomyst zastosowania nieliniowych funkcji jadrowych, np. wielomianowe;j,
radialnej czy sigmoidalnej. W wyniku tego zyskano mozliwos$¢ przeksztalcenia pro-
blemu silnie nieliniowego w przestrzeni oryginalnej w problem liniowy w nowej prze-
strzeni pod warunkiem wyboru odpowiedniego odwzorowania. Z matematycznego
punktu widzenia problem optymalizacji jest tutaj problemem z zakresu programowa-
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nia kwadratowego z jednym rozwiazaniem. Liczba wektoréw podpierajacych jest
okreslana automatycznie w toku procesu optymalizacji. W oryginale metodg opraco-
wano dla problemu dwoch klas. Obecnie istnieja jej wersje dla problemu £ klas.

Maszyny wektoréw podpierajacych maja wiele istotnych zalet. Pozwalaja uzyskaé
nieliniowe klasyfikatory, dobrze generalizujace w wysoko wielowymiarowych prze-
strzeniach cech mimo wykorzystania ograniczonych zbioré6w danych. Klasyfikatory te
sa bardzo stabilne, tzn. odporne na zakltdcenia wystgpujace w zbiorze danych ucza-
cych. Ze wzgledu na postugiwanie sig niewielkim podzbiorem danych petiacych rolg
wektoréw podpierajacych naktady obliczeniowe w etapie testowania sa mate, rowniez
w przypadku duzych zbioréw danych [179].

Ze wzgledu na omowione zalety maszyny wektorow podpierajacych sa ugrunto-
wana metoda analizy danych z czujnikowych pomiaréw gazoéw. Podstawowa praca
w tym obszarze [65] podaje podstawy teorii SVM oraz przyktady zastosowania. Czg-
sto w badaniach stosowano SVM do rozwiazania probleméw klasyfikacji zarowno
z podzialem na dwie, jak i na wiele klas. Uzyskane rezultaty porownywano z wyni-
kami sieci neuronowych i wykazywano zazwyczaj przewage SVM [178, 180]. Podjeto
problem wplywu réznych czynnikow, takich jak liczba zmiennych wejsciowych, pa-
rametr funkcji jadrowej i parametr regularyzacji na mozliwosci uogoélniajace SVM
[179], wskazujac kluczowa rolg ostatniego czynnika. Analizowano rowniez wpltyw
sposobu skalowania danych na rezultaty rozpoznawania i obliczania stezen LZO [71].
W kilku pracach przedstawiono zastosowanie modyfikacji SVM, okre§lanej jako ma-
szyna wektorow zwiazanych (ang. relevance vector machine) do rozrdzniania miesza-
nin gazéw. Przyktadowe poréwnania tej metody z SVM wskazaly na podobne mozli-
wosci uogoélniania z uzyciem znacznie mniejszej liczby funkcji jadrowych, a zatem
1 przy mniejszych kosztach obliczeniowych [181] badZ na przewageg SVM [182].

6.2.5. Drzewa decyzyjne (klasyfikacyjne)

Analiza danych metoda drzewa decyzyjnego polega na sukcesywnym podziale ca-
lego zbioru danych wielowymiarowych. Rozwiazanie to przedstawili po raz pierwszy
Breiman i in. w 1984 [233]. Poczatkiem drzewa jest korzen, w ktérym znajduje sig
caty zbior danych. W kazdym kroku podziatu (wezle drzewa) wytaniane sa podzbiory
danych, ktore moga by¢ dalej dzielone. Ostatni podzial prowadzi do uzyskania zbio-
row wzorcoOw nalezacych do osobnych klas. Sa to tzw. liScie. Najczesciej stosowany
jest podzial w systemie binarnym, tzn. z kazdego wezta, ktory nie jest liSciem, odcho-
dza dwie galezie. Podzial w wezle odbywa si¢ na podstawie jednej zmiennej, wybra-
nej ze wszystkich zmiennych wejsciowych w ten sposob, ze zapewniony jest najlepszy
podziat podzbioru danych, ktory trafit do wezta. Najlepszy oznacza zapewniajacy
najmniejsza réoznorodno$¢ w obregbie nowo powstalych podzbioréw danych. Stosuje
si¢ wiele miar r6znorodnosci, a zbior cech jest przeszukiwany w sposob zupelny ze
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wzgledu na wybrane kryterium podzialu. Drzewa decyzyjne mozna z powodzeniem
przedstawi¢ w postaci zestawu regul jezeli ... to, pozwalajacego na wykonanie po-
dzialu zbioru danych. Algorytm budowy drzewa decyzyjnego jest nieparametryczny
1 mato wymagajacy pod wzgledem obliczeniowym.

Drzewa decyzyjne sa najpowszechniej stosowanym rodzajem klasyfikatorow
w obszarze uczenia maszynowego. W dziedzinie pomiaréw czujnikowych sg jednak
malo znane i nie naleza jeszcze do klasycznych technik analizy danych. By¢ moze,
dlatego ze mimo duzej uniwersalno$ci drzewa decyzyjne wymagajq zazwyczaj stabili-
zacji 1 poprawy wlasciwos$ci predykcyjnych. Efekt taki zyskuje si¢ np. przez zastoso-
wanie rozmaitych technik, takich jak przycinanie, kroswalidacja czy boosting (patrz
rozdz. 7). Wreszcie bardzo dobrym rozwigzaniem sa zespoty klasyfikatoréw, ktorych
pojedyncze elementy stanowia drzewa.

Podj¢to pojedyncze proby zastosowania drzew klasyfikacyjnych, a $cislej drzew
klasyfikacji 1 regresji (ang. classification and regression trees, CART), do analizy
danych z czujnikowych pomiarow gazow [133, 134]. W cytowanych pracach uzyska-
no drzewo o bardzo prostej strukturze, ktére w dwéch krokach realizowato podziat
zbioru wzorcow na trzy klasy z blgdem rzedu kilku procent. Rozwiazania ujawnily tez
mozliwo$¢ spojrzenia na algorytm jako bardzo efektywne narzedzie selekcji cech.
Drzewa klasyfikacji z sukcesem realizowaty zadanie po pigciokrotnym [134], a nawet
dziesigciokrotnym [133] zredukowaniu liczby sktadowych wektora cech. Bardziej
zawansowany przyktad zastosowania drzew decyzyjnych w analizie danych czujni-
kowych, dotyczacy mozliwos$ci tego algorytmu jako selekcjonera cech na potrzeby
rozpoznawania LZO, przedstawiono w pracy [169]. Badania poréwnawcze drzew
klasyfikacyjnych (C4.5 i CART) i innych klasyfikatoréw (perceptron wielowarstwo-
wy ifuzzy ARTMAP) w zakresie rozpoznawania gazoOw na podstawie pomiarow
czujnikowych pokazaty, ze metoda ta jest atrakcyjna jako klasyfikator oraz jako meto-
da redukcji przestrzeni cech na potrzeby innych klasyfikatorow [131].

6.2.6. Zespoly klasyfikatorow

Cieszaca si¢ coraz wigkszym zainteresowaniem zaawansowana technika klasyfi-
kacji polega na zastosowaniu nie jednego, lecz zespotu klasyfikatoréw (ang. com-
mittee machine). Zrodtem tego pomyshi byto dostrzezenie, ze nie istnieje jedno,
optymalne podejscie do problemu klasyfikacji i w zwiazku z tym warto potaczy¢
zroéznicowane podejscia i metody [23, 24]. Wykazano, ze dzigki zastosowaniu ze-
spotu klasyfikatorow mozna znacznie zwigkszy¢ efektywnos¢ klasyfikacji, zwlasz-
cza gdy poszczegolne klasyfikatory sa stabe, np. trafno$¢ niewiele powyzej 50%.
Stosowanie zespotu klasyfikatorow jest szczegolnie korzystne, jezeli poszczegolne
klasyfikatory sa od siebie w duzej mierze niezalezne. Do istotnych zrodet niezalez-
nosci klasyfikatoréw naleza [24]:
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e zastosowanie klasyfikatoréw opartych na informacji pochodzacej z r6znych zro-
del, np. pomiaré6w wykonanych czujnikami, ktére rdéznia si¢ mechanizmem powsta-
wania odpowiedzi,

e dysponowanie r6znymi zbiorami danych uczacych, np. zebranymi w pewnych
odstepach czasu czy w innych warunkach, jak wyniki pomiaréw gazow w powietrzu
o roznej wilgotno$ci czy temperaturze powietrza,

e opracowanie klasyfikatorow pracujacych z innymi zestawami cech, ktére réznia
si¢ pod wzgledem pojemnos$ci informacyjnej o poszczegolnych klasach, np. cechy
zwigzane z odpowiedzia czujnikow w stanie ustalonym i nieustalonym, z réznymi
czujnikami itp.,

e zastosowanie klasyfikatoréw, opracowanych na podstawie tego samego zbioru da-
nych, lecz wykorzystujacych rézne metody klasyfikacji, np. klasyfikator neuronowy,
analiza dyskryminacyjna, klasyfikacja metoda k-najblizszych sasiadow.

Istnieje wiele metod agregacji wynikow poszczegdlnych klasyfikatorow w zbior-
cza oceng zespotu [24]. Zasadniczo wyrodznia si¢ tu metody statyczne i z zastosowa-
niem uczenia. Do pierwszych naleza przede wszystkim rézne systemy glosowania
i udredniania [183]. Obecnie wiadomo, ze daja one gorsze wyniki niz podejscie po-
zwalajace na wypracowanie sposobu podjgcia wspdlnej decyzji w rezultacie procesu
uczenia [184]. Zasadniczym instrumentem realizacji tego podej$cia sa wagi ksztalto-
wane podczas trenowania zespotu i przypisywane rezultatom poszczegolnych klasyfi-
katorow. Innym ciekawym rozwiazaniem sa np. komitety lokalnych ekspertow.

Nie bez znaczenia dla wyboru metody fuzji jest posta¢ wyniku pracy pojedyncze-
go klasyfikatora. Poczynajac od najbardziej pojemnych informacyjnie, wyrdznia sig
nastgpujace ich rodzaje: 1) miara ufnosci (zestaw prawdopodobienstw przynaleznosci
wzorca do poszczegolnych klas), ii) ranga (ranking klas pod wzglgdem szansy przyna-
lezno$ci wzorca do nich), iii) etykieta klasy (wskazanie klasy, do ktorej przynalezy
wzorzec) [24].

Nalezy tez wspomnieé, ze stosowane sa rozne architektury zespotu klasyfikato-
row, z ktorych podstawowe to architektura: i) rownolegla, ii) kaskadowa, iii) hierar-
chiczna. W praktyce najczgsciej spotykane jest pierwsze rozwigzanie, w ktorym
wszystkie klasyfikatory pracuja niezaleznie od siebie, a uzyskane przez nie wyniki sa
uzgadniane w oceng taczna. W przypadku architektury kaskadowej mamy do czynie-
nia z sekwencja klasyfikatoré6w, poczynajac od najmniej dokladnych, lecz zarazem
najmniej wymagajacych, skonczywszy na najbardziej ztozonych, lecz kosztownych
pod wzgledem obliczeniowym, jak tez zapotrzebowania na dane uczace. Wraz z uzy-
skiwaniem wynikow z kolejnych stopni kaskady ulega redukcji liczba klas, do ktoérych
moze potencjalnie przynaleze¢ analizowany wzorzec. Najbardziej zaawansowana jest
architektura hierarchiczna. Poszczeg6lne klasyfikatory sa potaczone w ramach struktu-
ry drzewiastej, zajmujac miejsce w jej weztach. Moga si¢ znacznie r6zni¢ zard6wno
pod wzgledem metody klasyfikacji, jak i liczby oraz rodzaju cech, z ktérych korzysta-
ja. Cho¢ ztozona i wymagajaca zar6wno pod wzgledem obliczeniowym, jak i zapo-
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trzebowania na dane uczace, struktura taka jest najbardziej efektywna ze wzgledu na
mozliwo$ci wykorzystania informacji zawartej w roznych rodzajach cech.

Lasy losowe

Szczegbélnym przyktadem zespotu klasyfikatorow sa lasy losowe. Koncepcyjnie
wywodza sie one z algorytmu baggingu (patrz rozdz. 7), lecz wprowadzono tu dodat-
kowy element losowosci. Lasy losowe sa rodzinami drzew losowych. Nie stosuje sig¢
w tym wypadku innego rodzaju klasyfikatorow. Kazde drzewo jest konstruowane na
podstawie innej pseudoproby losowej, pobieranej z danych wielowymiarowych, lecz
dodatkowo rozny jest sposob konstruowania poszczegolnych drzew. O ile w przypad-
ku klasycznych drzew klasyfikujacych podziat w wezle jest najlepszym podziatem dla
zbioru wszystkich zmiennych wejsciowych, o tyle w przypadku lasu podstawa podzia-
hu jest wylosowany podzbidr zmiennych. Wielkosci tego podzbioru wraz z liczba
drzew w lesie to jedyne parametry wymagajace zdefiniowania. Oba parametry mozna
optymalizowa¢ ze wzgledu na kryterium minimalnego prawdopodobienstwa bigdu kla-
syfikacji. Lasy nie sa jednak szczegdlnie czule na wartosci wymienionych parametrow.
Klasyfikacja wektora danych odbywa si¢ wylacznie za pomoca tych klasyfikatorow,
w ktorych budowie nie brat on udzialu (nie zostat wylosowany). Agregacja wynikow
uzyskanych przez poszczegolne klasyfikatory przebiega na podstawie glosowania
wickszosciowego.

Z racji przyjetej w lasach losowych zasady podzialu w wezle bardzo dobrze nada-
ja si¢ one do rozwigzywania probleméw klasyfikacyjnych, gdy liczba zmiennych wej-
sciowych jest bardzo duza, np. rzgdu kilku tysigcy. Stad algorytmy te sa na szeroka
skale stosowane w badaniach genetycznych, w szczeg6lnosci do analizy matrycy
DNA. Zasada ta ma tez inne, bardzo interesujace konsekwencje. Umozliwia mianowi-
cie uzyskanie rankingu poszczegdlnych atrybutow wektora cech pod wzgledem roz-
wiazywanego problemu klasyfikacji. Ocena jest wykonywana dla poszczegoélnych
klasyfikatoréw i dotyczy tych wektordéw, ktore nie stanowity elementow pseudoproby
wylosowanej i zastosowanej do konstrukcji klasyfikatora. Automatyczne opracowanie
rankingu atrybutdéw jest atutem przemawiajacym za zastosowaniem laséw losowych
do analizy danych z czujnikowych pomiaréow gazow.

Mimo niewatpliwych zalet zespoty klasyfikatoréow sa nadal rzadko proponowane
jako metoda rozpoznawania wzorcéw w czujnikowych pomiarach gazéw. Wydaje sig,
ze w zakresie rozwazanych dotychczas probleméw satysfakcjonujace wyniki klasyfi-
kacji sa uzyskiwane za pomoca pojedynczych, prostszych klasyfikatorow. Jest tak
przede wszystkim dzigki poswigceniu odpowiedniej uwagi wylonieniu odpowiednich
parametrow sygnatéw czujnikowych oraz wykonywanym nastgpnie zabiegom selekcji
i ekstrakcji cech. Budowa zespolu moze si¢ wigza¢ ze znacznie wigkszym naktadem
pracy niz wyuczenie jednego klasyfikatora, zwtaszcza w sytuacji, gdy zespot sktada
si¢ z klasyfikatorow roznych typow (np. MLP, RBFNN, £-NN, GMM i probabili-



72 Rozdziat 6

styczna PCA [172]) Iub sa one trenowane na roznych zestawach danych. Ze wzgledu
na duza efektywnos$¢ poszczegolnych klasyfikatorow uzyskana w zamian poprawa
efektywnosci rozpoznawania wzorcow wzgledem najlepszego klasyfikatora w zestawie
bywa niewielka, np. kilka procent [116, 172] lub wrgcz zadna [185]. Warto$¢ dodana
wynikajaca z zastosowania zespotu klasyfikatorow uwidocznia si¢ najbardziej] w wa-
runkach matej efektywnosci klasyfikatorow sktadowych. W rozwiazaniach takich jak
rodziny drzew klasyfikacji lub lasy losowe [132] dodatkowgq zaleta jest wbudowana w
algorytm konstrukcji klasyfikatora selekcja cech, dzigki czemu nie ma koniecznos$ci
poswigcania temu zagadnieniu osobnej uwagi.

Mozna si¢ spodziewaé wzrostu zainteresowania zespotami klasyfikatorow w tych
obszarach zastosowania, gdzie zltozono$¢ problemow klasyfikacji rozwiazywanych
przez systemy rozpoznawania wzorcow w systemach czujnikowych jest bardzo duza.
Pokazano [132], ze poprawa efektywnosci klasyfikacji (w tym przypadku las losowy
vs. SVM) moze sig¢gac kilkunastu procent dla tzw. trudnych danych, dotyczacych zlo-
zonych mieszanin gazo6w nieznacznie rdézniacych si¢ od siebie. Interesujace rozwiaza-
nie analizowano w pracy [49]. Zaproponowano zasad¢ organizacji i podejmowania de-
cyzji przez zespot klasyfikatorow, ktore pozwalaja wykona¢ jednocze$nie jakoSciowa
iiloSciowa oceng odorowa zanieczyszczen na podstawie pomiaréw czujnikowych. Jesz-
cze innym istotnym czynnikiem stymulujacym stosowanie zespotow klasyfikatorow jest
przechodzenie w stadium realizacji komercyjnych systemow czujnikowych [186].
Udziat czynnika losowego w pomiarach nielaboratoryjnych i jego wptyw na efektyw-
nos$¢ rozpoznawania gazow jest bardzo istotny. Oparcie predykcji dotyczacej wtasci-
wosci badanego gazu na podstawie szerszej niz wynik jednego klasyfikatora zwigksza
zatem poziom zaufania do uzyskanego wyniku. W pracy [76] zaproponowano techni-
ke kompensacji dryfu czujnikow z zastosowaniem zespolu klasyfikatorow. Pokazano,
Ze opracowane rozwiazanie jest skuteczniejsze niz inne. Nie wymaga ono zadnych
zatozen dotyczacych charakteru dryfu i jest niezalezne od rodzaju klasyfikatora pod-
stawowego, stosowanego do rozpoznawania gazow.

6.2.7. Inne oryginalne metody pozyskiwania
informacji jakosciowej o badanych gazach

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ rozwigzania problemow rozpoznawania
gazow, ktore nie wykorzystuja klasyfikatorow w sensie Scistym. Rozwiazania te naj-
czeScie] mieszcza si¢ w obszarze tzw. dopasowywania wzorcOw (ang. pattern ma-
tching) [24, 187]. Jego istota jest pordwnanie wzorca badanego gazu ze wzorcami
znanych gazow, ktore sa przechowywane w bibliotece wzorcow. Poréwnania dokonu-
je si¢ wedlug zadanego algorytmu iz wykorzystaniem okreslonych kryteriow dopa-
sowania. Podejécie takie stwarza odpowiednie ramy dla niestandardowego traktowa-
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nia sygnatu czujnika jako nosnika informacji o badanych gazach. Interesujace propo-
zycje z tego zakresu to np. rozpoznawanie oparte na rzadkiej reprezentacji sygnatu
(ang. sparse representation) [101] badz na poréwnywaniu pochodnej sygnatu czujnika
z modulacja termiczna w okre$lonych przedziatach czasu [83], czy porownywanie
zestawow parametréw modelu odpowiedzi czujnika w przestrzeni stanow [109].
W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ jeszcze inne rozwiazania problemu rozpo-
znawania gazow. Bardzo ciekawy przyktad intuicyjnego i prostego pomystu zostat
zainspirowany algorytmem Hopfielda — propozycja modelu przetwarzania bodzcow
zapachowych przez czlowicka. Pomyst polegat na okresleniu ilo§ciowym zanieczysz-
czenia na podstawie odpowiedzi wielu czujnikéw wedlug krzywych kalibracji opra-
cowanych dla réznych gazoéw [188]. Badana proba byta uwazana za reprezentujaca ten
gaz, ktorego krzywe kalibracji pozwolity uzyska¢ najbardziej zgodne wyniki oszaco-
wania stgzenia. Chemiczne inspiracje znalazly si¢ u podstaw metody przedstawione;j
w pracy [87]. Zbudowano hierarchiczng strukture klasyfikujaca i w jej poszczegol-
nych wezltach umieszczono rdézne profile temperaturowe sygnatu czujnika.
W zaleznos$ci od stopnia zaglebienia w strukture profile pozwalaty rozroznié: czyste
powietrze, lotne zwiazki organiczne i nieorganiczne, nast¢pnie kategorie zwiazkow
organicznych, np. alkany, zwiazkéw aromatyczne, alkohole czy ketony, wreszcie po-
szczegllne zwiazki. Proces klasyfikacji przebiegal przez porownanie profili tempera-
turowych otrzymanych dla badanej substancji z profilami umieszczonymi w strukturze
hierarchiczne;j.

. r e

6.3. Metody odczytu zdefiniowanej informacji iloSciowej

Mozna wyrézni¢ dwa podejscia do ilosciowego okres§lania gazéw na podstawie
pomiarow czujnikami nieselektywnymi. Ich podstawy zostaty opracowane w ramach
dziedziny okres$lanej jako kalibracja wielowymiarowa (ang. multivariate calibration)
[140]. Dziedzina ta nalezy do chemometrii. Jest to niezalezna gataz chemii, ktora wy-
krystalizowata si¢ we wczesnych latach siedemdziesiatych XX wieku w wyniku po-
trzeby wprowadzenia do tej nauki wielowymiarowych metod obliczeniowych.

Podejscie okreslane jako klasyczne charakteryzuje si¢ tym, ze wielko$¢ mierzona
jest wyrazana jako funkcja stezen badanych substancji. Jego realizacja w dziedzinie
pomiarow czujnikowych polega na modelowaniu wybranego parametru sygnatu czuj-
nika jako funkcji sktadu mieszaniny gazéw. Podstawowa zaleta tego podejscia jest
dostepno$¢ interpretacji fizycznej. Dzigki zjawisku wykorzystywanemu w przyrzadzie
pomiarowym bodziec wywotuje odpowiedz, odpowiedz jest zatem modelowana jako
funkcja bodzca. Podstawowa wada rozwiazania klasycznego polega na koniecznoS$ci
odwracania modelu w celu obliczenia stgzenia substancji. Jest to niekorzystne pod
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wzgledem poprawno$ci oszacowania stezenia, zwlaszcza gdy rozpatruje sig prze-
ksztatcenia nieliniowe. Czasami przeksztalcenia takie sa wrecz niewykonalne.

Idea alternatywnego podejécia, nazywanego odwrdconym, polega na wyrazeniu
wielkos$ci badanej jako funkcji wielkosci mierzonych. W zastosowaniu do pomiarow
czujnikowych podejsécie to realizuje odwzorowanie parametréw sygnatow wyjscio-
wych czujnikow w stezenia sktadnikéw mieszaniny. Propozycja ta jest bardziej prag-
matyczna i praktyczna zarazem. Brak koniecznosci odwracania modelu w celu wyzna-
czenia wielkosci badanej zwalnia z ograniczen co do ztozono$ci modeli i1 sankcjonuje
korzystanie z wielu zmiennych wejsciowych. Dzigki temu moga powstawa¢ odwzo-
rowania pozwalajace szacowac stezenia sktadnikéw mieszanin z niewielkim btedem.
Podstawowa wada kalibracji odwrdconej jest brak zaleznosci przyczynowo-skutkowe;j
migdzy zmiennymi objasniajacymi i objasnianymi. Uzyskane modele nie sa jednak
pozbawione walorow poznawczych. Na podstawie udzialu zmiennych wejsciowych
W wyjasnianiu zmiennej wyjsciowej mozna na przyktad wnioskowa¢ o ich zawartosci
informacyjnej. Rozwiazania typu odwroconego dominuja w nowoczesnej chemii in-
strumentalnej (np. spektroskopia w bliskiej podczerwieni (NIR), spektroskopia Rama-
na), gdzie kluczowe dla uzyskania wyniku analizy jest postugiwanie si¢ wielowymia-
rowga reprezentacja badanych gazéw. Ze wzgledu na szereg analogii do dyspozycji jest
obszerny zestaw metod, ktore mozna zaadaptowac na potrzeby pomiaréw czujniko-
wych [61].

Warto rowniez wspomniec€, ze z natury odwzorowanie cech w zmienne ilosciowe
okreslajace gazy ma charakter ciagly. Proponowane sa jednak réwniez — interesujace
ze wzgledow praktycznych — rozwiazania z uwzglednieniem dyskretyzacji dziedziny
miar ilosciowych [189].

6.3.1. Podejscie klasyczne

W najbardziej atrakcyjnej obliczeniowo koncepcji odpowiedzi czujnika nieselek-
tywnego na mieszaning substancji przyjmuje si¢, ze sygnal czujnika zarejestrowany
w wyniku ekspozycji na taka mieszaning jest liniowym ztozeniem odpowiedzi tego
czujnika na poszczegoélne jej sktadniki [37]. Tak wyrazona zasade superpozycji linio-
wej przedstawia rOwnanie:

r=ac +a,c,+..+ac +a,+€ (6.4)
gdzie: r jest parametrem sygnatu wyjsciowego czujnika, ¢, ¢, ..., ¢ Sa stezeniami
poszczegblnych sktadnikow mieszaniny k-skladnikowej, a;, as, ..., a; reprezentuja

czuto$¢ czujnika na poszczegodlne sktadniki mieszaniny, a, jest bazowa wartoscia sy-
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gnatu czujnika, € jest sktadnikiem losowym, o ktéorym zaklada sig, ze pochodzi z roz-
ktadu M0, 1).

Jezeli przedstawione zatozenie jest spelnione, to okreslenie sktadu iloSciowego
mieszaniny k-sktadnikowej o znanym sktadzie jako§ciowym wymaga matrycy sktada-
jacej sie, z co najmniej n czujnikéw (zatozywszy, ze kazdy czujnik dostarcza tylko
jedna ceche). Dla n elementéw matrycy mozna zbudowac uktad »n rownan:

I 1 i I i
r=atac,+..tac, +a,+€

m__ 1 11 1 I
ro=acta,c,t..tacc ta, +E

(6.5)
r" =a'c +ajc, +..+ajc, +a, +€
gdzie I, 11, ..., n wskazuje na czujnik. Uktad ten w uproszczonej formie ma postac:
r=Ac+e (6.6)

Wspolczynniki w rownaniach sa okreslane w wyniku aproksymacji zaleznosci r
od ¢ na podstawie pomiaréw wykonanych dla pojedynczych sktadnikow mieszaniny.
Jezeli n = k i uktad rownan jest oznaczony, to jego rozwiazanie mozna tatwo znalez¢
przez odwrocenie macierzy A. Prowadzi to do oszacowania stezen k sktadnikow mie-
szaniny

e=A"r (6.7)

Gdy liczba czujnikéw jest wigksza, podej$cie algebraiczne jest niewystarczajace
i konieczne jest skorzystanie z metod regres;ji.

Niestety zalozenie o liniowo$ci odpowiedzi czujnika na badany gaz oraz addy-
tywno$ci odpowiedzi na poszczegolne sktadniki mieszaniny, cho¢ czgsto przyjmowa-
ne w pomiarach czujnikowych [41], jest uzasadnione wylacznie w zakresie matych
stezen. W szerokim zakresie st¢zen charakterystyki czujnikdw sa na ogot nieliniowe,
aich odpowiedzi na mieszaniny gazoéw nie sa liniowym zlozeniem odpowiedzi na
sktadniki mieszanin. Do gléwnych strategii obliczeniowych stosowanych w takich
okoliczno$ciach naleza:

e wymuszenie superpozycji w wyniku odpowiedniego przeksztatcenia danych, np.
przez znalezienie cechy, tj. parametru sygnalu czujnika, dla ktérego speiniona jest
zasada superpozycji,
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e przyjecie nieliniowego modelu odpowiedzi czujnika na pojedynczy sktadnik
mieszaniny i poszukiwanie superpozycji liniowej badz nieliniowej takich modeli; do
najczesciej rozwazanych naleza tu:

— funkcja potegowa [37]:

r=ac" +a,+e (6.8)
— funkcja wyktadnicza [146]:

r=ab’ +a,+¢€ (6.9)
— funkcja logarytmiczna [190]:

r=a,In(c)+e (6.10)

—model izotermy Langmuira [37]:

ba.c
y= 1771

+a,+€
I1+a,c

(6.11)

gdzie r jest odpowiedzia czujnika, ¢ jest stezeniem badanego gazu, ao, a; 1 b, sa
wspotczynnikami w modelu;

e poszukiwanie modelu odpowiedzi czujnika na mieszaning, ktory nie jest super-
pozycja modeli odpowiedzi na sktadniki mieszaniny.

6.3.2. Podejscie odwrocone

Alternatywa dla modelowania odpowiedzi czujnika jako funkcji sktadu badanej
mieszaniny jest wyrazenie stgzen sktadnikow lub iloSciowego parametru mieszaniny
jako funkcji odpowiedzi czujnikow lub innego rodzaju cech. Latwo zauwazy¢, ze po-
dejscie odwrocone miesci si¢ w koncepcji analizy wzorcow o charakterze ilo§ciowym.
Rolg zestawu zmiennych wejsciowych z powodzeniem moze petli¢ wektor cech.
W zastosowaniu do ilo$ciowego okreslania gazéw na podstawie pomiaréw czujniko-
wych sparametryzowany model ilosciowy pozwala obliczy¢ warto$ci miary ilosciowej
gazu reprezentowanego konkretnym wzorcem.

Model odwrdécony w najprostszej wersji okresla stgzenie jednego sktadnika mie-
szaniny jako ztozenie liniowe odpowiedzi czujnikéw i ma postac:
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c=br+br,+.+br +b, (6.12)
gdzie: ¢ jest stezeniem substancji, 7y, 72, ..., 7, sa odpowiedziami poszczegolnych
czujnikow w matrycy n-elementowej, by, by, ..., b, okreslaja udzial poszczegolnych

czujnikow w okresleniu stezenia substancji. Zalezno$¢ wyrazona modelem nie odpo-
wiada kierunkowi bodziec—skutek, to bowiem stgzenie gazu wywotuje odpowiedz
czujnika, a nie odwrotnie. Niemniej jednak wartosci wspotczynnikéw pozwalaja oce-
ni¢, ktory czujnik niesie najwigcej informacji ilosciowej o badanym gazie.

Opis stezen sktadnikoéw k-skladnikowej mieszaniny, a tym bardziej opis k roznych
parametrow ilosciowych mieszaniny na ogét wiaze si¢ z budowa osobnego modelu dla
kazdego sktadnika czy parametru:

c'=br+bir,+..+br +b +e

" =b"r b, +.. b, +b) +e
(6.13)

c=b'n+bir +...+br +b +e

gdzie I, 11, ... i, k wskazuje na sktadnik mieszaniny lub parametr ilo§ciowy. Modele te
nie funkcjonuja jednak jako uktad réwnan. Oszacowanie wspotczynnikow dokonywa-
ne jest metodami regresyjnymi na podstawie wynikéw pomiaréw mieszanin o ustalo-
nym skladzie jako$ciowym, lecz r6znych sktadach ilosciowych.

Z rownania (6.12) wynika, ze liczba prob gazu, ktérych pomiary nalezy wykonaé
w celu sparametryzowania modelu ilosciowego zalezy od liczby zmiennych, tj. od
liczby cech, z ktorych sktada si¢ wzorzec ilosciowy. Ze wzgledu zatem na koszt i czas
potrzebny na wykonanie pomiarow korzystne jest postlugiwanie si¢ modelami z jak
najmniejsza liczba zmiennych wejSciowych. To spostrzezenie ma charakter ogdlny
i dotyczy wszystkich rodzajow modeli realizujacych koncepcje odwrdconej kalibracji
wielowymiarowej w pomiarach czujnikowych. Jest ono jedna z gléwnych przyczyn
poszukiwania jak najmniejszego zbioru cech, ktéry przenosi informacjg zawartg
w sygnatach wyj$ciowych czujnikow z jak najmniejsza strata.

Istnieja metody pozwalajace na opis stgzen wigcej niz jednego sktadnika za po-
mocg jednego modelu matematycznego, np. sztuczne sieci neuronowe, regresja meto-
da czastkowych najmniejszych kwadratow. Z praktyki badawczej wynika jednak, ze
uzyskiwane w taki sposob oszacowania ilosciowego sktadu mieszaniny sa obciazone
wigkszym btedem niz przy opisie kazdego sktadnika osobnym modelem. Dlatego tez
modele z wigcej niz jedna zmienna wyjsciowa sa stosowane rzadko.
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6.3.3. Analiza regresji

Zespot metod stuzacych do ilosciowego odwzorowania statystycznych zaleznosci
migdzy zmiennymi okre$la si¢ jako metody analizy regresji. W klasycznej wersji me-
tody te pozwalaja na uzyskanie parametrycznych modeli zalezno$ci zmiennej obja-
$nianej (zaleznej) od zmiennych objas$niajacych (niezaleznych). Szereg metod regresji
znalazto zastosowanie w ilosciowym okreslaniu gazow na podstawie pomiaréw czuj-
nikowych.

Regresja liniowa

Og6lny model liniowy (ang. general linear model) ma postac:
Y=XB+¢ (6.14)

gdzie: Y jest macierza, ktorej kolumny stanowig zmienne zalezne, X jest macierza
danych, B jest wektorem parametrow modelu, a € reprezentuje sktadnik losowy o roz-
ktadzie normalnym N(1, 0). Najczgsciej stosowana w praktyce odmiang tego modelu
jest tzw. model regresji liniowej wielokrotnej (multiple linear regression, MLR):

K
y=o,+) ax +e (6.15)

k=1

gdzie: x; jest zmienna objasniajaca, y jest zmienna objasniana, K jest liczba zmiennych
objasniajacych, o, o4 sa wspolczynnikami modelu, € reprezentuje czynnik losowy.
Model regresji wielokrotnej stuzy do odwzorowania zaleznos$ci liniowej migdzy wie-
loma zmiennymi objasniajacymi i jedna zmienna objasniang. Parametry modelu sg szaco-
wane na podstawie danych eksperymentalnych. Istnieje kilka metod szacowania parame-
tréw rownania regresji. Najwazniejsze z nich to metody: i) najmniejszych kwadratow,
ii) najwigkszego prawdopodobienstwa, iii) Bayesa. Opracowano tez szereg metod i narzg-
dzi oceny modeli regresji. Podstawowe mierniki jakosci modelu to statystyka /' i wspol-
czynnik determinacji, R*. Pierwsza z nich jest miara adekwatno$ci modelu, druga zas shuzy
do oceny stopnia jego dopasowania do danych. Inna miara, statystyka ¢, jest podstawa
oceny istotnosci parametréow modelu. Umozliwia eliminacj¢ nieistotnych zmiennych
i uproszczenie struktury modelu. W rezultacie uzyskuje si¢ poprawe jego wiasciwosci
uogolniajacych. Zwraca si¢ uwage, ze model regresji wielokrotnej skutecznie odwzorowu-
je zaleznos¢ ilosciowa migdzy zmiennymi, jezeli: i) liczba istotnych zmiennych niezalez-
nych jest niewielka, rzgdu kilku, ii) nie sa one silnie wspotliniowe, iii) wystgpuje ewident-
na zalezno$¢ migdzy zmiennymi niezaleznymi a zmienng zalezna. W przypadku nadmiaru
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liczby zmiennych niezaleznych w stosunku do liczby obserwacji wystgpuje ryzyko zbyt-
niego dopasowania modelu do danych.

Metoda regresji wielokrotnej jest atrakcyjna ze wzgledu na prostotg obliczeniowa
i interpretacyjna. Niemniej jednak w praktyce analizy danych z pomiarow czujniko-
wych model regresji wielokrotnej w czystej formie nie jest spotykany czgsto. Podsta-
wowa przyczyna jest wystgpujacy zazwyczaj problem wspotliniowosci parametrow
sygnatow czujnikowych. Jak wczesniej wspomniano, wynika on z zachodzacych za-
kresow selektywnosci czujnikéw. Na przyktad Boeker [191] zastosowat MLR do obli-
czania stgzen amoniaku w wilgotnym powietrzu na podstawie odpowiedzi dwoch
czujnikoéw. Uzyskane wyniki byly zadowalajace ze wzgledu na réznice we wlasciwo-
sciach czujnikow i ich zblizong do liniowej charakterystyke. W pracy [14] zastosowa-
no MLR do okres$lania stezen w dwuskladnikowych mieszaninach LZO w powietrzu.
Dla poszczegolnych sktadnikow zbudowano osobne modele na podstawie odpowiedzi
matrycy 15 czujnikow polprzewodnikowych. Liczba zastosowanych wzorcow gazow
znacznie przewyzszata liczbg cech. Uzyskano btedy wzgledne predykceji stezen mniej-
sze niz 5%. Niekonwencjonalny przyktad zastosowania MLR podano w pracy [148].
Za pomoca modelu pokazano, ze pierwsza sktadowa gldéwna wielowymiarowej odpo-
wiedzi czujnika mozna bardzo dobrze wytlumaczy¢ sktadem chemicznym badane;
proby.

Mozliwosci metody regresji liniowej wielokrotnej w zakresie pozyskania z danych
czujnikowych uzytecznej informacji ilosciowej o badanych gazach sa naturalnie ogra-
niczone przez rzeczywisty charakter zaleznosci migdzy opisywana miara ilo§ciowa
a parametrami wylonionymi z sygnaléw czujnikow lub odpowiednio skonstruowany-
mi cechami niejawnymi. Informacja zakodowana w zalezno$ciach o charakterze nieli-
niowym jest tylko czgSciowo dostepna dla liniowej regresji wielokrotnej. Przyktadem
ilustrujacym ten problem jest poprawa jakosci modelu obliczajacego wskaznik jakosci
owocow, uzyskana przez Zhanga [192] w wyniku przelaczenia z regresji liniowej
(R*=0,87) na nieliniowa — wielomian drugiego stopnia (R *= 0,92).

Regresja nieparametryczna

W licznych przypadkach nieliniowej charakterystyki czujnikdow wymagane jest
stosowanie rozwiazan, ktore umozliwiaja modelowanie zalezno$ci nieliniowych.
W zakresie analizy regresji interesujaca propozycja odpowiadajaca na takie zapotrze-
bowanie jest regresja nieparametryczna. Korzystanie z tych metod utatwia brak zato-
zen dotyczacych parametrycznej postaci funkcji. Konieczne jest jedynie zatozenie
0 jej ciaglosci, a sprzyjajace warunki zachodza, gdy funkcja jest dos¢ gtadka. Model
jest ztozeniem liniowym wybranych funkcji, tzw. bazowych, za pomoca ktorych moz-
na przyblizy¢ dana funkcjg, uwypuklajac bardziej lokalne lub raczej globalne cechy
zalezno$ci. W celu estymacji funkcji jej dziedzina jest dzielona na fragmenty, a cza-
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sami prowadzi si¢ ja w otoczeniu pojedynczych punktéw dziedziny. Do tej grupy me-
tod nalezy np. regresja z zastosowaniem funkcji jadrowych i odwrdconych funkcji
jadrowych. Mozna znalez¢ pojedyncze przyktady zastosowania tych metod w dziedzi-
nie analizy czujnikowych danych pomiarowych. Autorzy donosza o bardzo dobrym
dopasowaniu modelu nawet dla niewielkiej liczby danych uczacych [193], jak rowniez
o mozliwosci ekstrapolacji, tj. predykcji stezen poza zakresem wartosci ze zbioru da-
nych uczacych dzigki zastosowaniu tej metody [194, 195]. Warto tu wspomnie¢ prace
[68], w ktorej porownano mozliwos$ci innych metod regresji nieparametrycznej, takich
jak: 1) regresja lokalnie wazona (ang. locally weighted regession), oparta na idei lokal-
nej liniowosci i bliska koncepcyjnie regresji sktadowych gtownych, ii) regresja z po-
szukiwaniem interesujacych kierunkow w danych, bedaca de facto adaptacyjna meto-
ktora uwypukla cechy globalne estymowanej funkcji z innymi, czg$ciej stosowanymi
metodami. Najlepsze rezultaty okreslania dwu- i trojsktadnikowych mieszanin gazow
uzyskano metodami ACE i PP.

Regresja odporna

Jako$¢ modeli ilosciowych uzyskanych z zastosowaniem metod klasycznych za-
roOwno parametrycznych, jak i nieparametrycznych, jest niska, gdy dane wykorzystane
do ich opracowania sa obcigzone z powodu wystepowania w nich tzw. wynikow
skrajnych (ang. outliers). Zgodnie z koncepcja wynikoéw skrajnych niekoniecznie sa to
dane bledne, lecz tylko wyraznie rézniace si¢ od wigkszosci. Ich pojawienie sig¢ mozna
wytlumaczy¢ wystapieniem podczas pomiaru zjawisk niespodziewanych. Zastosowa-
nie nieodpornych technik regresji do analizy danych zawierajacych wyniki skrajne
powoduje pogorszenie zdolnosci uzyskanych modeli do odtworzenia zaleznosci obo-
wiazujacej dla tych danych. Detekcja wynikéw skrajnych jest trudna. W odpowiedzi
na ten problem powstato szereg metod regresji odpornej (ang. robust regression), ktd-
ra zapewnia prawidlowy opis danych mimo wystgpowania w nich wynikow skrajnych.
Do najbardziej znanych metod naleza: estymatory najwigkszej wiarygodnosci, tzw.
estymatory typu M, estymatory skali, tzw. estymatory typu S, metoda ucigtych naj-
mniejszych kwadratow (ang. least trimmed squares) oraz metoda median najmniej-
szych kwadratdw (ang. least median squares).

W pracy [196] Czytelnik znajdzie wyczerpujacy materiat przegladowy dotyczacy
roli metod odpornych w ilosciowym oznaczaniu substancji, w okolicznosciach wyste-
powania wynikow skrajnych. Regresja odporna jest chgtnie stosowana w analizie da-
nych z pomiaréw czujnikowych do ilosciowych oznaczen gazéow [17, 127]. Pomiary
czujnikowe ze wzgledu na ich charakter sg podatne na dostarczanie wynikow obar-
czonych rozrzutem. Duzy rozrzut ma bardzo niekorzystny wptyw na mozliwosci po-
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miarowe przyrzadow czujnikowych, jezeli nie zostana zastosowane odporne techniki
przetwarzania i analizy danych.

Regresja skladowych glownych

Jednym ze sposoboéw na dotrzymanie wymagan dotyczacych niezaleznosci linio-
wej zmiennych objasniajacych w modelu regresji jest obsadzenie w tej roli sktado-
wych gléwnych, wylonionych w wyniku analizy sktadowych gtownych danych wie-
lowymiarowych. Jak wiadomo, sktadowe takie sa ortogonalne. Uzyskane rozwiazanie
jest okres$lane jako regresja sktadowych gltownych (ang. principal components re-
gression, PCR). Jest to metoda liniowa. Liczba skladowych gtéwnych, ktore nalezy
uwzgledni¢ w modelu nie przekracza zazwyczaj kilku, lecz powinna by¢ okres§lana
w toku kroswalidacji. Z podanych powodow regresja sktadowych gtéwnych nadaje sig
do zastosowania w ilosciowym okres§laniu badanych gazéw na podstawie pomiarow
czujnikowych. W naturalny sposéb nasuwa si¢ jej pordwnanie z innymi metodami
[68]. Pokazano [153], ze PCR jest rownowazna z regresja sktadowych niezaleznych
pod wzgledem wynikoéw oznaczen ilosciowych gazow, cho¢ druga z metod umozliwia
lepsza interpretacje chemiczna modelu. Dla malej liczby probek uczacych w pomia-
rach LZO PCR lokowato si¢ migdzy regresja procesow Gaussa (ang. Gaussian pro-
cess regression), dajaca lepsze wyniki, a siecia neuronowa, ktéra byla ewidentnie
niekorzystnym rozwiazaniem [197]. W zastosowaniu do tego rodzaju oznaczen wyka-
zano przewage rozwazanej metody wzgledem klasycznej metody regresji najmnie;j-
szych kwadratow, jak roéwniez regresji odwroconych najmniejszych kwadratow,
a nawet czastkowych najmniejszych kwadratow [198].

Aby uzyska¢ zadowalajacy wynik modelowania metoda PCR skladowe glowne
powinny by¢ istotnie skorelowane ze zmienna objasniang, co nie zawsze zachodzi.
Jest to podstawowy czynnik, ktéry moze wptywaé niekorzystnie na wyniki ilo$cio-
wych oznaczen gazéw z zastosowaniem metody PCR. Gldéwnie z tej przyczyny lepsze
rezultaty uzyskuje si¢ zazwyczaj z zastosowaniem regresji metoda czastkowych naj-
mniejszych kwadratow. Niemniej jednak istnieja doniesienia o dobrych rezultatach
ilo§ciowego oznaczania trojsktadnikowej mieszaniny gazéw (CO, CHy i para wodna)
metoda PCR [199]. Inni autorzy pokazali, Ze regresja sktadowych gtownych pozwala
uzyska¢ dobre wyniki obliczania stezen sktadnikow dwusktadnikowej mieszaniny
gazoéw po zaimplementowaniu w gotowym przyrzadzie czujnikowym [200].

Regresja metoda czastkowych najmniejszych kwadratow

Jezeli zalozenia umozliwiajace rozwiazanie problemu odwzorowania zmiennych
niezaleznych w zalezne za pomoca regresji wielokrotnej nie sa spetnione, to dobra
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alternatywe stanowi regresja metoda czastkowych najmniejszych kwadratéow (ang.
partial least squares regression, PLS regression). Metoda zostala opracowana dla
przypadkow, gdy liczba zmiennych niezaleznych jest duza, rowniez wzgledem liczby
dostgpnych wynikéw pomiaréw, i zmienne te sa silnie skorelowane [187]. Nalezy
wiec do tzw. metod migkkich. Idea metody jest znalezienie kierunku w wielowymia-
rowej przestrzeni cech X, ktory odpowiada kierunkowi maksymalnej zmiennos$ci
w przestrzeni zmiennych objasnianych Y. Analiza polega na symultanicznej dekom-
pozycji macierzy zmiennych niezaleznych X i zaleznych Y wedlug rownan:

X=TP' +E (6.16)
Y=TQ" +F (6.17)

gdzie T jest macierza wynikow, P 1 Q — macierzami tadunkow, a E i F — macierzami
btedu [140]. Macierz T uzyskana w metodzie czastkowych najmniejszych kwadratow
jest wspolna dla zmiennych niezaleznych i zaleznych. Reprezentuje ona zmiennos¢
zmiennych zaleznych, ktora jest zwiazana ze zmienno$cia zmiennych niezaleznych.
Analizg i interpretacje wzajemnych powiazan zmiennych niezaleznych mozna przepro-
wadzi¢ na podstawie macierzy P, zmiennych zaleznych za$ na podstawie macierzy Q.
Przede wszystkim jednak regresja PLS moze by¢ uzyta do najbardziej kompletnego
wyjasnienia zmienno$ci zmiennej zaleznej za pomoca zmienno$ci zmiennych nieza-
leznych. Metoda umozliwia budowe jednego modelu ilosciowego dla wielu zamien-
nych objasnianych. Mimo to najczesciej jest stosowana w wersji z jedna zmienna zalezna.
Opracowano statystyki shuzace ocenie modelu. Statystyka R* stuzy do okrelenia stopnia
dopasowania modelu do danych, natomiast statystyka O jest podstawa oceny zdolnosci
predykcyjnych modelu. PLS jest uwazany za tzw. zloty standard wsrod metod iloscio-
wych w chemii analitycznej. Nieliniowa wersja metody — PLS z funkcja rdzeniowa (ker-
nel PLS) jest obecnie bardzo popularna metoda chemometryczna.

Regresja PLS jest czesto stosowana w analizie iloSciowej gazow na podstawie
pomiaréw czujnikowych. Jedna z gldownych cech danych tego typu jest znaczne skore-
lowanie zmiennych i niekorzystny stosunek liczby zmiennych do liczby obserwacji.
Zwlaszcza dotyczy to pomiarow wykonywanych w warunkach pozalaboratoryjnych.
Jedna z pierwszych prac dotyczacych zastosowania PLS w pomiarach czujnikowych
[201] udowadniata, ze w warunkach nadmiarowosci cech i mimo nieliniowosci czuj-
nikéw mozna uzyska¢ zadowalajaca dokltadnos¢ predykeji stgzen par metanolu i ace-
tonu ta liniowa metoda. Then [202] pokazat wyniki okreslania stezen sktadnikow mie-
szaniny trojsktadnikowej (1-butanol, toluen, n-oktan) w zakresie 40-1400 ppm.
Zastosowano regresj¢ PLS z jedna oraz trzema zmiennymi wyjsciowymi i wykazano
przewage pierwszego rozwiazania. Metoda ta bardzo dobrze sprawdzita sig
w zastosowaniu do obliczania stezen sktadnikow dwusktadnikowych rozpuszczalni-
kow. Uzyskano btedy predykcji stezen mniejsze od kilku procent [165]. Regresja PLS
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moze tez by¢ z powodzeniem zastosowana do zagadnien jakoSciowych, jesli zostana
przedstawione jako ilosciowe [150]. Ze wzgledu na genealogic metody czastkowych
najmniejszych kwadratow powstalo wiele prac poroéwnujacych jako$¢ oznaczen gazéow
na podstawie pomiaréw zaawansowanymi metodami analitycznymi, np. metoda GC-MS
i na podstawie pomiardw czujnikowych, z jej zastosowaniem. Oceny wystawiane tym
dwom sposobom pozyskiwania danych pomiarowych sa czgsto rozbiezne. Jedne rezul-
taty wskazuja na przewage metod czujnikowych [203, 204], inne wrgcz przeciwnie
[205]. Warto podkresli¢, ze na uzyskane oceny sktada si¢ szereg czynnikow, do kto-
rych naleza np. wybdr czujnikéw, wybdr badanych gazow, rodzaj oznaczanego para-
metru iloSciowego. Z aplikacyjnego punktu widzenia istotne sa zachgcajace rezultaty
pomiaru intensywnos$ci odoru metodami czujnikowymi z zastosowaniem regresji me-
toda czastkowych najmniejszych kwadratow [51, 206, 207]. Z tych samych wzgledow
warto wspomnie¢ algorytm hybrydowy ztozony z klasycznej metody najmniejszych
kwadratow i PLS [208]. Wykazano jego bardzo dobre wtasciwosci w zastosowaniu do
uaktualniania modelu kalibracji na podstawie jednego standardu rekalibrujacego.
Chodzito o uzyskanie kompensacji interferencji oraz dryfu czujnikéow, ktérych to
czynnikéw nie uwzgledniono w modelu oryginalnym. Rezultaty poré6wnywalne z mo-
delem hybrydowym uzyskiwano tylko z zastosowaniem PLS, lecz pod warunkiem
rekalibracji za pomoca kilku standardow.

6.4. Sztuczne sieci neuronowe

Sieci neuronowe (artificial neural networks, ANN) sa przykladem podejscia ko-
neksjonistycznego. Jego zasadnicza cecha jest niejawna struktura modelu matema-
tycznego podlegajaca dostrajaniu do danych w toku kolejnych iteracji procesu ucze-
nia. Strategia ta bardzo dobrze sprawdza si¢ w modelowaniu, ktérego zadaniem jest
wygenerowanie poprawnych predykcji bez przedstawienia analitycznej zaleznosci
migdzy zmiennymi, ktore sa podstawa predykcji, a zmienng zalezna. Sieci neuronowe
sa silnym narzedziem mapowania nieliniowego. Przez dopasowywanie si¢ sieci do
danych uczacych jest modelowana funkcja, ktora przeksztalca zmienne wejsciowe
w wyjsciowe (metody pod nadzorem), ewentualnie w strukturze sieci odzwierciedlana
jest struktura danych (metody bez nadzoru). Mimo podkreslanych roznic istniejq istot-
ne podobienstwa mi¢dzy sieciami neuronowymi a klasyfikacja statystyczna [28].

Ze wzgledu na to, ze w analizie danych z pomiaréw czujnikowych czesto wyste-
puja problemy nieliniowe, sieci neuronowe sa powszechnie stosowane w tej dziedzi-
nie. Problemy nieliniowe dotycza zarowno odwzorowan przestrzeni cech w zmienng
ciagla (nieliniowe charakterystyki czujnikow), jak i w zmienne dyskretne (nieliniowy
podziat na klasy). W zwiazku z tym omawiane metody sa w rownym stopniu przydatne
do rozwiazywania probleméw o charakterze zar6wno jakoSciowym, jak i ilosciowym.
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Sie¢ neuronowaq charakteryzuja trzy podstawowe elementy: i) funkcja aktywacji neu-
ronow, ii) topologia sieci, iii) algorytm uczenia. Stanowi ona strukturg elementéw oblicze-
niowych (neurondéw), ktore sa zorganizowane w warstwy. Liczba warstw i liczby neuro-
ndéw w warstwach moga by¢ bardzo rozne, zaleznie od potrzeb. Wejscia neuronéw sa
przeliczane w wyjscia za pomoca funkcji aktywacji. Nieliniowy charakter funkcji prze;j-
$cia, np. sigmoidalne, tangensoidalne, logistyczne, gaussowskie sprawia, ze sieci neuro-
nowe realizuja przeksztalcenia nieliniowe. W niektorych sytuacjach stosowana jest linio-
wa funkcja przejscia (np. w warstwie wyjsciowej). Neurony poszczeg6lnych warstw sa
potaczone ze soba potaczeniami z przypisanymi im wagami. Wagi polaczen sq zmieniane
W toku procesu uczenia. Klasycznym algorytmem uczenia nadzorowanego sieci neurono-
wej jest algorytm propagacji wstecznej. Btad odtworzenia zaleznos$ci wejscie—wyijscie jest
zdefiniowany jako funkcja wag neuronéw sieci. Algorytm ma za zadanie iteracyjnie kory-
gowac wagi potaczen w sieci, tak aby przesuwac ja w kierunku minimalnej wartosci btedu
odwzorowania wej$¢ sieci w jej wyjscie. W podstawowe] wersji algorytm jest wol-
nozbiezny. Obecnie funkcjonuje kilkadziesiat wersji tego algorytmu, opracowanych
z mysla o poprawie tempa oraz jakosci uczenia sieci [29]. W podobnym celu rozwijane sa
réwniez inne algorytmy [171]. Wysilek ten jest bardzo istotny dla pomiarow czujniko-
wych, gdzie dazy si¢ do wbudowania algorytmow obliczeniowych w przyrzad pomiarowy
z zapewnieniem jego kompaktowosci i szybkiego dziatania.

Zdolnosci predykcyjne sieci sa zalezne od ich mozliwosci uogolniajacych, a na te
w decydujacy sposob wplywa wielkos¢ sieci. Rozmiary sieci sa kontrolowane przez liczbg
neuronow w warstwach ukrytych. Optymalna wielkos¢ sieci zalezy od wielu czynnikow,
np. ztozonosci problemu klasyfikacji/regresji, liczby wejs¢ 1 wyjs¢ sieci, doboru funkcji
aktywacji, algorytmu uczacego, wielkosci zbioru uczacego, poziomu szumu w danych.

Istnieja dwa podstawowe sposoby poszukiwania optymalnej liczby i rozmieszczenia
neuronow ukrytych. Pierwszy z nich polega na wyuczeniu kilku, kilkunastu, lub wigcej
sieci na tym samym zbiorze uczacym i porownaniu ich mozliwosci predykcyjnych dla
zbioru testowego. Drugi ucieka si¢ do rdéznych technik modyfikacji konkretnej sieci. Nale-
73 tu techniki inkrementacyjne, gdzie algorytm startuje z malq liczba neuronéw i stopnio-
wo ja zwigksza, oraz techniki przycinajace, ktére wygaszaja wagi neuronéw nadmiaro-
wych w duzej puli poczatkowej. Za zdolnosci uogodlniajace sieci o ustalonej strukturze
odpowiada uktad wag w sieci. Ograniczenie stopnia dopasowania do zbioru uczacego
osiaga si¢ roznymi metodami. Do najbardziej efektywnych naleza: wygaszanie wag (ang.
weight decay), wczesne zatrzymanie (ang. early stopping) czy uczenie z szumem (ang.
training with noise) [22].

6.4.1. Perceptron wielowarstwowy

Architektura sieci decyduje o liczbie parametrow (wag), ktorych wartosci nalezy
okresli¢ w procesie uczenia. Ta za$ ustanawia wymagania wzgledem wielkosci zbioru
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danych. Dla perceptronu wielowarstwowego (ang. multilayer perceptron, MLP), ktory
jest najpowszechniej stosowanym typem sieci, liczbg parametrow okresla wzor [29]:

P=H+O0+(Ix 0)+(Hx O) (6.18)

gdzie: 1, H, O sa liczba neurondw w warstwie wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej. Zaleca-
ne jest, by liczba wzorcow uczacych byla co najmniej dwukrotnie wigksza od liczby
parametréw [38]. Wsrdd opinii krytycznych dotyczacych sieci neuronowych czgsto
wysuwany jest argument duzej chtonnosci danych. Brak wystarczajacej liczby probek,
na ktoérych mozna wyuczy¢ sie¢, powoduje zbytnie dostosowanie wag do zbioru ucza-
cego (przeuczenie) i ostabienie wlasciwosci uogolniajacych sieci. Zapewnienie zbioru
danych o odpowiedniej wielkosci jest zas§ w wielu przypadkach mato realne. Dotyczy to
réwniez zastosowania sieci neuronowych w analizie danych z pomiarow czujnikowych.
Podstawowym sposobem redukcji wptywu tego problemu na jakos¢ uzyskanego modelu
neuronowego jest odpowiednie prowadzenie uczenia, walidacji i testowania, a zwlasz-
cza wybdr zbioréw danych: uczacego, walidujacego 1 testujacego.

Osobna kwestia jest zalezno$¢ liczby klas, ktore mozna wyrdzni¢ od struktury sie-
ci. Uwaza sie, ze decydujace znaczenia ma tutaj liczba neuronéw w warstwie ukryte;j,
a orientacyjne proporcje przedstawia wzor [209]:

H(H+1)
L=+l (6.19)

gdzie: L jest liczba klas, a H liczba neuronéw w warstwie ukrytej. Wynika z niego, ze
mozliwosci perceptronu sa bardzo duze.

MLP jest czgsto traktowany jako algorytm odniesienia, do ktorego porownywane
sa wyniki uzyskiwane za pomocg innych rozwiazan neuronowych. Perceptrony wyko-
nuja aproksymacj¢ globalna, dzielac przestrzen cech za pomoca hiperptaszczyzn. Na
ogot sieci te potrzebuja mniejszej liczby parametréw do rozwiazania okreslonego za-
dania, lecz moga mie¢ wigcej warstw 1 wymagaja relatywnie dtuzszego czasu uczenia.
Perceptrony wielowarstwowe sa obok analizy skladowych gtéwnych najpopularniej-
sza metoda analizy danych z pomiarow czujnikowych. Z réwnym powodzeniem sa
stosowane do rozwiazywania problemow klasyfikacji oraz regresji.

W pracy [144] czytelnik znajdzie empiryczne potwierdzenie tezy, ze algorytmy li-
niowe (np. liniowa dyskryminacja Fishera) i MLP daja podobne rezultaty w zastoso-
waniu do prostych zadan klasyfikacji. Natomiast tam, gdzie granice decyzyjne sa nie-
liniowe, MLP pokonuje prostsze metody rozpoznawania gazéw. Przyklad rozwiazania
problemu ilosciowego (wyznaczania stezenia odoru gazu wysypiskowego) z wykorzy-
staniem MLP na podstawie pomiarow czujnikowych podano w pracy [210]. Koniecz-
no$¢ dostosowania architektury MLP do potrzeb konkretnego problemu okreslania
gazow zilustrowano w pracy [164], w [94] za$ przedstawiono praktyczna implementa-
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cj¢ optymalizacji architektury MLP w gotowym przyrzadzie czujnikowym. Nierzadka
praktyka jest opracowywanie rozwiazan modutowych z udziatem MLP i innej sieci.
Perceptron wystgpuje na ogoét jako jednostka przetwarzajaca wyniki dziatania innej
sieci, ktora go poprzedza, najczesciej przeprowadzajac wstepna organizacje przestrze-
ni cech. Przyktad takiego rozwiazania w zastosowaniu do okreslania st¢zen CO, meta-
nu, metanolu i propan-butanu podano w pracy [211]. Jako pierwszy modut zastosowa-
no sie¢ Kohonena. Inna hybryda z udzialem warstwy z radialna funkcja bazowa
rozwiagzywano w pracy [212] problemy klasyfikacji. W obu przyktadach wykazano
poprawg jakosci predykceji wzgledem rozwiazania opartego wylacznie na MLP. Jesz-
cze inny rodzaj kombinacji z modutowym perceptronem wielowarstwowym zapropo-
nowano w pracy [213]. Perceptrony wielowarstwowe sg tez najchetniej rozwazane
jako narzedzia rozpoznawania gazéw do bezposredniej implementacji w uktadach
cyfrowych zintegrowanych z czujnikowymi systemami pomiarowymi [214].

6.4.2. Sieci z radialnymi funkcjami bazowymi

Innym interesujacym typem rozwigzania neuronowego, rowniez relatywnie czgsto
stosowanym w analizie danych z pomiaré6w czujnikowych, jest sie¢ z radialna funkcja
bazowa (ang. radial basis function, RBF). Sie¢ ta sktada si¢ z trzech warstw. Neurony
jednej warstwy (ukrytej) sa wyposazone w radialne funkcje przejscia. Funkcje te mie-
rza odlegtosci migdzy wektorami danych oraz wektorami wag neurondéw i generuja
lokalne wzmocnienia w przypadku ich wzajemnej bliskosci. Kryterium odlegtosci,
tzw. szerokos$¢ jadra, jest dodatkowym parametrem sieci. Na ogot liczba neuronow
w warstwie ukrytej nie jest definiowana i moze wzrasta¢ w trakcie uczenia. Pozwala
to uzyska¢ odpowiednie mapowanie danych wejsciowych. Funkcje aktywacji neuro-
néw warstwy wyjsciowej sa liniowe. Dzigki temu na wyjscie sieci podawana jest war-
tos¢ liniowej kombinacji funkcji radialnych z warstwy ukrytej. Ze wzgledu na zrézni-
cowanie funkcji neuronéw poszczegélnych warstw stosuje si¢ rozne techniki
optymalizacji. Zadaniem warstwy ukrytej jest znalezienie struktury klas i w tym celu
jest ona uczona bez nadzoru. Natomiast wagi warstwy wyjsciowej sa obliczane meto-
da najmniejszych kwadratow. Strategia ta jest bardzo wydajna. Jednak ze wzgledu na
jej wrazliwo$¢ na szum opracowano tez bardziej odporne algorytmy ucznia [22]. Sieci
neuronowe z radialng funkcja bazowa bardzo dobrze nadaja si¢ do rozwiazywania
problemow klasyfikacji nieliniowej i z tego wynika zainteresowanie nimi na potrzeby
analizy danych w pomiarach czujnikowych.

W pracy [9] poréownano rezultaty rozpoznawania benzenu, toluenu i ksylenu
w powietrzu o r6znej wilgotnosci na podstawie pomiaréw czujnikowych z zastosowa-
niem klasyfikatora liniowego i RBF, wskazujac na przewage ostatniego. Sie¢ ta oka-
zata si¢ lepsza niz MLP i PNN, rowniez gdy rozrozniano sze$¢ szczepoéw bakterii na
podstawie pomiaréw komercyjnym elektronicznym nosem Cyranose 320 [155]. Inte-
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resujacy przyktad zastosowania RBF do problemu klasyfikacji, ktory jest de facto dys-
kretna reprezentacja problemu o charakterze ciagtym, podano w pracy [215]. Za pomoca
sieci z RBF okre$lano na podstawie wyniku pomiaru czujnikowego §wiezo$¢ ryb przez
podanie liczby dni, ktore uptynely od potowu (1-15). Uzyskano btad na poziomie utam-
ka procenta. Eksperymentalne potwierdzenie, ze sieci tego typu moga efektywnie roz-
wigzywac zlozone problemy klasyfikacji, charakteryzujace si¢ duza liczba klas, duza
wymiarowoscig przestrzeni cech i duza licznoscia prob podano w pracy [212] na przy-
ktadzie rozrozniania elektronicznym nosem 21 rodzajow prostych i ztozonych kompo-
zycji zapachowych.

6.4.3. Probabilistyczne sieci neuronowe

Probabilistyczne sieci neuronowe (PNN) bywaja przedstawiane jako neuronowa re-
alizacja analizy dyskryminacyjnej z funkcja jadrowa [216]. W zasadzie sie jest wersja
perceptronu, lecz dzigki zastosowaniu gaussowskiej funkcji przejscia w warstwie ukry-
tej ma pewne charakterystyczne wlasciwosci. Podstawa dziatania probabilistycznej sieci
neuronowej jest okres§lenie funkcji ggstosci prawdopodobienstwa dla kazdej z klas wy-
stepujacych w zbiorze danych uczacych. Funkcje te definiuja granice poszczegdlnych
klas i podczas predykcji sa wykorzystywane do okreslania prawdopodobienstwa przyna-
lezno$ci nowych wzorcow do poszczeg6lnych klas. Sie¢ ma tylko jeden parametr. Jest
nim szeroko$¢ jadra, ktora wyznacza zakres interpolacji dopuszczalny podczas okresla-
nia funkcji gestosci prawdopodobienstwa. Za zastosowaniem PNN w rozpoznawaniu
gazdw na podstawie pomiarow czujnikowych przemawia kilka zalet.

Dla dobrze zdefiniowanych probleméw klasyfikacji algorytmy neuronowe prowa-
dza do rezultatow podobnych jak metody liniowe, np. DFA. Sieci sg natomiast sku-
teczniejsze, jezeli wchodza w gre nieliniowe granice decyzyjne lub nieliniowe funkcje
odwzorowujace przestrzen cech w zmienne objasniane, to znaczy kiedy rozwazane sa
ztozone problemy klasyfikacji [13, 217]. Dzigki zastosowaniu PNN mozliwe jest do-
starczenie informacji o prawdopodobienstwie przynaleznosci danych do poszczegol-
nych klas. Wtasciwos¢ ta jest bardzo korzystna, np. w warunkach zastosowania czuj-
nikdow w systemach ostrzegania [216], kiedy nalezy rozr6zni¢ sytuacje zagrozenia
ijego braku. Wreszcie na wybor sieci probabilistycznych moze wplynaé znacznie
krotszy czas uczenia w porOwnaniu z najczgsciej stosowanym perceptronem wielo-
warstwowym [96, 218], zwlaszcza Zze odpowiednia selekcja cech wptywa na zmniej-
szenie réznic migdzy rezultatami oznaczania gazéw tymi metodami [96].

6.4.4. Sieci Kohonena

Technike mapowania z zachowaniem topologii realizuja sieci Kohonena [219].
Pod wzglgdem algorytmu mapa samoorganizujaca (ang. selforganizing map, SOM)
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jest siecia neuron6w rozmieszczonych w weztach dwuwymiarowej siatki. Kazdy neu-
ron funkcjonuje w dwoch stanach: aktywny — nieaktywny. Uaktywnienie neuronu
zachodzi, gdy wektor jego wag jest najblizszy okreslonemu wektorowi uczacemu.
Wraz z neuronem wygrywajacym uaktywniane sa neurony sasiednie (zwykle kilka
wezlow wokot), po czym nastepuje adaptacja ich wag. Adaptacja prowadzi do zblize-
nia wag neurondow i wektora, ktory je aktywowat. W wyniku przedstawienia sieci
calego zbioru wektorow uczacych poszczegélne neurony dostosowuja swoje wagi
w ten sposob, ze kazdy z nich reaguje tylko na niewielki region oryginalnej przestrze-
ni cech, tzw. pole recepcji neuronu. Zachodzi koordynacja budowy tych p6l w taki
sposdb, ze organizacja neurondw w siatce odzwierciedla uktad ich pol recepcji
w przestrzeni cech. Podobienstwa wzorcow w wiclowymiarowej przestrzeni cech sa
zatem przenoszone na sasiedztwo neuronéw. SOM jest atrakcyjna technika wizualiza-
cji danych [220, 221]. Metoda ma charakter adaptacyjny, jest prosta i odporna na za-
ktécenia w danych pomiarowych. Mapowanie danych ta technika jest jednak proble-
matyczne, jezeli ich struktura jest z definicji wielowymiarowa.

Wyczerpujaca, ilustrowana przyktadem dyskusj¢ mozliwos$ci map samoorganizu-
jacych w analizie danych z pomiaréw czujnikowych mozna znalez¢ w pracy [222].
Zaleznie od stopnia ztozonosci problemu rozpoznawania, skupienia neuronow aktyw-
nych reprezentujacych rézne kategorie wzorcoOw bywaja wyraznie oddzielone granica
nieaktywnych jednostek sieci [223] lub stopien ich rozdzielenia jest niepelny. Rezultat
taki uzyskano np. dla pomiarow czujnikowych oleju silnikowego zanieczyszczonego
olejem napedowym [220]. W pracy [224] pokazano sie¢ Kohonena wprost w roli kla-
syfikatora o dobrej zdolno$ci rozrdzniania powietrza zanieczyszczonego metanem
1 powietrza zanieczyszczonego tlenkiem wegla. Ze wzgledu na adaptacyjny charakter
SOM-y sa proponowane jako rozwigzania pozwalajace poprawi¢ odpornos¢ klasyfika-
torow na dryf czujnikow [225].

6.4.5. Inne sieci neuronowe

Sposréd innych rodzajow sieci neuronowych na uwage w obszarze analizy danych
z pomiaro6w czujnikowych zashuguja rozwiazania ARTMAP (ang. adaptive resonance
theory supervised predictive mapping) oraz hybryda neuronowo rozmyta, fuzzy ART-
MAP. Sa to sieci o charakterze adaptacyjnym. Cechuje je samostabilizujaca pamigc,
ktéra umozliwia dopasowanie zapisanej w sieci wiedzy do nowych wzorcow, napotyka-
nych podczas pracy sieci. Wsrod innych rozwiazan adaptacyjnych wyroznia je mecha-
nizm pamigci krotko- i dlugookresowej. Dzigki temu sie¢, poznajac nowe wzorce, nie
zapomina zupelnie wzorcéw wczesniej prezentowanych, podczas gdy wigkszos¢ algo-
rytméw adaptacyjnych jest wyposazona wytacznie w pamig¢ krotkookresowa. Wiasci-
wos¢ ta decyduje o przydatnosci ARTMAP i fuzzy ARTMAP w warunkach, gdy klasy
wzorcoOw wedruja w przestrzeni cech. Zjawisko takie dotyczy danych pochodzacych



Odczyt informacji na podstawie reprezentacji gazu 89

z pomiardow czujnikowych i jest zwigzane z dryfem czujnikow. Omawiane sieci majq
bardzo dobre wiasciwosci jako klasyfikatory wspotpracujace z réznymi metodami se-
lekcji cech [98, 137], czgstokro¢ dajac lepsze rezultaty niz MPL [226]. Stanowia one
konkurencyjna metodg klasyfikacji, zdolna skompensowac¢ wplyw dryfu czujnikoéw na
wynik okre$lania gazéw z zastosowaniem systemu czujnikowego [227, 228].

6.5. Metody wielokierunkowej analizy danych

Ostatnio w obszarze badan czujnikowych znajduja zastosowanie metody analizy
wielokierunkowej (ang. multiway analysis). Jest to zwiazane z rosnacymi mozliwoscia-
mi uzyskiwania danych czujnikowych coraz bardziej ztoZzonych. Pierwotnie metody te
byly rozwijane na potrzeby kalibracji wielowymiarowe]j instrumentow analitycznych
drugiego i wyzszych rzedow, np. chromatograféw gazowych ze spektrometria mas
(GC-MS), spektroskopéw pracujacych z wykorzystaniem bezdyspersyjnej spektro-
skopii w podczerwieni (ang. non-dispersive, IR). W zwiazku z tym metody wielokie-
runkowe sa przede wszystkim przeznaczone do takich zadan, jak analiza jako$ciowa
i ilosciowa wielosktadnikowych mieszanin gazow. Metody sa interesujace ze wzgledu
na oferowane przez nie mozliwosci okreslania gazu w obecnos$ci nieznanych interfe-
rencji.

Specyfika pomiaréw czujnikowych stanowi powazne wyzwanie dla technik anali-
zy wielokierunkowej. Podstawowym powodem jest znacznie wicksze uwiktanie in-
formacji o sktadnikach badanej mieszaniny w czujnikowych danych pomiarowych
w porownaniu z danymi pochodzacymi z pomiaréw technikami analitycznymi. Z dru-
giej strony praca nad technikami pomiaru pozwalajacymi generowa¢ dane na potrzeby
analizy wielokierunkowej oraz taka analiza jest jednym z mozliwych kierunkow roz-
woju w pomiarach czujnikowych ztozonych mieszanin gazow.

Dane wielokierunkowe mozna postrzega¢ jako rozszerzenie danych ptaskich
(dwukierunkowych) (patrz rozdz. 4). Kierunki sa zwiazane z niezaleznymi od siebie
czynnikami, ktore ksztattuja zawarto$¢ informacyjna danych pomiarowych. W zwiaz-
ku z rozwojem techniki pomiarowej najczesciej przedmiotem uwagi sa dane trojkie-
runkowe (rys. 6.1). Dane trojkierunkowe sa zawarte w macierzy 3D, ktora bywa tez
okreslana jako kostka danych. Dane z pomiardw czujnikowych w naturalny sposéb
moga zosta¢ zorganizowanie w struktury 3D. Za poszczeg6lne kierunki odpowiadaja
zazwyczaj: 1) czujnik, ii) czas lub czynnik zmienny w czasie i modyfikujacy odpo-
wiedZ czujnika, np. temperatura, przeptyw, szeroko rozumiane warunki ekspozycji,
iii) badana proba gazu. Zazwyczaj dane czujnikowe sg analizowane w uktadzie dwu-
kierunkowym w wyniku wylonienia no$nych informacyjnie parametrow sygnatu.
Mozna jednak postawi¢ tezg, ze w ten sposob czg$¢ istotnej informacji jest tracona.
Uwaza sig, ze analitycznie uzyteczna informacja jest przede wszystkim zwigzana
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z kierunkiem czasu, ktory w tradycyjnym podejsciu do danych nie jest traktowany
z nalezyta uwaga. Metody wielokierunkowe sa interesujaca propozycja jego wykorzy-
stania.

1 Ny c=1 c=2 c=N,
Nz 77
1 v 1 N 1 N 1 N

1 1

Ng Ng

R R

Rys. 6.1. Zasada rozwijania danych tréjkierunkowych: N, — liczba czujnikéw (¢ =1, ..., N.),
Ny —liczba pozioméw czynnika wywotujacego zmienno$¢ odpowiedzi
czujnika (f= 1, ..., N), N, — liczba zbadanych prob gazow (g =1, ..., N,) [231]

Idea metod wielokierunkowych jest analiza danych w wielu kierunkach jednocze-
$nie w celu wykorzystania informacji przenoszonej przez te kierunki do analizy jako-
sciowej i/lub ilo$ciowej gazow. W przypadku zastosowania tych metod wymagane
jest bardzo uwazne przetwarzanie wstgpne danych. Nie moze ono zaburzy¢ podsta-
wowej wlasciwosci zestawu danych, np. dwu- lub trojliniowosci, ktdrej istnienie za-
ktada sig, wykonujac analizg. Omawiane metody sa dobrze dostosowane do przetwa-
rzania danych pomiarowych bez poddawania ich procesom selekcji lub ekstrakcji cech
w tradycyjnym rozumieniu tych poje¢. Mozna je natomiast uznaé za ztozone, czgsto
bardzo ztozone metody ekstrakcji cech.

Podstawa analizy wielokierunkowej jest dekompozycja macierzy danych. Analize
danych wprost w postaci kostki okresla si¢ jako analiz¢ danych nierozwinigtych. Ist-
nieja rowniez metody analizy danych tego typu w postaci rozwinigtej (ang. unfolded
data), czyli w tradycyjnym uktadzie macierzy ptaskiej, gdzie kazdy wiersz dotyczy
jednej préby, a kazda kolumna jest jedna zmienna (cecha). Aby zilustrowaé istotne
cechy metod wielokierunkowych, szerzej omoéwiono nastgpujace metody dekompozy-
cji: analize sktadowych glownych z rozwinigciem danych (ang. unfolded-PCA), zroéw-
noleglong analizg czynnikowa (PARAFACI) i jej wersje¢ PARAFAC2 [229]. Mozna
znalez¢ przyktady ich zastosowania w dziedzinie czujnikowych pomiaréow gazow,
cho¢ sa one jeszcze nieliczne [230, 231].

Analiza sktadowych glownych z rozwinigciem danych jest klasyczna analiza skta-
dowych gltéwnych, tyle ze przeprowadzona dla rozwinigtych danych tréjkierunko-
wych. Zasade rozwijania danych pokazano na rys. 6.1.

Stosowany jest model dekompozycji dwuliniowej. W przypadku modelowania
danych z uzyciem k skladowych gtoéwnych macierz danych R(N, X N.N; mozna
przedstawi¢ w postaci iloczynu:
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R=AB' +E (6.20)

gdzie A(N, X k) jest macierza wynikéw, ktéra odnosi si¢ do badanych probek,
a B(k x N.N)) — macierza tadunkéw, odnoszaca si¢ do zmiennych. Jezeli w jednym wier-
szu macierzy R znajduja si¢ pomiary pochodzace z poszczegdlnych punktow czasu (rys.
6.1), to analiza jest proba przedstawienia profilu czasowego czujnika (lub zestawu profili
czasowych wigkszej liczby czujnikéw) za pomoca mniejszej liczby zmiennych nieskore-
lowanych.
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Rys. 6.2. Graficzna ilustracja metody PARAFACI1 [231]

Metoda PARAFACI, ktorej ideg przedstawiono na rys. 6.2, jest podobna do PCA,
z ta rdznica, ze pozwala wykona¢ dekompozycj¢ trdjliniowa danych. Przebiega ona
wedtug rownania:

R, =ADB’ +E (6.21)

gdzie R.(N; x Ny) jest dowolnym c-tym przekrojem podluznym trojkierunkowej ma-
cierzy danych R, D, jest c-ta macierza diagonalna, ktorej przekatna miesci c-ty wiersz
macierzy C, C jest macierzg tadunkow dotyczaca kierunku zwigzanego z czujnikami.
W przypadku zastosowania tej metody istnieje jedyne najlepsze rozwiazanie konkret-
nego problemu dekompozycji. Kazda rotacja sktadowych glownych prowadzi do po-
gorszenia stopnia dopasowania do danych.
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Rys. 6.3. Graficzna ilustracja metody PARAFAC2 [231]
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Metoda PARAFAC?2, ktora zilustrowano graficznie na rys. 6.3, to bardziej ztozona
wersja metody PARAFACI1. Metoda pozwala przeanalizowa¢ dane, ktore nie sg trojli-
niowe. Dekompozycja przebiega wedtug rownania:

R,=AD B/ +E (6.22)

gdzie B, jest macierza tadunkow dotyczaca kierunku zwiazanego z czynnikiem wywotuja-
cym zmiany odpowiedzi czujnika, np. w czasie, dotyczaca c-tego czujnika. Jedyno$¢ roz-
wiazania jest gwarantowana przez zachowanie warunku: B'B, =B'B,c=1, ..., N..

Zaleta metody PARAFAC?2 jest mozliwo$¢ modelowania danych, gdy profile, np.
sygnaty czujnikow uzyskane dla ré6znych badanych prob gazu, wykazuja cechy (np.
lokalne maksima) przesunigte w czasie i o rdznym ksztatcie. Wydobycie tych szczego-
16w nie jest mozliwe z zastosowaniem PARAFACI ani PCA dla danych rozwinigtych.
PARAFAC2 pozwala wprowadzi¢ osobna macierz tadunkoéw dla kazdego czujnika ze
wzgledu na czynnik wywolujacy zmiany jego sygnatu, np. czas. Ta cecha metody jest
bardzo interesujaca ze wzgledu na stosowanie réznych technik modulowania sygnatu
czujnikow wlasnie w celu lepszego rozsunigcia informacji o badanych gazach w profi-
lu czasowym odpowiedzi.

Zastosowanie metod analizy wielokierunkowej wymaga pewnego wysitku pod-
czas wizualizacji 1 interpretacji ich wynikow. W przypadku analizy o charakterze eks-
ploracyjnym rezultaty dekompozycji kostki danych sa najczgs$ciej przedstawiane
W rozpisaniu na poszczegolne kierunki. Kierunek zwiazany z probami najlepiej zilu-
strowa¢ wykresami wynikow, kierunek zwiazany z czujnikami — wykresami fadunkow
czujnikowych, a kierunek zwiazany z czasem — przebiegami czasowymi odpowied-
nich tadunkéw w czasie.

Wszystkie trzy omawiane metody zapewniaja prosta struktur¢ macierzy wynikow
(A) odnoszaca si¢ do badanych prob gazu. Podstawowe roznice dotycza macierzy
tadunkow dla kierunku czas (B, B.). W przypadku PCA z rozwini¢gciem danych ma-
cierz ta dotyczy facznie kierunku czas i kierunku czujniki. W pozostatych wypadkach
dotyczy wylacznie kierunku czas. PARAFAC2 daje mozliwo$¢ przyjrzenia sig¢ roli
poszczegdlnych czujnikow w kazdym punkcie czasu. Rola poszczegolnych czujnikow
jest tatwiej widoczna, gdy zastosuje si¢ metody PARAFACI i PARAFAC2 dzigki
wylonieniu osobnej macierzy tadunkéw czujnikowych (C).

Wykres wynikow we wspotrzednych sktadowych gtownych jest traktowany jako
wskaznik mozliwoséci zgrupowania badanych prob w rézne kategorie. Oczywiscie
w tym wypadku nalezy pamigtaé, ze PARAFACI, podobnie jak PCA, nie maksymali-
zuje odstepow migdzy klasami, ujawnia tylko strukture¢ danych opierajac si¢ na kie-
runkach najwigkszej zmiennosci. Wykres tadunkéw czujnikow w zaleznosci od po-
szczegblnych sktadowych pozwala oceni¢, ktore czujniki sa przez te sktadowe
reprezentowane. Z kolei wykres tadunkow na kierunek czas daje podstawe do przyj-
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rzenia si¢ interesujacym punktom czasowym w aspekcie rozrozniania gazow. Jesli
stosowano metod¢ PARAFAC2, to zyskuje si¢ dodatkowo informacjg o przydatnosci
odpowiedzi poszczegdlnych czujnikdw w konkretnych punktach czasu.

Tabela 6.1. Charakterystyka wykreséw przedstawiajacych rezultaty dekompozycji danych na pomoca
réznych modeli. W nawiasach podano liczbg elementéw zamieszczonych na kazdym wykresie [231]

Model Macierz Kierunek A Kierunek B Kierunek C
danych (proba gazu) (czas) (czujniki)
PCA NgX N, wykres tadunkow (V)
PCA _
Z rozwinigciem wykres tadunkow (Nyx N,)
danych wykres ‘
wynikow (Ne) sygnat czujnika
PARAFACI | NeXNrxNe ygnar czu)
w funkcji czasu (Nyx k) wykres
sygnat czujnika tadunkow (NV,)
PARAFAC2 w funkcji czasu (N, X N, X k)

W tabeli 6.1 przedstawiono podstawowe informacje dotyczace charakterystyki
wykresow przedstawiajacych wyniki dekompozycji trojwymiarowe;.

Zazwyczaj jednak celem analizy wielokierunkowej jest zbudowanie modelu stu-
zacego do jakosciowej i/lub ilosciowej analizy wielosktadnikowych mieszanin gazow.
Sktadowe gtowne, uzyskane w wyniku dekompozycji, traktowane sa wowczas jako
zmienne wejsciowe modeli klasyfikujacych dane [231, 232] lub odtwarzajacych za-
leznosci ilo$ciowe [230].






7. Ocena systemu analizy danych
w czujnikowych pomiarach gazow

Ocena systemu analizy danych w pomiarach czujnikowych to fragment szersze-
go zagadnienia, ktorym jest zdefiniowanie kryteriow jakosci dla systemow czujni-
kowych w ogdle [37]. Podstawowy problem wynika tu z braku spdjnej teorii, ktora
mozna by zastosowa¢ do opisu dziatania tego rodzaju systemdéw. Odréznia to je od
konkurujacych metod pomiarowych, np. chromatograficznych, w ktorych to przy-
padkach okreslenie ogolnie rozpoznawalnych miar, jak np. prog detekcji pojedyn-
czych substancji lub ich kombinacji, nie nastr¢cza wigkszych trudnosci.

Specyfika systemdéw czujnikowych wynikajaca glownie z ich czgsciowej selek-
tywnosci powoduje, ze okreslenie wlasciwosci pomiarowych ma w duzej mierze
charakter empiryczny. Rozwiazania stosowane dla metod analitycznych, odpowiednie
dla rozwigzan selektywnych, maja tu ograniczone zastosowanie. Tylko w pewnym
zakresie stezen mozliwa jest ocena wtasciwosci pomiarowych systemu czujnikowego
w odniesieniu do wielosktadnikowych mieszanin gazow wylacznie na podstawie po-
miaréw ich sktadnikow. W szerszym zakresie stgzen do wyuczenia systemu analizy
danych potrzebne sa rowniez pomiary samych mieszanin z uwzglednieniem réznych
konfiguracji ich sktadnikow. Wskazniki jakos$ci beda wowczas dotyczyly zakresu
stezen w zbadanych kombinacjach gazéw, nie beda sig za§ odnosily do calosci wy-
znaczonej przez przedzialy stgzen pojedynczych sktadnikéw. Uzyskane rezultaty nie
beda tez niezalezne od zastosowanej strategii analizy danych, poczawszy od metody
ich wstepnego przetwarzania, a skonczywszy na rodzaju klasyfikatora czy modelu
regresji. Wrecz przeciwnie, beda od niej w znacznym stopniu uzaleznione.

W pracach teoretycznych mozna znalez¢ propozycje kryteriow oceny jakosci sys-
teméw czujnikowych, takich jak np. prog detekcji bodzca odorowego, teoretyczna
maksymalna liczba rozroznialnych poziomoéw bodzca, rozdzielczo$¢ ze wzgledu na
bodzce sasiadujace w przestrzeni cech [37]. Znajduja one jednak ograniczone zasto-
sowanie w praktyce. Metody przedstawione w tym rozdziale odnosza si¢ raczej do
oceny systemu analizy danych czujnikowych i w ograniczonym zakresie moga by¢
traktowane jako metody oceny catego systemu czujnikowego.
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Wsrod sposobdw oceny systemu analizy danych w czujnikowych pomiarach ga-
zO6w wylaniaja si¢ dwa zasadnicze podejscia. Jedno ma walor diagnostyczny, a jego
podstawa jest ocena zdolnosci systemu do poprawnego odczytania znanej informacji.
Wyznacznikiem drugiego jest za$ ocena zdolnosci predykcyjnych systemu analizy
danych. Podejécia te r6znia si¢ od siebie zardéwno metodologicznie, jak i pod wzgle-
dem wartosci (przydatnosci) ocen, ktore generuja.

W podejsciu diagnostycznym ocenia si¢ efektywno$¢ dziatania systemu wytacznie
w odniesieniu do danych uczacych. Mozna okresli¢, na ile system jest w stanie wydo-
sta¢ okreslona informacjg z tych danych. Wystgpuje tu znaczne podobienstwo ze spo-
sobem oceny w procesie filtracji cech. Uzyskana ocena systemu ma charakter ogélny
ijest na ogdt zbyt optymistyczna pod wzgledem mozliwosci jego zastosowania
w praktyce.

Drugi sposob uwzglednia perspektywe wykorzystania systemu do analizy danych
innych niz uczace. Jest ona znacznie bardziej realna niz zatozenie, ze nowe wzorce,
z ktorymi system zostanie skonfrontowany podczas pracy w trybie rozpoznawania,
beda takie same jak uczace. Z duzym prawdopodobienstwem wzorce, z ktérymi bg-
dzie miat do czynienia opracowany juz system analizy danych, beda si¢ roéznily od
wzorcow stosowanych podczas jego opracowywania.

Osiagnigcie duzej rozpoznawalno$ci nowych wzorcow, niepoznanych w trakcie
procesu uczenia, tj. nabycie dobrych zdolnosci uogolniajacych jest podstawowym
celem projektowania systemu analizy danych. Dlatego procedura oceny takiego sys-
temu ze wzgledu na jego zdolnosci predykcyjne uwzglednia rozmaite techniki walida-
cji 1 testowania na danych spoza zakresu danych uczacych. Operacja ta jest wyraznie
bardziej czasochlonna niz pierwsza, jednak pozwala uzyska¢ urealniona oceng syste-
mu analizy danych. Jej istotnym aspektem jest czynny udziat procesu oceny systemu
analizy danych w konstruowaniu tego systemu.

7.1. Techniki walidacji i testowania

Zbytnie dopasowanie modelu klasyfikacji/regresji do danych uczacych mozna
ograniczy¢ przez zastosowanie procedury walidacji. Walidacja pozwala uzyska¢ oceng
zdolnosci uogolniajacych modelu o okreslonej architekturze. Ujawnia si¢ w ten spo-
sob rodzaj modelu, ktéry wykazuje najlepsze zdolno$ci uogoélniajace sposrod wielu
poddanych procesowi uczenia. Do najpopularniejszych technik walidacji naleza:

e procedura holdout,

e k-krotna kroswalidacja,

e metoda bootstrap.



Ocena systemu analizy danych w czujnikowych pomiarach gazow 97

Podstawa procedury holdout jest podziat zbioru danych na dwie czgsci. Jedna
czg$¢ stanowi zbidr uczacy, druga — zbiér walidujacy. Zbior uczacy stuzy do opraco-
wania kilku klasyfikatoréw, np. o réznych strukturach, innych parametrach i metapa-
rametrach (np. czas uczenia). Za pomoca otrzymanych modeli wykonywana jest kla-
syfikacja wektorow danych nalezacych do =zbioru walidujacego. Klasyfikator,
z ktorym zwiazane jest najmniejsze prawdopodobienstwo btednej klasyfikacji na zbio-
rze walidujacym, jest uznawany za najlepszy. Omawiane podejscie sprawdza sig
w wielu sytuacjach. Ma jednak dwie podstawowe wady. Po pierwsze, nie mozna go
zastosowa¢ do matych zbioréw danych, gdyz wowczas znacznie ostabia sig¢ zbidr
uczacy i zmniejsza mozliwos$ci klasyfikatora. Po drugie ocena klasyfikatora uzyskana
w ten sposOb moze by¢ niemiarodajna, jezeli podziat na dwa zbiory byl obciazony.

Odpowiedzia na wady procedury holdout jest k-krotna kroswalidacja. Korzysta
ona z podziatu zbioru danych na k podzbiorow. Kolejne klasyfikatory o tej samej
strukturze sa opracowywane na zbiorze danych sktadajacym si¢ z £ — 1 czg$ci poczat-
kowego zbioru. Ocena efektywnosci klasyfikatora jest przeprowadzana na pozostatej
czesci danych, wytaczonej z udzialu w konstruowaniu klasyfikatora. Te dwa kroki sa
powtarzane k-krotnie. Za kazdym razem inna cz¢$¢ oryginalnego zbioru jest wylacza-
na jako zbior walidujacy. Oceng klasyfikatora stanowi usredniona ocena uzyskana
podczas k powtdrzen. Cata procedurg powtarza sig dla klasyfikatorow o réznej archi-
tekturze, a za najlepszy uznaje si¢ taki klasyfikator, ktory uzyskat najwyzsza oceng
srednia w ramach & powtorzen. Nalezy podkresli¢, ze efekty tej oceny zaleza od wy-
branej wartosci k. Dla duzego k $rednie oceny klasyfikatora uzyskane w kolejnych
powtorzeniach bedzie charakteryzowal duzy rozrzut, natomiast obciazenie ostatecznej
oceny bedzie mate. Odwrotnie, w przypadku matych wartosci & rozrzut srednich ocen
bedzie maty, lecz obciazenie ostatecznej oceny wzrosnie. Wybor wartosci k jest uwa-
runkowany wielkoscia zbioru danych. Dla duzych zbiorow przyjmuje si¢ za wartos¢
wystarczajaca £ = 3. Im mniejszy zbior, tym wigksze k jest bardziej odpowiednie.
W granicznym przypadku £ jest réwne liczbie elementéw w zbiorze danych i metoda
przyjmuje nazwe leave-one-out. Z definicji stosuje si¢ ja dla bardzo matych, rzadkich
zbioréw, gdyz pozwala zachowac jak najwigcej danych w zbiorze uczacym i przeana-
lizowa¢ jak najwigcej realizacji tego samego klasyfikatora. Wybierajac warto$¢ £,
nalezy pamigtac, ze wraz z jej zwigkszeniem znacznie si¢ zwigkszaja naktady oblicze-
niowe.

W razie niedostatecznej liczby danych mozna skorzystaé z technik pozwalajacych
sztucznie zrdznicowaé zawarto$¢ zbioru danych uczacych. Do najwazniejszych naleza
bagging i boosting.

Bagging [23] jest przyktadem agregacji bootstrapowej 1 opiera si¢ na losowaniu ze
zwracaniem z oryginalnego zbioru danych. Zbior danych uzyskany w wyniku losowa-
nia ma taki sam rozmiar jak oryginalny. Losowanie jest wykonywane zgodnie
z jednostajnym rozkladem prawdopodobienstwa. Przecigtnie trafia do niego 63% da-
nych z poczatkowego zbioru. Reszta to powtdrzenia. Poszczegdlne klasyfikatory sa
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budowane na réznych wylosowanych zbiorach z zastosowaniem tego samego algorytmu.
Wynik zespotu klasyfikatorow jest uzgadniany na zasadzie glosowania wigkszosciowego.
Wykazano, ze dzigki zastosowaniu takiego rozwiazania mozna znacznie poprawic¢ efek-
tywno$¢ klasyfikatoréw niestabilnych, tzn. takich, ktore sa wrazliwe na niewielkie zakto-
cenia w zbiorze danych i wskutek tego moga zmieniaé oceng przynalezno$ci wektora
testowego. Procedura baggingu jest z powodzeniem stosowana do drzew decyzyjnych
oraz sieci neuronowych jako elementéw zespotu klasyfikatoroéw. Nie wnosi ona natomiast
wiele, gdy stosuje sig klasyfikatory odporne, jak ~-NN czy SVM.

Modyfikacja baggingu jest boosting [23]. Metoda ta rowniez losowany jest zbior
uczacy o rozmiarze rownym zbiorowi oryginalnemu. Powstaje klasyfikator, ktory jest
testowany na oryginalnym zbiorze danych. W kolejnych losowaniach pseudozbioru
uczacego zmienia si¢ rozklad prawdopodobienstwa, wedtug ktérego nastgpuje loso-
wanie. Wzrasta prawdopodobienstwo wylosowania tych wektorow cech, dla ktorych
w poprzednich krokach procedury uzyskano niepoprawny wynik klasyfikacji. Rezulta-
ty uzyskane ze wszystkich klasyfikatorow w zespole sa agregowane z zastosowaniem
wag reprezentujacych efektywnos$¢ poszczegoélnych klasyfikatorow. Podstawowy al-
gorytm boostingu nosi nazwe AdaBoost. Cho¢ algorytm ma charakter ogdlny, klasyfi-
katorami najczgsciej opracowywanymi z jego udziatem sa, podobnie jak w przypadku
baggingu, drzewa decyzyjne. Jest to uwarunkowane mozliwoscia ich szybkiej budowy
z wykorzystaniem standardowych procedur, takich jak CART, C4.5, OC1 oraz inter-
pretacji jako zestawu regut. W praktyce najlepiej postugiwac si¢ zespotami od kilku-
dziesigciu do kilkuset takich klasyfikatoréw. Pokazano, ze prawdopodobienstwo po-
pehienia bledu przez zesp6t klasyfikatorow jest gtadka funkcja ich liczby. Niestety
z rozwazan teoretycznych wynika, ze nie dazy ono do minimum, réwnego ryzyku
bayesowskiemu w warunkach, gdy liczno$¢ proby uczacej nie jest nieskonczona.

Obecnie algorytmy boostingu w zastosowaniu do drzew klasyfikacyjnych stano-
wia jeden z dwodch najlepszych algorytmow klasyfikacji o charakterze uniwersalnym
[169]. Oznacza to, ze mozna je stosowac bez specjalnych zabiegdw wstepnych, obej-
mujacych np. analize typu zmiennych wektora cech czy rozktadu prawdopodobien-
stwa w klasach.

Ocena efektywnosci klasyfikatora w stosunku do nieznanych danych jest zagad-
nieniem innym niz walidacja i nie powinna by¢ z nim mylona. Uzycie w tym miejscu
oceny klasyfikatora uzyskanej w toku walidacji bytoby zbyt optymistyczne, gdyz wy-
bor najlepszego klasyfikatora zostat dokonany wtasnie na jej podstawie. Uzyskanie
poszukiwanej oceny wymaga trzeciego zbioru danych, tzw. zbioru testowego, ktory
jest niezalezny od zbioru uczacego i od zbioru walidujacego. Jest on potrzebny wy-
tacznie po to, by oceni¢ efektywnos$¢ w pelni gotowego modelu, ktéry zostal wybrany
na podstawie efektywnos$ci klasyfikacji zbioru walidujacego sposrod wszystkich kla-
syfikatorow opracowanych dla okreslonych danych uczacych. Gdy wielko$¢ zbioru
danych umozliwia realizacj¢ tego najbardziej poprawnego sposobu oceny metody
obliczeniowej, przyjmuje si¢ na ogoét podziat zbioru miedzy uczacy, walidujacy i te-
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stujacy w proporcjach 1/2, 1/4 i 1/4. W innych sytuacjach zbior jest dzielony na ucza-
cy i walidujacy, gdy zachodzi potrzeba poréwnania kilku klasyfikatorow, lub uczacy
i testujacy, jesli takiej potrzeby nie ma. W skrajnych okolicznosciach dysponujemy
oceng efektywnosci klasyfikatora wylacznie w odniesieniu do danych uczacych (tzw.
metoda resubstytucji.

W czujnikowych pomiarach gazéow czgsto wystepuje problem niewystarczajaco
licznych danych pomiarowych do budowy systemu rozpoznawania wzorcow. Problem
ten dotyczy przede wszystkimi opracowywania systemow na potrzeby oznaczen ilo-
sciowych. Wynika on z duzej czasochtonnosci i pracochtonnosci procesu przygoto-
wywania wzorcowych mieszanin gazow. Stad stosowane sa techniki zwigkszania
zbioru danych przez generowanie danych z wykorzystaniem rozktadéw prawdopodo-
bienstwa o zalozonych parametrach, najczesciej szacowanych z proby.

7.2. Miary efektywnosci systemu analizy danych

Ocena systemu analizy danych jest na og6t wykonywana z zastosowaniem miar
reprezentujacych blad popetniany przez system. W wypadku klasyfikatoréw za roz-
strzygajacy dla oceny ich dzialania przyjmuje si¢ btad klasyfikacji. Inne miary efektyw-
no$ci dotycza np. kosztu pozyskania cech bedacych podstawa klasyfikacji (réwniez
w kategoriach stopnia skomplikowania tej operacji), kosztu pozyskania odpowiedniej
liczby danych, wymaganych zasobow obliczeniowych czy naktadu czasu koniecznych
do opracowania klasyfikatora [24]. Sa one stosowane jako miary uzupelniajace.

W analizie danych z pomiaréw czujnikowych podstawa oceny efektywnosci od-
czytu informacji o charakterze jako$ciowym jest najczg$ciej miara, okreslana jako
udziat btednych klasyfikacji (ang. misclassification rate, MCR). Sposob obliczenia
udziatu btednych klasyfikacji w przypadku zastosowania k-krotnej kroswalidacji okre-
sla wzor:

1 &g
MCR=—> %~ (7.1)

k k=1 T

gdzie: ny jest liczba wektoréw danych sklasyfikowanych niepoprawnie w k-tym powto-
rzeniu, ny jest liczba wszystkich testowych wektoréw danych w k-tym powtorzeniu,
Nj jest liczba powtorzen. Im mniejsza warto$¢ tej miary, tym wigksza efektywno$¢ roz-
poznawania wzorcow przez system. Warto nadmienié, ze prawdopodobienstwo bted-
nej klasyfikacji jest rowne warto$ci oczekiwanej udziatu biednych klasyfikacji. Ponad-
to, w przypadku zero-jedynkowej funkcji strat jest ono rowne ryzyku catkowitemu.
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W rownaniu (7.1) wszystkie mozliwe btedy klasyfikacji sa traktowane w sposob
symetryczny. Jest to bardzo wygodne, zwlaszcza w wypadku problemow klasyfikacji
wieloklasowej, rozwiazywanych w systemie typu all-against-all. Istnieja jednak real-
ne problemy klasyfikacji, gdy przydatne jest niesymetryczne traktowanie biedow
okreslenia przynalezno$ci do réznych klas. Dla problemu dwoch klas stosuje si¢ na
przyktad pojecia czutosci i specyficznosci [233]. Definicjg tych pojeé przedstawiono
za pomocg rownan (7.2) i (7.3), postugujac si¢ oznaczeniami jak w macierzy rezulta-
tow klasyfikacji (tabela 7.1).

Tabela 7.1. Macierz rezultatow klasyfikacji

Klasa Sklasyfikowane jako A | Sklasyfikowane jako B
A (stan akceptowalny) N4y N4p
B (stan niepozadany) Npy Npp
“ 4 Npp
czuto§¢ = —2— (7.2)
nBB + nBA
LA 144
specyficznos¢ = ——— (7.3)
My TNy

Czuto$¢ okresla prawdopodobienstwo przewidzenia stanu niepozadanego pod wa-
runkiem, Ze on taki rzeczywiscie jest. Specyficzno$¢ natomiast informuje o prawdo-
podobienstwie zdiagnozowania stanu akceptowalnego dla takich samych zatozen. Jest
intuicyjnie czytelne, ze bezbledna detekcja stanu niepozadanego ma inna range niz
stwierdzenie, ze nic ztego si¢ nie dzieje, kiedy faktycznie brak zagrozenia. Kontekst
srodowiskowy takiego podziatu na dwie klasy jest oczywisty. Dlatego w analizie da-
nych z systemow czujnikowych, np. na potrzeby diagnostyki stanéw zagrozen $rodo-
wiska, nalezy si¢ liczy¢ z mozliwo$cia stosowania niesymetrycznej oceny bledow
klasyfikacji.

W odniesieniu do problemow o charakterze iloSciowym najczgséciej stosuje si¢
dwa rodzaje bledow — sredni blad kwadratowy predykcji, RMSE [68] i $redni btad
wzgledny predykcji, MRE). Sposéb obliczenia §redniego btedu kwadratowego pre-
dykcji w przypadku zastosowania k-krotnej kroswalidacji (RMSE) okresla wzor:

Ny
RMSE = iZRMSEk (7.4)

Ny k=1
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(7.5)

gdzie: RMSE; jest bledem obliczonym dla jednego powtdrzenia, ¢; jest pojedynczym
stgzeniem rzeczywistym, a ¢, jest odpowiadajacym mu stgzeniem obliczonym.

Sposob obliczenia $redniego btedu wzglednego predykceji w przypadku zastoso-
wania k-krotnej kroswalidacji (MRE) okresla wzor:

1 &

MRE =— > MRE, (7.6)
k k=1
1 &le —c

MRE, =—Y |<—% (1.7)
k=1 G

gdzie: MRE; jest bledem obliczonym dla jednego powtorzenia.

Sredni btad kwadratowy predykcji jest miara bezwzgledna, podawana w jednost-
kach wielkosci okreslanej przez system analizy danych, np. w ppm. Sredni btad
wzgledny predykcji natomiast to miara wzgledna, podawana na og6t jako utamek
jednosci. Umozliwia on porownanie efektownosci systemu w zastosowaniu do okre-
$lania r6znych miar ilo§ciowych, jak tez w zastosowaniu do r6éznych zakresow warto-
$ci tej samej miary.






8. Zakres analizy danych
z czujnikowych pomiarow zanieczyszczen

Przedstawiona w monografii analiza danych dotyczy sposobu pozyskiwania in-
formacji o zanieczyszczeniach gazowych na podstawie czujnikowych danych pomia-
rowych. Zakres analizy okreslono, odnoszac si¢ do nastepujacych zagadnien:

¢ poszukiwane informacje o zanieczyszczeniach,

e zZanieczyszczenia,

e matryca czujnikow,

e dane,

e reprezentacja informacji o zanieczyszczeniu,

e metody odczytu informacji,

e ocena metod pozyskiwania informacji.

Przyjety zakres analizy odpowiada poczynionym przez autorke zalozeniom doty-
czacym efektywnego pozyskiwania informacji o zanieczyszczeniach na podstawie
pomiardéw czujnikowych. Najwazniejsze z tych zatozen sa nastgpujace:

¢ Na podstawie danych pomiarowych z pomiaru czujnikowego mozna uzyskac¢ in-
formacje dotyczace réznych wlasciwosci zanieczyszczen gazowych zaréwno o cha-
rakterze jakosciowym, jak i ilo§ciowym.

e W tym celu uprzywilejowane jest korzystanie ze stosunkowo prostych metod
analizy danych, niewymagajacych pod wzgledem czasu i zasobé6w obliczeniowych
oraz ilosci danych koniecznych do parametryzacji modeli, lecz jednocze$nie pozwala-
jacych uzyskaé zadowalajaca doktadnos¢ oznaczen.

¢ Okreslony rodzaj informacji jest tatwiej dostgpny, jezeli dla jego pozyskania po-
stuzy¢ si¢ odpowiednia reprezentacja badanego gazu. Innymi stowy, zasadnicze zna-
czenie ma rozwiazywanie poszczegdlnych problemow klasyfikacji i regresji w prze-
strzeniach cech, gdzie mozna uzyskac najbardziej adekwatny rezultat.

o Wsrod przestrzeni umozliwiajacych osiagnigcie zblizonych rezultatow uprzywi-
lejowane sa przestrzenie niskowymiarowe.

e Najlepsze przestrzenie cech powinny by¢ znajdowane w kontekscie metod kla-
syfikacji lub regresji, stosowanych do odczytu konkretnego rodzaju informac;ji.

Analizg danych przeprowadzono w $rodowisku obliczen naukowych Matlab. Au-
torka napisala w tym celu algorytmy realizujace rézne konfiguracje systemow rozpo-
znawania wzorcow o roznych konfiguracjach.
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8.1. Poszukiwane informacje o zanieczyszczeniach

Analizujac dane, poszukiwano informacji dotyczacej jakosciowych i ilo§ciowych
wlasciwosci zanieczyszczen gazowych. Odniesiono si¢ do nich w tradycyjnym rozu-
mieniu, tj. do tozsamosci chemicznej substancji zanieczyszczajacych oraz ich st¢zenia.
Tyle samo uwagi poswigcono jednak pozyskiwaniu innej niz analityczna informacji
o srodowisku. Dane pochodzace z pomiaréw czujnikowych bardzo dobrze nadaja si¢
do realizacji tego celu.

Poszukiwano nastepujacych rodzajow informacji o charakterze jakosciowym:

e rodzaj substancji zanieczyszczajacej,

e przynalezno$¢ do kategorii substancji zanieczyszczajacych,

e sktad jako$ciowy mieszaniny substancji zanieczyszczajacych,

e przynalezno$¢ do kategorii mieszanin substancji zanieczyszczajacych.

Poszukiwano nastgpujacych rodzajow informacji o charakterze ilosciowym:

e stezenie substancji zanieczyszczajacej,

¢ miara iloSciowa inna niz st¢zenie substancji zanieczyszczajacej; rozwazono takie
miary, jak suma st¢zen substancji zanieczyszczajacych oraz stezenie atomdéw wegla
pochodzacych od substancji zanieczyszczajacych.

8.2. Zanieczyszczenia badane

Dogodnym obiektem badawczym pozwalajacym przeanalizowac problem pozyski-
wania zaré6wno analitycznej, jak 1 innej niz analityczna informacji o §rodowisku jest
grupa zanieczyszczen okreslana jako lotne zwiazki organiczne. Wiasciwosci toksyczne
i kancerogenne tych substancji moga powodowaé zagrozenie dla zdrowia ludzi
w wypadku narazenia na ich duze stezenia. Jednak rowniez w malych st¢zeniach zwiaz-
ki te nie sg obojetne dla cztowieka. Uwaza sig je za istotny czynnik wptywajacy na po-
gorszenie jakos$ci powietrza wewngtrznego, wspotodpowiedzialny za syndrom chorego
budynku. Z obecnoscia tych substancji w powietrzu zwiazane jest wzmocnienie niektd-
rych objawow, zwlaszcza astmatycznych i alergicznych, jak rowniez ogdlne zmniejsze-
nie sprawnosci psychofizycznej uzytkownikow pomieszczen [214]. LZO wystepuja na
ogot w $srodowisku w mieszaninach wielosktadnikowych, ktorych oddziatywanie nie
jest suma oddziatywan poszczeg6élnych sktadnikow. W zwiazku z tym interesujaca jest
mozliwo$¢ ich oceny jako zanieczyszczenia raczej w sposob taczny niz w podziale na
poszczegblne substancje.

Poddano analizie czujnikowe dane pomiarowe dotyczace mieszanin lotnych
zwiazkow organicznych w powietrzu. Byly to mieszaniny jednosktadnikowe (jeden
LZO w powietrzu) i dwusktadnikowe (dwa LZO w powietrzu). Oznaczanie mieszanin
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jednosktadnikowych jest uwazane za najprostszy z mozliwych probleméw analizy
danych w czujnikowych pomiarach zanieczyszczen, cho¢ w ogélnym wypadku prze-
konanie to nie odpowiada prawdzie. Trudnos¢ okreslenia zalezy bowiem od rodzaju
poszukiwanej informacji. Przypadek mieszanin dwusktadnikowych jest z kolei blizszy
rzeczywistym problemom S$rodowiskowym. W szczegdlnosci oznaczanie mieszanin
charakteryzujacych sig ilosciowa dysproporcja sktadnikow dobrze ilustruje okoliczno-
$ci zwiazane z produkcja i stosowaniem rozpuszczalnikow organicznych. Wedtug
danych literaturowych jest to podstawowe zrodto antropogenicznej emisji LZO.

Tabela 8.1. Jednosktadnikowe mieszaniny LZO

. Zakres stezen Liczba zestawow
Substancja . . .
Zanieczyszezajaca W mieszaninie z pow1e3trzem dgnych .
[ppm]/[mmol C/m’] pomiarowych

Heksan 17-204/5-55

Heptan 15-183/5-65

Oktan 14-165/4-52

Cykloheksan 21-249/6—67 4
Benzen 25-302/8-94

Toluen 21-255/8-91

Ksylen 18-222/5-59

Etylobenzen 18-220/6-79

"Kazdy zbior danych (macierz danych pomiarowych) odno-
si si¢ do substancji zanieczyszczajacej w innym st¢zeniu.

Tabela 8.2. Dwusktadnikowe mieszaniny LZO

Domir}uja‘ca subs.tancja Pozo.stale substgncje Zakres stezen
zanieczyszczajaca zanieczyszczajace mieszaniny Liczba zestawéw
Zakres stezen Zakres stezen zanieczyszczen | danych pomiarowych®
Nazwa [ppm] Nazwa [ppm] [mmol C/m?]
heptan 8-183 46231
oktan 7-156 46-232
Heksan | 128-817 cykloheksan 10-249 46-240
benzen 13-302 47-254
toluen 11-255 47-253 )5
heksan 9-204 61-328
heptan 8-183 62-328
Toluen | 159-1019 benzen 13-302 66-333
etylobenzen 8-183 66-332
ksylen 9-222 66-332

*Kazdy zbior danych (macierz danych pomiarowych) odnosi sie do innego zestawu stezefi dwdch
substancji zanieczyszczajacych.
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Informacje o sktadzie mieszanin LZO, ktorych dotyczyty analizowane dane po-
miarowe, podano w tabelach 8.1 i 8.2. Stgzenia poszczegodlnych substancji podano
w ppm oraz jako stgzenia atoméw wegla organicznego [mmol C/m’].

8.3. Matryca czujnikow

Ztozone dane pomiarowe uzyto jako podstawg okreslania zanieczyszczen. Badano
mozliwo$¢ uzyskania wielu réznych informacji o zanieczyszczeniu na podstawie po-
jedynczego pomiaru. Obiecujacym zrédtem ztozonych danych pomiarowych dotycza-
cych srodowiska sa matryce czujnikow. Do pomiaru gazowych zanieczyszczen powie-
trza jako elementy takich matryc moga by¢ uzyte rezystancyjne potprzewodnikowe
czujniki gazow.

O konkurencyjno$ci chemicznie czutych rezystorow w pomiarach $rodowisko-
wych decyduja ich wtasciwosci, takie jak bardzo niski koszt, duza czutos¢, krotki czas
odpowiedzi, szybka regeneracja, prosty interfejs elektroniczny, tatwos$¢ obstugi, mate
wymagania pod wzgledem utrzymania oraz mozliwo$¢ detekcji bardzo duzej liczby
gazow [234, 235]. Czujniki oparte na tlenkach metali stanowia najlepszy wybor pod
wzgledem zastosowania w systemach monitoringu zanieczyszczen pracujacych
w sposob ciagly [76, 236]. Korzystajac z komercyjnie dostgpnych czujnikow polprze-
wodnikowych, mozna wykonywaé pomiary stezen gazowych zanieczyszczen powie-
trza, np. lotnych zwiazkéw organicznych od kilku do kilku tysiecy ppm, co odpowiada
stezeniom spotykanym na stanowiskach pracy. Wyniki licznych prac dowodza mozli-
wosci obnizenia progu detekcji tego typu czujnikéw do poziomu ppb [55, 57, 147,
237]. Dotychczas brakuje jednak zastosowania przedstawianych propozycji w rozwia-
zaniach komercyjnych.

Podczas ekspozycji na gazy redukujace potprzewodnikowe czujniki rezystancyjne
wykazuja zmiany rezystancji. Wynikaja one z reakcji utleniania tych gazéw, zacho-
dzacych z udzialem tlenu, chemicznie zaadsorbowanego na warstwie chemoczute;j.
Wigkszo$¢ potprzewodzacych tlenkéw metali (tlenek cynku, dwutlenek cyny, dwu-
tlenek tytanu, tlenek zelaza(Ill)) wykazuje przewodnictwo typu n. Jego przyczyna
jest proces uwalniania elektronow w wyniku powstawania wakancji tlenowych. Te-
go rodzaju tlenki sa w przewazajacej czgsci stosowane w chemicznych czujnikach
gazow. Mniej liczna jest grupa tlenkow metali charakteryzujacych si¢ przewodnic-
twem typu p (tlenek niklu, tlenek kobaltu i niewiele innych). Tlenki te sa rowniez
rzadziej wykorzystywane jako materialty chemoczute. Szczegdotowy opis mechani-
zmu dziatania rezystancyjnych poétprzewodnikowych czujnikow gazow wykracza
poza zakres tej pracy. Zainteresowany czytelnik znajdzie wyczerpujace omowienie
zagadnienia w monografii [33].
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Charakterystyka czujnika potprzewodnikowego, na ktora sktadaja si¢ czas i dy-
namika odpowiedzi, czuto§¢ oraz selektywno$¢, w znacznym stopniu zalezy od po-
wierzchni wlasciwej materialu chemoczulego, gestosci donoréw tadunku, rodzaju
i stopnia aglomeracji materiatu, porowatosci warstwy, rownowagi kwasowo-zasa-
dowej w materiale chemoczulym, wystgpowania katalizatora, temperatury pracy
iinnych czynnikéw. Odpowiednio ksztaltujac te czynniki, mozna uzyska¢ czujniki
o réznych charakterystykach. Matryca takich czujnikéw jest atrakcyjnym zrodtem
ztozonych danych pomiarowych.

Dane pomiarowe analizowane przez autorke pochodzity z pomiarow wykonanych
z uzyciem matrycy czujnikow potprzewodnikowych. Sktadata si¢ ona z pigtnastu sen-
soréw gazoéw Taguchi Gas Sensors (TGS) firmy Figaro. Nazwy katalogowe czujnikow
oraz podstawowe informacje o ich przeznaczeniu zamieszczono w tabeli 8.3. Jesli
byto to mozliwe, dla poszczegodlnych czujnikoéw podawano zakres detekcji w odnie-
sieniu do etanolu (C;HsOH). Dzigki temu mozna poréwnaé zakres detekcji réznych
sensorow matrycy dla przyktadowego lotnego zwiazku organicznego.

Tabela 8.3. Czujniki stanowiace elementy matrycy i obszar ich zastosowania

Nazwa e . Przyktadowe Zakres Nr
Wrhasciwosci . .
katalogowa zastosowanie detekcji W matrycy
detekcja wodoru,
” . | konserwacja transformatoréw, 1000-5000
TGS 821 wysoka czuto$¢ na wodor akumulatory, ppm CoH;OH 1
przemyst stalowniczy
alkomaty,
wysoka czuto$é na pary | detektory wycieku gazu, 50-5000
TGS 822 rozpuszczalnikow detektory rozpuszczalnikow 2
organicznych (etanol) dla przemystu, pralni chemicznych ppm GHOH
i przemystu potprzewodnikowego
detekeja wycieku amoniaku
TGS 824 wysoka czutosé w systemach chlodzenia, 30-300 3
na zwiazki amonowe kontrola wentylacji w przemysle ppm NH;
rolno-spozywczym i drobiarskim
wysoka czuto$é 5-100
TGS 825 na pary H,S detektory H,S ppm H,S 4
detektory wycieku amoniaku
TGS 826 wysoka czuto§é z systemOw chlodzenia, 9-100 5
na zwiazki amonowe kontrola wentylacji w przemysle ppm NH;
rolno-spozywczym i drobiarskim
czutos¢
na parg¢ wodna 30-3000
TGS 880 1 opary kuchenne sterowanie procesem gotowania 6
(alkohol, zwiazki ppm CoH;OH
zapachowe)
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Nazwa . Przyktadowe Zakres Nr
Whasciwosci . ..
katalogowa zastosowanie detekcji W matrycy
TGS 883 flzu;Z:; woda sterowanie procesem gotowania g/ir}ll(jl(z) o 7
TGS 800 ;Zaf:i ei:eczyszczenia sterowanie jakoscia powietrza, 1-100 3
powietrza sterowanie wentylacja ppm C,HsOH
wysoka czuto$¢ 10-100
TGS 2201 | na spaliny z silnikow 9
benzynowych ppm CH:OH
TGS 2201* | wysoka czutosé Or’ri;ll S 10
na spaliny z silnikow sterowanie wentylacja w pojazdach p% 5 52
TGS 2106 | wysokopreznych ppm NO, 11
wysoka czuto$¢ na gazy 220
TGS 2104 | spalinowe z silnikow 12
benzynowych ppm CyoHy,
urzadzenia oczyszczajace powietrze,
wysoka czutos¢ na LZO sterowanie wentylacja,
) . monitory jakosci powietrza, 1-30
TGS 2602 | i gazy o whasciwosciach . 13
odorowych monitory LZO, ppm C,Hs;OH
WY monitory gazu
o wihasciwosciach odorowych.
wysoka czulos¢ Zg:ggty, ar zwigzkOw organicznych
na alkohol i pary P o 5 yen, 50-5000
TGS 2620 e detektory rozpuszczalnikow 14
rozpuszczalnikow . . ppm C,HsOH
oreanicznych dla przemystu pralni chemicznych
g Y i przemystu potprzewodnikowego
gszl;z\;?ﬁosc urzadzenia oczyszczajace powietrze, 1-100
TGS 2600 zangiec . sterowanie wentylacja, C.H.OH 15
Zyszczenia v iakode o ppm C,Hs
powietrza pomiary jako$ci powietrza.

*Czujnik TGS 2201 ma dwa niezalezne elementy chemoczule na jednym podtozu i dostarcza dwa
niezalezne sygnaly pomiarowe. W matrycy zastosowano dwa takie czujniki, za kazdym razem wyprowa-
dzajac sygnat z innego elementu chemoczutego.

Czujniki typu TGS naleza do rezystancyjnych, potprzewodnikowych czujnikoéw ga-
zOw. Ze wzgledu na mozliwos¢ pozyskiwania réznorodnych informacji o zanieczysz-
czeniu powietrza istotne jest, ze zasada dziatania tych sensorow wyklucza ich selektyw-
no$¢. Czujniki wymienione w tabeli 8.3 reaguja na wiele gazow redukujacych w duzym
1 zroznicowanym zakresie stgzen, od kilku ppm do kilku procent. Z tego wzgledu ko-
rzystne jest uzycie wielu czujnikow jednoczes$nie. Nawet niewielkie roznice w czutosci
oraz czesciowej selektywnoSci poszczegodlnych sensoréw poprawiaja réznorodnosé
informacji zawartej w danych pomiarowych. Matryca sktadajaca si¢ z pigtnastu czujni-
kow stwarza duze mozliwosci w zakresie pozyskania takich informacji.
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8.3.1. Tryb pracy czujnikow

Uzycie matrycy réznych czujnikdéw jest podstawowym i dobrze znanym sposobem
zwigkszenia zlozono$ci czujnikowych danych pomiarowych, a zarazem poszerzenia
zakresu zawartej w nich informacji o badanych gazach. Obecnie uwaga badaczy sku-
pia si¢ w znacznym stopniu na innych metodach poprawy ztozonosci czujnikowych
danych pomiarowych, ktére moga, lecz nie musza by¢ stosowane rownocze$nie (patrz
rozdz. 4). Do gtoéwnych kierunkoéw poszukiwan naleza ingerencja w parametry pracy
czujnika lub w warunki jego ekspozycji. Ostatni z podanych sposobow wykorzystano
W tej pracy.

Etap | | | I | I |
Gaz | badany gaz | badany gaz | czyste powietrze |
Natezenie przeptywu | niezerowe state | zero | niezerowe state |
Warunki ekspozyciji | dynamiczne | statyczne | dynamiczne |
Czas trwania etapu | okreslony | okreslony | okreslony |

Rys. 8.1. Zasadnicze elementy trybu pracy czujnikow stop flow

sygnat czujnika [V]
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czas [s]

Rys. 8.2. Ksztalt sygnatu czujnikowego uzyskanego w trybie stop flow

Dane pochodzity z pomiaréw czujnikowych wykonanych w trybie pracy stop
flow. Polegal on na okresowym wtaczaniu i wylaczaniu przeptywu badanego gazu
oraz czystego powietrza przez komory czujnikow wedtug okreslonego schematu
(rys. 8.1). Powodowato to zmiany warunkow ekspozycji czujnikdw w czasie. Naste-
powaly zaréwno zmiany otoczenia czujnikoéw (natgzenia przeptywu gazu, rodzaju
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gazu, stgzenia badanej substancji), jak i zwigzane z tym zmiany parametrow samych
czujnikow (temperatury czujnika, stopnia pokrycia warstwy chemoczutej gazami, kine-
tyki proceséw adsorpcji/desorpcji, kinetyki reakcji redoks). Zmiany warunkow ekspozy-
cji zachodzace w czasie wpltywaly na sygnatl wyjSciowy czujnika i przejawialy si¢
w jego charakterystycznym ksztatcie (rys. 8.2). Stwierdzono tez ich zrdéznicowany
wplyw na sygnaly poszczegolnych czujnikow (rys. 8.3). Szczegdtowy opis i omOwienie
trybu pracy stop flow znajdzie Czytelnik w pracach [17, 69, 125, 127, 135].
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Rys. 8.3. Przyktad odpowiedzi matrycy czujnikdw uzyskanej podczas ekspozycji w trybie stop flow

Dane pomiarowe analizowane w pracy pochodzity z pomiaréw, w ktoérych czas
trwania wszystkich faz ekspozycji czujnikow (I-11I) wynosit 7 min, natomiat natgze-
nie przeptywu gazu wynosito 1dm’/min w fazie I, 0 dm’/min w fazie Il oraz
1 dm*/min w fazie III. Sygnal uzyskany w trybie stop flow jest interesujacy jako zro-
dto parametrow sygnatu o charakterze dynamicznym oraz statycznym. W pracy anali-
zowano przydatnos¢ kazdego rodzaju cech do okreslania zanieczyszczen gazowych
pod wzgledem jako$ciowym oraz iloSciowym.

8.4. Dane

8.4.1. Dane pomiarowe

Ztozone dane pomiarowe analizowane w pracy stanowily cyfrowy zapis sygnalow
zarejestrowanych podczas ekspozycji czujnikow na badane gazy. Sygnat czujnika
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sktadal si¢ z wynikow pomiaréw wykonanych w kolejnych, dyskretnych momentach
czasu ekspozycji. Sygnaly wyjsciowe czujnikow byly rejestrowane z okreslona roz-
dzielczoscia w czasie. Rozdzielczos¢ ta okreslata dtugo$¢ dyskretnego momentu cza-
su, ktorego dotyczyta jedna zarejestrowana warto$¢ sygnatu czujnika. Moment taki
jest okreslany jako punkt czasowy. Dla danych analizowanych w tej pracy jego czas
trwania wynosit 1 s.

Do zapisu danych pomiarowych przyjgto notacje macierzowa (rys. 8.4). Kolumny
macierzy danych pomiarowych odnosity si¢ do poszczegolnych czujnikéw. W poje-
dynczej kolumnie znajdowaly si¢ dyskretne wartosci sygnatu okreslonego czujnika,
zarejestrowane podczas ekspozycji na badana probeg gazu. Wiersze macierzy wskazy-
waly na dyskretne momenty czasu w trakcie ekspozycji w trybie stop flow.
W pojedynczym wierszu znajdowaly sig¢ dyskretne wartosci sygnatéw wszystkich
czujnikéw zwigzane z jednym punktem czasowym ekspozycji. W nomenklaturze ten-
sorowej opisujacej struktury danych sa to dane rzedu II.
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Rys. 8.4. Struktura czujnikowych danych pomiarowych

Macierz analizowanych danych pomiarowych miata wymiary m X n, gdzie m jest
liczba dyskretnych pomiaréw wykonanych podczas ekspozycji na badane gazy, n zas
jest liczba czujnikow w zestawie. W notacji tej k, k=1, ..., m (m = 1260) oznacza ko-
lejne dyskretne momenty czasu w trakcie ekspozycji, natomiast j, j=1, ..., n (n = 15)
oznacza poszczegolne czujniki. Pojedynczy element matrycy ry; jest wynikiem pomia-
ru wykonanego j-tym czujnikiem, w k-tym punkcie czasowym ekspozycji.

8.4.2. Dane generowane

Uzyskanie poprawnie sparametryzowanych modeli klasyfikacji czy regresji wy-
maga odpowiednio duzego zbioru danych uczacych. Wiasciwa liczba wektorow da-
nych jest tym wigksza, im wigksza liczbg elementow ma wektor cech. W analizach,
ktorych wyniki przedstawiono w tej pracy, rozwazano wektory cech o roéznej liczbie
elementéw. Jezeli liczba danych pomiarowych byla niewystarczajaca do spelienia
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tego warunku, to wdrazano procedurg generowania danych dodatkowych na podstawie
rzeczywistych danych pomiarowych. Zaproponowano procedure, ktéra za punkt wyj-
$cia przyjmowala macierz rzeczywistych danych pomiarowych R(m X n), w ktorej
pojedynczy punkt danych to ;. Procedura umozliwiala wygenerowanie macierzy
danych R’(m X n), w ktorej pojedynczy punkt danych oznaczono jako r,; Pochodzit

on z rozktadu #(ry;, sy/n'?). Warto$é odchylenia standardowego s;; okreslono na pod-
stawie statystycznej analizy danych pochodzacych z trzynastu powtorzen pomiaru
zanieczyszczenia odniesienia (etanolu) o st¢zeniu 769 ppm. Byto to odchylenie stan-
dardowe wyniku pomiaru etanolu i-tym czujnikiem, w k-tym punkcie czasowym eks-
pozycji dla proby liczacej trzynascie powtorzen pomiaru. Procedura pozwala wygene-
rowa¢ dowolna liczbe danych dodatkowych na podstawie jednej macierzy danych
pomiarowych. Danym wygenerowanym przypisywano etykiete jako§ciowa oraz pa-
rametry ilosciowe takie same jak odpowiednim danym rzeczywistym. Struktura da-
nych generowanych byta taka sama jak struktura danych pomiarowych. Na ogo6t gene-
rowano nie wigcej niz cztery macierze danych, uzupehiajacych na podstawie jednej
macierzy danych pomiarowych.

8.4.3. Dane wielowymiarowe

Do parametryzacji modeli klasyfikacji/regresji stosowane sa dane wielowymiaro-
we (patrz rozdz. 4). Kolumny macierzy danych wielowymiarowych odnosity si¢ do
poszczegdlnych elementéw wektora cech. Cechy byly zarazem zmiennymi wejscio-
wymi modeli klasyfikacji/regresji, wige ich liczba odpowiadata liczbie wej$¢ modeli.
Kazdy wiersz macierzy byt liczbowa realizacja wektora cech odnoszaca si¢ do innej
badanej proby gazu. Na potrzeby uczenia z nadzorem poszczegdlnym wierszom ma-
cierzy przypisywano etykiete jakosciowa lub warto$¢ miary ilosciowej charakteryzu-
jacej zanieczyszczenie, ktorego dotyczyly dane umieszczone w tym wierszu. Poszu-
kiwanie przestrzeni cech, w ktdrej najlepiej mozna rozwiazaé okre$lony problem
klasyfikacji/regresji, wiazato si¢ z koniecznoscia rozwazania danych wielowymiaro-
wych zbudowanych na podstawie roznych wektoréw cech.

8.5. Reprezentacja informacji o zanieczyszczeniach

Analizowano mozliwo$¢ uzyskania wielu roznych informacji o zanieczyszczeniu
na podstawie pojedynczego pomiaru czujnikowego. Istota pomystu prowadzacego do
osiagnigcia tego celu byto poszukiwanie rozwiazan poszczego6lnych problemow klasy-
fikacji i regresji w réznych przestrzeniach cech. W zwiazku z tym przyj¢to koncepcje
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cechy, ktora pozwala uzyskac¢: 1) jak najwigksza liczbg potencjalnych przestrzeni cech,
ii) jak najwigksze zr6znicowanie wsrod tych przestrzeni.

Cechg zdefiniowano jako wynik pomiaru czujnikowego w dyskretnym momencie
ekspozycji. Nazwano ja cecha typu P (punktowa). W zwiazku z tak przyjeta definicja
o macierzy danych pomiarowych mozna mysle¢ jako o liczbowej realizacji macierzy
cech. Zaproponowano w ten sposob inne podejscie do opracowania reprezentacji in-
formacji o badanym gazie w postaci wektora cech. Kontekst sygnatu pojedynczego
czujnika, tradycyjnie uwzgledniany podczas generowania cech zastapiono kontekstem
wszystkich dyskretnych odpowiedzi wszystkich czujnikow zarejestrowanych podczas
pojedynczej ekspozycji matrycy czujnikoéw na badane gazy.

a) b) c) d) e)

czas

czujnik czujnik czujnik czujnik czujnik

Rys. 8.5. Polozenie elementéw wektora cech w macierzy R. Przyjmujac podana
interpretacjg cechy, macierz t¢ mozna traktowaé jako macierz cech

Rézne mozliwosci konstrukeji wektora cech typu P pokazano na rys. 8.5. Dwa
skrajne przypadki to: i) wektor jednoelementowy r = ry, ktorego realizacja jest war-
tos¢ sygnatu jednego czujnika w jednej, dyskretnej chwili (rys. 8.5a) oraz wektor
sktadajacy si¢ ze wszystkich elementéw macierzy R rozwinigtej do postaci wektora
(rys. 8.5e). Dwa szczegélne przypadki zachodza, gdy wektor cech sktada sie
z elementow ry takich, ze k = const (rys. 8.5¢) oraz gdy wektor cech sklada sig z ele-
mentow 7, gdzie j = const (rys. 8.5b). W pierwszym z nich elementy wektora pocho-
dza z sygnatdéw réznych czujnikdw, lecz zostaly zarejestrowane w tej samej dyskretnej
chwili. Elementy wektora drugiego rodzaju pochodza z sygnatu jednego czujnika, lecz
wystapilty w roznych dyskretnych chwilach. Migdzy wymienionymi skrajnymi
i szczegolnymi przypadkami mieszcza si¢ wektory cech, ktorych elementy pochodza
z roznych punktow czasowych sygnatéw rdznych czujnikow (rys. 8.5d). Liczba ele-
mentow w takich wektorach cech moze wynosi¢ od 2 do (mn — 1). Biorac pod uwagg,
ze sktad wektora o okreslonej liczbie elementdow moze by¢ zrdéznicowany, liczba po-
tencjalnych wektoréow cech jest bardzo duza. Okresla ja wzor:

IWC:ZI:(ZJ:ZI:L (8.1)

=\g) Fql(l-q)

gdzie: [/ = mn jest liczba elementow macierzy cech (jest rowna liczbie elementéw ma-
cierzy danych); ¢ jest liczba elementéw wektora cech.
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Przyjeta formuta cechy umozliwia konstrukcj¢ wektoréw cech przenoszacych in-
formacj¢ o dowolnej skali reprezentacji w danych pomiarowych, od bardzo lokalnej
(rys. 8.5a) po absolutnie globalna (rys. 8.5¢). Rozwiazanie to jest od kilku lat badane
przez autorke. Dotychczas opublikowane prace [17, 69, 125, 135, 127] dotycza wekto-
ra cech typu P, jaki pokazano na rys. 8.5b. Przedstawione w nich rezultaty dowodza,
ze informacja o badanych gazach jest bardzo dobrze reprezentowana w wektorach
cech zbudowanych z wartosci sygnatow roéznych czujnikéw zwigzanych z tym samym
momentem ekspozycji. Jako punkt wyjscia do konstrukcji najlepszych wektorow cech
przyjeto zatozenie, ze ich elementy moga mie¢ dowolne potozenie w macierzy cech.

Aby przyspieszy¢ obliczenia, przeprowadzono wstepna redukcje wymiardw ory-
ginalnej macierzy cech. Postuzono si¢ procedura subsamplingu. Zastosowano heury-
styczny schemat probkowania nawiazujacy do zroéznicowanej dynamiki sygnatu
(rys. 8.2). Schemat subsamplingu sygnahu przedstawiono w tabeli 8.4. Sygnat kazdego
z pigtnastu czujnikow probkowano wedlug tego samego schematu. Uzyskano w ten
sposob macierz cech 122 x 15. Mimo redukcji liczba wektorow cech, ktore mozna
byto zbudowa¢ na podstawie tej macierzy i przyja¢ za podstawe rozwiazywania po-
szczegblnych problemow klasyfikacji czy regresji, nadal byta bardzo duza. Roznily si¢
one pod wzgledem przydatnosci. Przyjeto wige okreslone strategie ekstrakcji i selek-
cji, aby wyloni¢ zestawy cech najbardziej uzytecznych do pozyskiwania konkretnych
informacji o zanieczyszczeniach.

Tabela 8.4. Schemat heurystycznego subsamplingu sygnatu czujnikowego
zarejestrowanego podczas ekspozycji w trybie stop flow (por. rys. 8.2)

Etap | Przedziat czasu [s] | Czas migdzy probkami [s]
20-59 3
I 60-119 5
120-239 10
240-419 20
11 420-839 20
840-899 3
I 900-959 5
960—-1079 10
1080—-1260 20

8.6. Wybor najlepszych przestrzeni cech

8.6.1. Selekcja cech

Ze wzgledow praktycznych (prostota i krotki czas budowy modeli oraz rozsadne
wymagania co do liczby wektorow uczacych) atrakcyjne sa wektory cech zbudowane



Zakres analizy danych z czujnikowych pomiarow zanieczyszczen 115

z jak najmniejszej liczby elementéw. Innymi stowy, korzystne jest rozwiazywanie
problemow klasyfikacji i/lub regresji w przestrzeniach jak najmniej wymiarowych.
Przyjeta w pracy definicja cechy umozliwia konstrukcje olbrzymiej liczby wektorow
cech. Wynosi ona 2**° — 1 dla macierzy cech o wymiarach 122 x 15. Poszczegodlne
wektory moga mie¢ rdézng liczbg elementdéw, a ich elementy zréznicowane rozmiesz-
czenie w macierzy cech. Znalezienie najlepszych wektorow wymaga przeszukania
zbioru wektorow mozliwych. Za najlepsze uwazane sa te wektory, ktore pozwalaja
uzyska¢ poszukiwang informacjg z jak najwigksza doktadnoscia.

Biorac pod uwage preferencje w stosunku do matej liczby elementéw wektoréw
cech, rozwazono wektory 1-, 2-, 3-, 5- i 7-elementowe. Z wyjatkiem wektora jedno-
elementowego przeglad zupely zbioréw wektoréw kandydujacych nie byt mozliwy
w akceptowalnym czasie obliczeniowym (patrz rozdz. 5). Przyjeto zatem strategie
selekcji cech z zastosowaniem przeszukiwania niezupelnego. Jako metodg przeszuki-
wania wybrano symulowane wyzarzanie [98]. Selekcjonowano 30 najlepszych wekto-
réw cech o okreslonej liczbie elementéw dla kazdego rozwazanego problemu klasyfi-
kacji/regresji. Bazujac na tej puli wektordw oceniano mozliwosci wektora cech typu P
o okreslonej liczbie elementow. W sposob zupelny przejrzano wylacznie zbidr jedno-
elementowych wektoréw cech.

Poszukiwano wektorow cech jak najlepiej nadajacych si¢ do rozwigzania poszcze-
golnych problemow klasyfikacji czy regresji. Oceniajac wektory cech, uwzgledniano
zawsze kontekst problemu. W roéznym stopniu natomiast brano pod uwage kontekst
klasyfikatora/modelu regresji. Poréwnano efekty uzyskane w przypadku: i) braku
odniesienia do niego (filtracja jednowymiarowa), ii) wykorzystania klasyfikatora jako
narzedzia oceny wektora cech (podejscie opakowane), iii) wiaczenia klasyfikatora
w proces konstrukcji wektora cech (podejscie wbudowane) (patrz rozdz. 5).

Jako narzedzie filtracji cech ze wzgledu na pozyskiwanie z danych informacji jako-
sciowej wybrano jednowymiarowa analize¢ wariancji (ang. analysis of variance,
ANOVA), jako narzedzie oceny cechy ze wzgledu na pozyskiwanie informacji iloSciowej
przyjeto natomiast wspotczynnik korelacji migdzy wartosciami cechy a warto$ciami okre-
slonej miary ilosciowej opisujacej zanieczyszczenie. Selekcje cech w trybie opakowanym
prowadzono w odniesieniu do metod klasyfikacji i metod regresji wybranych dla pozy-
skania informacji o zanieczyszczeniach. Selekcja cech ze wzgledu na rozwiazywanie pro-
blemow ilosciowych jest rzadko rozwazana w literaturze czujnikowej, stad przedstawione
w pracy wyniki moga wzbudzi¢ szczegdlne zainteresowanie. Selekcje cech na sposob
wbudowany zastosowano tylko w odniesieniu do problemu pozyskiwania informacji jako-
$ciowej. Zastosowano komitet drzew klasyfikacji.

8.6.2. Ekstrakcja cech

Réwnoczesnie z selekcja cech typu P dla uzyskania wektoréw cech o niewielkiej
liczbie elementow zastosowano ekstrakcje cech. Operacja ta umozliwia szybka reduk-
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cj¢ wymiarowosci wielowymiarowej przestrzeni cech, jezeli cechy charakteryzuje
wspotliniowose.

Czujniki, ktére stanowity zrodto analizowanych danych pomiarowych byty czesciowo
selektywne 1 ich dziatanie opieralo si¢ na tym samym mechanizmie chemoczutym.
W takich okoliczno$ciach wystepuje zwykle wzajemne skorelowanie odpowiedzi senso-
réw. Z przyjetej koncepcji cechy wynikalo wzajemne skorelowane sktadowych wyjscio-
wej przestrzeni cech. Ponadto, przestrzen ta miata kilkanascie tysigcy wymiarow.

Cechy wtorne otrzymane w wyniku ekstrakcji ujmuja syntetycznie informacjg
wspotdzielona przez wszystkie cechy pierwotne. Wskutek wykorzystania wszystkich
cech typu P wektor cech wyekstrahowanych zawiera skompresowana informacje wy-
stepujaca w skali catych danych pomiarowych, inaczej niz w przypadku wektora zbu-
dowanego z wyselekcjonowanych cech typu P, ktory uwzgledniat informacj¢ zawarta
w pewnych tylko fragmentach macierzy danych, pomijajac inne.

W celu ekstrakcji cech postuzono si¢ analiza skladowych glownych (patrz
p. 6.1.1) oraz metoda czastkowych najmniejszych kwadratéw (patrz p. 6.3.3). Zasad-
nicza réznica mi¢dzy nimi polega na tym, ze skladowe gléwne wytaniane sa bez kon-
tekstu poszukiwanej informacji. Ujawniaja tylko hierarchi¢ kierunkéw zmienno$ci
w danych. W wyniku ekstrakcji z zastosowaniem PCA powstaje jedna, wielowymia-
rowa przestrzen cech, ktora jest obrazem oryginalnej przestrzeni cech. Tylko w tej
jednej przestrzeni (ewentualnie w jej podprzestrzeniach) mozna poszukiwa¢ rozwia-
zan roéznorodnych probleméw jakosciowych/ilosciowych. Natomiast metoda czastko-
wych najmniejszych kwadratow wytania skltadowe ze wzgledu na ich udziat w wyja-
$nianiu zmian zmiennej objasnianej. Zmiana zmiennej objasnianej powoduje zmiang
wyniku przeksztalcenia. Mamy tu do czynienia z rodzajem dostrajania przestrzeni
cech do konkretnego problemu oznaczania gazow.

Cechy wyekstrahowanie w wyniku analizy skladowych glownych zastosowano
zardwno w rozwiazywaniu probleméw jakos$ciowych, jak i ilosciowych. Cechy uzy-
skane metoda czastkowych najmniejszych kwadratoéw rozwazano tylko do pozyskiwa-
nia informacji iloSciowej o zanieczyszczeniach powietrza. W obu przypadkach brano
pod uwagg 1-, 2-, 3-, 5- 1 7-elementowe wektory cech.

8.7. Metody odczytu informacji o zanieczyszczeniach

Przyjeto zalozenie, ze okreslanie zanieczyszczen na podstawie pomiard6w czujni-
kowych powinno przebiega¢ na podstawie jak najbardziej oszczgdnej, lecz zarazem
efektywnej reprezentacji informacji o zanieczyszczeniu. W znalezienie tej reprezenta-
cji powinien by¢ wlozony gldwny wysitek obliczeniowy w procesie opracowywania
systemu analizy danych (patrz rozdz. 2). Rozstrzygnigcie to pozwala zwroci¢ si¢ ku
modelom klasyfikacji i regresji o relatywnie prostej strukturze, efektywnie wspotpra-
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cujacym z niewieloma zmiennymi wejSciowymi, mniej wymagajacym pod wzglgdem
zapotrzebowania na dane uczace oraz o krotkim czasie uczenia. Dzigki tym wlasciwo-
sciom modele moga tez uczestniczy¢ aktywnie w procesie konstrukcji najlepszych
przestrzeni cech.

Z przedstawionych powoddéw w tej pracy nie zajmowano si¢ w ogoéle podejsciem
koneksjonistycznym, mimo jego niewatpliwej popularno$ci w analizie danych z po-
miar6w czujnikowych (patrz p. 6.4). Zastosowano natomiast metody umozliwiajace
okreslenie struktury modelu i jego parametryzacjg¢ na podstawie jednokrotnej prezen-
tacji zbioru uczacego.

Analize struktury zmiennos$ci danych oraz jej zrodet przeprowadzono z zastoso-
waniem analizy sktadowych gtownych.

Do pozyskiwania informacji jakosciowej zastosowano metody klasyfikacji repre-
zentujace glowne podejscia do konstrukeji klasyfikatorow. Wybrano metody proste,
lecz skuteczne w rozwazanym zakresie zastosowania, takie jak:

e liniowa analiza dyskryminacyjna (patrz p. 6.2.1) bgdaca przedstawicielem klasy-
fikatorow dziatajacych na zasadzie horyzontalnego podziatu przestrzeni cech,

e metoda k-najblizszych sasiadow (patrz p. 6.2.2), ktora stanowi nieliniowy klasy-
fikator oparty na okreslaniu i porownywaniu odleglosci migdzy wzorcami,

e komitet drzew klasyfikacji (patrz p. 6.2.5 1 6.2.6) reprezentujacy klasyfikatory
dzialajace na zasadzie hierarchicznego podziatu przestrzeni cech, a zarazem bedacy
przyktadem komitetu klasyfikatorow.

Kazde zagadnienie pozyskiwania informacji jakosciowej o zanieczyszczeniu
przedstawiano i rozwiazywano jako problem klasyfikacji typu jeden przeciw wszyst-
kim.

Do pozyskiwania informacji o charakterze ilosSciowym zastosowano analiz¢ regre-
sji. Wybrano nastgpujace rodzaje modeli regres;ji:

e regresj¢ liniowa wielokrotna odporna (patrz p. 6.3),

— cech wyselekcjonowanych:

K
c=0,+ Y o X, +€ (8.2)

k=1

gdzie: X, jest warto$cia sygnatu czujnika i-tego w chwili ¢ podczas ekspozycji matrycy
czujnikow na badane gazy, zwiazana ze st¢zeniem lub miarg iloSciowa c; K jest liczba
cech uwzglednionych w modelu, o, ¢ sa wspdtczynnikami modelu, € za$ reprezentu-
je czynnik losowy;

— cech wyekstrahowanych:

K
c=a,+ Y aPC +¢ (8.3)

k=1
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gdzie: PCy jest k-ta sktadowa glowna wytoniona w wyniku przeksztatcenia wektora
cech, bedacego rozwinigciem calej macierzy cech;

e jednowymiarowa regresj¢ nieliniowa

— cechy wyselekcjonowane;j:

c=a, B +e (8.4)

gdzie: ¢, f; sa wspotczynnikami modelu;
— cechy wyekstrahowanej:

c=off"™" +¢ (8.5)

gdzie: PC1 jest pierwsza sktadowa glowna wytoniona w wyniku przeksztatcenia wek-
tora cech, bedacego rozwinigciem calej macierzy cech, «i £ sa wspdtczynnikami mo-
delu.

e regresj¢ metoda czastkowych najmniejszych kwadratow (patrz p. 6.3).

Pod wzgledem oznaczen iloSciowych zanieczyszczen szczegolnie istotne sa rezul-
taty zastosowania regresji liniowej wielokrotnej dla wektorow cech wyselekcjonowa-
nych oraz regresji nieliniowej dla jednoelementowych wektorow cech. Sa to najprost-
sze i najmniej wymagajace z mozliwych rozwiazan obliczeniowych tego rodzaju
probleméw. Regresj¢ metoda czastkowych najmniejszych kwadratow zastosowano
jako metodg odniesienia ze wzgledu na bardzo dobre rezultaty, ktore pozwala uzyskac
z definicji.

8.8. Ocena metod pozyskiwania
informacji o zanieczyszczeniach

Zbudowano modele klasyfikacji i regresji i przeprowadzano ich walidacj¢ z zasto-
sowaniem metody dziesigciokrotnej kroswalidacji (patrz p. 7.1). Jest to ugruntowana
metoda podziatu zbioru danych na cze$¢ uczaca i walidujaca, ktéra gwarantuje nie
nazbyt fagodng oceng rezultatow analizy danych. Jedynie dla komitetow drzew klasy-
fikacyjnych ocena modeli dotyczyta zbioru wektorow wylaczonych z procesu uczenia
w trybie baggingu.

Za miare oceny metod pozyskiwania informacji o charakterze jakosciowym przy-
jeto udzial btednych klasyfikacji obliczany wedtug réwnaniem (7.1). Natomiast do
informacji o charakterze iloSciowym zastosowano §redni btad wzgledny okreslony
rownaniem (7.6).
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Miary te w sensie $cistym odnosza si¢ do rezultatow klasyfikacji i regresji. Nalezy
jednak pamigtac, ze wejsciami modeli klasyfikacji i regresji byly wektory cech uzy-
skane w toku starannie przeprowadzonych procesow selekcji lub ekstrakcji. Uzyskane
wartosci miar odzwierciedlaty zatem nie tylko jako$¢ samych modeli, lecz zarazem
jakos¢ zréddet informacji, wykorzystywanych przez te modele. Umozliwialty one
W rzeczywistosci oceng¢ catego procesu pozyskiwania informacji z czujnikowych da-
nych pomiarowych, poczawszy od wylonienia cech, a skonczywszy na sparametryzo-
waniu modeli klasyfikacji czy regresji. Za ich pomoca oceniano caly system analizy
danych, zorientowany na pozyskanie konkretnej informacji o zanieczyszczeniach ga-
zowych na podstawie danych z pomiaréw czujnikowych.






9. Eksploracja danych czujnikowych
ze wzgledu na informacj¢ o zanieczyszczeniach

Analiza eksploracyjna objeto dane wielowymiarowe II rzedu skonstruowane na
podstawie czujnikowych danych pomiarowych. Dane dotyczyly osmiu lotnych zwiaz-
kéw organicznych wystgpujacych w suchym powietrzu oraz powietrza wilgotnego
o zr6znicowanej zawartosci pary wodnej, niezawierajacego LZO. Szczegoty dotycza-
ce rodzajow i stgzen zwiazkdéw podano w tabeli 8.1. Jako metodg analizy eksploracyj-
nej zastosowano analiz¢ skladowych gtownych ze wzgledu na jej duze mozliwosci
w potaczeniu z prostota (patrz rozdz. 6.1.1). Wiasciwosci te decyduja o powszechnym
stosowaniu PCA w eksploracji danych. Analizie poddano dane wielowymiarowe zbu-
dowane na podstawie trzech typow wektorow cech. Zasady ich konstrukeji przedsta-
wiono na rys. 9.1.

Wektor cech typu I sktadal si¢ z wartosci sygnatow wszystkich czujnikow zareje-
strowanych w ustalonym momencie ekspozycji (punkcie czasowym sygnatu) na bada-
ny gaz (wektor pigtnastoelementowy). Przeanalizowano szes¢ takich wektorow (A-F),
kazdy zwiazany z innym punktem czasowym. Jak pokazano na rys. 9.la, wybrane
punkty czasowe reprezentuja rézne fragmenty sygnatu czujnika. Fragmenty te sa
z kolei zwiazane z roznymi warunkami ekspozycji czujnikow na badane zanieczysz-
czenia w trybie stop flow (patrz rys. 8.1 i1 8.2). Typ I wektora cech umozliwiat przyj-
rzenie si¢ zawartosci informacyjnej przestrzeni cech, ktorych sktadowe pochodzity
z sygnatow roéznych czujnikow. Dawal tez mozliwos¢ stwierdzenia, czy reprezentacja
informacji w przestrzeni cech tego rodzaju ewoluowata w wyniku zmiany warunkow
ekspozycji czujnikow.

Wektor cech typu Il wytoniono metoda subsamplingu sygnatu jednego czujnika.
Przyjeto, ze wektor skfada sig¢ z pigtnastu wartosci sygnatu zwiazanych z punktami cza-
sowymi, ktoérych rozmieszczenie pokazano na rys. 9.1b. Wyboru punktéw dokonano
arbitralnie, kierujac si¢ zasada, ze strefy wigkszej dynamiki sygnatu sa gesciej probko-
wane. Rozwazono pigtnascie wektorow, kazdy zwiazany z innym czujnikiem. Typ II
wektora cech umozliwial poznanie zawartosci informacji przestrzeni cech, ktorej skta-
dowe pochodzily z sygnatu jednego czujnika. Dawat tez mozliwos¢ stwierdzenia, czy
reprezentacja informacji w takiej przestrzeni zalezy od czujnika.
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Wektor cech typu III sktadat si¢ z cech tworzacych wektor typu II pobranych od
wszystkich czujnikow, jak pokazano na rys. 9.1c. W wyniku uwzglednienia sygnatow
pigtnastu czujnikow wektor miat 15 X 15 = 225 elementéw. Przestrzen cech stanowia-
cych elementy takiego wektora obejmowata mozliwos$ci informacyjne réznych czujni-
kéw oraz réznych punktow czasowych ich sygnatow tacznie. Typ III wektora cech
pozwalal poréownaé rolg takich czynnikéw, jak czujnik oraz warunki ekspozycji
w przenoszeniu informacji przez dane z pomiar6w czujnikowych.

5

—1
—2

a)

w »
) )

N
[5)

sygnat czujnika [V]
sygnat czujnika [V]
w

0 420 840 1260 0 420 840 1260
czas [s] czas [s]

Rys. 9.1. Cechy typu P zastosowane do konstrukcji
wektorow cech reprezentujacych: a) zréznicowanie
odpowiedzi poszczegdlnych czujnikéw matrycy
w jednym punkcie czasowym — typ I wektora cech;
b) zréznicowanie sygnalu odpowiedzi pojedynczego
czujnika w wyniku zmiennych warunkow
ekspozycji na badany gaz — typ II wektora cech;
¢) oba czynniki — typ III wektora cech. Elementy
wektora cech oznaczono kropkami. Numery

czas [s] czujnikéw w legendach zgodne z tabela 8.3

sygnal czujnika [V]

9.1. Eksploracja danych na podstawie wektora cech typu I

Na rysunkach 9.2 i 9.3 przedstawiono wyniki analizy sktadowych gléwnych da-
nych wielowymiarowych dla wektora cech typu 1. Dotycza one wybranych momentow
czasu ekspozycji czujnikow. Poszczegdlne wykresy, oznaczone literami A, C i E, od-
nosza si¢ do wektoréw cech zwiazanych z punktami czasowymi ekspozycji jak na
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rys. 9.1a. Kazdy wykres reprezentuje inny etap i inne warunki ekspozycji czujnikow

w trybie stop flow.

Rys. 9.2. Rezultaty eksploracji danych
we wspotrzednych dwoch pierwszych sktadowych
gtownych. Dane zbudowano na podstawie wektora
cech sktadajacego sig z wartosci sygnatow réznych
czujnikow zarejestrowanych w tym samym
momencie ekspozycji na badane gazy.
Przedstawiono rezultaty dla punktow czasowych
A, C1iE (patrz rys. 9.1a). Kolorami oznaczono
tozsamos¢ chemiczng badanych zanieczyszczen:
heksan — czerwony, heptan — pomaranczowy,
oktan — pistacjowy, cykloheksan — zielony,
benzen — morski, toluen — jasnoniebieski,
ksylen — ciemnoniebieski, etylobenzen
— fioletowy, para wodna — rézowy
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Wyniki analizy przedstawiono we wspotrzednych dwoch pierwszych sktadowych
gtéwnych. Na rysunku 9.2 przyjeto oznaczenie punktow danych wedtug rodzaju za-
nieczyszczen, natomiast na rys. 9.3 oznaczenie tych samych punktow odnosi sig¢ do

zakresOw stgzen zanieczyszczen.
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— niebieski, 493 ppm-2.65% — fioletowy

Jak wynika z rysunkéw 9.2 oraz 9.3, w czujnikowych danych pomiarowych zawar-
ta jest informacja dotyczaca jakosciowych oraz ilosciowych wlasciwosci badanych
zanieczyszczen. Latwo zauwazy¢, ze zasadnicze kierunki zmiennos$ci danych, wyzna-
czone przez pierwsza i druga skladowa gltéwna, sa zwiazane z tymi dwoma rodzajami
informacji. Widoczny na rysunkach uktad punktéw danych dotyczacych LZO w po-
wietrzu dowodzi, ze pomiary czujnikowe umozliwialy identyfikacj¢ tych zanieczysz-
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czen w szerokim zakresie ich rodzajow i stezen. Wyniki pomiardw czujnikowych
wyraznie roznity si¢ w zaleznosci od tego, czy w powietrzu wystgpowaty lotne zwiaz-
ki organiczne. Na rysunku 9.2 skupiska punktéw reprezentujacych powietrze wilgotne
1 powietrze zawierajace lotne zwiazki organiczne sa wyraznie rozdzielone. Z uktadu
punktow wskazujacych na poszczegdlne substancje na rys. 9.2 wynika, ze za ich roz-
sunigcie odpowiada przede wszystkim druga sktadowa glowna. Zbiory punktow nie sa
jednak w petni rozdzielone. Mozna zauwazy¢, ze grupuja si¢ one w trzy szersze kate-
gorie, do ktorych naleza: i) heksan i cykloheksan; ii) oktan, toluen, ksylen i etyloben-
zen; iii) heptan i benzen. Zrodto podobienstwa sktadnikéw grup nie jest oczywiste.
Z ich istnienia wynika natomiast mozliwo$¢ wyodrgbnienia w toku analizy sktado-
wych glownych zgrupowan danych, ktore nie nawiazuja do intuicyjnych kryteriow
klasyfikacji badanych zanieczyszczen.

Skupienia punktoéw odpowiadajacych poszczegdlnym zwiazkom na rys. 9.2 nie sa
zwarte. Kazde sktada si¢ z czterech mniejszych grup, ktére, jak wynika z poréwna-
nia rys. 9.2 19.3, sa zwiazane z zakresem st¢zen badanych zanieczyszczen. Mozna
tez zauwazy¢, ze PCA ujawnito kategoryzacj¢ badanych gazoéw wedlug stgzenia,
w duzej mierze niezaleznie od rodzaju gazu (obraz ten nieco zaburza benzen i hep-
tan). Ukltad zgrupowan punktow reprezentujacych grupy zanieczyszczen o roéznych
stezeniach na rys. 9.3 pokazuje, ze za ich rozsunigcie odpowiadata przede wszyst-
kim pierwsza sktadowa glowna. Ze wzgledu na dominujace znaczenie pierwszej
sktadowej gtdéwnej w analizie zmiennosci rozwazanych tu danych z pomiaréw czuj-
nikowych mozna uzna¢, ze informacja o charakterze ilosSciowym dominowata nad
informacja o charakterze jakosciowym.

Z poréwnania rezultatéw PCA dla danych zwiazanych z r6znymi wektorami cech
(poszczegbdlne wykresy na rys. 9.2 i 9.3) wynikato, ze wyrazisto$¢ oraz stopien roz-
sunigcia zbioréow punktow odpowiadajacych réznym lotnym zwiazkom organicz-
nym, jak réwniez poszczegdlnym zakresom stezen zalezaly od wyboru przestrzeni
cech. W analizowanym przypadku czynnikiem odpowiadajacym za zréznicowanie
przestrzeni cech byly warunki ekspozycji czujnikéw gazu. Najwigksze mozliwosci
przenoszenia zrdéznicowanej informacji o badanych gazach oferowaty warunki eks-
pozycji zwiazane z momentami B, C i D. Odpowiadaly one wolnozmiennym frag-
mentom sygnalow czujnikowych uzyskanych zaré6wno w warunkach przepltywu
(B i D), jak i braku przeptywu (C) gazu nad czujnikiem podczas pracy w trybie stop
Sflow.

Okolicznosci te sprzyjaty ujawnieniu informacji zar6wno jakoSciowej, jak i ilo-
sciowej o badanych gazach. Nieco mniejsze mozliwosci pod tym wzgledem oferowatly
warunki ekspozycji A, zwiazane z faza narostu sygnatu czujnikowego tuz po rozpo-
czeciu doprowadzania gazu do komodrek czujnikowych. Z analizy sktadowych glow-
nych wynika, Ze bardzo interesujace pod wzgledem przenoszonej informacji byly wa-
runki ekspozycji E, ktére odpowiadaly fazie regeneracji czujnikow. Okazato sig, ze
zanik informacji jako$ciowej o badanych gazach w danych pomiarowych nastgpowat
szybciej niz zanik informacji ilo$ciowej (por. rys. 9.2 E19.3 E).
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Rys. 9.4. Rezultaty eksploracji danych

przedstawionych na rys. 9.2 1 9.3 z pokazaniem
roli odpowiedzi poszczegolnych czujnikow
w wyjasnianiu zmian danych wielowymiarowych
przez dwie pierwsze sktadowe gtéwne. Numery

podane w polu wykresu odnosza si¢

do poszczegdlnych czujnikéw zgodnie z tabela 8.3

Na rysunku 9.4 przedstawiono dane pomiarowe oraz tadunki poszczego6lnych cech
(tu jednoznacznie zwiazane z czujnikami) we wspotrzednych dwoéch pierwszych skta-
dowych gtéwnych. Poszerzenie analizy PCA o rozwazenie tadunkéw poszczegolnych
cech na sktadowe glowne pozwala uzyskac¢ informacjg, w jakim stopniu poszczegodlne
cechy decyduja o ujawnionej strukturze danych wielowymiarowych.
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Jak pokazano na rysunku 9.4, za informacj¢ ilosSciowa o badanych gazach odpo-
wiadaty przede wszystkim cechy pochodzace z sygnatow czujnikow 5, 10, 11 1 13
oraz 2, 4 i 8 (por. tabela 8.3). Cechy te miaty znaczny udziat w pierwszej sktadowe;j
gtownej. Jak wczesniej zauwazono (rys. 9.3), sktadowa ta reprezentowata kierunek
zmiennos$ci danych spowodowanej zroznicowaniem stgzen badanych gazéw. Najistot-
niejszy udziat w sktadowej drugiej, odpowiedzialnej gtéwnie za informacjg¢ jakoscio-
wa (rys. 9.2), miaty za$ cechy pochodzace z sygnatu czujnika 12. Znaczace byty row-
niez tadunki czujnikéw 5, 9, 4 1 10. Cechy, ktére niewiele wnosity w wyjasnienie
zmiennos$ci danych pochodzity z sygnatow czujnikéw 1, 3, 6, 7. Do grupy tej mozna
zaliczy¢ takze nieco lepsze czujniki 14, 151 8.

9.2. Eksploracja danych na podstawie wektora cech typu II

Analizie sktadowych gtéwnych poddano réwniez dane wielowymiarowe zbudowa-
ne na podstawie wektorow cech, ktore wytoniono metoda subsamplingu. Konkretny
wektor cech byt zwigzany z sygnalem jednego czujnika i sktadal si¢ z jego wartosci
odpowiadajacych réznym punktom czasu ekspozycji w trybie stop flow (patrz rys.
9.1b). Analiz¢ wykonano dla wszystkich czujnikow (tabela 8.3), a wybrane rezultaty
przedstawiono na rys. 9.519.6.

Na podstawie uzyskanych wynikéw stwierdzono, ze sygnaty poszczeg6lnych czujni-
kéw wykazywaty zrdéznicowane pod wzgledem rodzaju przenoszonej informacji o bada-
nych gazach oraz jej zawarto$ci. Na podstawie sygnatow wigkszosci czujnikéw mozna
byto na przyktad wyraznie wyr6zni¢ dwie kategorie wektorow danych, z ktérych jedna
odpowiadata powietrzu wilgotnemu, a druga powietrzu zanieczyszczonemu lotnymi
zwigzkami organicznymi. Stwierdzono, ze sygnaly niektorych czujnikow dobrze rézni-
cowaly wszystkie badane zanieczyszczania pod wzgledem chemicznym. Nalezat do
nich TGS 2201 (olej napedowy). Na wykresie rezultatow PCA dla tego czujnika
(rys. 9.5a) wida¢ dobrze wyksztalcone i w znacznej mierze rozdzielone grupy punktow
reprezentujacych rézne LZO. Zroéznicowanie danych obserwowano wzdhuz pierwszej
sktadowej gtownej, odpowiedzialnej za ponad 90% ich zmiennosci. Zasadnicza czgs§¢
calkowitej zmienno$ci sygnatu czujnika TGS 2201 wynikata z rodzaju badanych sub-
stancji. Dla kilku sensoréw wektor cech typu Il okazal si¢ bardzo dobrym no$nikiem
informacji ilo§ciowej. Przyktadem jest czujnik TGS 825. Na rysunku 9.6a przedstawio-
no rezultaty analizy sktadowych gtéwnych dla wektora cech zbudowanego na podstawie
sygnatu tego czujnika. Na rysunku widoczne sa dobrze wyksztalcone grupy punktow
odpowiadajace poszczegdlnym zakresom stezen badanych zwiazkéw. Grupy te sa roz-
mieszczone wzdhuz pierwszej sktadowej glownej, ktora jest odpowiedzialna za niemal
86% zmienno$ci danych. Oznacza to, ze zasadnicza czgs¢ zmiennosci danych pochodzi-
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fa od stgzenia zanieczyszczen. Mozna uznaé, ze sygnal czujnika TGS 825 przenosit
przede wszystkim informacjg ilo§ciowa.
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Rys. 9.5. Rezultaty eksploracji danych przedstawione we wspotrzednych dwoch pierwszych sktadowych
gtéwnych. Analiza dotyczy wektora cech sktadajacego si¢ z pigtnastu wartosci sygnatu czujnika
TGS 2201 (olej napedowy) zwiazanych z ré6znymi etapami ekspozycji na badane gazy (patrz rys. 9.1b):
a) kolorami oznaczono rodzaj badanych zanieczyszczen: heksan — czerwony, heptan
— pomaranczowy, oktan — pistacjowy, cykloheksan — zielony, benzen — morski, toluen — jasnoniebieski,
ksylen — ciemnoniebieski, etylobenzen — fioletowy, para wodna — rézowy,

b) numery w polu wykresu odnosza si¢ do punktéw czasowych ekspozycji czujnika
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Rys. 9.6. Rezultaty eksploracji danych przedstawione we wspotrzgdnych dwoch pierwszych sktadowych
gtownych. Analiza dotyczy wektora cech sktadajacego sig z pigtnastu wartosci sygnatu czujnika
TGS 825 zwiazanych z réznymi etapami ekspozycji na badane gazy (patrz rys. 9.1b): a) kolorami
oznaczono stgzenia badanych zanieczyszczen: 14-25 ppm — czerwony, 41-76 ppm — pistacjowy,
83-151 ppm — zielony, 165-302 ppm — niebieski, 493 ppm — 2.65 % — fioletowy;

b) numery w polu wykresu odnosza si¢ do punktéw czasowych ekspozycji czujnika

Wisrdd rozwazanych czujnikow byty i takie, ze dane zbudowane na podstawie ich
sygnatu nie wykazywaty czytelnej struktury. Analiza sktadowych gtownych nie ujaw-
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niata uprzywilejowanych kierunkéw zmiennosci. Nie oznacza to jednak nieprzydatno-
sci danych pomiarowych pochodzacych z takich czujnikow do oznaczania gazow.
O ich faktycznej uzyteczno$ci mozna wnioskowaé dopiero na podstawie wynikow
analizy danych z zastosowaniem tzw. ,,metod z nadzorem”.

Z analizy sktadowych glownych wynika, Zze sygnaly poszczegoélnych czujnikow
dobrze przenosily informacj¢ ilosciowa albo jakos$ciowa, albo Zzle przenosily kazdy
z tych rodzajéw informacji o zanieczyszczeniach. Nie stwierdzono, by wektor cech
zbudowany na podstawie sygnatu ktérego$ z sensoréw dobrze przenosit oba rodzaje
informacji. Zjawisko takie obserwowano natomiast dla wektora cech typu I. Nie
zmienia to faktu, ze zaobserwowany rodzaj selektywnosci czujnikow, polegajacy na
przydatnosci do przenoszenia informacji jako$ciowej lub iloSciowej, jest bardzo inte-
resujacy pod wzgledem mozliwo$ci zastosowania w czujnikowych pomiarach zanie-
czyszczen.

Wazne wnioski wynikaty tez z analizy fadunkéw cech. Na podstawie jej rezultatow
zidentyfikowano warunki ekspozycji czujnikéw odpowiadajace za powstanie obserwo-
wanej struktury danych. Przyktady przedstawione na rys. 9.5b i 9.6b dobrze ilustruja
ogoblne prawidlowosci wystepujace w szerszej grupie czujnikow. Najbardziej no$nymi
informacyjnie okazaly si¢ fragmenty sygnatow, na ktore przypadaly punkty czasowe od
4 do 13 (por. rys. 9.1b). Byly one zwiazane ze zréznicowanymi warunkami ekspozycji
sensorow, wystepujacymi w trakcie pomiaru prowadzonego w trybie stop flow. Punkty
czasowe o matej wadze przypadaly na poczatek pomiaru, kiedy badany gaz byt do-
prowadzany do komory czujnikowej oraz na stadium zaawansowanej regeneracji
czujnikéw, gdy wigkszos¢ badanych substancji zostala juz stamtad usunigta.

9.3. Eksploracja danych
na podstawie wektora cech typu III

Na rysunku 9.7 przedstawiono wyniki analizy sktadowych gltéwnych dla danych
wielowymiarowych skonstruowanych na podstawie wektora cech typu III (patrz
rys. 9.1c). Widoczne jest podobienstwo obrazu struktury danych wielowymiarowych
uzyskanych na podstawie wektora cech typu I (rys. 9.2 1 9.3 ) oraz typu IlI (rys. 9.7a,
b). Dla obu kierunek zmiennosci wyznaczony pierwsza sktadowa gtowna byt zwiaza-
ny przede wszystkim z informacja ilosciowa, za$§ kierunek wyznaczony druga sktado-
wa dotyczyl raczej witasciwosci jakosciowych badanych gazéw. Uktad zgrupowan
punktow na rys. 9.7a, b irys. 9.2 lub 9.3 jest rowniez bardzo podobny. Jednak stosujac
wektor cech typu III, uzyskano wigksza zwartos¢ i rozdzielenie grup punktow. Wy-
raznie widoczne sa zestawy punktow dotyczace gazu okreslonego rodzaju i o okreslo-
nym stezeniu. Wynika stad, ze dane oparte na wektorze cech typu III przenosity in-
formacj¢ doktadniej niz dane oparte na wektorze cech typu I lub II. Interesujace
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wnioski wynikaty z analizy wykresu tadunkow cech bedacych elementami wektora
typu III (patrz rys. 9.7¢).
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Rys. 9.7. Rezultaty eksploracji danych
wielowymiarowych skonstruowanych na podstawie
wektora cech typu III (patrz rys. 9.1c): a) kolorami
oznaczono tozsamo$¢ chemiczna badanych
zanieczyszczen: heksan — czerwony, heptan
— pomaranczowy, oktan — pistacjowy,
cykloheksan — zielony, benzen — morski,
toluen — jasnoniebieski, ksylen
— ciemnoniebieski, etylobenzen — fioletowy,
para wodna — r6zowy, b) kolorami oznaczono
stezenia badanych zanieczyszczen: 14-25 ppm
— czerwony, 41-76 ppm — pistacjowy, 83-151 ppm
— zielony, 165-302 ppm — niebieski,
493 ppm—2.65% — fioletowy, ¢) numery
w polu wykresu odnosza si¢ do czujnikow.
Wszystkie punkty czasowe z sygnatu jednego
czujnika oznaczono tym samym numerem

Cechy pochodzace z sygnatu indywidualnego czujnika mialy bardzo zblizone
udziat w dwoch pierwszych sktadowych gtéwnych. Uktad tadunkéw cech zwiazanych
z roznymi czujnikami nasladowal natomiast uktad pokazany na rys. 9.2, dotyczacy
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danych zwiazanych z wektorem cech typu I. Obserwacje te dowodza, ze informacja
dostepna dzigki zréznicowaniu czujnikoéw dominuje nad informacja przenoszong dzig-
ki zmiennosci sygnatu czujnikowego, jezeli wektor cech zawiera reprezentacje sygna-
low wielu czujnikow.

9.4. Whnioski z eksploracyjnej analizy danych czujnikowych
ze wzgledu na okreslanie zanieczyszczen

Z przeprowadzonej eksploracji danych wynika, Zze analizowane czujnikowe dane
pomiarowe przenosity informacje¢ jakosciowa i iloSciowa o badanych zanieczyszcze-
niach. Wlasciwos$ci zanieczyszczen pod wzgledem jakosciowym i ilosciowym byty
istotnymi, jezeli nie gtownymi Zrédlami zmiennosci danych. Ich wpltyw na sygnat
czujnikow byt widoczny bardzo wyraznie w strukturze danych wielowymiarowych
ujawniajacej si¢ w toku analizy eksploracyjnej, np. metoda analizy sktadowych glow-
nych.

Wyniki analizy pokazaty, ze wyrazisto$¢ konkretnego rodzaju informacji w danych
zalezata od przestrzeni cech wybranej jako przestrzen analizy danych. Mozliwosci
poszczegdlnych przestrzeni cech typu P dostgpnych w skali macierzy cech byly
w znacznym stopniu ksztattowane przez takie czynniki, jak rodzaj czujnika oraz tryb
jego pracy.

Zasadnicza rol¢ w pozyskaniu okreslonej informacji o badanych gazach odgrywa
zatem praca z odpowiednig przestrzenig cech. Poszukujac r6znych rodzajow informa-
cji, warto pracowac z réznymi przestrzeniami cech, wybierajac takie, ktore sa najlep-
sze w poszczegolnych przypadkach. Aby zwigkszy¢ niezawodno$¢ pozyskania kon-
kretnej informacji, mozna skorzysta¢ z wigcej niz jednej przestrzeni cech, w ktorych ta
informacja jest dobrze reprezentowana.






10. Analiza danych czujnikowych
pod wzgledem informacji jakosciowej
0 zanieczyszczeniach

Celem analizy danych czujnikowych pod wzgledem informacji jakosciowych
0 zanieczyszczeniach byla ocena roznych konfiguracji systemu analizy danych pozwa-
lajacego ustali¢:

e tozsamo$¢ chemicznag substancji zanieczyszczajacych,

e sktad jako$ciowy mieszanin substancji zanieczyszczajacych,

e przynalezno$¢ do kategorii substancji zanieczyszczajacych,

e przynalezno$¢ do kategorii mieszanin substancji zanieczyszczajacych.

Ocena przynaleznosci substancji do okre§lonej kategorii jest przyktadem innego po-
dejscia do problemu zanieczyszczenia bez poznawania jego tozsamosci chemicznej.

Do wykonania analizy danych ze wzgledu na pozyskanie informacji jako$ciowej
o0 zanieczyszczeniach zastosowano podejscie oparte na koncepcji rozpoznawania
wzorcow. Podstawowe znaczenie ma w tym przypadku wybor odpowiedniej reprezen-
tacji badanego gazu oraz wlasciwego rodzaju klasyfikatora. Rozwazono nastgpujace
konfiguracje tych dwéch elementow systemu analizy danych:

e wektor cech wyselekcjonowanych i klasyfikator liniowy,

e wektor cech wyselekcjonowanych i klasyfikator nieliniowy,

e wektor cech wyekstrahowanych i klasyfikator liniowy,

e wektor cech wyekstrahowanych i klasyfikator nieliniowy,

e komitet drzew klasyfikacyjnych.

10.1. Okreslanie rodzaju substancji zanieczyszczajacej

Rozpoznawanie tozsamos$ci chemicznej substancji zanieczyszczajacych rozwazo-
no na przyktadzie nastepujacych lotnych zwiazkoéw organicznych: heksan (He), heptan
(Hp), oktan (Ok), cykloheksan (Cy), benzen (Be), toluen (To), ksylen (Ks) oraz etylo-
benzen (Eb). Rodzaj substancji rozpoznawano niezaleznie od stg¢zenia w zakresie stg-
zen podanym w tabeli 8.1.
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Klasyfikator liniowy i nieliniowy oraz wektor cech wyselekcjonowanych

Analizowano mozliwo$¢ uzyskania informacji o tozsamosci chemicznej pojedyn-
czych substancji zanieczyszczajacych na podstawie ich reprezentacji w postaci wekto-
ra cech wyselekcjonowanych. Rozwazono wektory sktadajace si¢ z 1, 2, 3, 5 Iub 7
cech. Jako liniowa metodg klasyfikacji zastosowano liniowa analizg dyskryminacyjna
(LDA), jako nieliniowa metodg klasyfikacji wybrano metode & najblizszych sasiadow
(k-NN). Metody te stuzyly do oceny wektorow cech w ramach selekcji w systemie
opakowanym. Przestrzen cech przeszukiwano metoda symulowanego wyzarzania. Dla
porownania przeprowadzono jednowymiarowa filtracje metoda jednowymiarowej
analizy wariancji (ANOVA) z przegladem zupelnym przestrzeni cech.

Tabela 10.1. Liczba jednoelementowych wektoréw cech
umozliwiajacych rozpoznawanie tozsamos$ci chemicznej
pojedynczych substancji zanieczyszczajacych?

Tozsamost chemicznd 1y y | e \N | ANOVA

substancji zanieczyszczajacej

Heksan 25 342 997
Heptan 6 280 675
Oktan 2 152 586
Cykloheksan 9 362 1146
Benzen 0 326 1218
Toluen 0 126 668
Ksylen 18 237 812
Etylobenzen 3 125 1029

*Rozpoznawanie metodami LDA i k-NN, tak aby udziat
blednych klasyfikacji byt mniejszy niz 10%. Liczba cech
istotnie roznicujacych substancje na podstawie ANOVA
(a=0,01). Ogolna liczba cech — 1830.

W tabeli 10.1 podano liczbg jednoelementowych wektorow cech typu P, ktore na
podstawie jednowymiarowej analizy wariancji (¢ = 0,01) wyraznie réznicowaty roz-
wazane substancje zanieczyszczajace ze wzgledu na ich tozsamos$¢ chemiczna. Za-
mieszczono tam réwniez liczby jednoelementowych wektorow cech, ktore pozwalaly
rozpoznawa¢ pojedyncze substancje zanieczyszczajace metodami LDA 1 A-NN
z rezultatem lepszym niz 10% btednych klasyfikacji. Polozenie elementow tych wek-
toro,w cech w macierzy cech pokazano na rys. 10.1. Przedstawiono wspolnie wektory
spetiajace kryterium analizy wariancji oraz dobrze wspotpracujace z klasyfikatorem
k-NN. Dla przyktadu zilustrowano rezultaty uzyskane dla takich zanieczyszczen, jak
benzen, toluen i ksylen.
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Rys. 10.1. Cechy, na podstawie ktorych N o TR——

rozpoznawano pojedyncze substancje
zanieczyszczajace metoda k-NN z bledem
mniejszym niz 10% (+) na tle cech, ktére spenialy
kryterium filtracji (e), umiejscowione w strukturze
macierzy czujnikowych danych pomiarowych
uzyskanych w trybie stop flow (patrz rys. 8.5)
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Tabela 10.2. Udziat btednych klasyfikacji (MCR)
w rozpoznawaniu pojedynczych zanieczyszczen®

. LDA k-NN
Substancja
zanieczyszczajaca Liczba elementow wektora cech
1 2 [ 3]s [ 71 ]2]3]5]7

Heksan 3-10 | 0-8 | 0-6 04

Heptan 6-18 | 2-10 | 0-5| 0-1 14

Oktan 9-24 | 1-6 | 04 3-6
Cykloheksan 813 | 0-0 0-0

Benzen 1316 03 |°%|00|%%[03 0-0
Toluen 24-28 | 2-8 | 0-3 1-6

Ksylen 3-13 | 0-3 | 0-0| 0-1 0-3
Etylobenzen 3-18 | 36 | 0-3]0-0 1-6

*Podano warto$ci min(MCR)-max(MCR) [%], dla 30 najlepszych
wektorow cech o nastgpujacej liczbie elementéw: 1, 2, 3, 51 7 uzyskanych

w wyniku selekcji.
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W tabeli 10.2 przedstawiono btad oznaczania tozsamosci chemicznej substancji
zanieczyszczajacych metoda liniowej analizy dyskryminacyjnej i k-najblizszych sasia-
dow, w zaleznosci od liczby elementow w wektorze cech.
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Na rysunku 10.2 pokazano potozenie w strukturze macierzy danych elementéw
trzydziestu wektorow cech wyselekcjonowanych ze wzgledu na rozpoznawanie wy-
branych pojedynczych substancji zanieczyszczajacych z jak najmniejszym bl¢dem.
Liczbg 30 przyjeto arbitralnie. Dla metody liniowej przedstawiono wektory o trzech
elementach, dla metody nieliniowej — wektory o dwoch elementach. Wektory o tej
liczbie cech umozliwiaty bezbtedne rozpoznawanie wszystkich substancji zanieczysz-
czajacych (tabela 10.2).

Algorytm selekcji wybieral najczesciej cechy pochodzace z sygnatéw czujnikow
wymienionych w tabeli 10.3 jako elementy najlepszych wektorow cech trojelemento-
wych wedhug oceny klasyfikatora LDA i dwuelementowych zgodnie z ocena klasyfi-
katora k-NN.
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Tabela 10.3. Czujniki, ktore najczgsciej stanowily zrodto elementow
trzydziestu wektoréw cech wyselekcjonowanych do rozpoznawania
tozsamos$ci chemicznej pojedynczych substancji zanieczyszczajacych®

. o . .. | LDA kNN
Tozsamos$¢ chemiczna substancji
zanieczyszczajace] Liczba elementéw wektora cech
3 1 2
Heksan 14 10, 12 5,11
Heptan 12 10,11, 12 12
Oktan 11,9 10,11, 12 11
Cykloheksan 10 10, 11, 12 10
Benzen 4,5 10, 11 10
Toluen 4,9 4 4,10
Ksylen 10, 11 10, 13 10, 11
Etylobenzen 11 11 11

*Numery czujnikéw wedtug tabeli 8.3.

Klasyfikator liniowy i nieliniowy oraz wektor cech wyekstrahowanych

Analizowano mozliwos$¢ uzyskania informacji o tozsamos$ci chemicznej pojedyn-
czych substancji zanieczyszczajacych na podstawie wektora cech uzyskanych
w wyniku ekstrakcji. Jako metode ekstrakcji cech zastosowano analize¢ sktadowych
gtownych. Cechami niejawnymi byly sktadowe gléwne utworzone w wyniku zmapo-
wania wektora cech powstalego po rozwinigciu catej macierzy cech. Rozwazono wek-
tory cech zbudowane z 1, 2, 3, 5 lub 7 pierwszych sktadowych gtownych. Podobnie

3 _ 0.5 b)

= w

2 B

= & 04

> 7

3 ke

= =

é < 0.3

3] o

> >

c c

S °

jog £0.2

e} o

K s

2 N

) T 01

O_.-Th. - N N N
2 3 5 7 1 2 3 5 7
liczba sktadowych gtéwnych liczba sktadowych gtéwnych

Rys. 10.3. Wyniki rozpoznawania tozsamosci chemicznej substancji zanieczyszczajacych
na podstawie wektoréw cech, ktorych elementy stanowity odpowiednio 1, 2, 3, 5 lub 7 sktadowych
glownych, wytonionych za pomoca PCA. Klasyfikacji dokonano z zastosowaniem: a) LDA, b) &-NN
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jak dla wektorow cech wyselekcjonowanych zastosowano liniowa (LDA) i nieliniowa
(/-NN) metodg klasyfikacji. Rezultaty takiego rozpoznawania pojedynczych substan-

cji przedstawiono na rys. 10.3.

Komitet drzew klasyfikacyjnych

Rozwazono rowniez zastosowanie rozwiazania wbudowanego w postaci komitetu
drzew klasyfikacyjnych typu CART w celu pozyskania informacji dotyczacych toz-
samosci chemicznej substancji zanieczyszczajacych. Wejsciem klasyfikatora byta cata
macierz cech rozwini¢ta do postaci wektora. Na rysunku 10.4 pokazano zaleznos$¢
poprawnosci rozpoznawania substancji od liczby drzew w komitecie.
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Rys. 10.4. Zaleznos¢ efektywnosci rozpoznawania
tozsamosci chemicznej substancji zanieczyszczajacych
od liczby drzew w komitecie klasyfikatorow

Rys. 10.5. Efektywnos¢ rozpoznawania pojedynczych
substancji zanieczyszczajacych za pomoca komitetu
15 drzew klasyfikacyjnych. Zastosowano cechy
istotne wedhug klasyfikatora pracujacego
z wektorem cech zawierajacym wszystkie
elementy macierzy cech

Niezaleznie od rodzaju substancji zanieczyszczajacych zastosowanie komitetow
liczacych wigcej niz pigtnascie drzew klasyfikacyjnych nie wiazato si¢ z poprawa
rezultatow rozpoznawania. Na rysunku 10.5 pokazano wyniki uzyskane na podstawie
zredukowanego wektora cech po zastosowaniu komitetu 15 drzew klasyfikacyjnych.
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Elementami wektora byty cechy o wskazniku istotnosci wigkszym od 0,2. Wskaznik
ten porzadkuje cechy wedhug ich znaczenia dla poprawnej klasyfikacji wektorow da-
nych wylaczanych z puli uczacej w trybie budowy komitetu.
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Dla poréwnania z metodami LDA i &-NN postuzono si¢ rowniez dwuelemento-
wym wektorem cech najlepszych. Potozenie cech stanowigcych elementy obu typow
wektorow w macierzy cech przedstawiono na rys. 10.6.

Dyskusja

Wykazano mata przydatnos¢ analizy wariancji jako metody selekcji cech na po-
trzeby rozpoznawanych tozsamos$ci chemicznej substancji zanieczyszczajacych. Na
podstawie jej wynikéw liczba pojedynczych cech roéznicujacych substancje w sposob
statystycznie istotny byta duza. Faktyczna przydatno$¢ jednoelementowych wektorow
cech do rozpoznawania zanieczyszczen byta mniejsza i wyraznie zalezata od zastoso-
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wanej metody klasyfikacji (patrz tabela 10.1). Potencjalne potraktowanie filtracji w tej
wersji, jako metody preselekcji cech, rowniez okazalo si¢ zawodne. Zasadniczo cechy
pojedyncze najbardziej przydatne w klasyfikacji stanowily podzbior cech wytonionych
w toku filtracji, jak pokazano na rys. 10.1. Wystepowaly rowniez odstepstwa od tej re-
guly, np. w rozpoznawaniu heksanu, oktanu, heptanu czy toluenu. Jednak to oznaczenia
na podstawie wielowymiarowej, nie jednowymiarowe] reprezentacji badanych gazéw
dawaly zadowalajace rezultaty, jak pokazano w tabeli 10.2, na rys. 10.31 10.5.

Stwierdzono istotng przewage nieliniowej metody klasyfikacji nad liniowa w zasto-
sowaniu do rozpoznawania tozsamos$ci chemicznej substancji zanieczyszczajacych.
Obserwacja ta dotyczyta zarowno reprezentacji zanieczyszczenia w postaci wektora
cech wyselekcjonowanych, jak 1 wyekstrahowanych. Stosujac metode nieliniowa, uzy-
skano bezbtedna klasyfikacje substancji na podstawie dwuelementowych wektorow
cech otrzymanych w wyniku selekcji (tabela 10.2) i trojelementowych wektorow cech
uzyskanych na drodze ekstrakcji (rys. 10.3). Klasyfikator liniowy byt w stanie zapew-
ni¢ taki rezultat dopiero dzigki wykorzystaniu siedmioelementowych wektoréw cech
otrzymanych w wyniku selekcji. Zastosowanie wektora cech wyekstrahowanych o tej
liczbie elementow nie zapewniato informacji wystarczajacej do bezbtednego rozpo-
zZnawania.

Analizujac sktad najlepszych wieloelementowych wektoréw cech, stwierdzono, ze
bardzo rzadko pochodzily one z sygnalow czujnikow 1, 2, 3, 6, 7, 15, (patrz tabela
10.3). Dla szesciu sposrod o$miu rozwazanych zanieczyszczen obserwowano zgod-
nos$¢ miedzy ocena przydatnosci czujnikow ze strony algorytmow selekcji opakowane;j
wspotpracujacych z liniowa oraz nieliniowa metoda klasyfikacji (tabela 10.3).
W szczegodtach sktad wektorow cech wytypowanych tymi dwoma sposobami mogt
jednak znacznie si¢ r6znic€ (rys. 10.2). Nalezy dodac, Zze co najmniej jeden z czujnikow
stanowiacych zrodlo najlepszych jednoelementowych wektorow cech byl rowniez
uznawany za przydatny przez algorytmy selekcji wektoréw wieloelementowych.

Komitet drzew klasyfikacyjnych trudno uznaé¢ za konkurencyjny w stosunku do
metod A-NN lub LDA pod wzgledem np. liczby cech potrzebnych do osiagnigcia bez-
btednego rozpoznawania substancji zanieczyszczajacych. Pokazano, ze rozwiazanie
takie mozna uzyska¢, stosujac od kilku do kilkunastu cech wspotpracujacych
z komitetem pigtnastu klasyfikatorow (rys. 10.5 i rys. 10.6). Niemniej jednak uzyska-
ne wyniki sa zachgcajace ze wzgledu na prostote algorytmu klasyfikujacego, zwlasz-
cza pod wzgledem aplikacji w przyrzadzie pomiarowym. Interesujacym jest tez, ze
najistotniejsze cechy wybierane przez drzewa klasyfikacji pochodzity czgsto z sygnatlu
tego samego czujnika (patrz rys. 10.6). Dodatkowo, cechy istotne dla rozrézniania
zanieczyszczen byly najczgsciej umiejscowione w poczatkowym fragmencie odpo-
wiedzi r6znych czujnikéw. Fakt ten potwierdzit sluszno$¢ postugiwania si¢ stanami
nieustalonymi czujnikéw jako zrodtem informacji o gazowych zanieczyszczeniach
powietrza.
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10.2. Okreslanie skladu jakosciowego
mieszanin substancji zanieczyszczajacych

Pozyskiwanie informacji o skladzie jakoSciowym mieszanin substancji zanie-
czyszczajacych przeanalizowano na przykladzie nastgpujacych mieszanin: heksan
i heptan (m1), heksan i oktan (m2), heksan i cykloheksan (m3), heksan i benzen (m4),
heksan i toluen (m5), toluen i heksan (m6), toluen i heptan (m7), toluen i benzen (m§),
toluen 1 ksylen (m9) oraz toluen i etylobenzen (m10). Przyj¢to, ze informacja ta po-
winna by¢ dostgpna bez wzgledu na stgzenia sktadnikéw. Analiza objgto mieszaniny
w zakresie stezen podanym w tabeli 8.2.

Klasyfikator liniowy i nieliniowy oraz wektor cech wyselekcjonowanych

Analizowano rozpoznawanie sktadu mieszanin substancji zanieczyszczajacych na
podstawie wektora cech sktadajacego si¢ cech wyselekcjonowanych. Rozwazono
wektory cech zbudowane z 1, 2, 3, 5 lub 7 cech. Zastosowano klasyfikacje liniowa
(LDA) i nieliniowa (k-NN). Metod tych uzyto w ocenie wektorow cech w ramach
selekcji w systemie opakowanym. Przestrzen cech przeszukiwano metoda symulowa-
nego wyzarzania. Przeprowadzono rowniez filtracje cech metoda jednowymiarowej
analizy wariancji, z przegladem zupelnym przestrzeni cech.

Tabela 10.4. Liczba jednoelementowych wektoréw cech umozliwiajacych
rozpoznawanie sktadu jako$ciowego mieszanin substancji zanieczyszczajacych®

Sktad Ja.lfosm.owy mieszaniny | | 1N | ANOVA

substancji zanieczyszczajacych

Heksan i heptan 0 11 1534
Heksan i oktan 4 91 1409
Heksan i cykloheksan 25 282 1672
Heksan i benzen 8 59 1413
Heksan i toluen 181 | 439 1607
Toluen i heksan 0 44 1518
Toluen i heptan 0 3 1402
Toluen i benzen 0 8 1603
Toluen i ksylen 0 122 1650
Toluen i etylobenzen 0 82 1486

3Zastosowano metody klasyfikacji LDA ik-NN, tak
aby udzial blednych klasyfikacji byl mniejszy niz 10%.
Liczba cech wylonionych w toku filtracji z zastosowaniem
ANOVA (= 0,01). Ogoélna liczba cech — 1830.
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W tabeli 10.4 podano liczbg jednoelementowych wektoréw cech, ktore na podstawie
jednowymiarowej analizy wariancji (o= 0,01) wskazywaly na statystycznie istotne r6zni-
ce migdzy skladem jakoSciowym rozwazanych mieszanin. W tabeli podano tez liczbg
jednoelementowych wektorow cech, ktére umozliwiaty rozpoznawanie pojedynczych
substancji zanieczyszczajacych metodami LDA i &-NN z rezultatem lepszym niz 10%
btednych klasyfikacji. Potozenie tych wektorow w macierzy cech pokazano na rys. 10.7.
Przedstawiono wspolnie wektory spehiajace kryterium analizy wariancji oraz dobrze
wspolpracujace z klasyfikatorem £-NN. Dla przyktadu zilustrowano rezultaty otrzymane
dla mieszanin: heksan i benzen, toluen i benzen oraz toluen i ksylen.
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Rys. 10.7. Cechy, na podstawie ktorych
........ ‘ rozpoznawano sklad jakosciowy mieszanin
substancji zanieczyszczajacych z bigdem
nie wigkszym niz 10%, z zastosowaniem
metody £-NN (+) na tle cech, ktore spetniaty
kryterium filtracji (»), umiejscowione
czas [s] w strukturze macierzy danych pomiarowych

czujnik

W tabeli 10.5 podano efektywnos¢ okreslania mieszanin substancji zanieczyszcza-
jacych pod wzgledem ich sktadu jakosciowego réznymi metodami w zaleznosci od
liczby elementéw w wektorze cech wyselekcjonowanych.

Wyloniono tréjelementowe wektory cech, ktore umozliwiaty okreslenie sktadu jako-
$ciowego mieszanin substancji zanieczyszczajacych metoda LDA z jak najmniejszym
btedem. Podobny zabieg wykonano wzgledem wektoréw dwuelementowych wspotpracu-
jacych z metoda A-NN. Polozenie elementdow trzydziestu wektoréw z obu grup w macie-
rzy cech pokazano na rys. 10.8 dla wybranych mieszanin zanieczyszczen.
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Tabela 10.5. Udziat blednych klasyfikacji (MCR) podczas rozpoznawania
sktadu jako$ciowego mieszanin substancji zanieczyszczajacych®

S . . LDA kNN
Sktad jako$ciowy mieszaniny
substancji zanieczyszczajacych Liczba elementow wektora cech
1 2 [ 3]5]7 1 2 [3]5]7

Heksan i heptan 19-20 | 6-10 | 3-9 | 3-5|2-5| 811 [ 02

Heksan i oktan 813 | 3-7 |[2-5]0-2]0-1| 3-9 |0-1

Heksan i cykloheksan 5-10 | 1-2 |0-1]|0-1]0-1] 13 |O0O-1

Heksan i benzen 9-15 | 2-7 | 1-4]0-0]0-1] 7-10 | 0-1

Heksan i toluen 34 | 0-1 [0-0/00]00] 1-2 |0-0 0-0
Toluen i heksan 1922104 [0-1][24]0-0]| 810 | 00

Toluen i heptan 2832 59 [47[3-6[0-3]10-12]|0-1

Toluen i benzen 1824 | 89 [48|0-1 |34 9-11 |01

Toluen i ksylen 1819 05 [1-2|0-1[0-1| 6-8 |00

Toluen i etylobenzen 12-16 | 1-3 |0-2]00]0-0] 58 |00

*W tabeli podano wartosci min(MCR)-max(MCR) [%] dla 30 najlepszych wektorow
cech o nastgpujacej liczbie elementow: 1, 2, 3, 51 7 uzyskanych w wyniku selekcji.
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Tabela 10.6. Czujniki, ktoére najczgsciej stanowily zrodto elementow wyselekcjonowanych
wektorow cech do okreslania sktadu jako$ciowego mieszanin substancji zanieczyszczajacych®

Sktad jakos$ciowy LDA kNN
mieszaniny substancji zanieczyszczajacych Li;:zba elementci)w wektora Ce;h
Heksan i heptan 10 - 3
Heksan i oktan 5,3,10 3 10, 3
Heksan i cykloheksan 10 10, 11 11,10
Heksan i benzen 3,12 3 12,9,2
Heksan i toluen 13 7,9,12, 14,15 2
Toluen i heksan 11 4,9 4,11
Toluen i heptan 12,5 - 12
Toluen i benzen 11 - 12, 8
Toluen i ksylen 12 10 12
Toluen i etylobenzen 4,14 4, 11,12 4,12

*Numery czujnikow wedtug tabeli 8.3.

Algorytm selekcji najczesciej wybierat cechy pochodzace z sygnatéw czujnikow
wymienionych w tabeli 10.6 jako elementy najlepszych wektoréw cech trojelemento-
wych w klasyfikacji z zastosowaniem LDA oraz dwuelementowych w klasyfikacji
z zastosowaniem metody £-NN.

Klasyfikator liniowy i nieliniowy oraz wektor cech wyekstrahowanych

Sktad jakosciowy mieszanin substancji zanieczyszczajacych rozpoznawano na
podstawie wektorow cech uzyskanych w wyniku ekstrakcji. Zastosowano skladowe
gtowne powstate w rezultacie przeksztatcenia wektora cech, ktéry byl rozwinigciem
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Rys. 10.9. Rezultaty rozpoznawania sktadu jakosciowego mieszanin substancji zanieczyszczajacych
na podstawie wektorow cech, ktorych elementy stanowito 1, 2, 3, 5 lub 7 sktadowych gléwnych
wylonionych za pomoca PCA. Klasyfikacjg wykonano z zastosowaniem: a) LDA, b) k-NN
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catej macierzy cech. Rozwazono wektory cech zbudowane z 1, 2, 3, 5 lub 7 pierw-
szych sktadowych glownych. Rezultaty rozpoznawania z zastosowaniem metod klasy-
fikacji LDA i k&-NN przedstawiono na rys. 10.9.

Komitet drzew klasyfikacyjnych

Analizowano mozliwosci rozwiazania wbudowanego w postaci komitetu drzew
klasyfikacyjnych (CART) w zakresie okre$lania sktadu jako$ciowego mieszanin sub-
stancji zanieczyszczajacych powietrze. WejSciem klasyfikatora byta cata macierz
cech, rozwinigta do postaci wektora. Na rysunku 10.10 pokazano zalezno$¢ biedu
rozpoznawania od liczby drzew w komitecie.
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Rys. 10.10. Zalezno$¢ efektywnos$ci
rozpoznawania sktadu jako$ciowego mieszanin
substancji zanieczyszczajacych od liczby drzew

w komitecie klasyfikatorow

Rys. 10.11. Efektywnos¢ rozpoznawania sktadu
jakosciowego mieszanin substancji
zanieczyszczajacych za pomocg komitetu
20 drzew klasyfikacyjnych. Zastosowano

cechy istotne wedtug klasyfikatora pracujacego
z wektorem zawierajacym
wszystkie elementy macierzy cech

Jak wynika z rysunku 10.10, zastosowanie komitetow liczacych wigcej niz dwadzie-
$cia drzew klasyfikacyjnych nie wiazalo si¢ z poprawa rezultatoéw okre§lania mieszanin
substancji zanieczyszczajacych pod wzgledem ich sktadu jakosciowego. Prawidtowos¢ ta
dotyczyta wszystkich badanych mieszanin. Na rysunku 10.11 pokazano wyniki uzyskane
z zastosowaniem komitetu 20 drzew klasyfikacyjnych i na podstawie zredukowanego
wektora cech. Jego elementy stanowily cechy o wskazniku istotnos$ci powyzej 0.2. Dla
porownania z metodami LDA i &-NN postuzono si¢ wektorem wszystkich cech istotnych
oraz dwuelementowym wektorem cech najlepszych. Potozenie cech stanowiacych ele-
menty obu typow wektoro6w w macierzy cech przedstawiono na rys. 10.12.
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Dyskusja

Na podstawie rezultatow analizy wariancji liczba pojedynczych cech réznicuja-
cych w sposob statystycznie istotny mieszaniny substancji zanieczyszczajacych byta
zreguty wigksza niz dla pojedynczych substancji zanieczyszczajacych (por. tabele
10.1 i 10.4). Przeciwnie, liczba cech realnie przydatnych do celow klasyfikacji jedno-
wymiarowej byta znacznie mniejsza. Mimo dysproporcji ilo§ciowych migdzy rezulta-
tami jednowymiarowej selekcji i filtracji zachodzita natomiast migdzy nimi zgodnos¢
w typowaniu cech istotnych. Cechy wyselekcjonowane z udziatem metody A-NN sta-
nowily podzbidr cech odfiltrowanych (rys. 10.7).

Wieloelementowe wektory cech wyselekcjonowanych zapewnialy istotnie lepsze wy-
niki jakosciowego okreslania sktadu mieszanin zanieczyszczen niz wektory jednoelemen-
towe (tabela 10.5). Niestety, uzyskanie rezultatow podobnych jak dla pojedynczych zanie-
czyszczen wymagalo zwigkszenia wymiaru przestrzeni cech. Dla prawie wszystkich
mieszanin blad mniejszy od 5% uzyskano metoda liniowa na podstawie reprezentacji
ztozonej z pigeiu cech. Mozliwosci metody nieliniowej byly wigksze, gdyz juz tréjelemen-
towy wektor cech zapewniat btad klasyfikacji ponizej utamka procenta.
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W okreslaniu sktadu jako$ciowego poszczegdlnych mieszanin substancji zanieczysz-
czajacych wiodaca role odgrywaty jeden lub dwa czujniki. Byly one najczesciej wybiera-
ne jako zrodto elementow wektoréw umozliwiajacych efektywne rozpoznawanie, jak
pokazano na rys. 10.8 dla przyktadowych mieszanin. Mimo znaczenia tych pojedynczych
czujnikéw duze bledy klasyfikacji jednowymiarowej wskazuja na istotna rol¢ reprezenta-
cji wielowymiarowej (patrz tabela 10.5). W praktyce oznacza to konieczno$¢ korzystania
z danych pochodzacych od innych czujnikéw lub z innych fragmentéw sygnalu tego sa-
mego czujnika. Jak wynika z rys. 10.8, uzyteczne dane moga by¢ zlokalizowane w bardzo
roéznych miejscach macierzy cech.

Wyniki analiz prowadza do wniosku, ze w poréwnaniu z selekcja cech ekstrakcja
zwickszyla mozliwosci klasyfikacji nieliniowej i zmniejszyta mozliwosci metody liniowej
(por. tabela 10.5 i rys. 10.9). Juz dwuelementowy wektor cech wyekstrahowanych umoz-
liwiat praktycznie bezbledne rozpoznawanie sktadu jakosciowego mieszanin gazow me-
toda nieliniowa (rys. 10.9b). Nawet siedmioelementowy wektor tego typu w polaczeniu
z metoda liniowa nie gwarantowal natomiast btedu mniejszego niz 10%.

Analiza cech istotnych dla budowy komitetu drzew klasyfikacyjnych potwierdzita
znaczenie sygnatu pojedynczego czujnika w rozpoznawaniu mieszanin gazéw. Jak wy-
nika z rys. 10.12, wiele cech przydatnych w rozpoznawaniu poszczegdlnych mieszanin
pochodzito z sygnatow pojedynczych czujnikow. Sensory wskazane w tej analizie jako
istotne pokrywaty si¢ zasadniczo z czujnikami wskazanymi w ramach opakowanej se-
lekcji cech (por. rys. 10.12 i tabela 10.6). Rezultaty rozpoznawania mieszanin sub-
stancji zanieczyszczajacych przez komitet drzew klasyfikacji na podstawie dwuele-
mentowych wektorow cech (rys. 10.11) byly gorsze niz przedstawione rozwiazania
nieliniowe z zewngtrzna selekcja lub ekstrakcja cech (tabela 10.5). Zastosowanie
wszystkich cech istotnych przyniosto natomiast rezultaty godne zainteresowania nie-
mal dla wszystkich mieszanin.

10.3. Okreslanie przynaleznosci
do kategorii substancji zanieczyszczajacych

Analizowano rowniez pozyskiwanie informacji o przynalezno$ci do kategorii sub-
stancji zanieczyszczajacych powietrze na podstawie pomiarow czujnikowych. Jako
przyktadowe kategorie wybrano: weglowodory alifatyczne 1 weglowodory aromatycz-
ne. Kategorie te sa zwiazane ze struktura chemiczng czasteczki zwiazku, lecz rowno-
czesnie maja zwiazek z wlasciwos$ciami toksycznymi zanieczyszczen. W pierwszej
kategorii znalazly si¢: heksan, heptan i oktan, do drugiej kategorii nalezaty: benzen,
toluen, ksylen i etylobenzen. Wymienione kategorie substancji zanieczyszczajacych
byly rozpoznawane niezaleznie od stezen poszczegolnych substancji nalezacych do
tych kategorii w zakresie st¢zen podanym w tabeli 8.1.
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Klasyfikator liniowy i nieliniowy oraz wektor cech wyselekcjonowanych

Jako podstawe rozpoznawania rozwazono wektory sktadajace si¢ z 1, 2, 3, 5 Iub 7
cech. Jako liniowa metode klasyfikacji zastosowano liniowa analiz¢ dyskryminacyjna,
jako nieliniowa — metodg k-najblizszych sasiadow. Metody te stuzyly do oceny wekto-
réw cech w ramach selekcji w systemie opakowanym. Przestrzen cech przeszukiwano
metoda symulowanego wyzarzania. Dla porownania przeprowadzono filtracje cech
metoda jednowymiarowej analizy wariancji. W tym wypadku przestrzen cech przejrza-
no zupeknie.

Tabela 10.7. Liczba jednoelementowych wektoréw cech
umozliwiajacych rozpoznawanie kategorii substancji zanieczyszczajacych®

Kategoria substancji zanieczyszczajacych | LDA | &-NN | ANOVA

LZO alifatyczne 0 4 839
LZO aromatyczne 0 15 1063

“Rozpoznawanie z zastosowaniem metody klasyfikacji LDA i k-NN,
tak aby udziat bigdnych klasyfikacji byt mniejszy niz 10%. Liczba cech
istotnych wylonionych w toku filtracji z zastosowaniem ANOVA
(a=0,01). Ogodlna liczba cech — 1830.

W tabeli 10.7 podano liczbe jednoelementowych wektoréw cech, ktoére wskazano
jako istotnie roznicujace rozwazane kategorie substancji zanieczyszczajacych na pod-
stawie jednowymiarowej analizy wariancji dla przyjetego poziomu istotnosci o= 0,01.
Zestawiono je z liczba jednoelementowych wektorow cech, ktore umozliwiaty rozpo-
znawanie tych kategorii metodami LDA i &-NN z rezultatem lepszym niz 10% bled-
nych klasyfikacji.
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Rys. 10.13. Cechy, na podstawie ktérych rozpoznawano kategorie substancji zanieczyszczajacych
metoda k-NN z bledem nie wigkszym niz 10% (+) na tle cech, ktére spetnialy kryterium filtracji (e),
umiejscowione w strukturze macierzy danych pomiarowych: a) rozpoznawanie weglowodorow
alifatycznych, b) rozpoznawanie weglowodoréw aromatycznych
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Tabela 10.8. Udziat btednych klasyfikacji (MCR)
w rozpoznawaniu kategorii substancji zanieczyszczajacych®

. .. LDA J-NN
Kategoria substancji
zanieczyszczajacych Liczba elementow wektora cech
1 2 3 5 7 1 2357
LZO alifatyczne 20-23 816 | 2-11 04 | 02 | 6-13 0-0
LZO aromatyczne 16-18 0-9 0-3 0-0 0-0 | 4-11

“Podano warto$ci min(MCR)-max(MCR) [%] dla 30 najlepszych wektoréw cech o nastepuja-
cej liczbie elementow: 1, 2, 3, 5 i 7 uzyskanych w wyniku selekcji.

Potozenie wyselekcjonowanych wektorow cech w macierzy cech przedstawiono na
rys. 10.13. Zaznaczono wektory spetniajace kryterium analizy wariancji oraz cechy
dobrze wspoélpracujace z metoda k&-NN. Bledy oznaczen na podstawie wieloelemento-
wych wektoréw cech wyselekcjonowanych metoda LDA i A-NN podano w tabeli 10.8.
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Rys. 10.14. Elementy 30 dwuelementowych wektorow cech wyselekcjonowanych
w trybie opakowanym z udzialem LDA (¢) i &-NN () do rozpoznawania kategorii
pojedynczych substancji zanieczyszczajacych

Tabela 10.9. Wyniki rozpoznawania sktadu jakosciowego mieszanin substancji
zanieczyszczajacych na podstawie wektorow cech uzyskanych w wyniku ekstrakcji

. " LDA kNN
Kategoria substancji
zanieczyszczajacych | Liczba elementow wektora cech
3 1 2
LZO alifatyczne 11 11,12 11
LZO aromatyczne 5 12 12

*Numery czujnikow zgodne z tabelg 8.3.

Wytoniono trzydziesci trojelementowych wektoréw cech, ktére umozliwiaty roz-

poznawanie kategorii substancji zanieczyszczajacych z jak najmniejszym biedem
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z zastosowaniem metody LDA. Operacje t¢ wykonano tez dla wektorow dwuelemen-
towych w kontekscie metody A-NN. Potozenie elementow tych wektorow w macierzy
cech pokazano na rys. 10.14, czujniki za$, ktore najczesciej ich dostarczaty, zestawio-
no w tabeli 10.9.

Klasyfikator liniowy i nieliniowy oraz wektor cech wyekstrahowanych

Rozwazono zastosowanie wektorow cech wyekstrahowanych jako podstawy okre-
slania przynalezno$ci do kategorii substancji zanieczyszczajacych. Ich elementy sta-
nowity skladowe glowne wylonione z wektora cech bedacego rozwinigta macierza
cech. Wektory cech zbudowano z 1, 2, 3, 5 lub 7 pierwszych sktadowych gtownych.
Rezultaty rozpoznawania z zastosowaniem metod klasyfikacji LDA i A&-NN przedsta-
wiono na rys. 10.15.
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Rys. 10.15. Rezultaty rozpoznawania kategorii substancji zanieczyszczajacych na podstawie wektorow
cech, ktorych elementy stanowity odpowiednio 1, 2, 3, 5 lub 7 sktadowych gtownych, wytonionych za
pomoca PCA. Klasyfikacje wykonano z zastosowaniem: (a) LDA, (b) ~-NN

Komitet drzew klasyfikacyjnych

Zastosowano tez rozwiazanie wbudowane w postaci komitetu drzew klasyfikacyj-
nych jako metodg okre$lania przynaleznosci do kategorii substancji zanieczyszczaja-
cych. Wejsciem klasyfikatora byta cata macierz cech, rozwinigta do postaci wektora.
Na rysunku 10.16 pokazano zalezno$¢ poprawnos$ci rozpoznawania substancji od licz-
by drzew w komitecie.

Jak wynika z rysunku 10.16, zastosowanie komitetow liczacych wigcej niz dwa-
dziescia drzew klasyfikacyjnych nie przynosito poprawy doktadnosci okreslenia przy-
naleznosci do kategorii substancji zanieczyszczajacych. Na rysunku 10.17 pokazano
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wyniki uzyskane z zastosowaniem komitetu 20 drzew klasyfikacyjnych i na podstawie
zredukowanego wektora cech. Jego elementy stanowity cechy o wskazniku istotnosci
powyzej 0,2. Postuzono si¢ wektorem wszystkich takich cech oraz, dla poréwnania
z wynikami innych klasyfikatoréw, zastosowano dwuelementowy wektor cech najlep-
szych. Potozenie cech stanowiacych elementy obu typéw wektorow w macierzy cech
przedstawiono na rys. 10.18.
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Rys. 10.16. Zalezno$¢ efektywnosci rozpoznawania Rys. 10.17. Efektywno$¢ rozpoznawania kategorii
kategorii substancji zanieczyszczajacych substancji zanieczyszczajacych za pomoca
od liczby drzew w komitecie klasyfikatorow komitetu 20 drzew klasyfikacyjnych.
Zastosowano cechy istotne wedtug klasyfikatora
pracujacego z wektorem zawierajacym
wszystkie elementy macierzy cech
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Rys. 10.18. Dwie cechy najistotniejsze do okreslania przynaleznosci do kategorii substancji
zanieczyszczajacych z zastosowaniem zespotu drzew klasyfikacji (o)
na tle innych istotnych cech (o) umiejscowione w strukturze macierzy cech



152 Rozdziat 10

Dyskusja

Rozpoznawanie kategorii substancji zanieczyszczajacych na podstawie jednoele-
mentowych wektoréw cech wyselekcjonowanych bylo obarczone btedem od kilkuna-
stu (metody nieliniowe) do kilkudziesigciu procent (metody liniowe) (tabela 10.8).
Ten niesatysfakcjonujacy rezultat cechowata w dodatku niewspotmiernos¢ wzglgdem
wykazanej w toku analizy wariancji duzej liczby cech istotnie roznicujacych kategorie
substancji zanieczyszczajacych (tabela 10.7).

Jak wynika z tabeli 10.8, przetom w efektywnosci klasyfikacji nastapit dzigki za-
stosowaniu wieloelementowych wektorow cech wyselekcjonowanych. Wraz z uzy-
ciem metody nieliniowej dwuelementowy wektor cech umozliwiat bezbl¢dna klasyfi-
kacj¢ kategorii substancji zanieczyszczajacych. Z zastosowaniem metody liniowej
rozpoznawanie kategorii zwiazkéw aromatycznych z btedem mniejszym niz 3% wy-
magalo tréjelementowego wektora cech. Jednak dla zwiazkow alifatycznych ten sam
poziom bledu osiagnigto dopiero dla pigcioelementowego wektora cech.

Ekstrakcja cech pogarszata rezultaty rozpoznawania kategorii substancji zanie-
czyszczajacych metoda LDA, jak rowniez k-NN w przestrzeniach niskowymiarowych
w stosunku do selekcji cech.

Analiza sktadu wektoréw cech wyselekcjonowanych wskazywala na istotng rolg
czujnika 12 w rozpoznawaniu weglowodoréw aromatycznych oraz czujnika 11 w roz-
poznawaniu weglowodorow alifatycznych metoda nieliniowa (rys. 10.13, 10.14, tabela
10.9). W podejsciu liniowym najczgsciej byly wybierane czujniki 5 i 11. Mimo ich
znaczenia dla uzyskania informacji odpowiedniej jakos$ci konieczny byt udziat dodat-
kowego zrodta. W ramach podejscia opakowanego byl to na og6t inny czujnik.

Selekcja cech w ramach podejscia wbudowanego ujawnita natomiast, ze cechy
najistotniejsze dla rozpoznawania kategorii mieszanin zanieczyszczen mogly pocho-
dzi¢ z sygnatu tego samego czujnika (rys. 10.18). Dla zwiazkéw aromatycznych byt to
czujnik 12, a dla kategorii zwiazki alifatyczne — czujnik 11. Rezultaty uzyskane ta
metoda dla dwuelementowego wektora najistotniejszych cech byly lepsze niz metoda
LDA (rys. 10.18), lecz gorsze niz z zastosowaniem metody £-NN.

10.4. Okreslanie przynaleznosci do kategorii
mieszanin substancji zanieczyszczajacych

Analizowano czujnikowe dane pomiarowe pod wzgledem pozyskania informacji
o kategoriach mieszanin substancji zanieczyszczajacych. Przyjeto, ze wyznacznikiem
kategorii mieszanin jest wspolny sktadnik dominujacy. W zwiazku z tym rozwazono
kategori¢ mieszanin o skladzie zdominowanym przez heksan i kategori¢ mieszanin,
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ktorych sktad byt zdominowany przez toluen. Do pierwszej kategorii nalezaty miesza-
niny, w ktorych heksan wystgpowat razem z heptanem, oktanem, cykloheksanem,
benzenem lub toluenem, do drugiej natomiast mieszaniny, w ktérych toluen wystepo-
wal obok heksanu, heptanu, benzenu, ksylenu i etylobenzenu. Wymienione kategorie
mieszanin substancji zanieczyszczajacych byly rozpoznawane niezaleznie od stgzen
poszczegblnych sktadnikéw w zakresie stgzen podanym w tabeli 8.2.

Klasyfikator liniowy i nieliniowy oraz wektor cech wyselekcjonowanych

Rozpoznawano kategorie mieszanin substancji zanieczyszczajacych na podstawie
wektora cech sktadajacego si¢ z wyselekcjonowanych cech. Rozwazono wektory cech
zbudowane z 1, 2, 3, 5 lub 7 cech. Zastosowano liniowa analiz¢ dyskryminacyjna
oraz metode k-najblizszych sasiadow do oceny wektorow cech w ramach selekcji
w systemie opakowanym. Przestrzen cech przeszukiwano metoda symulowanego wy-
zarzania. Dla porownania przeprowadzono filtracj¢ cech metoda jednowymiarowe;j
analizy wariancji z przegladem zupelnym przestrzeni cech.

Tabela 10.10. Liczba jednoelementowych wektorow cech
umozliwiajacych rozpoznawanie mieszanin substancji zanieczyszczajacych®

Kategoria mieszanin substancji zanieczyszczajacych LDA | ~-NN | ANOVA

Mieszaniny o sktadzie zdominowanym przez heksan lub toluen | 280 | 171 1760

*Rozpoznawanie z zastosowaniem metody klasyfikacji LDA i &-NN, tak aby udziat
btednych klasyfikacji byt mniejszy niz 10%. Liczba cech wyltonionych w toku filtracji
z zastosowaniem ANOVA. Ogoélna liczba cech — 1830.

W tabeli 10.10 podano liczbe pojedynczych cech, ktore za pomoca analizy wa-
riancji wyraznie réznicowaty rozwazane kategorie mieszanin zanieczyszczen na po-
ziomie istotnosci o = 0,01. Zestawiono je z liczba jednoelementowych wektorow
cech, ktore umozliwialy rozpoznawanie pojedynczych substancji zanieczyszczajacych
metodami LDA i &-NN z rezultatem lepszym niz 10% blednych klasyfikacji. Poloze-
nie tych wektoréw cech w macierzy cech pokazano na rys. 10.19. Przedstawiono
wspolnie wektory spetniajace kryterium analizy wariancji oraz dobrze wspotpracujace
z oboma typami klasyfikatorow.

Z zastosowaniem k-NN, jak rowniez LDA uzyskano bezbtedne rozpoznawanie ka-
tegorii mieszanin substancji zanieczyszczajacych na podstawie wektorow cech o licz-
bie elementéw wigkszej niz jeden (tabela 10.11).

Na rysunku 10.20 przedstawiono polozenie elementow trzydziestu najlepszych
dwuelementowych wektoréw cech wylonionych w trybie selekcji opakowanej z udzia-
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fem LDA i &-NN, w strukturze macierzy cech. W tabeli 10.12 zestawiono numery czujni-
kow, z ktorych sygnatow pochodzity najczgsciej elementy owych wektorow cech.
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Rys. 10.19. Cechy, dla ktorych udziat blednych Rys. 10.20. Elementy 30 dwuelementowych
klasyfikacji kategorii mieszanin substancji wektorow cech wyselekcjonowanych w trybie
zanieczyszczajacych z zastosowaniem metody A-NN opakowanym z udziatlem LDA (e) i &-NN (o)
nie przekraczat 10% (+) na tle cech, ktore spetniaty na potrzeby rozpoznawania kategorii
kryterium filtracji (¢) umiejscowione w strukturze mieszanin substancji zanieczyszczajacych
macierzy danych pomiarowych
Tabela 10.11. Udziat blednych klasyfikacji (MCR) w rozpoznawaniu
kategorii mieszanin substancji zanieczyszczajacych®
L . . LDA kNN
Kategoria mieszanin substancji
zanieczyszczajacych Liczba elementéw wektora cech
1 [2]3]5]7] 1 [2]3]5]7
Mieszaniny o sktadzie zdominowanym przez heksan lub toluen | 1-3 0-0 1-3 0-0

*W tabeli podano warto$ci min(MCR)-max(MCR) [%] dla 30 najlepszych wektorow cech o liczbie
elementow 1, 2, 3, 5 lub 7 uzyskanych w wyniku selekcji.

Tabela 10.12. Czujniki, dla ktorych algorytm selekcji najczesciej wybieral cechy pochodzace
z ich sygnalow jako elementy najlepszych wektorow cech dwuelementowych podczas klasyfikacji
kategorii mieszanin substancji zanieczyszczajacych z zastosowaniem LDA oraz metody A&-NN*

LDA k-NN
Kategoria mieszanin substancji zanieczyszczajacych Liczba elementéw wektora cech
3 1 2
Mieszaniny o sktadzie zdominowanym przez heksan lub toluen 5,14 5,13 5

*Numery czujnikdw podano zgodne z tabela 8.3.
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Klasyfikator liniowy i nieliniowy oraz wektor cech wyekstrahowanych

Przeprowadzono rozpoznawanie kategorii mieszanin substancji zanieczyszczaja-
cych na podstawie wektoréw cech wyekstrahowanych. Jako metodg ekstrakcji zasto-
sowano PCA. Ich elementy stanowity skladowe glowne wylonione z wektora cech
obejmujacego wszystkie elementy macierzy cech. Rozwazono wektory cech zbudo-
wane z 1, 2, 3, 5 lub 7 pierwszych sktadowych gltéwnych. Rezultaty rozpoznawania
z zastosowaniem metod klasyfikacji LDA i &-NN przedstawiono na rys. 10.21.
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Rys. 10.21. Rezultaty rozpoznawania pojedynczych substancji zanieczyszczajacych
na podstawie wektorow cech, ktorych elementy stanowily 1, 2, 3, 5 lub 7 sktadowych gléwnych
wylonionych za pomoca PCA. Wyniki uzyskano z zastosowaniem: a) LDA, b) £&-NN

Komitet drzew klasyfikacyjnych

Analizowano mozliwos$ci rozwiazania wbudowanego w postaci komitetu drzew
klasyfikacyjnych w zastosowaniu do okreslania przynaleznosci gazu do kategorii mie-
szanin substancji zanieczyszczajacych. WejSciem klasyfikatora byta cata macierz
cech, rozwinigta do postaci wektora. Na rysunku 10.22 pokazano zalezno$¢ popraw-
no$ci rozpoznawania substancji od liczby drzew w komitecie.

Jak wynika z rysunku 10.22, zastosowanie komitetow liczacych wigcej niz pigt-
nascie drzew klasyfikacyjnych nie powodowato poprawy rezultatow rozpoznawania
kategorii substancji zanieczyszczajacych. Na rysunku 10.23 pokazano wyniki uzy-
skane z zastosowaniem komitetu 15 drzew klasyfikacyjnych i na podstawie zredu-
kowanego wektora cech. Jego elementy stanowily cechy o wskazniku istotno$ci
wiekszym niz 0,2. Postluzono si¢ wektorem wszystkich takich cech oraz dla porow-
nania z innymi metodami klasyfikacji dwuelementowym wektorem cech najlep-
szych. Polozenie cech stanowiacych elementy obu typow wektorow w macierzy
cech przedstawiono na rys. 10.24.
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substancji zanieczyszczajacych 15 drzew klasyfikacyjnych. Zastosowano cechy
od liczby drzew w klasyfikatorze istotne wedtug klasyfikatora pracujacego

z wektorem bedacym rozwinigta macierza cech
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Przyktadem zlozonych kategorii zanieczyszczen sa mieszaniny gazéw majace
w sktadzie wspolng substancje¢ zanieczyszczajaca. Kategorie takie rozpoznawano na
podstawie danych z pomiaréw czujnikowych z btgdem mniejszym niz 10%, z zasto-
sowaniem podejscia jednowymiarowego. Pozwalata na to stosunkowo liczna grupa
cech (tabela 10.10).

Stwierdzono, ze wystarczato zwickszy¢ liczbe elementoéw wektora cech do dwoch,
by uzyska¢ bezbtedna klasyfikacje kategorii zarbwno metoda liniowa, jak i nieliniowa
(tabela 10.11). Wiodaca role w rozpoznawaniu kategorii mieszanin odgrywat czuj-
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nik 5, zarowno przy jednowymiarowym, jak i wielowymiarowym podejsciu do pro-
blemu (tabela 10.12). Jednak pojedyncze cechy pochodzace z odpowiedzi tego czujni-
ka byly niewystarczajace dla uzyskania najlepszych rezultatow. Algorytm selekcji
opakowanej najczesciej wskazywal dodatkowo na czujnik 14, jezeli klasyfikowano
metoda LDA oraz czujnik 15, gdy metoda klasyfikacji byta £-NN.

Jednowymiarowa klasyfikacja z zastosowaniem wektora cech wyekstrahowanych
dawata lepsze rezultaty niz przy uzyciu wektora cech wyselekcjonowanych.

Wyniki uzyskane z zastosowaniem komitetu drzew klasyfikacyjnych wskazywaty
na czujniki 5, 12, 13 1 15 jako zrdodia cech istotnych dla rozpoznawania (rys. 10.24).
Wektor zbudowany z dwdch najlepszych cech pozwalat na prawie bezbledne rozrdz-
nianie kategorii mieszanin ta metoda (rys. 10.23). Taki rezultat uzyskano réwniez,
stosujac inne klasyfikatory (tabela 10.11).

10.5. Wnioski z analizy danych czujnikowych
ze wzgledu na informacj¢ jakoSciowa o zanieczyszczeniach

Efektywnos$¢ odczytu informacji o zanieczyszczeniach na podstawie pomiarow
czujnikowych zalezy od doboru elementéw systemu rozpoznawania wzorcéw do ro-
dzaju poszukiwanej informacji. Wnioski z analizy danych czujnikowych ze wzgledu
na pozyskiwanie informacji jako$ciowej formutowano, majac na uwadze t¢ kwestig.

Rozwazono szereg rodzajow informacji jako$ciowej. Dotyczyly one tozsamosci
chemicznej pojedynczych substancji zanieczyszczajacych, sktadu jakosciowego ich
mieszanin oraz przynaleznos$ci do zdefiniowanej grupy substancji zanieczyszczajacych
lub do grupy mieszanin takich substancji.

Tabela 10.13. Biad uzyskiwania informacji
0 tozsamosci chemicznej substancji zanieczyszczajacej”

. Selekcja cech Ekstrakcja cech Komitet drzew
Liczba cech .
LDA NN LDA NN klasyfikacyjnych

1 65 30 50 5

2 10 0 40 1 10

3 6 0 35 0

5 2 0 15 0

7 0 0 10 0

Wszystkie 5

*Podano maksymalny udziat blednych klasyfikacji dla najlepszych rozwiazan [%)].
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Tabela 10.14. Btad uzyskiwania informacji o sktadzie jako$ciowym
mieszaniny substancji zanieczyszczajacych®

. Selekcja cech Ekstrakcja cech Komitet drzew
Liczba cech .
LDA | kNN | LDA | kNN klasyfikacyjnych
1 70 20 40 5
2 10 2 45 0 20
3 9 0.2 35 0
5 6 0 30 0
7 5 0 20 0
Wszystkie 0

*Podano maksymalny udziat blgdnych klasyfikacji dla najlepszych rozwiazan [%)].

Tabela 10.15. Btad uzyskiwania informacji
o kategorii substancji zanieczyszczajacych®

. Selekcja cech Ekstrakcja cech Komitet drzew
Liczba cech .
LDA | &NN | LDA [ kNN klasyfikacyjnych
1 65 65 40 5
2 17 9 30 1 4
3 10 4 15 0
5 4 0 5 0
7 2 0 5 0
Wszystkie 1

*Podano maksymalny udziat blednych klasyfikacji dla najlepszych rozwiazan [%).

Tabela 10.16. Btad uzyskiwania informacji o kategorii
mieszanin substancji zanieczyszczajacych®

. Selekcja cech Ekstrakcja cech Komitet drzew
Liczba cech .
LDA | &NN | LDA [ kNN klasyfikacyjnych
1 60 55 10 5
2 0 0 0 0 1
3 0 0 0 0
5 0 0 0 0
7 0 0 0 0
Wszystkie 0

*Podano maksymalny udziat blednych klasyfikacji dla najlepszych rozwiazan [%].

W tabelach 10.13-10.16 przedstawiono podsumowanie rezultatow odczytu po-
szczegolnych rodzajow informacji jako$ciowej o zanieczyszczeniach wszystkimi roz-
wazanymi metodami. Metody te stanowily de facto propozycje réoznych systemow
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rozpoznawania wzorcow. Podano goma granicg udzialu bigdnych klasyfikacji dla
najlepszych rozwiazan w danej grupie metod.

Pod wzgledem rodzaju informacji jakosciowej najtatwiejszym problemem okazato
si¢ okreslenie kategorii mieszanin substancji zanieczyszczajacych (tabela 10.16). Nie-
co trudniejsze bylo rozroznienie kategorii substancji zanieczyszczajacych (tabe-
la 10.15). Pozyskanie pozostatych rodzajow informacji dotyczacych tozsamosci che-
micznej substancji zanieczyszczajacych oraz sktadu jakosciowego ich mieszanin
odznaczato si¢ wigkszym stopniem trudnos$ci (tabela 10.13 i tabela 10.14).

Wyniki przeprowadzonych analiz wskazaty na konieczno$¢ skorzystania z podej-
Scia wielowymiarowego w celu zapewnienia rozwiazan obarczonych bardzo matym
btedem lub bezbtednych. Wykazano, ze doktadno$¢ pozyskiwania informacji zalezata
zardwno od zastosowanej metody klasyfikacji, jak i rodzaju reprezentacji wielowy-
miarowej badanego gazu.

Rozwiazanie nieliniowe wymagato najmniejszej liczby elementéw wektora cech
do zapewnienia bezbtednego okreslenia zanieczyszczen pod wzgledem jakoSciowym.
Na ogo6t dwu- lub tréjelementowy wektor cech wystarczat do uzyskania takiego rezul-
tatu metoda A-NN. Stosujac metode liniowa, najczesciej nie osiagano bezblednej kla-
syfikacji, nawet z uzyciem siedmioelementowego wektora cech. Jest interesujace, ze
liczba elementow wektora cech zapewniajacego bezbiedna klasyfikacje okreslona
metoda byla stosunkowo nieczula na sposob wytonienia wektora, tj. nie miato wigk-
szego znaczenia, czy cechy byty selekcjonowane czy ekstrahowane.

W zakresie wektorow cech niezapewniajacych bezbtednej klasyfikacji metoda nie-
liniowa dawata lepsze wyniki w zastosowaniu z wektorami cech wyekstrahowanych,
tzn. z reprezentacja informacji o charakterze globalnym. Dla takiej konfiguracji obser-
wowano mniejsze btedy okreslania zanieczyszczen. Metoda liniowa dawata natomiast
lepsze rezultaty dla wektora cech wyselekcjonowanych, tj. informacji rozproszonej
w macierzy danych pomiarowych. W przypadku rozwiazan jednowymiarowych btedy
uzyskane dla obu typow wektorow byly z reguty poréwnywalne. Selekcjonujac cechy
dla wieloelementowych wektoréw cech o tej samej liczbie elementéw, uzyskiwano
natomiast kilkakrotnie mniejsze btedy niz wykonujac ekstrakcje.

Odnoszac si¢ do reprezentacji badanych gazoéw uzyskanej w wyniku selekcji cech,
mozna zauwazy¢, ze niektore czujniki sa nosnikami konkretnej informacji jako$ciowej
o zanieczyszczeniach. Stwierdzono, ze czujniki te byly rézne dla réznych rodzajow
informacji. Jest to skutek ograniczonej, lecz jednak pewnej selektywnosci potprze-
wodnikowych czujnikéw gazéw. Co interesujace, stwierdzono, ze wybor czujnika
kluczowego do pozyskania konkretnego rodzaju informacji o zanieczyszczeniach
mogl by¢ wrazliwy na zastosowana metodg klasyfikacji.

Wykonane analizy prowadzily do wniosku, Zze jednowymiarowa reprezentacja ga-
zOW nie byta wystarczajaca do zapewnienia odpowiedniej jakosci okreslenia zanie-
czyszczen pod wzgledem jakosciowym. Dla kazdego rozwazanego rodzaju informacji
konieczna byta jeszcze co najmniej jedna dodatkowa cecha, ktéra z regulty pochodzita
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z sygnalu innego czujnika. Duza warto$¢ mialo zatem postugiwanie si¢ ztozonymi
danymi pomiarowymi dostarczanymi przez matryc¢ czujnikowa jako podstawg jako-
sciowego okreslania zanieczyszczen.

Z metodologicznego punktu widzenia warto podkresli¢ wyrazna przewage podejscia
opakowanego nad filtracja jako metoda wyboru najlepszej reprezentacji informacji jako-
sciowej o zanieczyszczeniu, rowniez wzgledem reprezentacji jednowymiarowej. Stwier-
dzono, Ze analiza wariancji znacznie przeszacowuje liczbg cech przydatnych do pozyska-
nia informacji jakosciowej o badanych gazach.

Rezultaty klasyfikacji z opakowana selekcja cech oraz ekstrakcja cech wskazywaty na
dominujaca pozycj¢ rozwigzania nieliniowego (&-NN) we wspotpracy z wektorem cech
wyekstrahowanych. Na podstawie wynikéw analizy danych rezultatow nalezy je uznac za
metodg preferowana w poszukiwaniu informacji jakosciowej o zanieczyszczeniach.

Rezultaty klasyfikacji z wbudowana selekcja cech (komitet drzew klasyfikacyj-
nych) zwracaly z kolei uwagg na mozliwos¢ rozpoznawania klas zanieczyszczen na
podstawie wielu cech pochodzacych z sygnatu jednego czujnika. Stwierdzono wyste-
powanie takich czujnikéw dla réznych analizowanych klas zanieczyszczen. Obserwa-
cja ta wskazywata na mozliwo$¢ zastosowania cech typu P pochodzacych z sygnatu
odpowiedzi pojedynczego czujnika pracujacego w trybie dynamicznym jako podstawy
jakosciowego okreslania zanieczyszczen.



11. Analiza danych czujnikowych
pod wzgledem informacji ilosciowej
0 zanieczyszczeniach

Dane czujnikowe analizowano pod wzgledem mozliwosci oraz sposoboéw pozy-
skiwania informacji o wlasciwo$ciach ilo§ciowych zanieczyszczen. W tej pracy sku-
piono si¢ na dwoch rodzajach miar okreslajacych zanieczyszczenia ilosciowo. Byto to
stezenie substancji zanieczyszczajacych oraz stezenie atomow wegla pochodzacych od
lotnych zwiazkow organicznych. Druga z miar jest przyktadem podejscia do problemu
zanieczyszczenia powietrza inaczej niz ze wzgledu na tozsamos$¢ chemiczng substancji
zanieczyszczajacej.

Zastosowano podejscie oparte na koncepcji rozpoznawania wzorcow. Podstawowe
znaczenie dla efektywnosci systemu analizy danych ma w tym wypadku wybor odpo-
wiedniej reprezentacji badanego gazu oraz wiasciwego modelu iloSciowego, ktore
rozwazono w nastgpujacych konfiguracjach:

e wektor cech wyselekcjonowanych i regresja liniowa wielokrotna, odporna,

e wektor cech wyselekcjonowanych i regresja nieliniowa,

e wektor cech wyekstrahowanych i regresja liniowa wielokrotna, odporna,

e wektor cech wyekstrahowanych i regresja nieliniowa,

e regresja metoda czastkowych najmniejszych kwadratow.

11.1. St¢zenia substancji zanieczyszczajacych

Analizowano metody wyznaczania stgzen substancji zanieczyszczajacych, gdy
wystepuja one w powietrzu jako:

e pojedyncza substancja zanieczyszczajaca,

e substancja zanieczyszczajaca iloSciowo dominujaca nad innymi,

e substancja zanieczyszczajaca ilo§ciowo zdominowana przez inne.
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11.1.1. Zanieczyszczenie jako pojedyncza
substancja zanieczyszczajaca

Jako przyktadowe pojedyncze substancje zanieczyszczajace, ktérych stezenia wy-
znaczano, wybrano benzen, toluen, ksylen, etylobenzen, heksan, heptan, oktan i cy-
kloheksan. Zakres stezen tych zwiazkow objety analiza podano w tabeli 8.1.

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyselekcjonowanych

Wyznaczano stgzenie pojedynczych substancji zanieczyszczajacych na podstawie
ich reprezentacji w postaci wektorow cech wyselekcjonowanych. Rozwazono wektory
sktadajace si¢ z 1, 2, 3, 5 lub 7 cech. Selekcje cech przeprowadzono w trybie opako-
wanym. Dla poréwnania wykonano filtracje¢ cech metoda analizy korelacji. Do oceny
selekcjonowanych wektorow cech zastosowano metody regresji liniowej oraz nieli-
niowej (tylko dla jednoelementowych wektoréw cech). Wielowymiarowe przestrzenie
cech przeszukiwano metoda symulowanego wyzarzania. Dla jednowymiarowych
przestrzeni cech wykonano przeglad zupelny.

Tabela 11.1. Liczba pojedynczych cech umozliwiajacych okreslenie stgzenia
pojedynczego zanieczyszczenia ze Srednim bledem wzglednym MRE < 10%
oraz wskazana przez kryterium filtracji liczba cech istotnych?

. . Selekcja cech . .
Lotny zwiazek organiczny Filtracja cech
Regresja liniowa | Regresja nieliniowa

Heksan 4 127 1263
Heptan 13 34 1204
Oktan 101 1 1367
Cykloheksan 4 103 970
Benzen 21 0 1239
Toluen 8 63 1347
Ksylen 0 21 1194
Etylobenzen 1 18 856

*Wspotczynnik korelacji R = 0,95. Ogolna liczba cech — 1830.

W tabeli 11.1 podano liczbg jednoelementowych wektorow cech typu P, umozliwia-
jacych wyznaczenie stezen pojedynczych substancji zanieczyszczajacych z bledem mniej-
szym niz 10%. Zamieszczono w niej réwniez liczbg pojedynczych cech uznanych za
istotne wedlug kryterium filtracji (wspoétczynnik korelacji R > 0,95). Na rysunku 11.1
pokazano potozenie cech wedtug tabeli 11.1 w strukturze macierzy danych pomiarowych.
Dla poréwnania z wynikami analizy danych pod wzgledem pozyskiwania informacji jako-
sciowej jako przykladowe zanieczyszczenia wybrano benzen, toluen i ksylen.
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Tabela 11.2. Sredni btad wzgledny (MRE) okreslania stezenia pojedynczego zanieczyszczenia®

Lotny zwiazek Regresja liniowa Regresja nieliniowa
organiczny Liczba elementéw wektora cech
1 2 3 5 7 1
Heksan 7-16 4-6 | 4-6 3-5 3-5 3-5
Heptan 7-11 4-5 | 3-5 34 24 4-10
Oktan 5-8 45 | 45 34 34 9-16
Cykloheksan 8-14 5-7 | 5-6 4-5 3-5 4-6
Benzen 7-11 34 | 34 24 2-3 10-16
Toluen 7-13 5-7 | 4-6 4-5 3-5 3-8
Ksylen 11-19 | 5-8 | 5-7 5-7 5-6 5-10
Etylobenzen 10-15 | 48 | 46 3-5 3-5 5-11

"Podano warto$ci min(MRE)-max(MRE) [%] dla 30 najlepszych wektorow cech
o liczbie elementow 1, 2, 3, 5 1 7, uzyskanych w wyniku selekcji.
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W tabeli 11.2 zestawiono wartosci $redniego btedu wzglgdnego okreslania stezen
zanieczyszczen na podstawie trzydziestu najlepszych wektorow cech wytonionych
w toku selekcji. Liczbe t¢ przyjeto arbitralnie, podobnie jak w rozdz. 10 poswigconym
sposobom poszukiwania informacji o charakterze jako§ciowym. Dla wektoréw wielo-
elementowych podane wyniki uzyskano z zastosowaniem regresji liniowej wielokrot-
nej odpornej. W odniesieniu do wektoréw jednoelementowych podano wyniki uzy-
skane metoda regresji jednowymiarowej odpornej, liniowej i nieliniowe;.
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Rys. 11.2. Elementy 30 trojelementowych
wektorow cech wyselekcjonowanych w trybie
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numer wektora cech pojedynczych substancji zanieczyszczajacych

Na rysunku 11.2 pokazano przynalezno$¢ elementéw trzydziestu najlepszych wekto-
réw cech trojelementowych (tabela 11.2) wyselekcjonowanych z udziatem regresji linio-
wej wielokrotnej odpornej do sygnatow czujnikow. W tabeli 11.3 podano liste czujnikow,
takich Ze algorytm selekcji najczgsciej wybieral cechy pochodzace z ich sygnatow jako
elementy najlepszych wektorow cech. Wyniki dotycza algorytmu wspotpracujacego
z regresja liniowa. Informacje t¢ zestawiono w odniesieniu do jednoelementowych i troje-
lementowych wektoréw cech. Dla wektoréw o wigkszej liczbie elementéw dominujaca
role odgrywaly te same czujniki co dla wektorow trojelementowych.
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Tabela 11.3. Czujniki bgdace najczgsciej zrodtem elementow
wektorow cech wyselekcjonowanych do obliczania st¢zenia
pojedynczych substancji zanieczyszczajacych®

. . Liczba elementéw wektora cech

Lotny zwiazek organiczny 1 3
Heksan 4,12 3
Heptan 9 3

Oktan 2,8,12 2,8,12
Cykloheksan 12 2,3
Benzen 2,12 4,12
Toluen 9 2
Ksylen 5 5,12
Etylobenzen 11 2,11

*Algorytm selekcji opakowanej zastosowano do modelu
regresji liniowej. Numery czujnikow wedhug tabeli 8.3.

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyekstrahowanych

Jako podstawg okreslania stezen pojedynczych substancji zanieczyszczajacych za-
stosowano wektor cech wyekstrahowanych. Elementami wektora byly skladowe
glowne powstate w wyniku przeksztatcenia wektora cech bedacego rozwinigciem calej
macierzy cech. Jako metode¢ ekstrakcji cech zastosowano analize sktadowych gtow-
nych. Rozwazono wektory cech zbudowane z 1, 2, 3, 5 lub 7 pierwszych sktadowych
gtéwnych. Podobnie jak dla wektoréw cech wyselekcjonowanych do oceny reprezen-
tacji gazéw zastosowano metodg regresji liniowej oraz nieliniowej (tylko dla jedno-

elementowych wektorow cech).

Rys. 11.3. Laczny udzial okreslone;j liczby
sktadowych gléwnych wytonionych metoda PCA
w wyjasnianiu zmiennosci danych pomiarowych
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Na rysunku 11.3 pokazano taczny udziat okreslonej liczby sktadowych glownych
w wyjasnianiu zmiennosci danych wielowymiarowych dotyczacych poszczegdlnych
substancji zanieczyszczajacych.

50— T T T T T T 50—
a) =1 b)
2
40 93 40
5
-
T 30 1 g 30
i i
=20 =20
10 10
0

He Hp Ok Cy Be To Ks Eb He Hp Ok Cy Be To Ks Eb
lotny zwigzek organiczny lotny zwiazek organiczny

Rys. 11.4. Sredni btad wzgledny okre$lenia stezen lotnych zwiazkow
organicznych za pomoca: a) regresji liniowej 1, 2, 3, 51 7 sktadowych gtéwnych,
b) regresji nieliniowej pierwszej sktadowej gtéwnej

Na rysunku 11.4 przedstawiono $redni btad wzgledny okreslenia stezen poszcze-
gblnych LZO za pomoca modeli regresji liniowej sktadowych gtownych z uwzgled-
nieniem 1, 2, 3, 5 1 7 skladowych (rys. 11.4a) oraz regresji nieliniowej pierwszej skta-
dowej glownej (rys. 11.4b).

Regresja metodg czastkowych najmniejszych kwadratow

Do okreslania stezen pojedynczych substancji zanieczyszczajacych zastosowano
rowniez regresje metoda czastkowych najmniejszych kwadratow (PLS). Na rysun-
ku 11.5 przedstawiono taczny udzial okreslonej liczby sktadowych w opisie stezen
poszczegdlnych zanieczyszczen.
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Rys. 11.6. Sredni blad wzgledny okre$lenia stezen 10
lotnych zwigzkow organicznych za pomoca regresji
metoda czastkowych najmniejszych kwadratow He Hp Ok Cy Be To Ks Eb

z wykorzystaniem 1, 2, 3, 5 1 7 sktadowych lotny zwigzek organiczny

Na rysunku 11.6 pokazano $redni btad wzgledny okres$lenia stgzen substancji za-
nieczyszczajacych za pomocg modeli regresji PLS o réznej liczbie sktadowych.

Dyskusja

Na podstawie wykonanych analiz stwierdzono, Ze istnieje znaczna liczba cech typu P
wyraznie skorelowanych ze stezeniami okreslanych zanieczyszczen. Udzial cech, ktore
spehialy zalozone kryterium filtracji jednowymiarowej (tabela 11.1) w zbiorze wszyst-
kich rozwazanych cech przekraczat na ogét 70%. Jednak przydatnos$¢ tych cech do ilo-
sciowego okreslania zanieczyszczen byla zrdznicowana. W rzeczywistosci znacznie
mniejsza liczba jednoelementowych wektorow cech umozliwiata okreslenie stezen zanie-
czyszczen z blgdem mniejszym niz 10%.

Jak pokazano na rysunku 11.1, typowanie cech za pomoca kryterium filtracji metoda
regresji byto zasadniczo zgodne z rozstrzygnigciami selekcji opakowanej, wykorzystujacej
oceng liniowa. Okazalo si¢ natomiast ryzykowna metoda preselekcji cech w wypadku
zastosowania modeli nieliniowych do okre$lania st¢zen substancji zanieczyszczajacych.

Biorac pod uwagg trzydziesci najlepszych jednoelementowych wektorow cech wyse-
lekcjonowanych, nalezy stwierdzi¢, ze wystgpowal duzy rozrzut wartosci btedu okreslania
zanieczyszczenia na ich podstawie. Dla o$miu rozwazanych zanieczyszczen pojedyncze
cechy lepiej wspotpracowaty z modelem nieliniowym, natomiast oktan i benzen, lepiej
okreslano ilosciowo za pomoca modeli liniowych.

Rezultaty uzyskane za pomoca jednowymiarowego podejscia liniowego znacznie po-
prawiono, postugujac si¢ zestawem cech wylonionych w wyniku selekcji wielowymiaro-
wej 1 stosujac regresje wielokrotng odporna. Poprawa polegata na zmniejszeniu btedow
okreslenia stgzen i zmniejszeniu ich rozrzutu. Jak wynika z tabeli 11.2, bardzo dobre re-
zultaty uzyskano juz dla modeli z dwoma zmiennymi wejsciowymi (MRE od 3% do 8%).
Stwierdzono brak znacznej poprawy w wyniku dalszego zwigkszenia liczby zmiennych
w stosunku do wzrostu ztozonosci modelu. Na podstawie przeprowadzonych analiz uzna-
no model liniowy z dwoma lub trzema zmiennymi objasniajacymi, ktorymi byly wyselek-
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cjonowane cechy typu P, za wystarczajacy do okreslania st¢zen pojedynczych LZO na
podstawie pomiarow czujnikowych.

Zauwazono, ze pewne czujniki byly wskazywane czgséciej niz inne przez algorytm se-
lekcji cech jako potrzebne do okreslania stgzen konkretnych substancji zanieczyszczaja-
cych (tabela 11.3). Nie oznacza to, ze byly to te same czujniki w przypadku jedno-
i wieloelementowych wektoroéw cech. Jak wynika z rysunku 11.2, cechy wchodzace
w sktad najlepszych wektorow wieloelementowych pochodzily na ogot z sygnatow roz-
nych czujnikéw. Dowodzi to, ze poszczegodlne czujniki wnosza istotna, komplementarna
informacj¢ ilosciowa o badanych zwiazkach. Poshugiwanie si¢ matryca czujnikow zwigk-
sza zestaw zanieczyszczen, dla ktorych istnieje mozliwos¢ ilo§ciowego okreslania w po-
réwnaniu z mozliwosciami pojedynczego czujnika. Warto zwrdci¢ uwage, ze informacja
przydatna do okreslania stgzenia konkretnego zanieczyszczenia byla zawarta w danych
zlokalizowanych w wielu ré6znych miejscach sygnatu czujnikowego. Dla wyselekcjono-
wanych wektorow cech o wigkszej liczbie elementow, tj. 51 7, stwierdzono istnienie wielu
wektoréw o wigcej niz jednym elemencie pochodzacym z réznych czgsci sygnatu tego
samego czujnika.

Konkurencyjna podstawa obliczania stgzen zanieczyszczen w stosunku do wektora
cech wyselekcjonowanych okazat si¢ wektor cech wyekstrahowanych. Jak wynika
zrysunku 11.3, juz pierwsza sktadowa gléwna, wyloniona w toku PCA na rozwinigtej
macierzy cech, thumaczyta 93—98% zmiennosci danych dotyczacych rozwazanych zanie-
czyszczen. Mimo to okreslanie st¢zen zanieczyszczen z zastosowaniem regresji liniowej
odpornej oraz regresji nicliniowej pierwszej sktadowej gléwnej nie dawalo zadowalaja-
cych rezultatéw. Uzyskano natomiast bardzo dobre wyniki z zastosowaniem regres;ji li-
niowej dwoch sktadowych gltéwnych (rys. 11.4a). Rozwiazanie to byto wyraznie lepsze
niz regresja nieliniowa pierwszej sktadowej glownej (rys. 11.4b) Niestety jego skutecz-
nos¢ byla mniejsza niz oznaczenia pojedynczych substancji zanieczyszczenia na podsta-
wie wektora cech wyselekcjonowanych (tabela 11.2).

Inny mozliwy wybor wiazal si¢ z zastosowaniem metody czastkowych najmniejszych
kwadratow. Jak wynika z rys. 11.5, pierwsza skladowa wyloniona w ramach rozwazanego
podejscia ttumaczyta od 93% do ponad 99% zmiennosci stezen w zalezno$ci od substancji
zanieczyszczajacej. Jednak model z dwoma skladowymi dawat gorsze rezultaty niz regre-
sja wielokrotna odporna, na wektorze dwoch cech wyselekcjonowanych (rys. 11.6, tabela
11.2). Poczawszy od trzech elementow w wektorze cech, rezultaty obu metod byly po-
rownywalne.

11.1.2. Zanieczyszczenie jako
dominujaca substancja zanieczyszczajaca

Ilo$ciowe okreslanie substancji zanieczyszczajacych, gdy dominuja one wérdd in-
nych pod wzgledem iloSciowym, rozwazono na przyktadzie heksanu i toluenu. Anali-
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zowano przyktady wystgpowania kazdego z tych zanieczyszczen w powietrzu wspol-
nie z inng substancja zanieczyszczajaca: heksanu z heptanem (Hel), oktanem (He2),
cykloheksanem (He3), benzenem (He4) Iub toluenem (He5) oraz toluenu z heksanem
(Tol), heptanem (To2), benzenem (To3), ksylenem (To4) lub etylobenzenem (To5).
Udziat zwiazkéw dominujacych w badanych mieszaninach zanieczyszczen wynosit od
60% do 95% (tabela 8.2).

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyselekcjonowanych

Obliczano stezenia dominujacych substancji zanieczyszczajacych na podstawie
ich reprezentacji w postaci wektorow cech wyselekcjonowanych. Rozwazono wektory
sktadajace si¢ z 1, 2, 3, 5 Iub 7 cech. Zastosowano metodg regres;ji liniowej odporne;j
oraz nieliniowej (tylko dla jednoelementowych wektorow cech). Metody te zastoso-
wano do oceny wektorow cech w ramach selekcji w systemie opakowanym. Prze-
strzen cech przeszukiwano metoda symulowanego wyzarzania. Dla poréwnania prze-
prowadzono filtracj¢ cech metoda analizy korelacji.

Tabela 11.4. Liczba cech umozliwiajacych okreslenie stezenia
zanieczyszczenia dominujacego ze $rednim blgdem wzglednym MRE < 10%
oraz liczba cech istotnych wskazana przez kryterium filtracji®

Lotny zwiazek organiczny Selekcja cech Filtracja cech

dominujacy (zdominowany) | Regresia liniowa | Regresja nieliniowa

Heksan (heptan) 7 171 556
Heksan (oktan) 0 0 0
Heksan (cykloheksan) 47 180 335
Heksan (benzen) 0 166 545
Heksan (toluen) 0 3 46
Toluen (heksan) 6 263 396
Toluen (heptan) 3 238 278
Toluen (benzen) 18 241 572
Toluen (ksylen) 0 156 727
Toluen (etylobenzen) 8 207 641

*Wspotczynnik korelacji R = 0,95. Ogolna liczba cech — 1830.

W tabeli 11.4 podano liczbe jednoelementowych wektorow cech umozliwiajacych
obliczenie stgzen zanieczyszczen dominujacych z bledem mniejszym niz 10%,
w pordéwnaniu z liczba cech uznanych za istotne wedlug kryterium filtracji (R = 0,95).

Na rysunku 11.7 pokazano potozenie cech spemiajacych kryterium filtracji oraz
kryterium jednowymiarowej, nieliniowej selekcji opakowanej w strukturze macierzy
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danych pomiarowych. Do poréwnania z innymi analizami przedstawionymi wybrano
konfiguracje dominujacy heksan z mniejsza ilo$cia benzenu oraz wedtug tego schema-
tu toluen z benzenem i toluen z ksylenem.
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W tabeli 11.5 zestawiono wartosci $redniego btedu wzglednego okreslenia stgzen
zanieczyszczen na podstawie trzydziestu najlepszych wektorow cech wytonionych
w toku selekcji. Wyniki podane dla wektorow wielowymiarowych uzyskano z zasto-
sowaniem regresji liniowej wielokrotnej odpornej. W odniesieniu do wektoréw jedno-
elementowych przedstawiono rezultaty uzyskane metoda regresji jednowymiarowe;j
odpornej, liniowej i nieliniowe;.

Na rysunku 11.8 pokazano przynaleznos¢ elementow trzydziestu wektoréw cech
trojelementowych (patrz, tabela 11.5) do sygnalow czujnikéw. Taka liczba cech wek-
tora zapewniala uzyskanie okre§lenia zanieczyszczenia dominujacego z btgdem nie-
przekraczajacym 10%.
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Tabela 11.5. Sredni btad wzgledny (MRE)
okreslania stezenia zanieczyszczenia dominujacego®

. . Regresja liniowa Regresja nieliniowa
Lotny zwiazek organiczny
dominujacy (zdominowany) Liczba elementow wektora cech
1 2 3 S5 7 1

Heksan (heptan) 9-11 | 812 | 68 | 6-7 | 67 8-9
Heksan (oktan) 13-15 | 11-17 | 8-10 | 7-10 | 5-8 14-15
Heksan (cykloheksan) 89 | 6-10 | 5-7 | 56 | 5-6 8-8
Heksan (benzen) 11-13 | 10-13 | 8-10 | 89 | 7-8 7-8
Heksan (toluen) 14-17 | 9-19 | 6-10 | 5-8 | 5-6 9-12
Toluen (heksan) 9-11 | 9-12 | 7-10 | 5-8 | 6-7 5-5
Toluen (heptan) 9-12 | 7-11 | 7-8 | 6-7 | 5-7 5-6
Toluen (benzen) 9-10 | 7-11 | 7-9 | 7-8 | 6-7 5-6
Toluen (ksylen) 10-12 | 8-12 | 810|810 | 7-9 5-6
Toluen (etylobenzen) 9-11 | 812 | 7-10| 7-8 | 6-8 3-5

*Podano wartosci min(MRE)-max(MRE) [%] dla 30 najlepszych wektoréw cech
o nastepujacej liczbie elementow: 1, 2, 3, 51 7, uzyskanych w wyniku selekcji.
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Tabela 11.6. Czujniki bgdace najczesciej zrodlem
elementow wektoréw cech wyselekcjonowanych
do obliczania stgzenia zanieczyszczenia dominujacego

Lotny zwiazek organiczny | Liczba elementéw wektora cech
dominujacy (zdominowany) 1 3
Heksan (heptan) 2 11,3
Heksan (oktan) — —
Heksan (cykloheksan) 2,8 10, 3
Heksan (benzen) 3,12 11
Heksan (toluen) — 9
Toluen (heksan) 2,4,8,11 2
Toluen (heptan) 2,4,8 8
Toluen (benzen) 2,4,8 8
Toluen (ksylen) 2,4, 8 3
Toluen (etylobenzen) 2,4, 8 8

Algorytm selekcji opakowanej zastosowano do modelu re-
gresji liniowej. Numery czujnikéw zgodne z tabela 8.3.

W tabeli 11.6 podano listg czujnikow takich, ze algorytm selekcji najczesciej wy-
bieral cechy pochodzace z ich sygnatéw jako elementy najlepszych wektorow cech.
Wyniki dotyczace algorytmu wspolpracujacego z regresja liniowa zestawiono dla
jednoelementowych i trojelementowych wektorow cech.

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyekstrahowanych

Okreslanie stezen dominujacych substancji zanieczyszczajacych przeprowadzono
roOwniez na podstawie wektora cech wyekstrahowanych. Byty to sktadowe glowne,
powstate w wyniku przeksztatcenia wektora cech stanowiacego rozwinigcie calej ma-
cierzy cech. Jako metodg ekstrakcji cech zastosowano analize sktadowych gléwnych.
Rozwazono wektory cech zbudowane z 1, 2, 3, 5 lub 7 pierwszych sktadowych glow-
nych. Podobnie jak dla wektorow cech wyselekcjonowanych do obliczania st¢zen
zastosowano metodg regresji liniowej oraz nieliniowej (tylko dla jednoelementowych
wektorow cech) odporne;.

Laczny udziat sktadowych gléwnych w wyjasnianiu zmiennosci danych wielo-
wymiarowych dotyczacych heksanu oraz toluenu wystepujacych w powietrzu jako
zanieczyszczenia dominujace w mieszaninie z roznymi substancjami zdominowanymi
pokazano narys. 11.9.

Na rysunku 11.10 przedstawiono wyniki okreslenia stgzen tych zanieczyszczen
z zastosowaniem regresji liniowej sktadowych gtéwnych z uwzglednieniem 1, 2, 3, 5
i 7 sktadowych oraz za pomoca regresji nieliniowej pierwszej sktadowej gtowne;.
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Rys. 11.9. Laczny udziat sktadowych gldwnych
w wyjasnianiu zmiennoS$ci danych
wielowymiarowych dotyczacych heksanu oraz
toluenu jako zanieczyszczen dominujacych

a)

0 He1 He1 He3 He4 He5 To1 To2 To3 To4 To5
zanieczyszczenie dominujace

wyjasniona zmienno$¢ danych

1 2 3 4 5 6 7
liczba sktadowych gtéwnych
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zanieczyszczenie dominujace

Rys. 11.10. Sredni btad wzgledny (MRE) okre$lenia stezen dominujacych LZO za pomoca modelu:
a) regres;ji liniowej sktadowych gtownych z nastgpujaca liczba zmiennych wejsciowych: 1,2, 3,517,
b) regresji nieliniowej z jedna sktadowa glowna jako zmienna objasniajaca

Regresja metoda czastkowych najmniejszych kwadratow

Do okreslania stezen dominujacych substancji zanieczyszczajacych zastosowano
tez regresj¢ metoda czastkowych najmniejszych kwadratéw. Na rysunku 11.11 przed-
stawiono taczny udziat okres§lonej liczby skladowych w opisie stezen heksanu oraz
toluenu wystepujacych jako zanieczyszczenia dominujace w mieszaninie z réznymi

substancjami zdominowanymi.

Na rysunku 11.12 pokazano rezultaty okreslenia ste¢zen zanieczyszczen dominuja-
cych z zastosowaniem regresji metoda czastkowych najmniejszych kwadratow dla

modeli o r6znej liczbie sktadowych.
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Rys. 11.11. Laczny udziat okreslone;j liczby Rys. 11.12. Sredni btad wzgledny (MRE)
sktadowych w wyjasnianiu zmiennoSci stgzen okreslenia stgzen dominujacych LZO za pomoca
heksanu i toluenu modelu regresji czastkowych najmniejszych
jako zanieczyszczen dominujacych kwadratow z 1, 2 3, 51 7 zmiennymi objasniajacymi

Dyskusja

Na podstawie przeprowadzonej analizy danych czujnikowych pokazano, ze liczba
cech skorelowanych ze st¢zeniem zanieczyszczenia jest znacznie wigksza, gdy wyste-
puje ono w powietrzu pojedynczo, nie z innymi zanieczyszczeniami, nawet jesli za-
nieczyszczenie to dominuje pod wzgledem iloSciowym (por. tabela 11.1 i tabela 11.4).
W grupie wszystkich rozwazanych par zanieczyszczen zgodno$¢ metody selekcji i
filtracji w typowaniu cech istotnych byta umiarkowana, cho¢ dla przyktadow poda-
nych na rys. 11.8 cechy wyselekcjonowane byly podzbiorem zbioru cech odfiltrowa-
nych.

Stwierdzono, ze w podej$ciu jednowymiarowym okreslenie st¢zenia zanieczysz-
czenia dominujacego z blgdem mniejszym niz 10% wymagato zastosowania regresji
nieliniowej (tabela 11.5). Znaczna liczba pojedynczych cech umozliwiata uzyskanie
takiego rezultatu praktycznie bez wzgledu na drugi sktadnik mieszaniny (tabela 11.4)
z wyjatkiem oktanu oraz toluenu, ktorych obecno$¢ w powietrzu pogarszala wynik
oznaczenia heksanu.

W ramach podejécia wielowymiarowego z zastosowaniem wektorow cech wyse-
lekcjonowanych dobre wyniki oceny stezenia zanieczyszczenia dominujacego uzy-
skano za pomoca wielokrotnej regresji liniowej (tabela 11.5). Uznano, ze zadowalaja-
ca liczba zmiennych objasniajacych wynosita trzy. Niemiej jednak uzyskanie
rezultatow porownywalnych jak dla pojedynczych substancji wymagato postuzenia sie¢
wektorami cech o pigciu, a nawet siedmiu elementach. Z uzyciem wektoréw cech
wieloelementowych wyniki okreslania st¢zenia zanieczyszczenia dominujacego meto-
da liniowa byly porownywalne jak dla jednowymiarowej regresji nieliniowej, co
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wskazuje na znaczenie metod nieliniowych w zastosowaniu do ilosciowego oznacza-
nia zanieczyszczen dominujacych w mieszaninach.

Jak wynika z tabeli 11.6, czujniki najczgsciej wybierane jako zrodta elementow
najlepszych wektorow cech na og6t rdznily sig¢ dla wektorow jedno- i wieloelemento-
wych. Prawidtowo$¢ t¢ obserwowano réwniez dla pojedynczych substancji zanie-
czyszczajacych (tabela 11.3). Czujniki wybierane najczgsciej do obliczania stgzen
substancji dominujacej zalezaty od rodzaju substancji zdominowane;.

W ramach podejscia wielowymiarowego z wykorzystaniem cech wyekstrahowa-
nych stezenie zanieczyszczenia dominujacego obliczano z dobrym rezultatem za po-
mocg regresji liniowej sktadowych gtownych oraz regresji PLS. W obu wypadkach
zastosowanie pigciu sktadowych gtownych w modelu pozwalato uzyska¢ btad mnie;j-
szy niz 5%.

Poza przypadkiem zastosowania wylacznie pierwszej sktadowej obserwowano
przewagg regresji metoda czastkowych najmniejszych kwadratow nad regresja skta-
dowych gltownych. Rezultaty uzyskiwane metoda PCR byly z kolei porownywalne
z wynikami regresji wielokrotnej cech wyselekcjonowanych dla tej samej liczby
zmiennych objasniajacych.

11.1.3. Zanieczyszczenie jako
zdominowana substancja zanieczyszczajgca

Okreslanie stgzen substancji zanieczyszczajacych, ktore pod wzgledem iloscio-
wym zostaly zdominowane przez inne zanieczyszczenia, rozwazono na przykltadzie
heksanu, heptanu, oktanu, cykloheksanu, benzenu, toluenu, ksylenu i etylobenzenu.
Analizowano przypadki, gdy zwiazki te wystgpowaly w powietrzu wraz z heksanem
lub toluenem. Udzial zwiazkéw zdominowanych w badanych mieszaninach zanie-
czyszczen wynosit od 5% do 40% (tabela 8.2). Dla mieszanin substancji zdominowa-
nych przez heksan przyjgto oznaczenia Hpl, Okl, Cyl, Bel, Tol, przez toluen — He2,
Hp2, Be2, Ks2, Eb2.

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyselekcjonowanych

Obliczano stezenia zdominowanych substancji zanieczyszczajacych na podstawie
ich reprezentacji w postaci wektoréow cech wyselekcjonowanych. Rozwazono wektory
sktadajace si¢ z 1, 2, 3, 5 lub 7 cech. Selekcje cech przeprowadzono w trybie opako-
wanym. Dla poréwnania wykonano filtracj¢ cech metoda analizy korelacji. Do obli-
czania stgzen zastosowano metodg regresji liniowej oraz nieliniowej (tylko dla jedno-
elementowych wektoréw cech) odpornej. Metody te stuzyly zarazem do oceny
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wektorow cech w ramach selekcji w systemie opakowanym. Podczas selekcji wielo-
wymiarowej przestrzen cech przeszukiwano metoda symulowanego wyzarzania.

W wyniku przeprowadzonych analiz stwierdzono brak jednoelementowych wek-
tor6w cech umozliwiajacych obliczenie stgzen zanieczyszczen zdominowanych
z blgdem mniejszym niz 10%. Podobnie liczba cech uznanych za istotne wedtug kry-
terium filtracji (wspotczynnik korelacji R > 0,95) wynosita zero.

Tabela 11.7. Sredni btad wzgledny (MRE) okreslania stezenia zanieczyszczenia zdominowanego®

. . Regresja liniowa Regresja nieliniowa
Lotny zwiazek organiczny
zdominowany (dominujacy) Liczba elementéw wektora cech
1 2 3 5 7 1

Heptan (heksan) 64-70 | 37-56 | 29-36 | 27-33 | 25-29 58-65
Oktan (heksan) 44-49 | 29-46 | 27-33 | 24-29 | 22-25 38-44
Cykloheksan (heksan) 53-69 | 36-49 | 34-42 | 35-39 | 32-37 60—66
Benzen (heksan) 52-67 | 41-58 | 36-45 | 34-39 | 30-36 50-56
Toluen (heksan) 28-51 | 32-54 | 21-33 | 18-29 | 18-25 13-28
Heksan (toluen) 31-44 | 26-38 | 26-34 | 25-31 | 23-29 17-23
Heptan (toluen) 53-57 | 34-51 | 27-36 | 28-33 | 22-31 31-36
Benzen (toluen) 52-58 | 38-52 | 3040 | 29-35 | 27-32 44-47
Ksylen (toluen) 45-52 | 35-52 | 3440 | 34-39 | 32-38 21-37
Etylobenzen (toluen) 44-55 | 40-51 | 35-43 | 3741 | 33-40 25-40

*Podano wartosci min(MRE)-max(MRE) [%] dla 30 najlepszych wektorow cech o nastepu-
jacej liczbie elementow: 1, 2, 3, 51 7 uzyskanych w wyniku selekcji.

W tabeli 11.7 poréwnano rezultaty okreslenia ste¢zen zanieczyszczen zdominowa-
nych na podstawie wektoréw cech o liczbie elementéw 1, 2, 3, 5 1 7, wylonionych
podczas selekcji opakowane;j.

Regresja liniowa i wektor cech wyekstrahowanych

Jako podstawe okreslania st¢zen zdominowanych substancji zanieczyszczajacych za-
stosowano rowniez wektor cech wyekstrahowanych. Byly nimi sktadowe glowne powsta-
te w wyniku przeksztalcenia wektora cech stanowiacego rozwinigcie calej macierzy cech.
Jako metodg ekstrakcji cech zastosowano analizg sktadowych glownych (PCA). Rozwa-
zono wektory cech zbudowane z 1, 2, 3, 5 lub 7 pierwszych sktadowych gléwnych. Po-
dobnie jak dla wektorow cech wyselekcjonowanych stezenia zanieczyszczen obliczano
metodami regresji liniowej oraz nieliniowej (tylko dla jednoelementowych wektorow
cech) odpornej. Laczny udziat sktadowych glownych w opisie danych wielowymiarowych
dotyczacych substancji wystepujacych w powietrzu jako zanieczyszczenia zdominowane
przez heksan lub toluen pokazano na rys. 11.9.
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Rys. 11.13. Sredni blad wzgledny (MRE) okreslenia steze zdominowanych lotnych zwiazkow
organicznych za pomoca: a) modelu regresji liniowej sktadowych gtéwnych z nastgpujaca liczba zmiennych
objasniajacych: 1, 2, 3, 517, b) regresji nieliniowej z jedna sktadowa glowna jako zmienna objasniajaca

Na rysunku 11.13 pokazano wyniki okreslenia stezen zdominowanych LZO za
pomoca regresji liniowej sktadowych glownych z wykorzystaniem 1, 2, 3, 5 i 7 skta-
dowych oraz regresji nieliniowej z pierwsza sktadowa gtowna jako zmienng objasnia-

Jaca.

Regresja metodg czastkowych najmniejszych kwadratow

Rozwazono zastosowanie regresji metoda czastkowych najmniejszych kwadratow
do okreslania stgzen zdominowanych substancji zanieczyszczajacych.

1

0.9
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0.7

wyjasniona zmiennos$¢ stezenia

Rys. 11.14. Laczny udziat okreslonej liczby
sktadowych w wyjasnianiu zmienno$ci stezeh 1 2 3 2 5 5 7
zanieczyszczen zdominowanych liczba sktadowych

Na rysunku 11.14 przedstawiono taczny udzial okreslonej liczby sktadowych
W wyjasnianiu zmiennosci stgzen heptanu, oktanu, cykloheksanu, benzenu, toluenu,
ksylenu, etylobenzenu, heksanu oraz toluenu wystepujacych w powietrzu jako zanie-
czyszczenia zdominowane przez heksan Iub toluen.
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Rys. 11.15. Sredni btad wzgledny (MRE) okre$lenia

stgzen zdominowanych LZO z zastosowaniem modelu

O Hp1 Ok1 Cy1 Bel Tol He2 Hp2 Be2 Ks2 Eb2 regresji czastkowych najmniejszych kwadratow
zanieczyszczenie zdominowane 0 liczbie zmiennych objasniajacych 1,2,3,517

Na rysunku 11.15 pokazano rezultaty okreslania stezen zdominowanych LZO
z zastosowaniem regresji metoda czastkowych najmniejszych kwadratow. Porownano
modele o roznej liczbie zmiennych objasniajacych.

Dyskusja

Jak wynika z tabeli 11.7, oznaczanie ilo§ciowe zanieczyszczania zdominowanego
na podstawie danych czujnikowych jest problemem trudnym. Jednowymiarowe podej-
$cie liniowe okazalo si¢ w tym przypadku zupehie nieskuteczne (MRE od 30% do
70%). Dzigki zastosowaniu wieloelementowych wektoréw cech wyselekcjonowanych
i regresji wielokrotnej uzyskano btedy na poziomie 30-40% dla wszystkich rozwaza-
nych substancji. Wynik ten byt jednak daleki od satysfakcjonujacego. Metoda jedno-
wymiarowej regresji nieliniowej uzyskano nieco lepsze wyniki, ale tylko dla niekto-
rych zanieczyszczen.

Zaskakujaco dobre rezultaty okreslania stgzen zanieczyszczen zdominowanych
osiagnigto z zastosowaniem modelu nieliniowego opartego na pierwszej sktadowe;j
gtownej wytonionej w toku analizy PCA (rys. 11.13b). W sze$ciu na dziesie¢ rozwa-
zanych przypadkow uzyskano $redni blad wzgledny mniejszy niz 10%. Wynikow
takich nie udato si¢ osiagna¢ za pomoca liniowej regresji wielokrotnej sktadowych
gtéwnych nawet dla siedmiu sktadowych (rys. 11.13a). W poréwnaniu z regresja wie-
lokrotna sktadowych glownych lepsze wyniki uzyskiwano za pomoca regresji metoda
PLS dla tej samej liczby zmiennych objasniajacych (por. rys. 11.13a 1 11.15). Metoda
ta byta jednak mniej korzystna od regresji nieliniowej pierwszej sktadowej glowne;.
Otrzymane rezultaty wskazywaly na istotna rol¢ metod nieliniowych w oznaczaniu
zanieczyszczen zdominowanych w mieszaninach.

Niezaleznie od zastosowanej metody obliczen btgdy wyznaczania stezen substan-
cji zdominowanych byto bardzo zréznicowane. Zalezaty one nie tylko od rodzaju sub-
stancji zdominowanej, lecz réwniez od rodzaju substancji dominujace;.
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11.2. Stezenie atomow wegla pochodzacych od LZO

Miary ilo$ciowe proponowane jako alternatywne do st¢zenia powinny mie¢ tg za-
letg, Ze mozna je stosowa¢ nawet wtedy, gdy tozsamos¢ chemiczna substancji zanie-
czyszczajacych powietrze nie jest znana. Postugiwanie sig stgzeniem substancji zanie-
czyszczajacej wymaga znajomosci jej tozsamosci chemicznej, a koszt pozyskania tej
informacji moze by¢ niewspotmierny z efektem finalnym oceny stanu zanieczyszcze-
nia powietrza.

Jako alternatywne do stezenia substancji analizowano sume stezen sktadnikow
mieszaniny [ppm] i stezenie atomow wegla [mmol C/m’]. Mozliwosci ich wyznacza-
nia oceniano dla:

¢ mieszanin substancji zanieczyszczajacych o znanym sktadzie jako$ciowym,

e kategorii substancji zanieczyszczajacych,

e kategorii mieszanin substancji zanieczyszczajacych.

Miary te na ogo6t sa rozne. Jednak dla rozwazanych zanieczyszczen wyniki, ktore
przedstawiono w pracy na przykladzie st¢zenia atomow wegla, byly pod kazdym
wzgledem niemal identyczne.

11.2.1. Mieszanina substancji zanieczyszczajacych
o znanym skladzie jakoSciowym

Okreslanie stezenia atomow wegla jako alternatywe do wyznaczania stezen sktad-
nikéw mieszaniny o znanym sktadzie przeanalizowano dla dziesigciu dwusktadniko-
wych mieszanin substancji zanieczyszczajacych powietrze, zawierajacych substancje
dominujaca i zdominowana. Byly to: heksan z heptanem, oktanem, cykloheksanem,
benzenem badz toluenem, toluen z heksanem, heptanem, benzenem, ksylenem oraz
z etylobenzenem.

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyselekcjonowanych

Zastosowano reprezentacje rozwazanych mieszanin w postaci wektoréw cech wy-
selekcjonowanych. Rozwazono wektory sktadajace si¢ z 1, 2, 3, 5 lub 7 cech. W celu
obliczania stezenia atomow wegla poshuzono si¢ metoda regresji liniowej oraz nielinio-
wej (tylko dla jednoelementowych wektorow cech) odpornej. Metody te zastosowano do
oceny wektoréw cech w ramach selekcji w systemie opakowanym. Na potrzeby selekcji
wielowymiarowej przestrzen cech przeszukiwano metoda symulowanego wyzarzania.
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Dla poréwnania przeprowadzono filtracje cech metoda analizy korelacji w ukladzie
zupelnego przegladu przestrzeni cech.

Tabela 11.8. Liczba pojedynczych cech umozliwiajacych okreslenie stezen
atomow wegla w mieszaninie substancji zanieczyszczajacych o znanym sktadzie
jakosciowym® oraz liczba cech istotnych wskazana przez kryterium filtracji®

Sktad jakos$ciowy mieszaniny Selekcja cech Filtracja cech

substancji zanieczyszczajacych [ Regresia liniowa | Regresja nieliniowa

Heksan i heptan 47 436 742
Heksan i oktan 0 3 42
Heksan i cykloheksan 66 392 626
Heksan i benzen 0 235 494
Heksan i toluen 0 131 99
Toluen i heksan 10 185 448
Toluen i heptan 6 243 422
Toluen i benzen 93 239 631
Toluen i ksylen 53 197 848
Toluen i etylobenzen 39 194 775

Ze $rednim bledem wzglednym MRE < 10%.
Wspotezynnik korelacji R > 0,95.

W tabeli 11.8 podano liczbg jednoelementowych wektoréow cech umozliwiaja-
cych obliczenie stezen atomoéw wegla pochodzacych od mieszaniny substancji za-
nieczyszczajacych o znanym sktadzie jakosciowym z blgdem mniejszym niz 10%
oraz liczb¢ pojedynczych cech uznanych za istotne wedlug kryterium filtracji
(wspotczynnik korelacji R = 0,95). Na rysunku 11.16 pokazano potozenie cech we-
dtug tabeli 11.8 w strukturze macierzy danych pomiarowych dla przyktadowych
mieszanin m4, m8 1 m9.

Rezultaty okreslania stgzenia atomdéw wegla pochodzacych od mieszaniny sub-
stancji zanieczyszczajacych o znanym sktadzie jako$ciowym na podstawie wekto-
row cech o 1, 2, 3, 51 7 elementach wyltonionych w wyniku selekcji cech zestawio-
no w tabeli 11.9. Na rysunku 11.17 pokazano przynaleznos¢ elementéw trzydziestu
wyselekcjonowanych trojelementowych wektoréw cech do sygnatow czujnikow.
Wektory te byly najbardziej przydatne do obliczania stgzenia atomow wegla
w mieszaninach LZO o znanym sktadzie jakosciowym. Bledy oznaczen podano
w tabeli 11.9.

W tabeli 11.10 przedstawiono list¢ czujnikow, takich ze algorytm selekcji naj-
czesciej wybierat cechy pochodzace z ich sygnatow jako elementy najlepszych wek-
torow cech. Wyniki selekcji we wspotpracy z regresja liniowa zestawiono w odnie-
sieniu do jednoelementowych i tréjelementowych wektoréow cech.



Rys. 11.16. Jednowymiarowe wektory cech,

dla ktorych btad wzgledny okreslenia stgzenia

atomow wegla w mieszaninach substancji
zanieczyszczajacych o znanym sktadzie
jakosciowym metoda regresji nieliniowe;j
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Tabela 11.9. Sredni btad wzgledny (MRE) okre$lania stezenia
atomow wegla pochodzacych od mieszaniny substancji
zanieczyszczajacych o znanym sktadzie jakosciowym?®

Sklad jakosciowy Regresja liniowa Regresja nieliniowa
mieszaniny Liczba elementéw wektora cech
1 2 3 5 7 1
Heksan i heptan 59 | 59 [45]45|34 34
Heksan i oktan 10-12 | 6-13 | 47 | 3-6 | 3-5 10-12
Heksan i cykloheksan | 4-5 | 3-5 |34 |2-3|2-3 34
Heksan i benzen 11-12 | 7-12 | 7-9 | 6-7 | 4-6 67
Heksan i toluen 12-16 | 7-16 | 6-8 | 46 | 4-6 6—8
Toluen i heksan 9-10 | 7-11 | 6-8 | 5-7 | 5-6 5-7
Toluen i heptan 9-11 | 7-10 | 6-8 | 5-7 | 4-6 4-5
Toluen i benzen 79 | 79 |6-7|57]46 4-5
Toluen i ksylen 89 |810|6-7|57|56 5-6
Toluen i etylobenzen | 7-10 | 7-10 | 5-8 | 56 | 4-6 5-7

*Podano wartosci min(MRE)-max(MRE) [%] dla 30 najlepszych wektorow
cech o liczbie elementow: 1, 2, 3, 5 i 7 uzyskanych w wyniku selekcji.

1260
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Tabela 11.10. Czujniki bedace najczesciej zrodlem elementéw wektorow
cech wyselekcjonowanych do obliczania st¢zenia atomow wegla
dla mieszanin LZO o znanym skfadzie jakosciowym®

. . Liczba elementéw wektora cech

Dwa lotne zwiazki organiczne ] 3
Heksan i heptan 2,3,4,8,12 3
Heksan i oktan — 9,2
Heksan i cykloheksan 2,4,8, 14,15 3
Heksan i benzen 2,4,8,12 -
Heksan i toluen 4,2 9
Toluen i heksan 2,4 9,8
Toluen i heptan 2,4,8 8,9
Toluen 1 benzen 2,4, 8 8
Toluen i ksylen 2,4, 8 6,3,8
Toluen i etylobenzen 2,4,8 8

*Algorytm selekcji opakowanej zastosowano do modelu re-
gresji liniowej. Numery czujnikow zgodne z tabela 8.3.
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,Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyekstrahowanych

Okreslano stezenie atomow wegla pochodzacych od mieszanin substancji zanie-
czyszczajacych o znanym skladzie jakosciowym na podstawie wektora cech wyeks-
trahowanych. Jego elementy stanowily sktadowe gltdéwne utworzone w wyniku prze-
ksztatcenia wektora cech bedacego rozwinigciem catej macierzy cech. Rozwazono
wektory cech zbudowane z 1, 2, 3, 5 lub 7 pierwszych sktadowych gtéwnych. Podob-
nie jak dla wektoréw cech wyselekcjonowanych zastosowano metode regresji liniowe;j
oraz nieliniowej jednowymiarowej. Laczny udziat sktadowych gtéwnych w wyjasnia-
niu zmienno$ci danych wielowymiarowych dotyczacych rozwazanych par substancji
organicznych przedstawiono na rys. 11.9.

50

40

MRE [%]

10 10

m1 m2 m3 méd mb5 m6 m7 m8 m9 m10 0 m1 m2 m3 md m5 mé6 m7 m8 m9 m10
mieszanina LZO mieszanina LZO

Rys. 11.18. Sredni btad wzgledny (MRE) okreslenia stezenia atoméw wegla w mieszaninach
lotnych zwiazkéw organicznych o znanym sktadzie jakosciowym z zastosowaniem:
a) regresji liniowej 1, 2, 3, 5 i 7 sktadowych glownych, b) regresji nieliniowej z pierwsza
sktadowa gldwna jako zmienna objasniajaca

Na rysunku 11.18 pokazano $redni btad wzgledny okreslenia st¢zenia atomow
wegla za pomoca regresji liniowej sktadowych gltéwnych z wykorzystaniem 1, 2, 3, 5
17 sktadowych oraz regresji nieliniowej z pierwsza skladowa gltowna jako zmienna
objasniajaca.

Regresja metoda czastkowych najmniejszych kwadratow

Do okreslania stgzen atomdw wegla w mieszaninach substancji zanieczyszczaja-
cych oznanym skladzie jakosSciowym zastosowano regresj¢ metoda czastkowych
najmniejszych kwadratow.
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wyjasniona zmienno$¢ stezenia

Rys. 11.19. Laczny udzial sktadowych w wyjasnia-
0.65] 5 3 i 5 G 7 niu zmienno$ci stezenia atomoéw wegla dla miesza-
liczba sktadowych nin zanieczyszczen o znanym sktadzie jako$ciowym

Na rysunku 11.19 przedstawiono taczny udziat r6znej liczby sktadowych w opisie
stezenia atomoéw wegla dla poszczegdlnych mieszanin, oszacowane biedy oznaczen
natomiast pokazano na rysunku 11.20.

50

Rys. 11.20. Sredni btad wzgledny (MRE)

10 okreslenia stezenia atomow wegla dla mieszanin

zanieczyszczen o znanym skladzie jakosciowym

1 m2 M3 m4 ms me m7 m3 m9 mi0 Za pomoca re'greSJl cza(stkov&{ych najmr_uejs.zych
mieszanina LZO kwadratéw, na podstawie nastgpujacej

liczby sktadowych: 1,2,3,517

Dyskusja

Analiza danych czujnikowych pokazata, ze dla mieszanin o znanym sktadzie jako-
sciowym liczba cech typu P istotnie skorelowanych ze stgzeniem atomdéw wegla byta
na ogot wigksza niz liczba cech skorelowanych ze stezeniem substancji dominujacych
w poszczeg6lnych mieszaninach (por. tabela 11.8 i tabela 11.4). Taka sama prawidto-
wosc¢ stwierdzono dla selekcji jednowymiarowe;.

Na podstawie porownania tabeli 11.5 i tabeli 11.9 tatwo zauwazy¢, ze dla miesza-
nin dwoéch substancji zanieczyszczajacych wyniki okre§lania stgzenia atomow wegla
byty lepsze niz wyniki okreslania st¢zen poszczegolnych sktadnikoéw tych mieszanin.
Natomiast cechy najbardziej przydatne do obliczenia stezenia atomow wegla pocho-
dzity w duzej mierze z sygnalow tych samych czujnikow co cechy najbardziej przy-
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datne do okreslenia st¢zenia substancji dominujacej (por rys. 11.7 i 11.16 oraz rys.
11.8111.17).

Z jednym wyjatkiem (mieszanina heksan i oktan) uzyskano bardzo dobre rezultaty
obliczen stezenia atomoéw wegla (MRE < 8%) z zastosowaniem regresji jednowymia-
rowej nieliniowej (tabela 11.9). Byty one poréwnywalne z wynikami dla wielokrotnej
regresji liniowej z trojelementowymi wektorami cech wyselekcjonowanych. Bledy
oznaczen byly o 1-2% mniejsze niz w wypadku okreslania substancji dominujace;j
(tabela 11.5). Wiele czujnikow tych samych co dla substancji dominujacej byto naj-
czg$ciej selekcjonowanych jako zrodto informacji (por. tabelea 11.101 11.6).

Niskowymiarowa reprezentacja badanych gazéw w postaci wektora cech wyeks-
trahowanych sprawdzata si¢ gorzej. Dotyczylo to zardwno regres;ji liniowej 1-3 skta-
dowych gltownych (rys. 11.18a), jak i regresji nieliniowej pierwszej sktadowej gltow-
nej (rys. 11.18b). Postugiwanie si¢ bardziej zlozona reprezentacja (5—7-elementowy
wektor cech) pozwalato natomiast oblicza¢ st¢zenia atomow wegla z bigdem ok. 5%.

Z poréwnania modeli roznego rodzaju, zbudowanych dla ustalonej liczby cech
(wigkszej niz jeden), wynika, ze najmniejsze btedy okre$lania stezenia atomow wegla
uzyskano metoda czastkowych najmniejszych kwadratow (rys. 11.20). Optymalne dla
tego rodzaju modelu bylo zastosowanie trzech sktadowych.

11.2.2. Kategoria substancji zanieczyszczajacych

Analizowano mozliwo$ci okreslania stgzenia atomow wegla pochodzacych od po-
jedynczej substancji zanieczyszczajacej, o ktorej wiadomo tylko, ze nalezy ona do
okreslonej grupy zanieczyszczen. Odniesiono si¢ do sytuacji, gdy kategori¢ stanowity:
1) wszystkie badane LZO, tj. weglowodory alifatyczne (heksan, heptan i oktan), zwia-
zek cykliczny (cykloheksan) i zwiazki aromatyczne (benzen, toluen, ksylen i etylo-
benzen), ii) weglowodory alifatyczne (heksan, heptan i oktan), iii) zwiazki aromatycz-
ne (benzen, toluen, ksylen i etylobenzen).

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyselekcjonowanych

W wyniku przeprowadzonych analiz stwierdzono brak jednoelementowych wek-
torow cech umozliwiajacych obliczenie st¢zenia atomoéw wegla dla grupy pojedyn-
czych substancji zanieczyszczajacych z bltedem mniejszym niz 10%. W rezultacie
filtracji wykazano brak cech wyraznie skorelowanych (R = 0,95) ze stezeniem atomow
wegla, gdy grupa obejmowata wszystkie rozwazane substancje zanieczyszczajace.
Jezeli grupe ograniczono do zwiazkéw alifatycznych, to stwierdzono istnienie 165
takich cech, a dla grupy zwiazkow aromatycznych bylo ich 13.
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Tabela 11.11. Sredni blad wzgledny (MRE) okreslania stezenia
atomow wegla w grupie pojedynczych substancji zanieczyszczajacych?

Grupa pojedynczych Regresja liniowa Regresja nieliniowa
substancji Liczba elementéw wektora cech
zanieczyszczajacych 1 2 3 5 7 1
Wszystkie badane LZO 34-38 | 24-28 | 21-25 | 20-23 | 19-22 31-32
Weglowodory alifatyczne | 20-31 | 13—16 | 11-15 | 8-11 6-9 14-19
Zwiazki aromatyczne 19-24 | 1820 | 17-19 | 16-19 | 15-18 2629

“Podano warto$ci min(MRE)-max(MRE) [%] dla 30 najlepszych wektorow cech o na-
stgpujacej liczbie elementow: 1, 2, 3, 51 7 uzyskanych w wyniku selekcji.

W tabeli 11.11 przedstawiono rezultaty obliczen st¢zenia atomow wegla dla grupy
pojedynczych substancji zanieczyszczajacych z zastosowaniem regresji liniowej wie-
lokrotnej odpornej na podstawie wektorow cech o nastepujacej liczbie elementow:
1,2,3,517. Wyniki dotycza trzydziestu wyselekcjonowanych wektoréw cech.

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyekstrahowanych

Laczny udziat sktadowych gléwnych w wyjasnianiu zmiennosci danych wielo-

wymiarowych dotyczacych rozwazanych
na rysunku 11.21.

1
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wyjasniona zmienno$¢ danych

0.6 === \szystkie badane LZO
=== zwigzki alifatyczne

grup substancji organicznych przedstawiono

Rys. 11.21. Laczny udziat sktadowych gtéwnych
W wyjasnianiu zmienno$ci danych

=== zwigzki aromatyczne

1 2 3 4 5 6 7

liczba sktadowych

Na rysunku 11.22 pokazano $redni

wielowymiarowych dotyczacych r6znych
grup substancji zanieczyszczajacych

btad wzgledny okreslenia stezenia atomow

wegla dla grup pojedynczych substancji zanieczyszczajacych z zastosowaniem regre-
sji liniowej 1, 2, 3, 5 1 7 sktadowych glownych oraz regresji nieliniowej z pierwsza
sktadowg gltéwna jako zmienna objasniajaca.
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Rys. 11.22. Sredni blad wzgledny (MRE)
okreslenia stezenia atomow wegla dla réznych grup
substancji zanieczyszczajacych z zastosowaniem
regresji liniowej 1, 2, 3, 51 7 sktadowych gltéwnych
oraz regresji nieliniowej z pierwsza sktadowa
glowna jako zmienng objasniajaca
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Regresja metoda czastkowych najmniejszych kwadratow

Zastosowano regresj¢ metoda czastkowych najmniejszych kwadratow do wyzna-
czania st¢zenia atomow wegla dla roznych kategorii substancji zanieczyszczajacych.
Udziat okreslonej liczby sktadowych w opisie stgzenia atoméw wegla dla poszczegdl-
nych grup LZO pokazano na rys. 11.23. Rezultaty oznaczen z wykorzystaniem modeli
opartych na roznej liczbie sktadowych przedstawiono na rys. 11.24.
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Rys. 11.24. Sredni btad wzgledny (MRE) okre$lenia
stgzenia atomow wegla dla réznych grup substancji
zanieczyszczajacych z zastosowaniem regresji
metoda czastkowych najmniejszych kwadratow
z1,2,3,517 sktadowymi
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Dyskusja

Jak wynika z przedstawionych analiz, jezeli przyjmie si¢ stezenie atomow wegla
za miarg ilosciowa zanieczyszczenia w warunkach zupelnej nieznajomosci rodzaju
substancji zanieczyszczajacych wystgpujacych w powietrzu, to nalezy si¢ liczy¢
z blgdem oceny ok. 25%. Pokazano, ze ograniczenie grupy zanieczyszczen do jednego
rodzaju zwiazkow, np. weglowodorow alifatycznych, umozliwiato zmniejszenie btedu
ponizej 10%.

Najkorzystniejszym z rozwazanych sposobdw okreslania stezenia atoméw wegla,
gdy w powietrzu wystgpuja nieznane pojedyncze substancje zanieczyszczajace, byla
regresja wielokrotna na wieloelementowych wektorach cech wyselekcjonowanych.

Rezultaty uzyskane z zastosowaniem regresji sktadowych glownych i regresji
czastkowych najmniejszych kwadratow byly zaskakujaco niekorzystne (rys. 11.23
i 11.24). Jednak rowniez w przypadku tych metod stwierdzono poprawe wynikow
wynikajaca z ograniczenia grupy rozwazanych zanieczyszczen do zwiazkéw tego
samego typu.

Na podstawie wykonanej analizy danych stwierdzono, ze wektor cech wyekstra-
howanych byl nicodpowiednig reprezentacja badanych gazéow, gdy poszukiwano ich
opisu w kategoriach st¢zenia atoméw wegla.

11.2.3. Kategoria mieszanin substancji zanieczyszczajacych

Analizowano mozliwos$ci okreslania stgzenia atoméw wegla pochodzacych od
mieszanin substancji zanieczyszczajacych dla mieszanin o nieznanym skladzie jako-
sciowym. Przyjeto, ze znana jest tylko przynalezno$¢ mieszaniny do okreslonej grupy.
Wydzielono nastgpujace grupy (patrz tabela 8.2): i) wszystkie badane mieszaniny
LZO, ii) mieszaniny LZO o skladzie zdominowanym przez heksan, iii) mieszaniny
LZO o sktadzie zdominowanym przez toluen.

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyselekcjonowanych

Stwierdzono brak jednoelementowych wektoréw cech umozliwiajacych obliczenie
stezenia atomoéw wegla dla tak zdefiniowanych grup mieszanin substancji zanieczysz-
czajacych z blgdem mniejszym niz 10%. Podobnie liczba cech uznanych za istotne
wedtug kryterium filtracji (wspotczynnik korelacji R = 0,95) wynosita zero.

Rezultaty obliczen stgzenia atomow wegla dla grup mieszanin substancji zanie-
czyszczajacych z zastosowaniem regresji liniowej odpornej dla najlepszych trzydzie-
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stu wektorow cech liczacych 1, 2, 3, 5 lub 7 elementéw oraz jednowymiarowej regre-
sji nieliniowej przedstawiono w tabeli 11.12.

Tabela 11.12. Sredni btad wzgledny (MRE) okre$lania stezenia atomow wegla®

Grupa pojedynczych Regresja liniowa Regresja nieliniowa
substancji Liczba elementoéw wektora cech
zanieczyszczajacych 1 ) 3 3 7 1
Wszystkie badane mieszaniny LZO | 6868 | 20-23 | 17-20 | 15-20 | 14-15 24-27
Mieszaniny o skladzie 19-21 | 18-20 | 15-17 | 12-15 | 1214 12-15
zdominowanym przez heksan
Mieszaniny o skladzie 29-22 | 15-20 | 14-16 | 12-14 | 12-13 16-20
zdominowanym przez toluen

*Podano warto$ci min(MRE)-max(MRE) [%] dla grupy mieszanin substancji zanieczyszczaja-
cych dla 30 najlepszych wektoréw cech o liczbie elementow 1, 2, 3, 5 1 7 uzyskanych w wyniku

selekcji.

Regresja liniowa i nieliniowa oraz wektor cech wyekstrahowanych

Laczny udzial sktadowych gléwnych w wyjasnianiu zmiennosci danych wielo-
wymiarowych dotyczacych rozwazanych grup mieszanin lotnych zwiazkéw organicz-

nych pokazano na rys. 11.25.
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Rys. 11.26. Sredni btad wzgledny (MRE)
okreslenia stgzenia atomow wegla
w poszczeg6lnych grupach mieszanin
substancji zanieczyszczajacych z zastosowaniem
regresji liniowej 1, 2, 3, 51 7 sktadowych glownych
oraz regresji nieliniowej z pierwsza sktadowa
glowna jako zmienna objasniajaca
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Na rysunku 11.26 przedstawiono wyniki okreslenia st¢zenia atomow wegla dla
grup mieszanin substancji zanieczyszczajacych, z zastosowaniem regresji liniowej
1,2, 3, 51 7 sktadowych gléwnych oraz regresji nieliniowej z pierwsza sktadowa
gtowna jako zmienna objasniajaca.

Regresja metodg czastkowych najmniejszych kwadratow

Zastosowano regresj¢ metoda czastkowych najmniejszych kwadratow. Udziat
okreslonej liczby sktadowych w opisie stgzenia atomow wegla dla poszczegdlnych
grup mieszanin LZO pokazano na rys. 11.27. Rezultaty oznaczen z wykorzystaniem
modeli, w ktorych zastosowano roézna liczbg sktadowych przedstawiono natomiast na
rys. 11.28.
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Dyskusja

Na podstawie rezultatoéw analizy danych stwierdzono, ze postugiwanie si¢ miara
ilosciowa w postaci stgzenia atomow wegla w odniesieniu do kategorii mieszanin
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substancji zanieczyszczajacych i kategorii pojedynczych zanieczyszczen dawato po-
rownywalne rezultaty (por. tabele 11.121 11.11).

Dla mieszanin miar¢ t¢ mozna bylo wyznaczy¢ z btedem mniejszym niz 20% do-
wolng z rozwazanych metod obliczeniowych na podstawie trzech zmiennych objasnia-
jacych. Podejscie jednowymiarowe nalezato uzna¢ za nieskuteczne.

Najlepsze rezultaty otrzymano, stosujac regresje metoda czastkowych najmniej-
szych kwadratow (rys. 11.28) i regresj¢ wielokrotna na wektorze cech wyselekcjo-
nowanych (tabela 11.12). Dla metody PLS wraz ze wzrostem liczby sktadowych
btedy systematycznie si¢ zmniejszaly, a postugujac si¢ siedmioma skladowymi
mozna byto uzyska¢ btad mniejszy niz 10%. Dla regresji sktadowych gtéwnych btad
okreslania stezenia wynosit ok. 20% 1 byt praktycznie niewrazliwy na liczbe skta-
dowych, jesli przekraczalta trzy (rys. 11.28).

Podobnie jak dla grup pojedynczych zanieczyszczen kilkuprocentowa poprawe
doktadnos$ci oznaczenia mozna bylo uzyska¢ przez ograniczenie zr6znicowania mie-
szanin opisywanych tym samym modelem (tabela 11.12, 11.26, rys. 11.28). W roz-
waznym przypadku efekt ten zaobserwowano dla mieszanin o sktadzie zdominowa-
nym przez heksan i toluen razem i osobno. Biorac pod uwage réznorodnos¢ sktadow
w obrebie tych grup, mozna uznaé, ze okreslanie ilosciowe mieszanin gazoéw z zasto-
sowaniem stg¢zenia atomow wegla jako miary moze by¢ przeprowadzane w do$¢ du-
zym zakresie sktadow jakosciowych.

11.3. Whnioski z analizy danych czujnikowych ze wzgledu
na informacje¢ iloSciowg o zanieczyszczeniach

Dane z pomiaréw czujnikowych zawieraja informacj¢ dotyczaca wlasciwosci ilo-
sciowych zanieczyszczen powietrza. Podobnie jak dla informacji jakosciowej efek-
tywnos¢ jej pozyskiwania zalezy od doboru elementow systemu rozpoznawania wzor-
cow odpowiednio do rodzaju poszukiwanej informacji.

W pracy zajmowano si¢ informacja ilosSciowa w postaci stezen zanieczyszczen
oraz miar ilo$ciowych innych niz stgzenie. Mozliwos¢ pozyskania informacji o st¢ze-
niach analizowano w odniesieniu do zanieczyszczen wystepujacych w powietrzu po-
jedynczo, zanieczyszczen dominujacych ilosciowo oraz zanieczyszczen ilosciowo
zdominowanych. Za miar¢ inng niz st¢zenie substancji zanieczyszczajacej przyjeto
stezenie atomow wegla pochodzacych od LZO. Miarg t¢ zastosowano do iloSciowego
opisu mieszanin substancji zanieczyszczajacych o znanym sktadzie jako$ciowym,
kategorii substancji zanieczyszczajacych oraz kategorii mieszanin substancji zanie-
czyszczajacych.
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W tabelach 11.13—-11.18 przedstawiono podsumowanie rezultatbw pozyskiwania po-
szczegblnych rodzajow informacji ilo$ciowej o zanieczyszczeniach wszystkimi rozwaza-
nymi metodami analizy danych. Podano zakres $redniego btedu wzglednego (MRE) okre-
slenia miary ilo$ciowej za pomoca najlepszych rozwiazan w danej grupie metod.

Tabela 11.13. Btad uzyskiwania informacji o st¢zeniu substancji
zanieczyszczajacej wystgpujacej w powietrzu pojedynczo
metoda regresji liniowej (RL), nieliniowej (RNL) oraz czastkowych
najmniejszych kwadratow (RPLS);
zakres MRE dla najlepszych rozwiazan [%]

Liczba cech Selekcja cech Ekstrakcja cech RPLS
RL RNL RL RNL

1 7-19 3-16 20-45 10-30 10-45

2 3-8 4-25 4-18

3 3-7 1-10 3-5

5 3-7 2-13 2-4

7 3-6 2-7 2-4

Tabela 11.14. Btad uzyskiwania informacji o stezeniu dominujacej
substancji zanieczyszczajacej metoda regresji liniowej (RL),
nieliniowej (RNL) oraz metoda czastkowych najmniejszych

kwadratow (RPLS); zakres MRE dla najlepszych rozwiazan [%]

Liczba cech Selekcja cech Ekstrakcja cech RPLS
RL RNL RL RNL
1 8-17 3-15 14-32 5-40 14-25
2 6-17 10-20 815
3 5-11 6-15 4-10
5 5-10 5-10 2-6
7 5-9 3-8 2-4

Tabela 11.15. Btad uzyskiwania informacji o stezeniu zdominowanej
substancji zanieczyszczajacej metoda regresji liniowej (RL),
nieliniowej (RNL) oraz metoda czastkowych najmniejszych

kwadratow (RPLS); zakres MRE dla najlepszych rozwiazan [%]

Liczba cech Selekcja cech Ekstrakcja cech RPLS
RL RNL RL RNL
1 28-70 | 13-66 75-85 640 50-75
2 26-58 41-80 42-126
3 21-45 35-55 22-48
5 1841 15-42 10-35
7 18-40 1042 7-20
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Tabela 11.16. Btad uzyskiwania informacji o stezeniu atomow
wegla dla mieszaniny o znanym sktadzie jako$ciowym metoda
regresji liniowej (RL), nieliniowej (RNL) oraz metoda
czastkowych najmniejszych kwadratow (RPLS);
zakres MRE dla najlepszych rozwiazan [%]

Liczba cech Selekcja cech Ekstrakcja cech RPLS
RL RNL RL RNL
1 7-16 3-12 12-28 640 12-24
2 3-16 10-17 4-12
3 3-9 3-12 3-7
5 2-7 2-9 2-5
7 2-6 2-6 2-4

Tabela 11.17. Btad uzyskiwania informacji o stezeniu atoméw wegla
dla kategorii substancji zanieczyszczajacych metoda regresji liniowej (RL),
nieliniowej (RNL) oraz metoda czastkowych najmniejszych
kwadratow (RPLS); zakres MRE dla najlepszych rozwiazan [%]

Selekcja cech Ekstrakcja cech
RL RNL RL RNL

Liczba cech RPLS

1 19-38 | 1432 | 62-75 62-90 52-73
2 13-28 29-60 49 -70
3 11-25 29-42 60-65
5 8-23 29-39 9-60
7 622 2-39 3-50

Tabela 11.18. Btad uzyskiwania informacji o stezeniu atoméw wegla
dla kategorii mieszanin substancji zanieczyszczajacych metoda regresji
liniowej (RL), nieliniowej (RNL) oraz metoda czastkowych najmniejszych
kwadratow (RPLS). Podano zakres MRE dla najlepszych rozwiazan [%]

Liczba cech Selekcja cech Ekstrakcja cech RPLS
RL RNL RL RNL
1 19-68 12-27 20-65 19-65 20-28
2 18-23 19-29 23-23
3 14-20 20-27 17-20
5 12-20 19-20 1015
7 12-15 19-20 811

W wyniku przeprowadzonej analizy danych stwierdzono, ze na podstawie pomia-
row czujnikowych mozna pozyskiwaé rézne informacje iloSciowe o zanieczyszcze-
niach, stosujac odpowiednia reprezentacj¢ badanego gazu oraz metode obliczeniowa.
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Stezenia substancji zanieczyszczajacych wystepujacych w powietrzu pojedynczo
z powodzeniem okreslano za pomoca regresji nieliniowej jednej, wyselekcjonowane;j
cechy typu P lub regresji liniowej wielokrotnej trzech wyselekcjonowanych cech tego
typu. Nalezato si¢ woéwczas liczy¢ z bledem wynoszacym kilka procent.

Okreslenie stezen substancji zanieczyszczajacych wystepujacych w powietrzu
w mieszaninach zalezalo od ich proporcji ilo§ciowych. Stgzenia zanieczyszczen domi-
nujacych (udziat 60-95%) mozna byto wyznacza¢ z matym btgdem, podobnym jak dla
substancji wystgpujacych w powietrzu pojedynczo. W takich zadaniach wystarczajaca
okazata si¢ regresja nieliniowa jednej, wyselekcjonowanej cechy typu P lub regresja
liniowa wielokrotna trzech wyselekcjonowanych cech. Stosujac takie rozwiazanie,
nalezato akceptowac btad ok. 10%. Zwigkszenie wymiaru przestrzeni cech do pigciu
pozwalo zmniejszy¢ go do warto$ci mniejszej niz 5% pod warunkiem zastosowania
regresji metoda czastkowych najmniejszych kwadratow.

Wigksze trudno$ci nastrgczalo obliczenie stgzenia substancji zdominowanych
(udzial na poziomie 5-40%). Bledy ok. 10% uzyskano wylacznie po zastosowaniu
regresji wyktadniczej pierwszej sktadowej gléwnej (PCA) i to nie dla wszystkich
LZO, ktore rozwazano w pracy. Rozbudowywanie wektora cech w ramach regres;ji
liniowej wielokrotnej nie przynosito poprawy, nawet dla regresji metoda czastkowych
najmniejszych kwadratow. Mozna sadzi¢, ze wynik ten wskazywat na potrzebg zasto-
sowania podejscia nieliniowego do okreslania st¢zenia substancji zdominowanej, jed-
nak z wykorzystaniem wigkszej reprezentacji informacji niz jedna cecha typu P.

Przeprowadzona analiza danych pokazala, ze dobra alternatywa dla poszukiwania
informacji o poszczegolnych sktadnikach mieszaniny jest okreslenie jej zbiorcza mia-
ra, np. stezeniem atoméw wegla pochodzacych od sktadnikéw mieszaniny, gdy znany
jest sktad jakosciowy mieszaniny. Bledy okreslania st¢zenia atomow wegla byly w tej
sytuacji nieznacznie mniejsze od bledu okreslania stezenia sktadnika dominujacego
z zastosowaniem tych samych metod obliczeniowych i tak samo zlozonej reprezenta-
¢ji informacji. Wynika stad, ze taka miara zbiorcza dobrze oddaje fakt, ze odpowiedz
czujnika taczy informacje o wielu substancjach zanieczyszczajacych, na ktore jest on
eksponowany.

Z oczywistych wzgledow nie mozna stosowaé miary zbiorczej, jaka jest stezenie
zanieczyszczenia, do okreslania zanieczyszczen nieznanego rodzaju, np. grupy poje-
dynczych substancji zanieczyszczajacych lub grupy mieszanin substancji zanieczysz-
czajacych. Pokazano, ze dla efektywnej ilo§ciowej oceny zanieczyszczenia za pomoca
stezenia atomow wegla duze znaczenie ma podobienstwo chemiczne substancji
w obrebie grupy. W najlepszym z uzyskanych rozwigzan (regresja PCA lub PLS na
siedmioelementowym wektorze cech) zwiazki alifatyczne okre$lano z btgdem mniej-
szym niz 5%. Wzrost zréznicowania zanieczyszczen w grupie powodowal rowniez
pogorszenie doktadnosci. Mozna jednak przyjac, ze btad tego typu oznaczen w umiar-
kowanie wielowymiarowej przestrzeni cech (3—5) bedzie wynosit kilkanascie procent.
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Uprzywilejowana metoda okazata si¢ regresja liniowa wielokrotna odporna na wekto-
rze cech wyselekcjonowanych.

Rezultaty okre$lania st¢zenia atoméw wegla dla grup mieszanin zanieczyszczen
organicznych byty podobne jak w grupach pojedynczych zanieczyszczen. Wydaje sig,
ze stosujac stezenie atomow wegla jako miarg ilosciowa, gdy w powietrzu wystepuje
wiele substancji zanieczyszczajacych, nalezy si¢ liczy¢ z bledem na poziomie kilkuna-
stu procent. Jest wowczas konieczne zastosowanie troj- lub wyzej wymiarowych prze-
strzeni cech. Regresja czastkowych najmniejszych kwadratow w siedmiowymiarowej
przestrzeni pozwolita uzyska¢ blad kilku procent.

Z metodologicznego punktu widzenia warto podkresli¢ oczywista przewage po-
dejscia opakowanego nad filtracja jako metoda wyboru najlepszej reprezentacji infor-
macji o zanieczyszczeniu, rowniez jednowymiarowej. Przyjecie duzego stopnia skore-
lowania cech jako formy preselekcji z miarg ilosciowa okreslajaca zanieczyszczenie,
doprowadzitoby do wyeliminowania z rozwazan szeregu cech dobrze wspotpracuja-
cych z modelami nieliniowym.

Bardzo dobrymi wtasciwo$ciami jako reprezentacja informacji ilo§ciowej o zanie-
czyszczeniach wykazaly si¢ wieloelementowe wektory cech wyselekcjonowanych. Za-
stosowanie cech wyselekcjonowanych jako zmiennych objasniajacych w modelach re-
gresji liniowej wielokrotnej opakowanej pozwalalo uzyska¢ male bledy predykcji
roéznych miar ilo§ciowych zanieczyszczen. Jedyny wyjatek dotyczyt okreslania stgzenia
substancji zanieczyszczajacej zdominowanej. Wniosek ten jest bardzo korzystny, gdyz
taka reprezentacja informacji jest wygodna w praktyce. Po wykonaniu pomiaru dostgp
do wektoréow danych odpowiadajacych wektorom cech typu P jest natychmiastowy,
gdyz nie jest wymagana zadna wstepna obrobka sygnalu czujnikowego. Modele regresji
liniowej mozna natomiast stosunkowo tatwo i szybko parametryzowac. Ponadto wyka-
zano, ze kazdy rozwazany problem ilosciowy mozna bylo rozwiaza¢ ze zblizong efek-
tywnoscia na podstawie co najmniej kilkudziesigciu r6znych wektorow cech. Rowno-
czesne zastosowanie wielu modeli umozliwia poprawe wilasciwosci statystycznych
oszacowania st¢zenia zanieczyszczenia na postawie pomiaru czujnikowego.

Zauwazono, ze elementy wektoréw cech wyselekcjonowanych jako najlepsze do
pozyskania r6znych informacji, pochodzily z sygnatow réznych czujnikow, a ponadto
z roznych fragmentow tych sygnatow. Potwierdzilo to zalety postugiwania si¢ ztozo-
nymi danymi pomiarowymi dostarczanymi przez matrycg¢ czujnikOw pracujaca
w trybie dynamicznym do pozyskania zréznicowanej informacji o zanieczyszczeniach
gazowych.






12. Podsumowanie

Dane pomiarowe sa zrodtem najbardziej wiarygodnych informacji o srodowisku.
W zwiazku z rozwojem technologicznym zakres oraz stopien réznorodnosci dostgpne;
informacji sa coraz wigksze. W duzej mierze efekt ten jest zwiazany ze ztozonoscia
danych dostarczanych w wyniku stosowania wspotczesnych metod pomiarowych.
Migjsce danych jednowymiarowych coraz cze$ciej zajmuja dane wielowymiarowe,
a nawet wielokierunkowe.

Przeksztalcenie tego rodzaju danych w uzyteczng informacj¢ wymaga przeprowa-
dzenia analizy z zastosowaniem odpowiednich metod obliczeniowych. Wskutek tego
niezbywalnym elementem nowoczesnych systemow pozyskiwania informacji o $ro-
dowisku staje si¢ analiza danych. Jej rola jest szczegdlnie wazna w systemach czujni-
kowych przeznaczonych do takich celow. Wynika to z wlasciwosci pomiarowych
czujnikow.

Przedmiotem tej monografii byta analiza danych czujnikowych umozliwiajaca ja-
kosciowe i ilosciowe okreslenie zanieczyszczenia powietrza. Celem analizy byto efek-
tywne uzyskanie poprawnych wartos$ci réznych miar charakteryzujacych zanieczysz-
czenie w sposéb jakosciowy oraz ilosciowy.

Z dotychczasowych badan oraz praktyki wynika, ze dobra strategia analizy da-
nych w czujnikowych pomiarach gazow jest rozpoznawanie wzorcéw. Teze tg po-
twierdzono w pracy w odniesieniu do czujnikowych pomiaréw zanieczyszczen powie-
trza. Zasadniczymi elementami tego podejscia sa: uzyskanie skompresowanej
reprezentacji badanego gazu na podstawie danych pomiarowych, a nast¢pnie przypi-
sanie tej reprezentacji etykiety jakosciowej lub wartosci zmiennej ilosciowej, okresla-
jacej wlasciwosci jakosciowe lub iloSciowe zanieczyszczenia. Zachodzi to przez roz-
wiazanie problemu klasyfikacji lub regresji w przestrzeni cech, ktorej poszczegdlne
wymiary stanowig zarazem sktadowe reprezentacji badanego gazu.

W wyniku przeprowadzonej analizy danych wykazano, ze dla efektywnego pozy-
skania informacji o zanieczyszczeniu zasadnicze znaczenie ma dobor konfiguracji
— reprezentacja zanieczyszczenia i metoda odczytu informacji, odpowiednia do rodza-
ju poszukiwanej informacji. Dotyczy to nie tylko zasadniczej réznicy migdzy infor-
macja jakosciowsq i ilosciowa, lecz réwniez zroznicowanej skali trudnosci poszukiwa-
nia okreslonych informacji jednego czy drugiego typu.
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Metodologia rozpoznawania wzorcow odnosi si¢ przede wszystkim do problemow
wielowymiarowych i postuguje si¢ glownie metodami wielowymiarowej analizy da-
nych. W pracy badano réwniez rozwigzania jednowymiarowe. W dobrze zdefiniowa-
nych problemach pomiarowych sa one dopuszczalne mimo przestanek teoretycznych,
dyskredytujacych ich zastosowanie w pomiarach gazéw czujnikami czg¢sciowo selek-
tywnymi. Z uzyskanych rezultatéw wynika jednak jednoznacznie koniecznos$¢ postu-
giwania si¢ reprezentacja wielowymiarowa oraz metodami analizy wielowymiarowe;
w celu zapewnienia odpowiedniej doktadnosci pozyskania informacji o zanieczysz-
czeniach gazowych na podstawie danych czujnikowych. Skok jakosciowy migdzy
tymi dwoma rodzajami podejs¢ jest oczywisty, duzo bardziej widoczny w dziedzinie
probleméw jakosciowych.

Mimo bezsprzecznej przewagi podejscia wielowymiarowego wykazano, ze zado-
walajace rozwigzania w dziedzinie rozpoznawania zanieczyszczen, jak rowniez ich
ilosciowego okreslania mozna uzyskaé, konstruujac relatywnie niskowymiarowe re-
prezentacje badanych gazow. Znaleziono zadowalajace, tzn. bezbledne lub prawie
bezbledne rozwiazania wszystkich rozwazanych w pracy problemow jakos$ciowych
w dwu- lub co najwyzej trojwymiarowych przestrzeniach cech. Podobnie w zagadnie-
niach o charakterze ilosciowym, dwu- lub trojwymiarowe wektory cech na ogot byly
wystarczajace do okreslania ilo$ciowego zanieczyszczen z blgdem mniejszym niz
kilka procent. Stwierdzono, ze uzyskanie zadowalajacych rozwiazan bardziej ztozo-
nych probleméw wymagato zastosowania przestrzeni cech o wigkszej liczbie wymia-
row. Bylo to np. obliczanie st¢zen substancji zdominowanych w mieszaninach gazéw,
czy wyznaczanie miar iloSciowych dla kategorii gazéw o skladzie jako$ciowym
z bardzo szerokiego zakresu.

Podstawa do opracowania zwartych i efektywnych reprezentacji gazéw byta kon-
cepcja cechy, rozumianej jako pojedyncza warto$¢ sygnatu czujnika zarejestrowana
w okreslonej chwili podczas ekspozycji na badany gaz. Wykazano, ze koncepcja ta
bardzo dobrze sprawdza si¢ w zastosowaniu do kompresji ztozonych danych pomia-
rowych, pochodzacych z pomiarow wykonanych matryca czujnikéw w okreslonym
trybie pracy.

Stwierdzono, ze pozyskanie konkretnej informacji o zanieczyszczeniach zalezy od
sposobu konstrukcji przestrzeni cech. Dotyczy to przede wszystkim wyboru migdzy
selekcja cech 1 mapowaniem. Z uzyskanych rezultatow wynika, ze wektory cech wy-
selekcjonowanych lepiej wspotpracowaly z metodami liniowymi, zar6wno w wypad-
ku klasyfikacji, jak i regresji. Bardzo dobre efekty przyniosta nadzorowana ekstrakcja
cech na potrzeby regresji metoda czastkowych najmniejszych kwadratoéw oraz niena-
dzorowana ekstrakcja dla klasyfikacji metoda k-najblizszych sasiadow.

Zestawienie sktadu wektoréw cech wyselekcjonowanych, najlepszych do scharak-
teryzowania wybranego zanieczyszczenia pod wzglgdem jako$ciowym i ilo§ciowym
wskazuje na zasadniczo rézne nosniki tych dwdch rodzajow informacji. Wynika stad,
ze jakoSciowe oraz ilosciowe okre$lenie zanieczyszczenia powinno korzysta¢ z roz-
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nych reprezentacjach badanego gazu, cho¢ zbudowanych na podstawie tych samych
danych pomiarowych. Podobnie konkretne rodzaje informacji jakosciowej czy ilo-
sciowej uprzywilejowuja rozne reprezentacje badanego gazu.

Zasadnicze znaczenie dla efektywno$ci pozyskania informacji o zanieczyszcze-
niach mial wybdér metody odczytu informacji w danej przestrzeni cech. Wykonane
analizy wykazaly przewage metody nieliniowej w rozwiazywaniu problemow jako-
sciowego okreslania zanieczyszczen. Dla zagadnien ilosciowych przydatno$¢ porow-
nywanych metod zalezata od rodzaju poszukiwanej informacji.

Wybdr pomiarow czujnikowych jako zrodta informacji o srodowisku umozliwia
postugiwanie si¢ ré6znymi sposobami jakosciowego i iloSciowego opisu zanieczysz-
czen. Mozliwe jest znaczne poszerzenie zakresu poszukiwanej informacji w stosunku
do tradycyjnego zainteresowania tozsamos$cig chemiczna i stgzeniem substancji zanie-
czyszczajacych.

Stwierdzono, ze na podstawie danych z pomiaréw czujnikowych istnieje mozli-
wos¢ bezbtednego okreslenia zanieczyszczen pod wzgledem jakosciowym w zakresie
nastepujacych rodzajow informacji: tozsamo$¢ chemiczna substancji zanieczyszczaja-
cych, sktad jakosciowy mieszanin zanieczyszczen, przynaleznos¢ do okreslonej kate-
gorii substancji zanieczyszczajacych oraz przynaleznos¢ do klasy mieszanin substancji
zanieczyszczajacych charakteryzujacych si¢ wspdlnym sktadnikiem dominujacym.

Poszukujac w tego rodzaju danych klasycznej informacji analitycznej o stgzeniu
zanieczyszczen, nalezy liczy¢ si¢ z bledem od kilku do kilkudziesigciu procent w zalez-
no$ci od udziatu oznaczanej substancji w mieszaninie zanieczyszczajacej. Im wigkszy
udziat zanieczyszczenia, tym mniejszy btad oznaczenia. Zastosowanie alternatywnej
miary, np. stgzenia atomow wegla pochodzacych od lotnych zwiazkéw organicznych,
wymaga zaakceptowania btgdu w zblizonym zakresie, ktorego warto$¢ zalezy od zroz-
nicowania zanieczyszczen objetych wspolnym modelem ilo$ciowym.

W pomiarach czujnikowych doktadnos$¢ okreslenia zanieczyszczen pod wzgledem
ilosciowym w duzym stopniu zalezy od zakresu dostgpnej informacji o ich wiasciwo-
sciach. Nakazuje to przywiazywaé duza wage do analizy danych umozliwiajacej bez-
btedne rozpoznanie zanieczyszczenia.

W monografii pokazano, ze wlasciwie przeprowadzona analiza danych pozwala
pozyska¢ z zadowalajaca doktadnoscia roznorodne informacje o zanieczyszczeniu
powietrza na podstawie pomiarow czujnikowych. Z przeprowadzonych badan wynika-
ja przestanki do projektowania systemow analizy danych w systemach czujnikowych
do pomiardéw zanieczyszczen. Ze wzgledu na szereg zalet takich rozwiazan nalezy si¢
spodziewac, ze w niedalekiej przysztosci stana si¢ one podstawa powszechnie stoso-
wanych systemow monitorujacych srodowisko.
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Data analysis in sensor measurements of air pollutants

Reliable information about the environment has its value in the world today. The objective source of
such information is the measurement data. More and more frequently modern measuring instruments
provide complex data sets. The range of available information is increased in this way, because its content
is proportional to data complexity. However, professional data analysis is required to achieve the transi-
tion between this kind of data and the information. The objective of the monograph was to demonstrate
that wide spectrum of information about air pollution may be retrieved from the gas sensor measurement
data with the appropriate data analysis methods. Gas sensor arrays composed of different partially selec-
tive sensors are an example of the source of complex measurement data. The analyzed data was provided
by gas sensor array which consisted of fifteen commercially available semiconductor gas sensors (TGS).
The pollution of interest was caused by volatile organic compounds. This choice allowed considering
many kinds of environmental information. The chemical identity and the concentration of contaminants
were addressed. Additionally, the alternative indicators of air pollution were investigated, e.g. the catego-
rization of pollutants and concentration of organic carbon atoms. Proposing new indexes of this kind is
crucial for the development of novel sensor systems dedicated to environmental measurements. The
methodology of data analysis utilized the concept of pattern recognition. In the descriptive part of the
monograph, the pattern recognition approaches were discussed applied in the domain of gas sensor data
analysis. They are adaptable to air pollution measurement with sensor systems. The second part of the
work focused on the data analysis. The effectiveness of environmental information retrieval was investi-
gated in function of the design of pattern recognition system. Various strategies of feature space construc-
tion were tested in combination with a number of classification and regression methods. Simple but effi-
cient solutions were searched for. Based on the obtained results, the gas sensor array coupled with the
data analysis allows attaining wide range of information about air pollution. This combination may be-
come the best environmental monitoring solution in the near future.






	Spis treści
	Ważniejsze skróty i oznaczenia

	1. Wprowadzenie
	2. Rozpoznawanie wzorców jako koncepcja analizy danych w czujnikowych pomiarach zanieczyszczeń
	3. Dane z czujnikowych pomiarów gazów jako źródło informacji
	3.1. Informacje o badanym gazie w odpowiedzi pojedynczego czujnika
	3.2. Informacja o badanym gazie w odpowiedzi matrycy czujników

	4. Dane złożone w czujnikowych pomiarach gazów
	4.1. Struktury danych pomiarowych
	4.2. Struktura czujnikowych danych pomiarowych

	5. Reprezentacja gazu w danych czujnikowych
	5.1. Generowanie cech
	5.1.1. Korekta linii bazowej sygnału czujnikowego
	5.1.2. Parametry sygnału czujnikowego

	5.2. Redukcja wymiaru przestrzeni cech
	5.2.1. Selekcja cech
	5.2.2. Ekstrakcja cech

	5.3. Wektor cech a wzorzec
	5.4. Dane wielowymiarowe
	5.4.1. Skalowanie
	5.4.2. Linearyzacja


	6. Odczyt informacji na podstawie reprezentacji gazu
	6.1. Metody odczytu niezdefiniowanej informacji
	6.1.1. Analiza składowych głównych
	6.1.2. Analiza składowych niezależnych
	6.1.3. Analiza skupień

	6.2. Metody odczytu zdefiniowanej informacji jakościowej
	6.2.1. Analiza dyskryminacyjna
	6.2.2. Metoda k-najbliższych sąsiadów
	6.2.3. Modele mieszanin rozkładów Gaussa
	6.2.4. Maszyny wektorów podpierających
	6.2.5. Drzewa decyzyjne (klasyfikacyjne)
	6.2.6. Zespoły klasyfikatorów
	6.2.7. Inne oryginalne metody pozyskiwania informacji jakościowej o badanych gazach

	6.3. Metody odczytu zdefiniowanej informacji ilościowej
	6.3.1. Podejście klasyczne
	6.3.2. Podejście odwrócone
	6.3.3. Analiza regresji

	6.4. Sztuczne sieci neuronowe
	6.4.1. Perceptron wielowarstwowy
	6.4.2. Sieci z radialnymi funkcjami bazowymi
	6.4.3. Probabilistyczne sieci neuronowe
	6.4.4. Sieci Kohonena
	6.4.5. Inne sieci neuronowe

	6.5. Metody wielokierunkowej analizy danych

	7. Ocena systemu analizy danych w czujnikowych pomiarach gazów
	7.1. Techniki walidacji i testowania
	7.2. Miary efektywności systemu analizy danych

	8. Zakres analizy danych z czujnikowych pomiarów zanieczyszczeń
	8.1. Poszukiwane informacje o zanieczyszczeniach
	8.2. Zanieczyszczenia badane
	8.3. Matryca czujników
	8.3.1. Tryb pracy czujników

	8.4. Dane
	8.4.1. Dane pomiarowe
	8.4.2. Dane generowane
	8.4.3. Dane wielowymiarowe

	8.5. Reprezentacja informacji o zanieczyszczeniach
	8.6. Wybór najlepszych przestrzeni cech
	8.6.1. Selekcja cech
	8.6.2. Ekstrakcja cech

	8.7. Metody odczytu informacji o zanieczyszczeniach
	8.8. Ocena metod pozyskiwania informacji o zanieczyszczeniach

	9. Eksploracja danych czujnikowych ze względu na informację o zanieczyszczeniach
	9.1. Eksploracja danych na podstawie wektora cech typu I
	9.2. Eksploracja danych na podstawie wektora cech typu II
	9.3. Eksploracja danych na podstawie wektora cech typu III
	9.4. Wnioski z eksploracyjnej analizy danych czujnikowych ze względu na określanie zanieczyszczeń

	10. Analiza danych czujnikowych pod względem informacji jakościowej o zanieczyszczeniach
	10.1. Określanie rodzaju substancji zanieczyszczającej
	10.2. Określanie składu jakościowego mieszanin substancji zanieczyszczających
	10.3. Określanie przynależności do kategorii substancji zanieczyszczających
	10.4. Określanie przynależności do kategorii mieszanin substancji zanieczyszczających
	10.5. Wnioski z analizy danych czujnikowych ze względu na informację jakościową o zanieczyszczeniach

	11. Analiza danych czujnikowych pod względem informacji ilościowej o zanieczyszczeniach
	11.1. Stężenia substancji zanieczyszczających
	11.1.1. Zanieczyszczenie jako pojedyncza substancja zanieczyszczająca
	11.1.2. Zanieczyszczenie jako dominująca substancja zanieczyszczająca
	11.1.3. Zanieczyszczenie jako zdominowana substancja zanieczyszczająca

	11.2. Stężenie atomów węgla pochodzących od LZO
	11.2.1. Mieszanina substancji zanieczyszczających o znanym składzie jakościowym
	11.2.2. Kategoria substancji zanieczyszczających
	11.2.3. Kategoria mieszanin substancji zanieczyszczających

	11.3. Wnioski z analizy danych czujnikowych ze względu na informację ilościową o zanieczyszczeniach

	12. Podsumowanie
	Literatura
	Streszczenie w języku angielskim



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice




