Politechnika Gdanska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

SKRYPT DO PRZEDMIOTU

SZTUCZNA INTELIGENCJA W MEDYCYNIE

autorzy:
prof. dr hab. inz. Bozena Kostek,

dr inz. Piotr Szczuko

Gdansk, 2015
UNIA EUROPEJSKA * X
KAPITAL LUDZKI EUROPEsSKI [ERAR
NARODOWA STRATEGIA SPOJNOSCI FUNDUSZ SPOLECZNY * %

Projekt ,Przygotowanie i realizacja kierunku inzynieria biomedyczna — studia miedzywydziatowe”
wspotfinansowany ze srodkédw Unii Europejskiej w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego.



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

Spis tresci

N VAV T 1V V- To b= | 1= PSR 6
Py A Y (o TR (= Tol o T=TU o o Y= PP 8
2.1 Model matematyczny SZtUCZNEEO NEUIONU......cerueieurerirerieerireeteesreesseesneesseesseesseesneesseessneesnnenns 8
2.1.1 Sie¢ neuronowa jako ,,czarna skrzynka” .........ccceeeieiiiie e 9

P Vo Yo L= I o T=TUT oo IV PO P PP PP TPP 9
2.3 ROdZzaje SIECI NEUIONOWYCK ... .. it e et e e e e s e e e e e e e e ssnnae e e e e e e e e e sesnnnssenneeeeeeeas 10
2 T A W [ o] o] LT 1 Y ATVZ T PSR 11

P T V=Y o T oI =T 1 = SRR 12
2.3.3 Podziat ze Wzgledu Na STTUKLUIE ....evviiieeeee e e e e 13

2.4 Budowanie i trening SieCi NEUrONOWYCN ......ccoiiiii i e e e e re e e e e e 15

D 3 R 0 To o To T R (U {0 VY 1T RSP 16
2.4.2 TreNiNg SIECH NEUIONOWE]....uuuuuiuiuiui s 17

2.5 ZbieZN0SE ProCeSU NAUKI c.eccuvviii ittt e e e et e e e e saa e e e e saaeeeeeestaeeeennreeaean 20
2.6 Algorytm wstecznej propagacji bteAU.......cooiiiii i 21
2.7 Generalizacyjne WIaSNOSCI SIBCH ...uuuiiiiiiiiieieiiiee et e e s e e e s e e e e enrreeae s 22
2.8 Przeglad ZastOSOWAN ......cccciuiiii it ccteee et e et e e e e e st e e e et e e e s ba e e e e s aba e e e e earaeeeenrraaaaan 24
2.8.1 NaJWaZNiejSZe ZASTOSOWANIA ..uuuuuuiuiiiii s 25
2.8.2 Klasyfikator neuronowy - dyskretny dychotomizator ........ccccceeeveeiieiiciivieeeeeecceeerrreeeeee e, 25

2.9 LITEratura.. ..o e e 27

I oY ={1 = W o V41117 - [OOSR OO PUPPRRRRN 28
3.1 WPTOWAUZENIE ...ueuvriieeeiee ettt e e e eeecerree et e e e e e eeettrreeeeeeeeeseasastbaaaeeeeeeessssssraneeeeeesessntrranaeaeeenns 28
3.2 Zbidr KIasyCzny @ zhiOr FOZMYLY ..eeeiiei ittt e e ee s e e e e e e e s e anrreaeeeaeeeeas 29
3.3 CecChy zhiorOW FOZMYLYCN ...t ee s e e e e e e e e s tarreeeeeeeesenanrreaeeeeeeeens 30
3.4 TyPY fUNKC)i PrzyNalezZnosCi. . e ieeieiiciirieeeee e e eeeicrreee e e e e eeseearreeeeeeeeeessstnrreeeeeeeesennnrrerneeeeeeens 32
3.5 Podstawowe dziatania na zbiorach rozmytych ... 34
3.6 ROZMYLY OPIS @trYDULU .occeeeeeeee e et e e e e e e e et r e e e e e e e e s e anrraareeaaaeeas 35
3.7 WNIOSKOWANIE FOZMYLE .iiiiiiiee e ettt e e e e e e ettt e e e e e e s e s bt e e e e e e eaesessnsstaeeeaaaaeseannsreanneaaaeeas 37
3.7.1 PrzetWarzZanie WSTE PN . .. s 37
3.7.2 ROZIMYWANIE ..ttt naan 37
3.7.3 INterpretacja rEGUT ... .o e 38
3.7. 4 WWYOSTIZANIE ettt nnan 39
3.7.5 Przetwarzani@ KONCOWE ..........eiiuiiiiiiieiitie ettt ettt e e e s sane e 40

3.8 PrawdopodobieAstWwo @ PrzyNaleZnosc ... ...t e e a e 40
3.9 Przyktadowe zadanie okreslania ryzyka zawatu..........cccceee i 41
I (O L (=T = ) AU = DO PO OPPPPPPPPT 42

A DIZEWA ECYZY N uuiiiii ittt ettt e ettt e e e e sttt e e e s sbe e e e e sbbtee e s tteeessaabaeeesassbeeeesaastaeessansaeeeesnssseeesnsranesnnnes 44
4.1 KIQSYFIKACa danYCh cooueeiiieiciiiee e e s a e e e e nareeee s 44

2

Sztuczna Inteligencja w medycynie, B. Kostek, P. Szczuko



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

4.2 TabliCe KONTYNZENC]i vuvveriiiiiiiiiiiieiiie e e e e et e e e e e e e e eeaabbaereeeeesseesnsraaeeeeesenas 44
4.3 1stotnoSE INfOrmMac)i — ENErOPIA..cccuiiii it e e e be e e e nbreeae s 47
4.4 ENTrOPia WarUNKOWA .. ..uuiiiiiiiieeeeiiieeeesittee e ssitteesssteeeeessuseeessssstaeesssssaeeessssseeessnsseseessnsseessnnsseeeen 48
AV T ] o1 0 F=Tor V][4 1 VPSRRI 50
4.6 Budowanie drzeWa dECYZYJNEEO ... ..uuiiiiuiiieiriiieeeeiiteeeesiiteeessiaeeesssbreeeesabeeeesssaeeessnssaeessnssseeeens 51
4.7 Algorytm budowania drzeWa ID3.......cooiiiiiiiiiie e eeae s 54
4.8 B1ad treninGOWY i tESTOWY ...uuiiiiiiiiiiii e e e s e e e s sbe e e s e ara e e e e e araeee s 54
. PrzZetrENOWANIE .o e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaaaaeas 55
4.9.1 Przykfad kontrolowanego przetreNOWaNIA.......ccvcuvieeiriiieeeeiiiee et e e srre e e srre e esraeeeenaes 55
4.9.2 DefiniCja PrzetreNOWANIA . c..uuiii it st e s e e e s e e s s ataeeeenaes 58
4. 10 UPrasSzCzZani® OIZEWa.......eeeiecuiieeeeiiiieeesititeeesstteeesesteeeeessaseeesssstaeesssnsaeaeessseeassnssseeessnsseeeessnsseeeenn 58
4.10.1 Istotnos¢ danych — statystyka XZ .......................................................................................... 58
4.10.2 Przypadkowos$E W zbiorze danyCh .........eeeiiiiiie et e 60
4.10.3 Strategie UpPraszCzania drZEWa........cciccuieeeiriiieeeceiieee et e e e s e e et e e s s sraeee e ssasaeessesraeesennns 61
4.11 Drzewa decyzyjne dla danych CigglyCh .......coouiiiiiiiieie e 62
4.11.1 Przedzialy dySKretyZacji ...cccueieiiciieee ittt s e e e e s e e e e e e enans 63
4.12 Algorytm budowania drzeWa Ca........ccouuiiii e seee ettt e e e e e e s e e e s aae e e s estaee s ennreeaeas 65
4.13 Wybrane warianty drzew deCyzyjnyCh .......oouiiiiiiiiiee e s 65
4. 14 POOSUMOWANIE ... eiiiiiieiiitie et te et et e st e ettt e e sat e e e bt e e e bt e e s bt e e s beeesabaeesaneeesaseeesaseeesaseeesabeessaseennns 66
o Rl WL (=] - 1 (U - [ PP UPPPTPPPPP 66
A oY o] AV o] 9AY] o] 1720 ] o [T OO P PUPPRRRRN 67
5.1 Historia zhiorOw praybliZONYCN .......cco et e e e e e raareeaeeeeas 67
5.2 System informacyjny i dECYZYINY ..occceoiiiiiiiieeeee ettt e e e e e e s searrer e e e e e e s esanrraaeeeaeeeens 67
oI B =T = (UL Ve [=TorY 741 1T TP 69
5.4 TOZSAMOSE ODIEKEOW ....eiiiiiiiiiii et e e st e e e sab e e e e s saba e e e snsreeeeas 69
oI R YT - 1o = W o VY [0 V7 14 [ 1] o USSR 69
I A A F 1Y T o3 - | | USRI 70
oI G B4 o 1o 4V =1 (=Y 0 [T ] =1 o [ DU RRP 70
5.5 AProKSYMAC)a ZDIONU..ccccii ettt e e et e e e e e e e st r e e e e e e e e e nnrraraeaaaaaaas 71
5.5.1 Dolnaigdérna aproksymacja ZhiOrU.......c.eeiiiiieciiiiiiiee e ettt e e e e e rrea e e e e e e 71
I A S AV - o [ PURUR 72
5.5.3 Obszar graniczny i ZEWNEIIZNY.........uuiiiiiiee ettt e e e e e e e st rer e e e e e e s e nbrereeeeaeeeas 73
5.5.4 DoKtadnoSE praybliZENia ....ueeeee e e e et aaaaeean 73
5.6 W1Hasnosci zbiordw przybliZONYCh ..........eeuiiiiiiee e 74
5.7 Kategorie zbiordw przybliZonyCh ...........eeriiiiiee e 74
LTS = To [0 4V RSP 76
5.8.1 WYzZNaczanie rEAUKLOW .....ccooiiiiiiiiiiie ettt e s s e s s saae e e s s ata e e e e snraeeeas 77
5.8.2 MaCi€rz rozrOZNialNOSCi uuueeierereeiiiiiiie e iriiee ettt e e e s e e s s sbae e e s s aba e e e e nareeee s 77
5.8.3 FUNKCjA rOZrOZNIalNOSCi....ueiieiiiiiiiiiiiiei ittt st e sttt s e e s s saee e e s s ata e e e e saraaee s 77
3

Sztuczna Inteligencja w medycynie, B. Kostek, P. Szczuko



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

5.9 Wykorzystanie regut decyzyjnych w KIasyfikacji.....ccovveeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiciee e 79
SR I B - 1Y 1 o] - P PSPPI 80
5.9.2 Aktualizacja systemu WNIOSKUJGCEEO ....cuuviiiiiiiiiee ittt e e s e e e sareee s 81
SR I T - | (e T ol o [TV | PSPPI 81
5.9.4 Klasa decyzyjna i 0bSzar B-POzZYtYWNY ...c..uiiiiiiiiieiiiiiiee e ceiieee ettt e e s s e e s sae e e s saae e e e snneee s 81

5.10 Zbiory przybliZone 0 ZMIi€NNE] PrECYZji....cuiiicuieiiieiiieeieiiieeeeesitee e esire e e e e ssree e e s sabaeeessaseeae s 82
5.10.1 Przyblizona przynaleznost do zhiorU ......c.ueeeieiiiiiiiiiie et 82
5.10.2 Zbidr przybliZony 0 ZMI€NNEJ PrECYZ]i...ccccuieiiiiiiieeiriiieeeeriteeeesieee e e ssiae e e s ssrreeeessaseeee s 82

5.11 DySKretyzacja ParameETrOW .....ccoccueiee e esiitee ettt e e et e e e s e e s st e e s s saae e e e sabae e e s earaeeeenrreeaean 83

5.12 System deCyzyjNY — RSES......ueiiii ittt ettt e s st e e e s nba e e e e saba e e e s eataeeeenareeaean 85

5.13 Zbiory przyblizone w obliczeniach granularnych ..........cccccovoiiiiiiiniiee e 88

TN I IR =T =) (0] USSPt 89

I A Fdo T oV d g V= =T o T=1 AV o7 o TSRS 91

T A VAV oY 01NV =T = =TSRRI 91
6.1.1 Optymalizacja SENELYCZNG «.ccuveiii ettt et e e e s e e e aae e e e e sata e e e e snaeeae s 91
6.1.2 Terminologia teorii algorytmow genetycznych ..........oooviiiiicciiiieecee e 92
6.1.3 Przyktady 0s0bnikOW i ChromoSOMOW .......cooouiiiiiiiiee e e 93

(o T o oV g (== T 011 R/ 074 |V SRS 93
T A = T o ol - PSR 93
6.2.2 Zasada dziatania algorytmu genetyCZNegO .......ccueveeieeiieicciieeeee e 94

Lo T o To [0 XY= o Y =SSP 95
6.3.1 Warianty UT0ZENIa SENOW ...cceeeiie et e e e e e e e e e e e e e e s e antreeeeeaaaeeas 95

L Y 1= ol - TR SRR 96
6.4.1 Metoda Kota FUIELKI.........uuiiiieeeeee e e e e e e e e e e e rnrrer e e e e e e e e s 97
6.4.2 SelekCja ranKiNGOWa.........uuiiiiiii e e et e e e e e s e st e e e e e e e s e narar e e aaaeean 97
6.4.3  SelekCja tUrNIEJOWA ... ... e e e e e s e et r e e e e e e e s e anrbarreeaaaeeas 97

LRSI (A 7720 1Y - | 11 97

LT ST Y/ U Vo] - 98
L T |V oY o T LY o TU - o] USSP 98

OO A W) =T | (U - 99

7 Przyktady zastosowania metod sztucznej inteligencji W medycynie .......cccvvvvvveeeeeiieiiciinneeeeeeeeeeeennns 100

7.1 Proces rozpoznawania aktywnosci ruchowej pacjentéw dotknietych chorobg Parkinsona.....100

7.2 Rejestracja sygnatow biomedyCzZNYCh .......eeeeiiiiiiiie e 102

7.3 Parametryzacja SYENatOW PrzySPiESZENIa ..uueeiieiiiiicirreeeeeeeeeeiiirrreeeeeeeeeearreeeeeeeesesnrrarereeeeeens 104
7.3.1 Parametry W dZi€AZIiNIE CZASU ...ueiiciiiiiiirrrerieeeeeieiiitreeeeeeeeeeseeinrrereeeeessessnsssseeeeeeessessnnssnnees 105
7.3.2 Parametry w dziedzinie Widma SYZNatu .......coooviiiiieiieiiiieeeeee e 106

A I A F- 1 1 1 Lol T PR OO PPUPO 106
7.4.1 ROZPOZNAWANIE CHOUU .....eeviiiieiiiiieiieiiiteee et e e s e e e e s e esabbraeeeeeeeeseaasrbaneees 107
7.4.2 ROZPOZNAWANIE FUCHU FGK..uuriieiiiiiiiiiiiiiieeiee ettt e e et e e e e e e e seasraaeeees 108
7.4.3 Skutecznos¢ rozpoznawania chodu i motoryki dtoni.......ccecevvveeeiiiiiiniiiiiiee e, 109

4

Sztuczna Inteligencja w medycynie, B. Kostek, P. Szczuko



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

ROZPOZNAWEANIE CROQU ...cceiiiiiiiiiii ettt eee st e e e e e e e sesaaabaereeeeessessnsbssaaneeeeessennnnes 109
ROZPOZNAWANIE FUCKHU FgK.ciiiiiiiieiiiiiee e e s s e e s s e e e e s saaaeee s 111

7.5 PraCe FOZWOJOWE......eeee e e s 112
7.6 Analiza i parametryzacja SYZNatu MOWY ...ccc.uiiiiiiiiiiiiiiiiee ettt e s e s e e s e e e e saaeee s 113
7.6.1 ZabUIrzZenia SHOSU c.ccuuiiiiiiiiiee ettt e e e e st e e et e e e st e e e e e areeeeenan 116
7.6.2 Analiza sygnatu mowy 0sdb z rozszczepem podniebienia......cccccceeeeeeeeeiciiiiieeeeee e, 118

A A N LT - AU = DO PP PO PPPPPPPTPO 135

8 POUSUMOWANIE ...ttt ettt e e sae e e e b bt e e bt e e e bb e e eabee e e bt e e eabeeeeabeeeenbeeeanreens 139

5

Sztuczna Inteligencja w medycynie, B. Kostek, P. Szczuko



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

1 Wprowadzenie

Celem niniejszego skryptu jest zapoznanie studentéw kierunku Inzynieria Biomedyczna z
podstawami metod i algorytmdéw sztucznej inteligencji oraz wybranymi przyktadami zastosowan w
obszarze medycyny.

W nowoczesnym systemie opieki zdrowotnej mozna zauwazy¢ szybko rosngcy ztozonos¢
procesow decyzyjnych i ich koszt. Dzieje sie to na skutek duzej ilosci strumieni informacji (nowo
powstajgca tworzona aparatura, procedury i terapie, réznorodnos¢ lekéw i generykéw, itp.), ktore
przektadajg sie na nowe opcje leczenia, ale jednoczesnie mogg utrudnia¢ wybér optymalnych decyzji
dotyczacych leczenia w przypadkach konkretnego pacjenta. W takiej sytuacji rozwigzaniem jest
zastosowanie systemow wspomagajgcych, wykorzystujgcych systemy decyzyjne.

W pierwszej kolejnosci przywotano zagadnienia zwigzane ze sztucznymi sieciami neuronowymi,
zwilaszcza, ze maja swoje odniesienie do modelu komodrki nerwowej, czyli budowy neuronu.
Klasyfikacji sieci neuronowych dokonuje sie wedtug czterech podstawowych kryteriéw: metod
trenowania, kierunkéw propagacji sygnatéw w sieci, typéw funkcji przejscia, rodzajéow danych
wprowadzanych na wejscia, te wifasnie zagadnienia zostang omdwione w rozdziale 2. Zwrdcono
rowniez uwage na wtasnosci generalizacyjne sieci neuronowych, co definicyjnie oznacza zdolnos¢ do
wyznaczania poprawnych wartosci wyjSciowych po wprowadzeniu na wejscie sieci neuronowej
wektoréw danych wejsciowych, ktéore nie byty wykorzystywane w trakcie treningu (ale pochodza z
tego samego zrédta co dane do treningu), a w praktyce - zdolnos$ci od uogdlniania wynikéw. Ten
aspekt jest szczegdlnie istotny w warunkach baz medycznych, gdy pojawiajg sie nowe przypadki
dotyczace danej jednostki chorobowej.

Bazy medyczne przechowujg czesto informacje opisowe lub nieprecyzyjne, zas$ przetwarzanie
takich danych mogtoby prowadzi¢ do wielu niejednoznacznosci, dlatego w rozdziale 3 przedstawiono
zagadnienia dotyczgce wnioskowania rozmytego. Podano najwazniejsze definicje w odniesieniu do
zbioru klasycznego i zbioru rozmytego, rozmyty opis atrybutu, a takze przedstawiono wszystkie
elementy proces wnioskowania rozmytego. Logika rozmyta wykorzystuje wiedze eksperta - ekspert na
podstawie zdobytego wczesniej doswiadczenia moze okresli¢ sposéb postepowania dla
poszczegblnych przypadkow, ktére mogg sie zdarzy¢ w trakcie procesu, ustala¢ granice funkcji
przynaleznosci dla kazdego przypadku, przypisywaé etykiety w procesie rozmywania atrybutéw. Ten
ostatni aspekt ma ogromne znaczenie w przypadku baz medycznych, gdzie atrybuty nie poddajg sie
tatwo kwantyfikacji, z kolei w przypadku danych cigglych szczegdétowych moze zaistnieé¢ potrzeba
rozmycia poszczegdlnych atrybutéw. Zadaniem eksperta moze tez by¢ zaréwno konstrukcja regut

wnioskowania, jak rowniez pdzniejsza weryfikacja regut uzyskanych w procesie uczenia.
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W kolejnym rozdziale przywotano algorytmy budowania i klasyfikacji za pomocg drzew
decyzyjnych. Szczegdlnie istotna w przypadku klasyfikacji danych ciagtych i potrzeby dyskretyzacji jest
metoda zbioréw przyblizonych. W tym miejscu nalezatoby zwrdéci¢ uwage na kilka waznych aspektéw
tej metody, jak brak potrzeby formutowania zatozen wstepnych, ale réwniez umozliwienie
wykrywania zwigzkéw i relacji wystepujagcych w zbiorze danych. Podobnie, jak w przypadku
whioskowania rozmytego wiedza ekspercka moze by¢ wykorzystana do tworzenia i weryfikacji regut.

Jak wspomniano wczesniej dane medyczne s3 czesto niespdjne, nieprecyzyjne czy wrecz
zawierajg dane sprzeczne. W takim przypadku do przetwarzania danych tego typu szczegdlnie dobrze
nadaje sie metoda oparta na zbiorach przyblizonych. Teoria zbioréw przyblizonych, wprowadzana
przez Pawlaka a latach 80. poprzedniego stulecia, jest czesto stosowana w kontekscie redukcji danych
nadmiarowych, selekcji waznych atrybutéw odkrywania wzorcéw z danych, jak i odkrywania
zaleznosci w bazach danych, co jest szczegdlnie istotne w przypadku baz medycznych. W rozdziale 5
przytoczono najwazniejsze pojecia zwigzane z teorig zbiordw przyblizonych, definicje, jak réwniez
przyktady wnioskowania i przetwarzania oraz szeroko stosowany system decyzyjny RSES,
wykorzystujacy zbiory przyblizone.

Rozdziat 6 odwotuje sie, podobnie, jak w przypadku sztucznych sieci neuronowych, do
bezposredniej analogii systeméw biologicznych, a w szczegdlnosci do zjawiska ewolucji populacji
biologicznej, na ktéorym oparte sg zatozenia algorytmdéw genetycznych. W rozdziale tym podane
zostaty definicje, zasada dziatania algorytmu genetycznego, metody selekcji, pojecia krzyzowania oraz
mutacji.

Koicowe dwa rozdziaty zawierajg przyktady mozliwosci praktycznego wykorzystania metod
sztucznej inteligencji w przetwarzaniu sygnatow i danych medycznych oraz podsumowanie
niniejszego skryptu.

W skrypcie przyjeto konwencje braku szczegétowych cytowan do poszczegdlnych pozycji
Literatury, ale zaréwno rozdziaty przegladowe, jak i przyktady zastosowan zawierajg podrozdziat
Literatura, w ktérym znajdujg sie wykorzystywane zrddta. Opracowany materiat powstat przy szerokim
wykorzystaniu wymienionych zrddet, z ktérych pochodzg m.in. rysunki i fragmenty opisow. W skrypcie
zostaty réwniez zawarte materiaty zamieszczone w prezentacjach do wyktadu ,Sztuczna inteligencja w
medycynie” dla miedzywydziatowego kierunku Inzynieria Biomedyczna Politechniki Gdanskie;j.
Zalecang pozycjg dla studentéw specjalnosci Inzynieria Biomedyczna mogg tez by¢ nastepujgce
pozycje literatury: Informatyka medyczna R. Tadeusiewicza, Lublin 2010 r. i wyd. Tadeusiewicz R.,
Korbicz J., Rutkowski L., Duch W. (Edytorzy), Sieci neuronowe w inzynierii biomedycznej, Wyd. Exit,

Warszawa 2013, pp. 775.
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2 Sztuczne sieci neuronowe

W niniejszym rozdziale zostang pokrétce przedstawione wybrane zagadnienia sztucznych sieci
neuronowych.

Mdzg to bardzo duza (w literaturze przyjmuje sie, ze ok. 10 miliardéw) liczba elementarnych
komérek nerwowych, neurondw potaczonych w formie skomplikowanej sieci. Srednio na jeden
neuron przypada kilka tysiecy potfaczen, ale dla poszczegdlnych komoérek liczby potaczeh mogag byé
rézne. Zasada dziatania kazdego neuronu jest identyczna, a dopiero ze ztozonosci struktur tworzonych
przez miliony komdrek wynika specjalizacja moézgu, zdolnos¢ nauki, zapamietywania, rozwigzywania
problemodw.

Zaktada sie, ze poprzez czesciowe nasladownictwo ludzkiego mézgu model komputerowy moze
uzyska¢ pewne zdolnosci nauki, generalizacji i klasyfikacji danych.

Poczatek teorii sztucznych sieci neuronowych wyznacza praca McCullocha i Pittsa z 1943 r. [5],
ktora zawiera pierwszy matematyczny opis komorki nerwowej i powigzanie tego opisu z problemem
przetwarzania danych.

Biologiczny neuron kojarzy¢ mozna z jednostkg obliczeniowg posiadajgcg wejscia, modut
przetwarzania i wyjscia, bedgce wejsciami do innych neurondéw (rys. 2.1).

dendrvt _

——

_____ jadro akson

\cialo

komérki
/ ®

synapsa

Rys. 2.1. Budowa neuronu biologicznego

2.1 Model matematyczny sztucznego neuronu

W modelu komputerowym symuluje sie wytgcznie podstawowe funkcje biologicznego systemu

nerwowego.
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2.1.1 Sie¢ neuronowa jako ,czarna skrzynka”

Sieci neuronowe, podobnie jak ludzki mdézg, w wyniku uczenia automatycznie dostosowujg
swojg strukture dla danego zagadnienia na podstawie danych uczacych. Dane uczgce muszg miec
postac obiektéw (rekordéw, wierszy w tabeli, itp.), ktore opisane sg atrybutami wyrazonymi liczbami
rzeczywistymi. Dla kazdego obiektu uczgcego nalezy takie dostarczy¢ do sieci informacji o
oczekiwanej od sieci odpowiedzi (metoda treningu z nauczycielem. Wiecej szczegétéw dotyczgcych
tej metody oraz innych podejsciach zostanie podanych w czesci dotyczacej nauki sieci neuronowych —
rozdziat 2.4).

Wytrenowana sie¢ neuronowa jest ,czarng skrzynka” rozwigzujgcg wyuczony problem. Sieci w
trakcie treningu umiejg odkrywaé i odwzorowaé w swojej strukturze réine ztozone zaleznosci
pomiedzy obiektami (danymi, sygnatami, bodzcami) wejsciowymi x i wyjSciowymi y (rys. 2.2).

Obiekt (wektor) Obiekt (wektor) wyjsciowy

wejsSciowy
Xl E YI
X; ———» Zmienne |——— Y
parametry
sieci
Xn — Yn
X=(X1, X0+, Xp) Y=(V1Yas-s¥n)

Rys. 2.2. Sieé¢ neuronowa jako ,,czarna skrzynka”, przetwarzajgca wejscie x na wyjscie y
Do nauki sieci neuronowej potrzebne sg wektory (obiekty) wejsciowe x; wraz z wtasciwymi im
wektorami (odpowiedziami, klasami) wyjsciowymi y;. Dtugosci wektoréw x i y mogg sig roznic, np. siec
klasyfikujgca obiekty x; do dwdch klas moze mieé: 1) jedno wyjscie, ktérego stan wysoki oznaczaé
bedzie klase pierwszg, a niski drugg; 2) lub dwa wyjscia , konkurujgce” ze sobg, a wéwczas wynikowa

klasa to numer wyjscia, na ktérym obserwowana jest wieksza wartosc y;.
2.2 Model neuronu

Neuron biologiczny jest komérka o wejsciach, elemencie przetwarzajgcym i wyjsciach.
Biologiczny neuron zostaje zamieniony na model matematyczny. Z wielu sztucznych neurondw
budowane sg skomplikowane struktury decyzyjne nasladujgce pewne funkcjonalnosci ludzkiego
mozgu. Model taki (rys. 2.3) ma nastepujgcy postac:

y=f(w' x) (2.1)
gdzie:

y — skalar lub wektor, wartos¢ wyjsciowa neuronu,
x — wektor wartosci x; sygnatu wejsciowego, zwigzanych np. z atrybutami obiektu lub kolejne probki

sygnatu (zaleznie od zastosowania sieci)
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w — wektor wag w; potaczen wejsciowych, i-te wejscie wymnazane jest przez i-t9 wage, a nastepnie
sumowane. W ten sposéb wyliczana jest suma wazona z wszystkich wartosci wejsciowych.

f — tzw. funkcja aktywacji neuronu, przyjmujgca jako argument wynik sumy wazone;.

Rys. 2.3. Schemat dziatania sztucznego neuronu
Wartosci x; dla i=1, ..., n to elementy wektora sygnatu wejsciowego, natomiast dodatkowe
potaczenie to wartosé progowa xo, zwykle réwna -1, wymnazana przez wage Wo. Jej zadaniem jest
zmniejszanie wartosci sumy wazonej tak, aby dobrze odpowiadata dziedzinie zmiennosci argumentu
funkcji f. Suma wazona wyliczana jest zgodnie z (2.1) z iloczynu wektoréw w transponowane i x (2.2):

W=[W0, Wl IWZ r"'rWn]l x=[-1l Xl IXZI""IXn] (22)
Suma wazona w' X jest wartoscia skalarna, oznaczana jest jako net, a wyjécie neuronu krétko

jako f(net).

Wyijscie y jednego neuronu podawane jest na wejscie drugiego neuronu. Sposdb potgczen
miedzy neuronami oraz wykorzystywane w nich funkcje aktywacji dobierane sg w zaleznosci od
zagadnienia.

Wyuczong sie¢ mozna badaé, okreslaé skutecznos¢ jej dziatania, jej zdolnosci generalizacyjne,
poréwnywaé¢ miedzy sobg rdéine sieci. Jednakze parametry wewnetrzne sieci, wagi w i funkcje
aktywacji f nie dajg sie wprost zinterpretowaé. Parametry te mozna wizualizowaé, odczytywa¢, jednak
nie majg one sensu fizycznego, ani prostego powigzania z danymi (poréwnaé mozna te ceche z
drzewami decyzyjnymi i zbiorami przyblizonymi, gdzie wartos¢ atrybutu w regule wptywa na
podejmowang decyzje, co znajduje odzwierciedlenie w doswiadczeniu eksperta i jest fatwe w

interpretacji — siec¢ takiej zalety nie posiada).
2.3 Rodzaje sieci neuronowych

Sieci neuronowe rdznig sie wykorzystywanymi funkcjami aktywacji, sposobami potgczen

neurondw miedzy sobg oraz metoda nauki.

10
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2.3.1 Funkcje aktywacji

Aktywnos$¢ neuronu to wartosé posrednio zwigzana z jego wartoscig wyjsciowq. Zaleznos¢ ta
przedstawia sie w postaci funkcji f nazywanej funkcjg aktywacji neuronu. Funkcje te mozna podzielié
na trzy zasadnicze grupy (rys. 2.4):

- progowe — wartos¢ na wyjsciu przybiera jeden z dwéch pozioméw (0/1 lub -1/1),
- liniowe — wartosci wyjsciowe zmieniajg sie proporcjonalnie do wartosci wejsciowych,
- nieliniowe — wartosci funkcji zmieniaja sie nieliniowo.

Wybrane popularne funkcje aktywacji przedstawione sg ponizej (tab. 2.1).

Tab. 2.1. Czesto stosowane funkcje aktywacji. Prosta posta¢ pochodnej wymagana jest do liczenia
gradientéw w procesie nauki

funkcija Wzor funkciji Wzor pochodnej
Sigmoida _ 1 JF'(x)=beta* (1= F(x))* f(x)
T = T

Tangens F(x) = tanh{ beta * x) FU(x) = beta(l- 2 (x)
hiperboliczny
Sinusoida F(x)=sm{ beta*x) F(x) = beta 'fl—fg(x)
Cosinusoida F(x)=cos(beta™*x) £ = —betarfl - £2(2)

beta * *
———  (bez nazwy) f(xj = Li fll:X:l — béta _ |b§'tﬂ Xl
1+ 1+ peta * x| 1+ peta * x| .1+|bgmxx|.2

Kilka innych typdw dostepnych jest w oprogramowaniu naukowym MATLAB (rys. 4.4).

a = poslin(n) a = purclin(n)

Positive Linear Transfer Funct Linear Transfer Function

a = satlinin) a = satlins(n)

Satlin Transter Function Satlins Transfer Function

a =logsig(n) a = tansig(nj

Log-Sigmoid Transfer Function Tan-Sigmoid Transfer Functior

Rys. 2.4. Przeglad funkcji aktywacji dostepnych w oprogramowaniu MATLAB.
Pod wykresem a=nazwa(n) to sposéb wywotania funkcji
11
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Zadaniem funkcji aktywacji jest zamiana wejéciowej sumy wazonej n=w'x, ktéra przyja¢ moze
dowolne wartosci na osi poziomej, na wartos¢ wyjsciowg z zakresu akceptowanego na wejsciach
innych neuronéw. Zaobserwowa¢ mozna na osiach pionowych (rys. 2.4), ze zwykle jest to
ograniczenie do zakreséw (-1, 1) lub (0, 1).

Dla sprawnego dziatania sieci i skutecznego jej treningu wymagane jest, aby funkcje aktywacji
cechowaty:

- ciggte przejscie pomiedzy jej wartoscig maksymalng a minimalng (np. (0; 1)),

- tatwa do obliczenia i ciggta pochodna (tab. 2.1. przytacza wzory na obliczenie pochodnych kilku
funkcji).

- mozliwo$¢ wprowadzenia do argumentu/parametru beta do ustalania ksztattu krzywe;j.

Dla funkcji ciggtej istnieje pochodna w kazdym jej punkcie. Pochodna okresla nachylenie funkcji,
co jest wykorzystywane w treningu sieci metodg gradientowa. Pochodna odpowie na pytanie: ,w
ktdérg strone zmieni¢ argument, aby uzyska¢ wzrost/spadek wartosci”. Doktadniej: jak zmieni¢ wagi w,

aby dla konkretnego x uzyska¢ wynik y=Ff(w'x) jak najbardziej zblizony do oczekiwanego y.
2.3.2 Metoda treningu

To, jak sie¢ neuronowa realizuje swoje zadanie zalezy od wag i funkcji aktywacji kazdego
neuronu. Ustalanie odpowiednich wartosci wag dla wszystkich neuronéw, a tym samym ustalenie
zgdanych odpowiedzi sieci neuronowej na konkretne pobudzenia odbywa sie w procesie treningu
sieci. Metody treningu mozna podzieli¢ na dwie zasadnicze grupy: z nauczycielem/nadzorem i bez
nauczyciela/nadzoru.

Trening bez nadzoru

Sieci wykorzystujgce trening bez nauczyciela okreslane sg czesto mianem samoorganizujgcych
(rys. 2.5). Ich zadaniem jest poszukiwanie w nieopisanym zbiorze obiektéw/danych pewnych
zaleznosci nieokre$lanych z géry przez twdrce sieci. W wyniku nauki sie¢ nauczy sie dawac
zblizone/identyczne odpowiedzi y; i y, na podobne do siebie obiekty x; i x,. Oznacza to, ze sie
dokonuje klasteryzacji, fagczenia w grupy obiektow. Taka sie¢ wykorzystywana jest np. do
wyszukiwania obrazéw podobnych.

| Sied

X :ti} adaplacyjna —:|:,"* o
| f”f

Rys. 2.5. Schemat nauki sieci bez nadzoru
12
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Trening z nadzorem

Prostsza w uzyciu, a tym samym bardziej popularna jest metoda treningu z nadzorem (rys. 2.6).

Sied

v :[“ ﬁdﬁp;:y‘jl‘-a %: o

r— L syghal uczacy
Senerator - ]
G B =

rmvara odlegiosc odleglogci | ™ »{l

A, v T - -
NAUCZYCIEL

Rys. 2.6. Schemat nauki sieci z nadzorem
W takim przypadku do treningu sieci neuronowej konieczne jest przygotowanie odpowiednio
duzego zbioru danych wraz z oczekiwanymi odpowiedziami sieci (decyzjami). Istnieje wiele
algorytmdéw treningu i minimalizowania btedu, czyli odlegtosci/réznicy miedzy odpowiedzig a
oczekiwaniem. W wyniku dtugiego treningu nie zawsze odpowiedz? sieci jest w 100% poprawna. Co
wiecej, z powodu zagrozenia przetrenowaniem, nie oczekuje sie od sieci idealnego dziatania (wiecej

na ten temat w rozdziale 2.7, poswieconym wtasnosciom generalizacyjnym).
2.3.3 Podziat ze wzgledu na strukture

Ze wzgledu na topologie sieci neuronowe mozna podzieli¢ na 2 grupy. Pierwsza grupa to sieci ze
sprzezeniem zwrotnym, gdzie wystepujg pofaczenia wsteczne miedzy warstwami. Druga to sieci
jednokierunkowe, w ktérych sygnat przechodzi przez kazdy neuron jednokrotnie.

Sieci jednokierunkowe

Modelowanie ztozonych zadan, odbywa sie poprzez zwielokrotnianie pojedynczych neurondw.
Neurony te zorganizowane sg w warstwy, z ktérych potgczenia powstaje sie¢. Najprostsza siec
neuronowa skfada sie z warstwy neuronéw wejsciowych i warstwy neurondw wyjsciowych. Kazde z
wyj$é warstwy wejsciowej potaczone jest poprzez odpowiednie wagi i sumowanie, z wszystkimi
wejsciami warstwy wyjsciowej. Typowe sieci neuronowe posiadajg zwykle takze dodatkowe warstwy
pomiedzy wejsciowg i wyjsciowg, zwane warstwami ukrytymi (rys. 2.7).

Macierze U,V,W (rys. 2.7) zawierajg wspotczynniki wagowe dla wszystkich pofaczen

synaptycznych.

13
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X=[X1,X2 ,..0, XN ,-1] wektor wejsciowy

v=Iy1,Y2 Y1 ,-1] wektor wyjsciowy
pierwszej warstwy ukrytej

2=[z1,23,...,2 ,-1] wektor wyjsciowy drugiej
warstwy ukrytej

o=[01,0,,...,0¢] wektor wyjsciowy sieci

Rys. 2.7. Budowa sieci jednokierunkowej

Wynikowg odpowiedz sieci okre$la sie analizujgc pobudzone neurony na jej wyjsciu.
Przyktadowo, jezeli sie¢ posiada 5 neurondw w warstwie wyjsciowej, z ktérych kazdy moze znajdowac
sie w 2 mozliwych stanach (pobudzony/niepobudzony), liczba klas, ktére mogg zosta¢ w ten sposéb
opisane to 2°=32. Czesciej jednak, stosuje sie podejécie, gdzie kazdy z neuronéw warstwy wyjsciowej
przyporzadkowany jest do jednej odpowiadajgcej mu klasy. Stworzona w ten sposéb siec staje sie
bardziej rozbudowana, jednak znacznie upraszcza to proces analizy odpowiedzi.
Sieci ze sprzezeniem zwrotnym

W tej strukturze wyjscie przynajmniej jednego neuronu jest pofgczone bezposrednio lub

posrednio z jego wejsciem przez np. opdznienie lub ttumienie (rys. 2.8).

Rys. 2.8. Budowa sieci ze sprzezeniem zwrotnym

Przyktadem sieci ze sprzezeniem zwrotnym jest sie¢ Hopfielda. Sieé¢ ta moze miec:
- k neurondw w warstwie wejsciowej (wektor k-elementowy jest analizowanym sygnatem),
- n < k neuronéw w warstwie ukrytej,

- k neurondw w warstwie wyjsciowe;j.
14
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Skoro wewnatrz sieci nastepuje zmniejszenie reprezentacji danych do wektora n-
elementowego, to wynikiem jest uogdlnienie danych wejsciowych, zmniejszenie ilosci danych. Jezeli
sie¢ jest w stanie na wyjsciu uzyska¢ te same k wartosci co na wejsciu, to uzyskiwana jest w ten
sposéb kompresja danych w stosunku n : k. Takie podejscie spotyka sie w sieciach nazywanych
autokoderami (ang. autoencoders) stosowanych dla przetwarzania i rozpoznawania grafiki. Siec¢
reprezentuje wejsciowe obrazy w warstwach ukrytych w postaci uproszczonych cech szczegdlnych
tych obrazéw. Mozliwe jest zinterpretowanie wag jako elementéw obrazu — np. charakterystycznych
uktadéw linii lub czesci twarzy. Nastepnie w warstwie wyjsciowe] sie¢ dokonuje rekonstrukcji z cech
szczegdlnych do oryginalnego obrazu. Jest to czes¢ metody tzw. gtebokiej nauki sieci (ang. deep
learning), implementowanej m.in. przez Googlel.

Sieci komoérkowe

Topologia sieci komdrkowej oparta jest na regularnej strukturze geometrycznej. Przyktadem

takiej sieci jest topologia ptaskiej siatki prostokatnej (rys. 2.9):
- Neurony zgrupowane w | wierszach i J kolumnach
- Dowolna komdrka potfaczona jest tylko z neuronami w najblizszym sgsiedztwie (konieczna definicja

promienia sgsiedztwa — np. promien = 1)

Rys. 2.9. Budowa sieci komorkowej. Dana komdrka potaczona jest ze swoim najblizszym sasiedztwem

Tego typu sieci stosowane sg do przetwarzania obrazdow, gdzie wartos¢ wynikowego piksela

zalezy od wartosci oryginalnej i pikseli z pewnego zadanego sgsiedztwa.

2.4 Budowanie i trening sieci neuronowych

Sieci neuronowe dostepne sg w wielu postaciach w oprogramowaniu naukowym MATLAB, w

pakiecie WEKA, w postaci bibliotek dla popularnych jezykédw programowania. We wszystkich tych

! http://www.technologyreview.com/featuredstory/513696/deep-learning/
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przypadkach konieczne jest poznanie prostych zasad okreslania struktury sieci, przygotowania danych

i trenowania.

2.4.1 Dobor struktury sieci

Sieci neuronowe wymagajg od uzytkownika wyboru wtasciwej architektury (struktury sieci),
dostosowanej do danego zagadnienia i przygotowania danych do nauki.

Sie¢ jednokierunkowa musi mie¢ w warstwie wejsciowej tyle neurondéw ile wynosi wymiar
wektora danych wejsciowych. Dla sygnatéw bedgcych pomiarami wartosci zmiennych w czasie, np.
zapiséw EEG, EKG, w praktyce do sieci dostarcza sie wycinek takiego sygnatu, prébki z okna czasowego
o okreslonej dtugosci. Probka pierwsza trafi do pierwszego neuronu, druga do drugiego, itd. Nastepnie
konieczne jest okreslenie liczby warstw ukrytych (zwykle jedna warstwa jest wystarczajgca, moze
takze nie by¢ warstwy ukrytej) i liczb neurondw w tych warstwach. Zalecane jest uzycie mniejszej
liczby neuronéw ukrytych niz wejsciowych. Warstwa wyjsciowa z kolei musi mie¢ tyle neuronéw, aby
tatwa byta interpretacja jej odpowiedzi, np. rowng liczbie rozpoznawanych klas.

Ponadto od uzytkownika wymaga sie podstawowych umiejetnosci wyboru i przygotowania
danych do treningu i testowania sieci. Wszystkie dostepne, sklasyfikowane (przez eksperta lub w
wyniku eksperymentéw) dane podzielone zostajg na trzy roztgczne grupy, a prébki/obiekty miedzy
tymi grupami nie powinny sie powtarzac:

a) dane uczace (ang. training data) — do wtasciwego treningu, automatycznej zmiany wag w sieci
neuronowej

b) dane weryfikujgce (ang. validation data) — do treningu, stosowane w celu sprawdzania
uzyskiwanych decyzji sieci i zapobiegania przetrenowaniu (opisane w czesci kolejnej)

c) dane testowe (ang. test data) — do testowania gotowej sieci po treningu, symulujg przypadki
jeszcze nie znane, ktére napotkaé mozna w przysztosci.

Wielkos¢ tych zbioréw danych moze byé rézna, np. w stosunku 1:1:1 lub 3:1:1. Trening moze by¢
powtarzany kilkukrotnie, dla wiekszych i mniejszych zbioréw danych uczacych, a wygenerowane sieci
poréwnywane miedzy sobg.

Interpretacja odpowiedzi sieci. Przyktadowa sie¢ klasyfikujgca dane do 2 klas moze mie¢ jeden
neuron, ktérego odpowiedz y o niskiej wartosci (np. bliskiej zeru) bedzie interpretowana jako klasa
pierwsza, a odpowiedZ y o wysokiej wartosci (np. bliska jedynce) jako klasa druga. Mozliwe jest takze
uzycie dla dwdch klas 2 neurondéw wyjsciowych, wéwczas za decydujgcy uznawany jest ten, ktérego
odpowiedz? jest ,,silniejsza”. Oczywiscie nastgpi¢ moze niejednoznaczna odpowiedz sieci, gdy dla wersji

sieci z jednym neuronem wyjsciowym warto$¢ jego odpowiedzi jest zblizona do 0,5, a dla sieci z
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dwoma — gdy dwie odpowiedzi majg podobne wartosci. Sie¢ dajgca takie niejednoznaczne odpowiedzi
wymaga dostarczenia dodatkowych danych trenujacych.

Sieci neuronowe nie wymagaja od uzytkownika posiadania specjalistycznej wiedzy teoretycznej
niezbednej do zbudowania modelu matematycznego (sie¢ buduje model sama w procesie treningu).
Poziom wiedzy teoretycznej niezbednej do zbudowania skutecznego modelu jest przy stosowaniu sieci
neuronowych znacznie nizszy niz w przypadku stosowania tradycyjnych metod statystycznych lub
innych metod wnioskowania, stagd tez sieci sg popularng metodg klasyfikacji i wspierania

podejmowania decyzji.

2.4.2 Trening sieci neuronowej

Rozwazmy jednokierunkowg sie¢ neuronowg (rys. 2.10), przyjmujacg na wejscie wektor x o
liczbie elementdéw |, (plus dodatkowy element — wejscie progowe réwne ,-1"), skfadajaca sie z
warstw: wejsciowej (wektor y), zawierajgcej J neurondéw, wyjsciowej (wektor o), zawierajgcej K

neuronow.

X= [Xll wee s Xy _1]

y=1Iy1, ., V) -1]

o=[0y, ..., 0

Rys. 2.10. Przyktadowa sie¢ neuronowa ilustrujgca zasade treningu
Z powodu duzej liczby neurondw i potgczen miedzy nimi wagi wygodnie jest reprezentowaé w

postaci macierzy (2.3):

Vih Vi o Yy Yii W2 .. Wy
v, v, wss. V w w s W

v=| 2 2 21 , W= 21 22 2J (23)
Vi Vi .o Vg Wg1 Wga ... Wgy

Waga v;; okresla, ze na wejscie j-tego neuronu warstwy wejsciowej trafi wartos¢ wejsciowa x;
pomnozona przez vj.

Waga w, okredla, ze do k-tego neuronu wyjsciowego trafi y; pomnozony przez w.
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Zastosowanie indeksow dolnych pozwala wskazywaé¢ na neuron odpowiedniej warstwy
(np. fo1(net) to neuron pierwszy warstwy o).
Wektory pochodnych funkcji aktywacji (2.4):
f, = [f,'(netyy), f,2’(netyy),..., f,/'(nety,)]’

(2.4)
fy’ = [foll(netol)r foz'(nEtoz),---, foK’(netoK)]T

gdzie: net, = V'X net, = wTy
oraz: netok = Wi1Y1tWigys + ... + Wigy)

Wykorzysta¢ mozna operator I'(.), ktéry uprosci zapis do postaci macierzowej, zniweluje

potrzebe uzywania wprost nazw funkcji f;od argumentow q; (2.5).

fi(@) O .. 0
0 f,(q;) ... 0

O I (25)
0 0 .. fo(gq)

wtedy odpowied? sieci zapisa¢ mozna jako (2.6):
o=T[Wy]=T[W- I'[Vx]] (2.6)
Odczytujac ten zapis od prawej strony: I'(Vx), to wynik dziatania pierwszej warstwy, elementy
wektora x pomnozone przez wagi V, trafiajg na funkcje aktywacji neurondw, uzyskiwana jest
odpowiedz z catej pierwszej warstwy (I'(Vx) = y). Ta z kolei wymnazana jest przez wagi W i podawana

na funkcje drugiej warstwy, uzyskiwane jest o.

Bfad uczenia

Metoda uczenia jest metodg nadzorowang, tj. odpowiedz sieci porownuje sie z oczekiwang
odpowiedzig, dlatego mozna okresli¢ miare wyrazajgcg réznice miedzy wskazaniem sieci (symbol o) a
oczekiwang odpowiedzig sieci (symbol d), czyli tzw. funkcje btedu E.

Najczesciej do wyliczenia rdznicy miedzy dwoma wektorami stosuje sie odlegtosé

Sredniokwadratoway:

P K l ®) O\ 1 P K ) =

= .. (p) }* _ (p) (p) Y\
E —ZZE'(dk — Oy ) =y Z(dk -0y ) (2.7)

p=1 k=1 4 p=l k=l
co mozna zapisac takze jako:
n 1 2 ) (p) 2
E" = ;'Z"dm —0”"” (2.8)
L p:]

gdzie: p jest numerem prébki trenujacej, dla ktérej oczekiwana jest odpowiedz d® a uzyskiwane jest

o(p).
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Btad ten liczony jest dla wszystkich P wektoréw ze zbioru uczgcego — bfad skumulowany.
Podczas treningu prezentowane s3 kolejno wektory uczgce, wéwczas funkcja btedu dla p — tego

wektora przyjmuje postac:

E(p)" = p(d“’}, o(p)) _ _;_'“dua) N ﬂ,m"2 (2.9)

W dalszej czesci przyjeto, ze rozwazania dotyczg wtasnie pojedynczego p-tego wektora ze zbioru

uczacego.

Aktualizacja wag

Funkcja btedu skumulowanego wyliczana jest dla kazdej warstwy osobno. Szczegdlnie
interesujace jest sprawdzenie pochodnej funkcji btedu, ktéra odpowie na pytanie, w jakim kierunku
zmienia sie btad i jak modyfikowac wagi sieci aby uzyska¢ zmniejszenie tego btedu. W tym celu w
warstwach wylicza sie gradienty (operator nabla - ?)(2.10)(42.11). W gradiencie J, k-ty sktadnik to
pochodna czgstkowa E po k-tym wejsciu neuronu nety:

- warstwa wyjsciowa

J0E
8, =-VE(0) |, gdzie: o0, =—— (2.10)
(0) ¢ K Pnet,

- warstwa ukryta

OE

6, =-VE(y) , gdzie: Syj == Snet (2.11)
)

e

Dla tatwiejszego zapisania funkcji btedu postuzyé sie mozna pomocniczym operatorem:

(g, 0 .. O
0 q, ... 0
®[q] = : (4.12)
0 0 .. qq]

Wtedy skfadniki [d — 0] z funkcji btedu:

! . ’
W warstwie wyjéciowej, gdzie jak pokazano wczesniej o=w'y, uzyska sie wéwczas:

K
T . _ £ -
ay =W; -0, -f; lub: 633 _fj(net,)'Z(dk _ok)'fk(netk)'WkJ (2.14)
k=1
Podstawiajgc do powyzszych rownan obecny stan sieci (wytrenowane wagi w i v) oraz kolejne

probki testowe x, oczekiwane dla nich odpowiedzi d i uzyskane odpowiedzi o, uzyskuje sie gradienty
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funkcji btedu d. Korzystanie z pochodnej f'x narzuca wspominany wczesniej warunek, aby funkcje
aktywacji neuronéw f byty ciggte i rézniczkowalne.

Nastepnie mozna modyfikowac wagi tak, aby poruszad sie zgodnie z kierunkiem malejgcym tego
gradientu, czyli krok po kroku zmniejsza¢ bfad — rdznice miedzy oczekiwanymi odpowiedziami d i
uzyskanymi odpowiedziami o. Taka modyfikacja wag zwykle wykonywana jest zgodnie z regutg delta,
ktéra uzaleznia nowe wagi w n+1 kroku nauki (V™*, W™) od gradientéw btedéw uzyskanych przez

sie¢, ktéra korzystata z wag w kroku n (wagi V", W"):

AV™ = —.VE(V")
AW™ = —n.VE(W")

gdzie: n jest wspotczynnikiem szybkosci treningu.

(2.15)

Zapis (2.15) oznacza, ze korekta (A - delta) dla kroku n+1 wyliczona jest z gradientéw VE.
Wspotczynnik szybkosci treningu n reguluje jak bardzo gradient ma wptyw na korekte wag.
W wyniku podstawienia (2.10)(2.11) do (2.15) otrzymujemy ostatecznie wzor na zaktualizowane

wagi:
Vi =Viind, x'
wn+l — wn+n60 yT

Zapis (2.16) nalezy rozumieé nastepujaco: wagi w kolejnym kroku nauki sg réwne wagom w

(2.16)

poprzednim kroku powiekszonym proporcjonalnie do iloczynéw wektoréw wejsciowych warstw i

wektoréw btedu dziatania sieci.

2.5 Zbieznos¢ procesu nauki

Minimalizacja funkcji btedu opisana powyzej jest oparta o metody gradientowe i nie gwarantuje
zbieznosci nauki. W zadaniach optymalizacji (w tym przypadku minimalizacji btedu) zawsze napotyka
sie na ryzyko nieznalezienia optimum. Metoda gradientowa szczegdlnie jest podatna na
wystepowanie lokalnych miniméw, z ktérych sie nie ,,wydostaje”, gdyz w najblizszym sgsiedztwie
aktualnego punktu w wielowymiarowej przestrzeni wag gradienty we wszystkich kierunkach sg
dodatnie.

Dla matych wartosci wspdtczynnika szybkosci treningu n nauka moze nie przynosi¢ poprawy,
jezeli funkcja btedu jest ptaska w analizowanym obszarze.

Aby poprawi¢ wtasciwosci nauki stosuje sie dodatkowy sktadnik momentu, uzalezniajgcy
przyrost wag od przyrostu wag w poprzednim kroku nauki. Po uwzglednieniu w (2.16) sktadnika

momentu o, wzory wartosci macierzy wag w kroku n +1 majg nastepujaca postac:

20

Sztuczna Inteligencja w medycynie, B. Kostek, P. Szczuko



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

VP =Vh 408, x" +a AV
Wn+l =wn +n60 yT-i-{I,-.ﬁW"

Moment wprowadza do algorytmu element bezwtadnosci, ktéry zmniejsza chwilowe i

(2.17)

gwattowne zmiany kierunku wskazywanego przez gradient funkcji btedu. Dzieki temu uczenie nie
wchodzi w ptytkie minima lokalne, a to znacznie przyspiesza nauke dla ptaskich obszaréw funkcji
btedu oraz pozwala ,wyjs¢” z miniméw lokalnych. Wiasciwy dobor wspétczynnikdw nauki n i o
umozliwia wyjscie z miniméw lokalnych funkcji btedu i szybkie osiggniecie wartosci bliskich jej

minimum globalnego.

2.6 Algorytm wstecznej propagacji btedu

Opisane powyzej postepowanie pokazato, w jaki sposéb korzystajagc z wektorow/probek
uczacych i z btedu (réznicy miedzy aktualng odpowiedzig sieci a oczekiwang odpowiedzig) mozna
aktualizowac wagi sieci, aby uzyska¢ zmniejszenie tego btedu. Takie podejscie — od sygnatu wyijscia, do
warstwy ostatniej, nastepnie do przedostatniej, itd., — nazywane jest wsteczng propagacjg btedu.
Podsumowujgc mozna proces ten podzieli¢ na kilka, fatwych do zalgorytmizowania krokow:

Krok 1:
e Inicjalizacja macierzy wag V i W (lub wiekszej ich liczby, jezeli warstw sieci jest wiecej) matymi,
losowymi wartos$ciami z zakresu (-1,1)
e Ustawianie parametréw nauki sieci:

- funkcji aktywacji neuronéw

- parametréw nauki-nia
Krok 2:
e Ustawienie wartosci btedu skumulowanego na E=0 dla kazdego nowego cyklu treningowego. W
wyniku oceny wszystkich wejsciowych wektoréw x, w kazdym cyklu treningowym, ten bfad wyliczany
jest od nowa — weryfikowane jest czy E spada i jaki jest jego gradient.
Krok 3:
e Wybdr dowolnego wektora ze zbioru uczacego, najlepiej wybdr losowy. Odczytanie z danych
uczgcych oczekiwanej odpowiedzi sieci d.
Krok 4:
* Wyznaczanie odpowiedzi warstw sieci y, o lub wiekszej liczby odpowiedzi, jezeli warstw jest wiecej,

poprzez obliczanie wyjs¢ z neurondéw.
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Krok 5:

e Obliczanie sygnatéw btedow dla kolejnych warstw: rdéznic miedzy oczekiwang odpowiedzig a
uzyskana.

Krok 6:

¢ Obliczanie nowych wartosci wag, z uwzglednieniem momentu lub bez (w zaleznosci od wyboru
metody).

Krok 7:

e W krokach od 3. do 6. obliczana jest w ten sposdb wartosé funkcji btedu dla wektora x. Wartos¢ ta
dodawana jest do wartosci btedu skumulowanego E.

Krok 8:

e Jedli wektor x nie jest ostatnim wykorzystywanym wzorcem, to algorytm wraca do kroku 3. Jesli
wektor x jest ostatnim wektorem uczgcym to przechodzi sie do kroku 9.

Krok 9:

e Sprawdzany jest warunek czy warto$é¢ btedu skumulowanego jest mniejsza od zadanej progowej
wartosci Enin. Jesli tak, to trening sie zatrzymuje. Jesli warunek ten nie jest spetniony to nastepuje

kolejny cykl treningowy i powrét do kroku 2.

Nalezy mie¢ na uwadze, ze odpowiednio dtugo wykonywany trening moze doprowadzi¢ do
sytuacji, ze wszystkie prébki uczace x; beda klasyfikowane w petni prawidtiowo i btgd wyniesie 0.
Ponizej pokazane zostanie, ze nie jest to jednak sytuacja pozadana, gdyz moze by¢ symptomem

przetrenowania.
2.7 Generalizacyjne wtasnosci sieci

Gdy algorytm treningu powtarzany jest w zbyt wielu krokach dojs¢é moze do
przeuczenia/przetrenowania. Sie¢ przetrenowana bardzo dobrze klasyfikuje obiekty ze zbioru
treningowego, ale osigga znaczne gorsze wyniki dla obiektdw spoza tego zbioru. Pozgdane jest, aby
sie¢ rownie dobrze rozpoznawata i klasyfikowata obiekty, ktérymi byta trenowana oraz dowolne inne
(oczywiscie reprezentujace klasy, ktérych wyuczona zostata sie¢). Taka cecha sieci nazywana jest
zdolnoscig generalizacji — nazwa ma oznacza¢, ze w wyniku treningu sie¢ byta w stanie z wielu danych
wydoby¢ istote problemu, ,zrozumieé¢” faktyczne rdzinice miedzy klasami i prébkami i ostatecznie
wykorzystac te nabytg wiedze. Generalizacja oznacza rowniez nieprzywigzywanie wagi do atrybutéw

nieistotnychz.

2 Doktadniejsza dyskusja zamieszczona jest w rozdziale dotyczacym drzew decyzyjnych.
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Z czym nalezy kojarzy¢ przetrenowanie? Ponizsza graficzna interpretacja (rys. 2.11 — 2.12) w
prosty sposéb wyjasnia ryzyko zbyt dokfadnego wyuczenia sie danych treningowych. W zbiorze
treningowym atrybuty probek mogg byé obarczone btedami pomiaru: moze zawiodto urzadzenie
zbierajgce te dane, moze ekspert czy lekarz pomylit sie, moze nie uwzgledniono nieznanego
zmiennego czynnika, przez co doszto do pojawienia sie przypadkéw odbiegajacych od grupy (zielone

kropki lezgce w prawej czesci wykresu, wéréd czerwonych kwadratow).

’ = | dane treningowe nalezgce
- m® do dwdch kategorii

zagadnienie klasyfikacyjne

Rys. 2.11. Przyktad zbioru danych z btedami pomiaru: dwa zielone punkty w prawej czesci maja
btednie pomierzong wartos$¢ p1 lub sg btednie rozpoznane jako klasa zielona

Sie¢ trenowana dostatecznie dtugo dostosuje swojg strukture w taki sposdb, aby te dwa
problematyczne przypadki rozpoznaé prawidtowo (tzn. zgodnie z decyzjg podang w zbiorze
treningowym). Mozna to graficznie przedstawic¢ jako nieregularny ksztatt krzywej rozdzielajacej na
ptaszczyznie punkty, ktére sie¢ przydzieli do grupy pierwszej i do drugiej. Nowy przypadek oznaczony
symbolem czarnego tréjkata, zostanie przypisany przez sie¢ przetrenowang do klasy kétek (rys. 2.12a).

Tymczasem nieprzetrenowana sieé, nie nauczy sie zalicza¢ dwéch problematycznych prébek do
klasy kétek i wéwczas nieznany przypadek zaklasyfikuje do kwadratéw (rys. 2.12b). Wedtug miary
btedu treningowego bedzie to gorsza sieé, ale dla danych nowych, na ktérych nie byfa trenowana,

dziata¢ bedzie lepiej.

P e,
of ™ %
e n
® ¢ m =
o ®
aee % u
® o A%
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~ [
e\g =
°
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a) sie¢ przetrenowana b) sie¢ z zachowanymi wtasciwosciami general.
Rys. 2.12. Poréwnanie dziatania sieci: a) sie¢ przetrenowana, b) sie¢ nieprzetrenowana

Na poczatku rozdziatu wspomniane zostato, ze dostepne dane dzielone sg na zbidr treningowy,
walidacyjny i testowy. Ma to na celu w kazdym kroku treningu sprawdzanie dziatania sieci dla
przypadkéw nieznanych. Po wykonaniu jednej iteracji nauki, na wejscie sieci podaje sie prébki
walidacyjne i sprawdza sie uzyskiwany wynik, nazywany btedem walidacyjnym (wylicza sie tylko btad,

bez aktualizacji wag, gdyz na danych walidacyjnych sie¢ nie ma sie uczy¢). Uzyskany btgd walidacyjny
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jest zapamietywany, jego zmiany sledzone w czasie nauki, gdyz na tej podstawie podejmowana jest
decyzja o wczesniejszym jej zakonczeniu (rys. 2.13).

0

Performance is 0.00108631, Goal is 0
10 T - T T T r

btad walidacyjny

/

Training-Blue Valldation-Green

107 . 7
btad na zbiorze
treningowym
-3
10 1 1 1 1 1 L 1 1
0 2800
Stop Training 2926 EPGChE

Rys. 2.13. Interfejs MATLAB prezentujgcy porédwnanie btedu treningowego i walidacyjnego w
kolejnych iteracjach treningu (ang. epochs)

W kazdym kroku nauki uzyskiwana jest poprawa dziatania dla danych treningowych (wykres
niebieski), btad treningowy spada. Jednoczesnie takze spada btad walidacyjny (wykres zielony), ale
zauwazy¢ mozna, ze od pewnej iteracji sie¢ nie poprawia skutecznosci dziatania, btad walidacyjny
spada coraz wolniej i nawet zaczyna wzrasta¢. W tym przyktadzie okoto kroku 2200 wykres staje sie
ptaski, a powyzej 2800 ros$nie. Trening nalezy przerwaé przed tym wzrostem.

Kontrola btedu walidacyjnego w kazdym kroku nauki uniemozliwia przetrenowanie sieci.
Ostatecznie dla wytrenowanej sieci, ktdéra dla danych treningowych i walidacyjnych uzyskuje
zadawalajgce wyniki dokonuje sie jeszcze pomiaru btedu testowego, na danych testowych. To jest
prawdziwy sprawdzian sieci — dziatanie na danych niedostepnych dla algorytmu nauki — co symuluje

rzeczywiste wykorzystanie sieci w przysztosci.

2.8 Przeglad zastosowan

Sie¢ neuronowa petni zawsze role aproksymatora pewnej idealnej funkcji wielu zmiennych,
ktora (gdyby byto mozliwe jej zdefiniowanie) dokonywataby optymalnego rozpoznania, klasyfikacji,
lub innego przetworzenia danych treningowych, walidacyjnych i testowych. W procesie nauki sieci
parametry funkcji aproksymujacej, tej rzeczywiscie realizowanej przez sie¢, sg tak zmieniane, aby
popetniane btedy byty jak najmniejsze — przyblizajac jg do poszukiwanej funkcji idealnej. Duza liczba
zadan modelowania, identyfikacji, przetwarzania sygnatéw da sie sprowadzi¢ do takiego zagadnienia

aproksymacyjnego.
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2.8.1 Najwazniejsze zastosowania

Przy klasyfikacji i rozpoznawaniu wzorcéw sie¢ uczy sie podstawowych cech tych wzorcow,
takich jak odwzorowanie geometryczne ukfadu pikseli uczonego obrazu, rozktadu sktadnikéw cech
statystycznych wzorca, czy jego innych parametrow. Dobre uczenie polega na podawaniu wzorcéw o
duzych rdznicach, stanowigcych podstawe podjecia decyzji przypisania ich do odpowiedniej klasy.
Nalezy ,pokazaé” sieci dostatecznie duzo réznorodnych préobek, ktore trafiajg do tej samej klasy oraz
do klas réznych.

Przy predykcji zadaniem sieci jest okreslenie przysztych odpowiedzi systemu na podstawie ciggu
wartosci z przesztosci (np. préobek sygnatu). Majgc informacje o wartosciach zmiennej x w chwilach
poprzedzajgcych predykcje x(k-1), x(k-2) ... x(k-N), sie¢ podejmuje decyzje, jaka bedzie estymowana
wartos¢ x(k) badanego ciggu w chwili aktualnej k. Moze to miec¢ zastosowanie w rekonstrukcji
sygnatow akustycznych, redukcji szumu w obrazie, dzwieku i innych danych (,uszkodzone” prébki
zastepowane sg wifasciwymi, predykowanymi przez sie¢ na podstawie dobrych prébek
wczesniejszych).

W zagadnieniach identyfikacji i sterowania procesami dynamicznymi sie¢ neuronowa petni
zwykle kilka funkcji. Stanowi model nieliniowy tego procesu, pozwalajgcy na wypracowanie
odpowiedniego sygnatu sterujgcego. Petni réwniez funkcje uktadow s$ledzacego i nadainego,
adaptujgc sie do warunkéw srodowiskowych — w tej dziedzinie najczesciej stosuje sie sieci ze
sprzezeniem zwrotnym.

W zadaniach asocjacji sie¢ neuronowa petni role pamieci skojarzeniowej. Mozna wyrdznié
pamiec asocjacyjna, w przypadku ktérej skojarzenie dotyczy tylko poszczegdlnych sktadowych wektora
wejsciowego oraz pamiec heteroasocjacyjng, gdzie zadaniem sieci jest skojarzenie ze sobg dwdch
wektoréw. Jedli na wejscie sieci podany bedzie wektor odksztatcony (np. o elementach
znieksztatconych szumem badz pozbawiony pewnych elementéw danych), sie¢ neuronowa jest w
stanie odtworzy¢ wektor oryginalny, pozbawiony szumdw, generujgc przy tym petng posta¢ wektora
stowarzyszonego z nim. Przyktadowo obraz zeskanowanego tekstu z zabrudzonej, uszkodzonej kartki,
zawierajgcy wyuczone czcionki moze zosta¢ przywrécony do pierwotnej postaci, gdyz w miejsce
czcionek ,przypominajgcych” i nasuwajgcych sieci pewne skojarzenia podstawione zostang obrazy

czcionek oryginalnych.

2.8.2 Klasyfikator neuronowy - dyskretny dychotomizator

W pierwszej kolejnosci nalezy wyjasni¢ terminy:
- ,Dyskretny” - zwracajgcy decyzje w formie liczb catkowitych ,,1”i,2”;
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- ,Dychotomizator” - dokonujgcy rozrdéznienia wszystkich obiektow na dwie klasy.

Klasyfikator taki jest w stanie przydzieli¢ dowolny n—wymiarowy obiekt do jednej z dwdch klas.
Ma to szczegdlne praktyczne zastosowanie, gdyz klasy te mogg dotyczy¢ ,akceptacji” lub ,,odrzucenia”
jakiegos obiektu, co pozadane jest w wielu rzeczywistych aplikacjach.

Klasyfikator ten moze sktada¢ sie tylko z jednego neuronu o (n+1) wejsciach: n wejs¢ na ktdre
podawane sg wartosci atrybutéw i jedno wejscie progowe.

Decyzja podejmowana jest na podstawie uzyskanej wartosci wyjscie neuronu:
- jezeliy 2 0 - klasyfikacja do klasy ,,1”
- jezeli y<0 - klasyfikacja do klasy ,,2”

Dla 2-wymiarowego zagadnienia fatwo to zobrazowal na ptaszczyznie: rozrzucone punkty
dwéch réznych klas rozdzielic mozna skutecznie wieloma prostymi (przyktadowo g; i g), ktére tak
samo dobrze realizowac¢ bedag to zadanie (rys. 2.14). Strzatki pokazujg potptaszczyzne, dla ktoérej

wartosci y sg dodatnie —klasa ,,1”.

Rys. 2.14. Przykfad klasyfikacji dwdch klas: proste g; i g, tak samo skutecznie realizujg to zadanie

Proste g; i g, majg rownania g; : -2x; + X + 3 =0; g,: -4x; + 3x, + 6 = 0. Wagi wejSciowe neuronu,
ktory dokona¢ ma takiej samej klasyfikacji bedg réwne wspodtczynnikom powyzszych wielomiandw.
Zauwazyé mozna, ze gi=w'x, gdzie np. dla g: w=[-2, 1, 3] i X=[x1, X, 1], czyli prosta definiuje wagi dla
jednego neuronu. | odwrotnie — jeden neuron interpretowany moze by¢ jako prosta na ptaszczyznie.

Jezeli obiekty opisane bedg wiekszg liczbg atrybutéw, np. dowolne k, to wyobraza¢ mozna sobie
przestrzenie k-wymiarowe, w ktorych rozdzielenie klas realizowane jest przez hiperptaszczyzne.

Dychotomizator taki mozina wykorzystywac kilkukrotnie w formie wielowarstwowej sieci
neuronowej, np. réwnolegle w celu klasyfikacji najpierw grup: klasa A kontra inne, klasa B kontra inne,
itd., lub kaskadowo np. klasy (A+B) kontra klasy (C+D), a nastepnie wynik poda¢ na dwa kolejne
neurony klasa A kontra klasa B i klasa C kontra klasa D. Proponowane jest aby czytelnik samodzielnie
wykonat schemat blokowy takich struktur i wykreslit na pfaszczyznie przyktady czterech klas i
sposobdéw ich rozdzielania prostymi.

W praktyce nie ma potrzeby narzucania sieci jednego z powyzszych podejs¢. W trakcie treningu
wieloneuronowa i wielowarstwowa sie¢ sama okresli swoje wagi i nie bedzie potrzeby analizowania
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jakiej klasyfikacji dokonuje pojedynczy neuron (co wiecej, zadanie pojedynczego neuronu moze by¢

nawet bardzo trudne w interpretacji, o czym pisano na poczatku rozdziatu).

2.9 Literatura

[1] Hertz J. et al, Wistep do teorii obliczeri neuronowych, WNT, Warszawa, 1995

[2] Korbicz J., Obuchowicz A., Ucinski D., Sztuczne sieci neuronowe. Podstawy i zastosowania,
Akademicka Oficyna Wydawnicza PLJ, Warszawa, 1994

[3] Tadeusiewicz R., Sieci neuronowe, Akademicka Oficyna Wydawnicza RM, Warszawa, 1993

[4] Zurada J., Barski M., Jedruch W., Sztuczne sieci neuronowe, PWN, Warszawa, 1996

[5] McCulloch W. S., Pitts W., A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity, Bulletin of

Mathematical Biophysics, No 5, 1943, pp. 115-133.

27

Sztuczna Inteligencja w medycynie, B. Kostek, P. Szczuko



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

3 Logika rozmyta

3.1 Wprowadzenie

Wraz z postepem metod drazenia danych, wspomagania decyzji i dziedzin podobnych, okazato
sie, ze klasyczne wnioskowanie oparte na dwuwarto$ciowej logice Arystotelesa oraz na klasycznej
definicji zbioru wedfug Georga Cantora nie zawsze s adekwatne do badanych probleméw.
Szczegdblnie ma to miejsce w projektowaniu i eksploatacji systeméw sterowania, gdy uzyskuje sie z
miernikdw i sensoréw rzeczywiste parametry, obarczone btedami lub niejednoznaczne, nie dajgce sie
zinterpretowac, ktdre ponadto wskazywaé mogg na sprzeczne decyzje. Dlatego zachodzi potrzeba
wykorzystania innych narzedzi niz obliczenia komputerowe o wysokiej precyzji i logika prawda-fatsz.

W klasycznej teorii zbioréow stopien przynaleznosci danego elementu do zbioru mozna okresli¢
za pomocg jednej z dwdch wartosci: 0 — gdy element nie nalezy do danego zbioru i 1 — gdy element
nalezy do danego zbioru. Wéwczas trudno jest jednoznacznie okresli¢ stopien przynaleznosci kazdego
parametru rzeczywistego, gdy jego wartos¢ pochodzi z ciggtej dziedziny zmiennosci i ulokowana jest w
poblizu granicy zbiorow [6]. Przyktadowo, temperatura ciata osoby zdrowej to 36,6°C. Wynik pomiaru
36,3°C albo 37,0°C moze takze nie niepokoi¢ lekarza, ale czy 37,1°C juz wskazuje na chorobe? W tym
wypadku bardziej intuicyjna bedzie mozliwo$¢ okreslenia stopnia, w jakim dany pomiar wskazuje na
stan chorobowy: 36,6 — nie; 37,0 — mozliwe, 37,1 — pewne, itp.

W praktyce zaobserwowac¢ mozna kilka rodzajéw niepewnosci:

Niepewnos¢ stochastyczna:

Np. rzut kostka, wypadek, ryzyko w ubezpieczeniach (zastosowanie ma rachunek
prawdopodobienstwa) — celem jest stwierdzanie, jakie jest prawdopodobienstwo zajscia
Scisle okredlonego zdarzenia.

Niepewnos¢ pomiarowa:

Okoto 3 cm; 20 punktéw (zastosowanie ma statystyka) — celem jest stwierdzenie poziomu
istotnosci uzyskanej wartosci, estymacja wartosci, ocena jakosci pomiaru.

Niepewnos¢ informacyjna:

Ocena wiarygodnosci kredytobiorcy (zastosowanie ma drazenie danych, ang. data mining)
— celem jest poszukanie zaleznosci miedzy atrybutami i decyzjami.

Niepewnos¢ lingwistyczna

Wyrazenie wartosci w sposéb stowny: maty, szybki, zimno, ciepto, drogo, tanio
(zastosowane ma logika rozmyta) — celem jest wnioskowanie i otrzymywanie $cistego
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wyniku z wejsciowych danych nieprecyzyjnych, podawanych w sposdb stowny (czesto
danych liczbowych, ale zamienianych na opis stowny).
Na potrzeby ostatniego typu niepewnosci, tj. dla przetwarzania danych lingwistycznych prof.
Lofti Zadeh w 1965 roku zaproponowat podejscie nazywane logikg rozmytg (ang. fuzzy logic - FL) [8]
lub przetwarzaniem wyrazen jezyka naturalnego (ang. computing with words) [9]. Moze by¢ ona
traktowana jako rozwiniecie dwuwarto$ciowej logiki do postaci logiki wielowartosciowej, gdyz istnieje
prosta redukcja logiki rozmytej do logiki prawda-fatsz.
Logika rozmyta (FL) znalazta szerokie zastosowanie w szeroko rozumianej technice, zwtaszcza w
systemach sterowania [3][6]. Systemy FL charakteryzujg sie prostotg i fatwoscig rozbudowy i
modyfikacji. Zastosowanie intuicyjnego, lingwistycznego opisu atrybutéw, wartosci i regut

modelujgcych dany proces, upraszcza proces projektowania i walidacji [1][5][7].
3.2 Zbior klasyczny a zbior rozmyty

Przed wprowadzeniem pojecia zbioru rozmytego, przypomniec nalezy sposéb okreslania zbioru
tradycyjnego. Niech przyktadowy zbidr zawiera wszystkie osoby niskie, np. o wzroscie ponizej 150cm.
Definicja tak rozumianego zbioru jest nastepujaca:

niski = {x | wzrost(x) < 150 } (3.1)

Gdzie, x oznacza osobe, a wzrost() oznacza funkcje pomiaru wzrostu, ktéra zwraca wartosci w
centymetrach. Funkcja przynaleznosci do tego zbioru klasycznego jest okreslona jako odwzorowanie,
przypisujace kazdej wartos$ci wejsciowej x wartosci wynikowe 1 lub O:

1:wzrost(x) < 150

Masers () = {D:wzrost[x] =150 (3:2)

Wykreslona na osi funkcja przynaleznosci nazywana jest funkcjg charakterystyczng (rys. 3.1).
MﬂiSki(X) wzrost="niski"
1

150 x[cm]r

Rys. 3.1. Przyktad funkcji charakterystycznej zbioru klasycznego — zawsze posiada ona ksztatt
prostokatny, przyjmuje wytgcznie wartosci 0 lub 1 (odpowiednio: nie nalezy, nalezy do zbioru).

Na osi poziomej oznaczane sg wartosci z dziedziny analizowanego atrybutu X, wartosci x,
opisujgcej obiekty z uniwersum; x € X. Zmienna lingwistyczna — w tym przyktadzie ,wzrost”, o
wartosci lingwistycznej ,niski”. Inne mozliwe wartosci lingwistyczne zmiennej ,wzrost” to , wysoki”,

,Sredni”, ,bardzo wysoki” i inne, odpowiadajgce problemowi lub badanej grupie oséb.
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Jak podkreslono wczesniej, dla zbioru tradycyjnego przynaleznos¢ wynosi zawsze 0 lub 1. Z kolei

dla rozmytego — przyjag¢ moze ona dowolng wartos¢ pomiedzy 0 a 1 (rys. 3.2):

. A="mtody”
u=0.8 <=

1 >
=23 x [lata]

Rys. 3.2. Przyktadowa funkcja przynaleznosci dla zmiennej lingwistycznej ,,wiek”, wartosci
lingwistycznej ,,mtody”. Osoba o liczbie lat réwnej x przynalezy czesciowo do zbioru. Stopien
przynaleznosci okresla wartos$é funkcji

Zauwazy¢ mozna, ze o przynaleznosci wyjsciowej, czyli wartosci funkcji p decyduje ksztaft
krzywej opisujacej wartos$¢ lingwistyczng. Istniejg przedziaty wartosci x gdzie przynaleznos¢ rowna jest
1 i przedziaty gdzie warto$¢ ta to 0 — stanowi to analogie do zbioru tradycyjnego. Jednak wystepuja
wartosci nie w petni przynalezgce do zbioru — jest to istotg zbioru rozmytego.

Formalizujgc powyzsze spostrzezenia mowi sie, ze w teorii zbioréw rozmytych element moze naleze¢
czesciowo do pewnego zbioru. Stopien przynaleznosci elementéw do danego zbioru rozmytego
opisuje funkcja przynaleznosci (ang. membership function) (3.3).

pa U~ [0,1] (33)

Przy czym zapis ten oznacza, ze funkcja obiektom ze zbioru U przyporzadkowuje liczby z
przedziatu od 0 do 1.

Podsumowujac:

- zmienna lingwistyczna to zwykle nazwa cechy (wzrost, temperatura, waga, itd.),
- wartos¢ lingwistyczna to nazwa kojarzona w sposdb intuicyjny z przedziatem wartosci (niski, wysoki,
zimno, ciepfo, itd.)

Nalezy mie¢ na uwadze, e stopied przynaleznosci nie ma nic wspdlnego z
prawdopodobienstwem: osoba raczej niska, ktérej przynalezno$é do zbioru niski wynosi 0.8 to nie to

samo, co osoba niska spotykana w 4 na 5 przypadkach (prawdopodobienstwo spotkania 0.8).
3.3 Cechy zbiorow rozmytych

Z ksztattem funkcji przynaleznosci zwigzane jest kilka pojeé, opisujgcych cechy zbioru rozmytego
(rys. 3.3).

Nosnikiem zbioru rozmytego (ang. support) jest zbidér elementow, ktdorych stopien
przynaleznosci do danego zbioru jest wiekszy od 0 (3.4):

support(A)={x e X: ua(x)>0} (3.4)
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Jadro zbioru rozmytego (ang. kernel) to zbiér elementow x o przynaleznosci réownej 1 (3.5). Gdy
tylko jeden element nalezy do jadra zbioru, to element ten nazywany jest wartoscig szczytowg zbioru,
co zachodzi np. dla funkcji o ksztatcie tréjkatnym (czytelnik odpowiedzie¢ moze na pytanie, czy takze
dla innych funkcji).

ker(A)={x e X:nalx)=1} (3.5)

o -ciecie (ang. a -cut) zbioru rozmytego A, to zbiér elementdédw x o przynaleznosci wiekszej od
zadanego progu o (3.6):

Ag={xeX:pax)>a} (3.6)

Wysokos¢ zbioru (ang. height) to maksymalna osiggana warto$¢ przynaleznosci (zawsze jest <1)
(3.7):

hgt(A) = supy p a(x) (3.7)

Zbior rozmyty normalny to zbidr, ktérego wysokos¢ hgt(A) rdwna jest 1, czyli supy pa(x) = 1.
Najczesciej w praktyce stosuje sie wtasnie zbiory normalne, jednak mozliwe jest definiowanie i
wykorzystywanie funkcji przynaleznosci, ktérych maksimum jest mniejsze od 1. Czesto w procesie
projektowania systemdéw logiki rozmytej dokonuje sie normalizacji zbioréw rozmytych poprzez
dzielenie wartosci funkcji przynaleznosci danego zbioru przez jego wysokos¢ (3.8).

K an(x) = pa(x) / hgt(A) = pa(x) / supx pa(x) (3.8)

Punktem rozgraniczajacym (punktem przegiecia) zbioru rozmytego jest taki element x zbioru,
dla ktorego warto$é funkcji przynaleznosci p (x)=Y5. Zbidr rozmyty moze nie posiadaé¢ punktu

rozgraniczajgcego lub moze posiadac jeden lub wiele punktéw rozgraniczajgcych.

e
/
° \ <~ Jadro — j X

Punkty przegiecia

MF

-~ a-ciecie ————>

Nosnik

Rys. 3.3. Graficzna reprezentacja cech funkcji przynaleznosci
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3.4 Typy funkcji przynaleznosci

Ksztatt i no$nik funkcji przynaleznosci mogg byé okreslone albo arbitralnie przez eksperta, albo
poprzez analize statystyczng rzeczywistych wartosci danego parametru, obserwowanych w
eksperymentach [4][5]. W praktycznych zastosowaniach czesto korzysta sie z kilku rodzajéow
popularnych ksztattéw funkcji przynaleznosci [6] (funkcje posiadajg kilka parametréw, pozwalajgcych
okreslac ich potozenia na osi OX i ksztatt, m.in. nachylenie).

e funkcje klasy I (rys. 3.4)(3.8):

0 dlax<a
r,x)={—2 dlaa<x<b (3.8)
’ b—a
1 dlax>b
0.0

2 b

Rys. 3.4. Funkcja klasy I'
e funkcje klasy L (rys. 3.5)(3.9):

0 dlax<a
b_
L,0)={""2" daa<x<b (3.9)
’ b—a
1 dlax>b
10 ....... x
0.0

a b

Rys. 3.5. Funkcja klasy L
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e funkcje klasy A, zwane réwniez trdojkatnymi (rys. 3.6)(3.10):

0 dlax<aix=zc
A, 0)=1"2 daa<x<b (3.10)
. b—a
- dlab<x<c
c—b

Rys. 3.6. Funkcja klasy A

e funkcje klasy M, zwane réwniez trapezowymi (rys. 3.7)(3.11):

0 dlax<aix=d
;_a dlag<x<b
Im, (x)=47"49
wrea M =1 dlab<x<c (3.11)
d-x dlac<x<d
d—c
0.0 i :
a b C d
Rys. 3.7. Funkcja klasy N
e funkcje klasy s (rys. 3.8)(3.12):
0 dlax<a
2
2-(““] dlag<x<
b-a 2
Su.i) (x) = 2 (3'12)
1—2-{"“"} A2l < ch
b—a 2
1 dlax=b
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1.0

00" —t +
a ﬂ—b b

Rys. 3.8. Funkcja klasy s

e funkcje klasy i, uzyskane przez dwustronne ztozenie funkgcji s (rys. 3.9)(3.13):

Sepe(X) dlax<c
T, (x)= (3.13)
‘ I-s,.,(x) dlax=c
1.0
0.5
0.0

c-b C c+b

Rys. 3.9. Funkcja klasy t

3.5 Podstawowe dziatania na zbiorach rozmytych

Z punktu widzenia przetwarzania rozmytego najwazniejsze sg operacje na zbiorach rozmytych,
ktére sg analogia do dziatan na zbiorach (cze$¢ wspdlna, suma, dopetnienie) i do dziatan logicznych
(AND, OR, NOT czyli iloczyn, suma i negacja) (rys. 3.10). Ich znajomos¢ pozwala zaimplementowac
kompletny proces wnioskowania rozmytego.

- iloczyn zbioréw rozmytych A i B na tym samym uniwersum U to zbiér rozmyty AnB okreslony

funkcja przynaleznosci (3.14):
Harp(X) = min(ts(x), Hp(x)) (3.14)

- suma zbioréw rozmytych A i B na tym samym uniwersum U to zbidr rozmyty AUB okreslony

funkcjg przynaleznosci (3.15):

Hacp(x) = max(pa(x), tp(x)) (3.15)
- dopetnienie zbioru rozmytego A na uniwersum U to zbiér rozmyty -A (3.16):
Hoa(x) =1 - fa(x) (3.16)
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u u
1 Hal(x) 1
— g(x) LA (X)
=== pus(X) —(X)
- MAHB(X)
0l
a) X b) X

Rys. 3.10. Graficzna reprezentacja dziatan na zbiorach: a) iloczyn i suma, b) dopetnienie

3.6 Rozmyty opis atrybutu

Rozmyte pojecia sg subiektywne i zalezne od kontekstu i natury rozwigzywanego problemu. Dla
jednych zagadnien temperatury: 36,6°C jest srednia, a 37,2°C jest wysoka (medycyna), dla innych obie
sg niskie (np. temperatura wody w gastronomii). Wobec tego rozpoczynajgc tworzenie modelu
rozmytego, nalezy okresli¢, w jaki sposéb dziedziny wartosci wejsciowych i wyjsciowych zostang
podzielone na zbiory rozmyte.

Korzystajgc z popularnych ksztattéw funkcji przynaleznosci (rozdziat 3.4), oznacza sie na osi
wartosci lingwistyczne kazdej zmiennej. Przyktadowy zestaw funkcji dla zmiennej ,wiek”

przedstawiono ponizej:

o 1
umfody(x)
- Ms’redni(x)
- “podesz’fy(x)
0
0 20 45 70 wiek

Rys. 3.11. Funkcje przynaleznosci wartosci lingwistycznych zmiennej wiek
Nosniki i jadra funkcji oraz nachylenie zboczy dobra¢ nalezy:
- zgodnie z intuicjg eksperta, positkujgc sie doswiadczeniem i znajomosciag dziedziny. Warto dobierac
przedzialy rozmyte, ktére rzeczywiscie majg wptyw na decyzje. Jezeli przyktadowo wsrdd oséb
powyzej 40 roku zycia wystepuje zwiekszone ryzyko raka prostaty, to grupa zdecydowanie ponizej 40,
np. 0-30 lat moze byé opisana jedng funkcjg, grupa krytyczna, np. 30-60 druga funkcjg, a grupa
starsza, zmniejszonego ryzyka, powyzej 50 roku zycia, trzecig funkcjg. Wdowczas opis rozmyty uprosci
zastosowanie reguty: ,jezeli wiek pacjenta zblizony jest do 40 to prowadzi¢ trzeba badanie krwi”

(przyktadowo).
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- automatycznie, przydzielajgc réwnym przedziatom na osi identyczne ksztatty funkcji, np. co 5°C
tréjkatne, zachodzace na siebie funkcje przynaleznosci opisujgce temperature powietrza. Woéwczas
zaktadamy, ze dla sgsiednich przedziatéw moga wystepowac podobne zaleznosci — np. ,gdy jest
bardzo zimno ubierz kurtke zimowa”, ,,gdy jest zimno ubierz kurtke zimowg”, ,,gdy jest gorgco zatéz T-
shirt”, ,gdy jest bardzo gorgco zatéz T-shirt”.

- w wyniku analizy statystycznej i obserwacji histogramu wartosci. Jezeli bardzo czesto
mierzone/obserwowane wartosci skupiajg sie w tatwym do zdefiniowania przedziale, to nalezy je
opisa¢ jedng funkcjg przynaleznosci. Na wykresie histogramu ,wysokie stupki” skupione sg w

podprzedziatach i oddzielone sg podprzedziatami o ,niskich stupkach” lub pustymi.

" 1
Ha(x)
— pg(x)
—e(x)
0 X
hist(x)

Rys. 3.12. Przyktadowy histogram i proponowane funkcje przynaleznosci

Bez wzgledu na przyjety sposdb okreslania ksztattu i rozmieszczenia funkcji przynaleznosci
wskazane jest zapewnianie warunku sumowania do jednosci przynaleznosci, dla kazdej wartosci na
osi x. Proponuje sie taki warunek poprzez analogie do zbioru tradycyjnego, gdzie kazdy obiekt nalezy
do mozliwych zbioréw okreslonych na danej dziedzinie, z sumaryczng przynaleznoscig rowng 1 (do

jednego tylko zbioru nalezy a do innych nie, co tgcznie daje 1+0...+0=1).

B B
1 1
Ha(X) Ha(X)
— Hg(x) — pg(x)
— He(x) — Hc(x)
0 0
a) X b) X

Rys. 3.13. Funkcje przynaleznosci dla warunku sumowania do jednosci: a) brak spetnienia warunku, b)
spetnienie warunku
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3.7 Whnioskowanie rozmyte

Wprowadzone powyzej pojecia pozwalajg za pomocy funkcji rozmytych opisa¢ dziedzine
zmiennosci wybranej zmiennej lingwistycznej. Na tak rozmytych zmiennych przeprowadzone mogg
by¢ operacje w logice rozmytej, ktérych wynikiem jest nowa wartos$é lingwistyczna — wynik reguty
logicznej.

Przetwarzanie danych w typowym systemie logiki rozmytej przebiega w nastepujacych krokach:
1. przetwarzanie wstepne (ang. preprocessing);

2. rozmywanie, fuzyfikacja (ang. fuzzyfication);

3. interpretacja regut (ang. inferrence);

4. wyostrzanie (ang. defuzzyfication);

5. przetwarzanie koricowe (ang. postprocessing).
3.7.1 Przetwarzanie wstepne

Celem przetwarzania wstepnego jest m.in. konwersja danych wejsciowych do formatu
akceptowanego przez system wnioskowania FL. Moze polega¢ na zmianie formatu zapisu, precyzji, na
zaokraglaniu wartosci, normalizacji do zadanego przedziatu zmiennosci, zamianie przecinka
dziesietnego na kropke, itp. System logiki rozmytej oczekuje na wejsciu parametréow w postaci liczb
rzeczywistych i zwraca wyniki réwniez w postaci liczb rzeczywistych (ang. crisp value), ktére nazywa

sie ,,ostrymi”, w przeciwienistwie do rozmytych.
3.7.2 Rozmywanie

Kolejny etap przetwarzania to rozmywanie [3][6], ktore polega na wyznaczeniu wartosci
lingwistycznych w oparciu o wartosci zwracane przez funkcje przynaleznosci dla danej zmiennej

wejsciowej (rys. 3.14).

Mmiody(x)zc’;7 “m%ody(x)
- Hs’redni(x)

Ms’redni(x)zor3 . MpOdeSZiy(X)

Mpodesz’ry(x)zo ek

Rys. 3.14. Graficzna interpretacja rozmywania.

Wejsciowa ostra wartos¢ wiek=30 zamieniana jest na wartosci rozmyte mfody i sredni
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3.7.3 Interpretacja regut

Poprzez odpowiedniag kombinacje wartosci lingwistycznych uzyskuje sie mozliwos¢
whnioskowania — wiedza wyrazona w postaci regut logicznych moze by¢ uzyta do okreslenia wyniku
przy zadanych wartosciach wejsciowych. Reguty w logice tradycyjnej, dwuwartosciowej, pochodzié
mogq z metod drazenia danych, np. moga testowac rozgatezienia w drzewie decyzyjnym. Rozmyte
reguty skonstruowane sg bardzo podobnie do regut logiki true-false, z tym, ze testujg zwykle wiecej niz
dwie wartosci danej zmiennej lingwistycznej.

Typowa reguta w logice rozmytej ma posta¢ wyrazenia ztozonego z poprzednia (przestanek
reguty) i nastepnika (decyzji) (3.12). Typowo przestanki potgczone sg warunkami AND, jednak mozliwe

jest stosowanie OR oraz NOT (zaleznie od typu systemu FL).

IF przestanka 1 AND przestanka 2 AND ... AND przestanka n THEN decyzja (3.12)

Regut o takiej postaci jest dla danego zagadnienia wiele. Zwykle powinny one testowac
wszystkie mozliwe kombinacje wartosci lingwistycznych tak, aby system modgt dziata¢ w sposob
deterministyczny dla danych analizowanych w przysztosci. Jezeli temperatura ciata przyja¢ moze 3
rézne wartosci lingwistyczne, a nasilenie kaszlu 2 wartosci, to tworzone jest 2x3=6 regut,
uwzgledniajgcych wszystkie kombinacje i determinujgcych decyzje (chory / zdrowy lub podobng), w
kazdym z mozliwych przypadkdw.

Interpretacja regut przebiega w dwdch fazach. Najpierw oblicza sie moc reguty (ang. rule
evaluation), czyli okresla jak silna jest decyzja uzyskana przez obliczenie reguty dla danych wartosci
wejsciowych. W tym celu w miejsce przestanek podstawia sie wartosci odpowiadajgcych im
zmiennych lingwistycznych. Poniewaz w logice rozmytej operacja AND réwnowazna jest funkcji
minimum, dlatego moc reguty oblicza sie jako minimum wartosci przestanek, wystepujacych w tej
regule. Jezeli moc reguty jest zerowa, to reguta ta jest uznawana za nieaktywna.

Wyznaczona moc reguty interpretowana jest jako stopien przynaleznosci wynikowej wartosci
decyzji (rozmytej lingwistycznej wartosci z dziedziny decyzji)

Po wyznaczeniu mocy wszystkich regut wystepujgcych w systemie FL nastepuje faza agregacji
regut (ang. rule aggregation), ktéra polega na sumowaniu wszystkich wynikowych zbioréw rozmytych,
reprezentujacych poszczegdlne reguty [6][8]. Decyzje z wielu regut tworzg zdanie logiczne o postaci:

Decyzja=dec 1 ORdec 2 OR ... ORdecn (3.13)

Wobec tego, ze zdanie to zawiera alternatywy, czyli warunki OR, to do wyliczenia korncowe;j

decyzji stosuje sie funkcje maksimum (sume logiczng).
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Mniskie(x)_ “érednie(x) - uwysokie(x)

Mwysokie (x)=0,6 ———-

Mérednie (X)=0'4 __;::
“niskie(x)=or3 4’/// 0

/
Hysokie(X)=0,3” 0 50 70 100 ryzyko

Rys. 3.15. Graficzna interpretacja procesu agregacji regut — wynikiem jest pole powierzchni pod
trzema kolorowymi trapezami

3.7.4 Wyostrzanie

Dla wynikowego zbioru rozmytego przeprowadza sie wyostrzanie (defuzyfikacje). Jest to
operacja odwrotna do rozmywania, ktérej zadaniem jest zamiana rozmytego wyniku na liczbe
rzeczywistg, ostrg. Wyostrzanie uwzglednia ksztatt funkcji przynaleznosci wynikowego zbioru decyzji
rozmytej. Wobec tego, do okreslenia na postawie ksztattu (pola, krzywizny) jednej liczby rzeczywistej,
stosuje sie podejscia analizujgce funkcje lub pole pod funkcjg i zwracajgce jedng wartos¢ ostra.

Wyostrzanie mozna przeprowadzi¢ na kilka sposobow:

* Metoda srodka przedziatu o najwiekszej wartosci funkcji przynaleznosci (ang. mean of maximum).
Wynikiem tego typu wyostrzania jest wartos¢ punktu xo, ktory jest srodkiem przedziatu, w ktorym
wyznaczona funkcja przynaleznosci przyjmuje maksymalng wartos¢ (rys. 3.16a). Jest to
najprostszy sposob defuzyfikacji, sprowadza sie on do wyboru tej reguty, ktdrej moc byla
najwieksza. Wadg tego rozwigzania jest nieuwzglednianie pozostatych regut. Ponadto w trakcie
wolnej zmiany wartosci zmiennych wejsciowych, gdy reguty aktywowane sg z roznymi stopniami
dochodzi do sytuacji zmiany z jednej dominujacej funkcji przynaleznosci na inng, czyli nieciggtego
przeskoku wynikowej wartosci wyostrzonej. Gdy wystgpi wiele regut aktywowanych z réwng,
maksymalng wartoscig aktywacji, to jako wynik przyjmuje sie potozenie xp najbardziej z lewej
strony (wartos$¢ najmniejszg).

* Metoda centrowego srodka ciezkosci (ang. center average).

Wartos$é wyjsciowg xo oblicza sie wedtug zaleznosci (3.14) (rys. 3.16b). Wartosc¢ c; okresla srodek
przedziatu x, dla ktérego i-ta funkcja przynaleznosci u(x) przyjmuje wartos¢ maksymalng.
Parametr N okresla liczbe wszystkich wyjsciowych zbioréw rozmytych. W metodzie tej brane sg
pod uwage wszystkie aktywowane reguty. Nalezy tu dostrzec podobienstwo do sposobu
wyliczania sredniej wazonej. Wadg tej metody jest nieuwzglednianie informacji o ksztatcie funkcji

przynaleznosci, a bazuje ona tylko na potozeniu srodkow przedziatow.
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N
Zci 'z“i(ci)
X, = i=I

2 4:(c)

* metoda wyznaczania srodka ciezkosci (ang. center of gravity).

(3.14)

Wartos¢é wyjsciowg xq oblicza sie wedtug zaleznosci (3.15) (rys. 3.15c). Metoda ta jest najbardziej
uniwersalna, gdyz uwzglednia wszystkie aktywne reguty oraz ksztatt funkcji przynaleznosci. Jej
wada jest wieksza ztozonosé obliczeniowa, wynikajgca z koniecznosci wyliczenia catek (pdl

powierzchni pod krzywymi funkgcji).

j,u(x) - xdx

x, =<
j- L(x)dx
X (3.15)
(a) (b) ©
p(x) u(x) H(x)
M Ha H1 K2
X q (%] X X
Xo Xo Xo

Rys. 3.16. Graficzna interpretacja metod wyostrzania: a) metoda srodka przedziatu o najwieksze;j
wartosci funkcji przynaleznosci, b) metoda centrowego srodka ciezkosci, c) metoda wyznaczania
srodka ciezkosci [2]

3.7.5 Przetwarzanie koncowe

Przetwarzanie koncowe, analogicznie do wstepnego, konwertuje wyniki systemu logiki rozmytej
do formatu akceptowanego przez zewnetrzne moduty podtgczone do tego systemu. Tu odbywac
moze sie normalizacja, usrednianie w czasie wynikéw za okres kilku probek wstecz lub podobne

operacje.

3.8 Prawdopodobienstwo a przynaleznos¢

Teoria prawdopodobienstwa i teoria zbioréw rozmytych moga wydawac sie podobne do siebie,
gdyz przyjmujg wartosci okreslane liczbami rzeczywistymi z domknietego przedziatu [0;1].
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Prawdopodobienstwo jest zwigzane z faktami zachodzenia zdarzen, a niepewnos¢, wyrazana miarg
prawdopodobienstwa, dotyczy przypadkowosci pojawiania sie tych zdarzen. Natomiast rozmytos¢ to
niepewnosc¢ zwigzana z okresleniem przynaleznosci danego elementu do zbioru rozmytego.
Prawdopodobienstwo jest miarg, ktéra spetnia warunek addytywnosci (prawdopodobienistwo
zdarzenia, ktére jest sumg roztgcznych zdarzen réwne jest sumie prawdopodobienstw tych zdarzen).
Prawdopodobienstwo jest takie unormowane, co oznacza, ze suma prawdopodobienstw dla
wszystkich mozliwosci zawsze wynosi 1. Rozmytos¢ nie musi spetnia¢ ani warunku addytywnosci ani

unormowania [1][4][6].

3.9 Przyktadowe zadanie okreslania ryzyka zawatu

Ponizej opisane jest hipotetyczne zagadnienie okreslania ryzyka zawatu na podstawie wieku i
indeksu masy ciata (BMI — body mass index). Dwa wejSciowe parametry majg zdefiniowane po trzy
funkcje przynaleznosci, tréjkatne, z sumowaniem do jednosci (rys. 3.17). Wiek podany liczbg
rozmywany jest to lingwistycznych wartosci: mfody, sredni, podeszty, a BMI do wartosci niedowaga,

norma i otytos¢. Przyktadowy pacjent ma 60 lat i BMI=27.

Hnorma(x) — Moty’ros’é(x) - Mniedowaga(x) Mmlody(x) _Méredni(x) - Hpodesziy(x)
1 o8 1 (i _
T /\
n (x)=0,7
Moty’fos’c’(x)iol6 _\L podeszty
AV )03
0 0
0 18 19 r 3 BMI wiek
BMI=27

Rys. 3.17. Funkcje przynaleznosci dla BMI i wieku.
Wyniki rozmywania wartos$ci BMI=27 i wiek=60
Stworzono zbidér regut uwzgledniajgcych wszystkie 3:3=9 przypadkéw (tab. 3.1). Zauwazy¢
nalezy, ze w zbiorze regut do analizowanego przypadku pasujg cztery reguty, ktérych stopnie aktywacji
okresla sie poprzez wyliczanie funkcji iloczynu (AND) argumentéw w przestance. Przyktadowa reguta:
IF wiek=sredni AND tusza=norma THEN ryzyko=niskie po uwzglednieniu przynaleznosci (rys. 3.17)
przyjmie postaé: IF sredni(0,3) AND norma(0,4) THEN niskie(0,3). Wartos¢ aktywacji stopnia reguty
niskie(0,3) wynika z wyliczenia iloczynu (3.14) czyli min(0,3; 0,4)=0,3. W ten sposdb wyliczone zostaty

stopnie aktywacji dla wszystkich czterech aktywowanych regut.
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Tab. 3.1. Reguty wyrazajgce zaleznos¢ ryzyka zawatu od tuszy i wieku. Podano stopnie aktywacji dla

przyktadowego pacjenta

Ryzyko Tusza
zawatu niedowaga norma otytosé
& (0,4) (0,6)
mtody niskie niskie srednie
| sredni icki niskie wysokie
ECE) nene (03) 03)
podeszty . Srednie wysokie

k

0,7) Nt (0,4) (0,6)

Wynik wyliczany jest poprzez zagregowane wszystkich aktywowanych regut. Zapisa¢ mozna to
nastepujgco: ryzyko = niskie(0,3) OR srednie(0,4) OR wysokie(0,3) OR wysokie(0,6). Zgodnie z
opisanymi metodami agregacji (rozdziat 3.7.4) dokonuje sie w sposdb graficzny:

1. Obciecia funkcji przynaleznosci na poziomie odpowiadajgcym stopniowi aktywaciji (rys. 3.18).

2. Wyliczenia np. Srodka ciezkosci figury powstatej przez zsumowanie powierzchni trapezéw.

Hniskie(x)_ “érednie(x) - “wysokie(x)

Hwysokie (X):O,6 ——————————

Herednie (X)=0,4 .
“niskie(x)=or3 ///// 0
Mwysokie(x)zor3 / 0

100 ryzyko
ryzyko=74

Rys. 3.18. Wynik aktywacji regut, wyostrzanie metodg srodka ciezkosci
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4 Drzewa decyzyjne

4.1 Klasyfikacja danych

Drazenie danych (ang. data mining), to dziedzina skupiajgca sie na analizie danych w celu
wydobywania wiedzy o zaleznosciach miedzy cechami obiektéw bedgcych w obszarze
zainteresowania, ktérego dotyczy wybrana aplikacja. Zwykle obiektom przypisywana jest decyzja w
postaci atrybutu symbolicznego, opisu stownego (rzadziej liczby rzeczywistej). Decyzja pochodzié
moze z badan statystycznych, z eksperymentéw, od ekspertéw, ktérzy badajg rzeczywiste przypadki i
na podstawie doswiadczenia odpowiednio je opisujg (np. przypadki chorobowe, prognoze
wyzdrowienia, typ schorzenia, itd.). Zadaniem narzedzi klasyfikujgcych jest zastgpi¢ takie metody
wydawania decyzji, w ich miejsce stosujgc automatyczne pomiary obiektywnych cech, atrybutéw, np.
parametréw biologicznych pacjenta, a nastepnie wykorzysta¢ reguty okreslajgce zaleznos¢ miedzy
cechami a decyzjg wynikowa.

Klasyfikacja polega wiec na przewidywaniu wyniku na podstawie posiadanych parametréw
opisujgcych obiekt (w domysle nie wszystkich mozliwych, tylko tych, ktorych pomiar jest mozliwy,

prosty, uzasadniony ekonomicznie, nieinwazyjny).
4.2 Tablice kontyngencji

Wspominane dane i parametry obiektéw mogg mieé rdzng postaé: atrybutéw stownych,
liczbowych, odnos$nikéw, itd. Interesujace jest obserwowanie, ktére z atrybutdéw wystepujg w
przypadku réznych decyzji, co moze pomdc wnioskowac na temat zaleznosci.

W celu obserwacji wspédfzaleznosci stosowaé mozna tzw. tablice kontyngencji
(wspotwystepowania) cech. Za przyktad niech postuzy badanie statystyczne zamoznosci
spoteczeAstwa amerykanskiego. Zebrane dane to informacja o 48000 osdb, opisanych 16 atrybutami
[Koh95]. Atrybutem decyzyjnym, ktérego zaleznos$é¢ od innych atrybutéw chcemy poznac jest stan

majatkowy (ang. wealth), okreslony dwuwartosciowo ,poor” i ,rich” (ubogi i bogaty) (tab. 4.1).
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Tab. 4.1. Przyktad systemu decyzyjnego opisujgcego cechy spoteczenistwa amerykanskiego

age | employment | education |edu_yrs | marital .. |job relation race |gender | work_h | wealth
39 | State_gov Bachelors |13 Never_mar | ... | Adm_cleric | Not_in_fam | White | Male |40 poor
51 |Self_emp_ |Bachelors |13 Married .. |Exec_man | Husband White | Male |13 poor
39 | Private HS grad 9 Divorced ... | Handlers_c | Not_in_fam | White | Male |40 poor
54 | Private 11th 7 Married ... | Handlers_c | Husband Black | Male |40 poor
52 |Self_emp_ |HS_grad 9 Married ... | Exec_man | Husband White | Male |45 rich

31 | Private Masters 14 Never_mar | ... | Prof_speci |Not_in_fam | White | Female | 50 rich

Analiza danych tylko poprzez przegladanie takiej tabeli nie jest mozliwa. W tym celu najprosciej
jest na poczatek sprawdzi¢ i na wykresach histogramoéw przedstawic liczbe obiektéw cechujacych sie
jakas okreslong kombinacjg wartosci cech i odpowiednig decyzjg. Histogram to jednowymiarowa
tablica kontyngencji, ktéra przyktadowo pokaza¢ moze liczbe kobiet i liczbe mezczyzn w catej badanej

grupie (rys. 4.1):

Value Frequency

Female 16192 [ Gender
Male 32650 [N

Rys. 4.1. Tablica kontyngencji dla jednej cechy — liczba osdb danej ptci w badanej grupie

Inna wizualizowana cecha — stan cywilny (rys. 4.2):

Value Freguency
Divorced 6633 ]
Married_AF_spouse a7 | .
Married ras  — 212
Status
Mever_married 16117 ]
1518 .

Rys. 4.2. Tablica kontyngencji dla jednej cechy — liczba 0séb o okreslonym stanie cywilnym

Stupki histogramu graficznie reprezentujg licznosé tych grup, pozwalajgc wyciggac intuicyjnie
pewne wnioski, np. o nieréwnosci ptci w tym badaniu czy o rzadkosci przypadkéw separacji i
wdowienstwa.

Jednakze dopiero pordéwnanie licznosci niezaleznie dla oséb ubogich i bogatych dostarczy
interesujgcych danych. W tym celu wprowadzmy precyzyjnie pojecie tablicy kontyngencji.

Kontyngencja jest to wspodtzaleznosc statystyczna miedzy cechami, z ktérych przynajmniej jedna

jest cechg jakosciows.
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Z kolei histogram jest to jednowymiarowa tablica kontyngencji. K-wymiarowa tablica
zbudowana moze by¢ w nastepujacy sposéb:
- wybierz k interesujgcych atrybutoéw, aq, a,, ... ak,
- dla kazdej mozliwej kombinacji wartosci a;=x1, a;=X,, ... ak=Xx, okredl ile razy pojawia sie w
zbiorze danych obiekt o takich wartosciach.

Przyktadowo, dla kazdej mozliwej kombinacji wartosci wiek (age) i zamoznos¢ (wealth)
okreslana jest liczba obiektdow (rys. 4.3). Ponadto graficznie przedstawi¢ mozna licznosci obiektéw
(histogramy skumulowane), ktére intuicyjne w szybki sposéb pozwalajg stwierdzi¢, ze grupa 30-latkéw
jest najliczniejsza, ze wsrdd 30- i 40-latkdw oséb zamoznych jest duzo. Wykresli¢ mozna takze licznosci
znormalizowane do 100% (histogramy skumulowane 100%), ktére ujawniaja, ze w grupach 40- i 50-
latkdw procentowo o0sdb zamoznych jest tyle samo, cho¢ grupy te nie sg réownoliczne i wsréd 90-

latkéw osbéb bogatych jest takze stosunkowo duzo, czego nie wida¢ byto na wykresie histogramu.

wealth histogramy:

skumulowany

poor rich | skumulowany znormalizowany
10s 2507 3/ L 1]
20s 11262 743 | I [ B
30s 9468 3461 | I s
40s 6738 3986 | I B
& | 50s 4110 2509 | mE— -
60s 2245 809 | W I
70s 668 147 (1 .
80s 115 16| | [ B
90s 42 13 [ .

Rys. 4.3. Tablica kontyngencji dla dwéch cech: przedziat wiekowy i zamoznos¢
Tablice kontyngencji sg dobrym narzedziem szybko dostarczajgcym informacji o badanych
obiektach. Jednakze podczas badania cech, ktére majg wiele réznych mozliwosci i badania wiecej niz 2
cech jednoczesnie, wizualizowanie i wykorzystanie takich tablic staje sie trudne. Tréjwymiarowa
tablice mozna interpretowac jako kostke podzielong na mniejsze kostki, w ktérych zapisane sg

licznosci grup, ale postugiwanie sie taka tabelg sg niewygodne (rys. 4.4).

Ul B b

o o lrale kel
a o @

e

50

(2578
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Male

Female

Rys. 4.4. Sposob graficznej reprezentac;ji tablicy kontyngencji dla trzech cech
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Do wykreslania histogramdw i tablic kontyngencji czesto korzysta sie z oprogramowania typu
OLAP (on-line analytical processing), ktére posiadajg kreatory tablic, podglady przekrojéw,
histogramy, itp. Popularnymi i fatwo dostepnymi przyktadami sg wykresy w programie MS Excel:
histogram, skumulowany i 100-procentowy skumulowany, nadajgce sie do przedstawiania tablic
dwuwymiarowych.

W przyktadzie ankietowania amerykanskiego spoteczenstwa, kazda osoba opisana jest 16
atrybutami. Mozliwych do wykreslenia tablic 1-wymiarowych jest 16, 2-wymiarowych jest
16-15/2=120, itd. Roéznych tablic 3 wymiarowych dla danych, w ktdrych bytoby 100 atrybutéw bedzie
ponad 160 tysiecy. Ich wyliczenie nie jest problemem, jednak konieczne jest posiadanie narzedzia,
ktére pozwoli stwierdzi¢, ktéra sposréd nich moze przedstawiad istotne zaleznos$ci miedzy atrybutami
a decyzjg. Tym wtasnie zajmuje sie drgzenie danych — odpowiedzig na pytanie, ktdre zaleznosci sg
interesujace i przydatne dla prognozowania i wspomagania decyzji, a ktdre sg tylko pozornie znaczace

oraz jak je wykorzystac.

4.3 Istotnosc informacji — entropia

Stosujac teorie informacji Shannona, uzyska¢ mozna bardzo istotng miare jakosci informacji
zawartej w zbiorze danych lub w przetworzonym jej wycinku, jakim jest tablica kontyngencji. W ten
sposdb mozna bedzie stwierdzié, ktére zaleznosci i tablice s3 nienadmiarowe, uporzgdkowane lub nie,
istotnie lub nie.

Entropia jest to najmniejsza s$rednia ilo$¢ jednostek informacji (bitéw) potrzebna do
zakodowania faktu zajscia pewnego zdarzenia (ze zbioru zdarzen o danych prawdopodobienstwach).

Dla przypadku réownych prawdopodobienstw, kiedy kazde ze zdarzen zachodzi tak samo czesto,
entropia jest najwieksza i obserwujgc ich cigg trudno jest przewidzie¢, ktére zajdzie jako kolejne.

Niech X przyjmuje cztery rézne wartosci z prawdopodobienstwami:

P(X=A) = 1/4
P(X=B) = 1/4
P(X=C) = 1/4
P(X=D) = 1/4

Przyktadowy rejestrowany (zapisywany, przesytany, obserwowany) cigg zdarzen zakodowany
moze by¢ binarnie w taki sposdb, ze:
A=00,B=01,C=10,D=11
Wystgpienie osmiu zdarzen, np. ABBDCADC daje cigg 16 bitéw: 0001011110001110. Bardzo
dtuga obserwacja zdarzen zawsze wykaze, ze srednio jedno zdarzenie zapisane jest na dwdch bitach.
Nie ma mozliwosci uzycia mniejszej liczby bitow i entropia wynosi doktadnie 2.
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Dla przypadku réznych prawdopodobienstw, sg zdarzenia nastepujgce czesciej, tj. takie, ktorych
mozna sie spodziewac lub je przewidzie¢ i wowczas entropia jest mniejsza niz w powyzszym

przypadku. Niech prawdopodobieristwa wynoszga:

P(X=A) = 1/2
P(X=B) = 1/4
P(X=C) = 1/8
P(X=D)=1/8

Okazuje sie, ze poprzez odpowiednie kodowanie binarne zdarzen uzyska¢ mozna sytuacje, ze
$rednio potrzebne bedzie tylko 1.75 bita na zdarzenie! Jedno z mozliwych kodowan dajgcych taki
wynik jest nastepujace:

A=0,B=10,C=110,D =111
Mozna zauwazyé, ze krotki cigg bajtow uzywa sie do kodowania informacji najczestszej, a

dtuzszy dla rzadko wystepujace;j.

Przypadek ogdlny

Zmienna losowa X przyjmuje m réznych wartosci V1, V, , ..., Vi, z prawdopodobienstwami
réwnymi py, P, ..., Pm -

Najmniejsza mozliwa $rednia liczba bitéw na symbol, potrzebna do przetransmitowania ciggu
symboli o dystrybucji losowej X wyraza sie wzorem:

H(X) =— p1 - l0g2p1 — P - 10822 ... = Pm * 1082Pm = — 3j-1..m P; 1082 P (4.1)

H(X) to entropia X.

Czytelnik moze samodzielnie policzy¢ entropie dla powyzszych przypadkéw czterech zdarzen o
rownych i réznych prawdopodobienistwach. Dla przypomnienia, log, z liczby 2! to -1, Iog2(2'2)=—2 i

ogélnie log,(2")=n, a 1/2 to 2'1, 1/4 to 2'2, itd., To zadanie mozna rozwigza¢ bez kalkulatora.

Interpretacja entropii

Duza entropia oznacza rownomierng dystrybucje, ptaski histogram, rozrzucenie wartosci w
catej dziedzinie wartosci atrybutu, trudniejsze do przewidzenia zdarzenia. Mata entropia oznacza
nierébwnomierng dystrybucje, pofalowany histogram, skupiska i luki w przedziale wartosci, tatwiejsze

do przewidzenia zdarzenia.
4.4 Entropia warunkowa

Tablica kontyngencji reprezentuje liczbe obiektow o danej decyzji w grupach o danych cechach.

Potrzebne jest pomierzenie przydatnosci informacji zawartych w takich tablicach, czyli tego, jak
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znajomos¢ cechy wptywa na tatwos¢ przewidzenia decyzji. W tym celu zostanie wykorzystana
entropia warunkowa.

Dla przyktadu mozna rozpatrzyé zbiér osmiu oséb studiujgcych matematyke, informatyke lub
historie, ktére z powodu dtugotrwatego uzywania komputerowej myszy majg symptomy zespotu
cies$ni nadgarstka (c.n.) (tab. 4.2):

Tab. 4.2. Przyktadowe dane prezentujgce zwigzek miedzy specjalizacjg a mozliwym wystepowaniem
zespotu cie$ni nadgarstka

X Y
(kierunek studiow) (mozliwy zespot c.n.)

Mat. Tak
Hist. Nie

Inf. Tak
Mat. Nie
Mat. Nie

Inf. Tak
Hist. Nie
Mat. Tak

W takim przypadku okresli¢ mozna prawdopodobienstwa:
— P(Y =Tak) = 0.5 (potowa oséb skarzy sie na bél i ostabienie chwytu)
— P(X = Mat. && Y = Nie) = 0.25 (1/4 z wszystkich o0sdb jest matematykami bez symptoméw)
— P(X = Mat.) = 0.5 (potowa oséb jest matematykami)
— P(Y =Tak | X = Hist.) = 0 (prawdopodobienstwo, ze osoba ma zespét c.n. pod warunkiem, ze
jest historykiem jest zerowe)
Dalej:
H(X) = 1.5
H(Y) = 1 (réwne prawdopodobienstwa diagnozy ,Tak” i ,Nie”, tylko dwa zdarzenia, co
wyrazane jest doktadnie 1 bitem)
Postawione zostaje zadanie: przewidywanie wartosci wyjsciowej Y pod warunkiem znajomosci
wartosci wejsciowej X.
Entropia warunkowa Y pod warunkiem, ze X=v, zostaje zdefiniowana jako H(Y|X=v), tj. entropia
liczona po tych tylko Y, dla ktérych X=v.
Czytelnik moze samodzielne wyliczy¢, ile wynoszg H(Y|X=Mat.), H(Y | X=Inf.), H(Y | X=Hist.).
Z kolei $rednia entropia warunkowa Y| X to H(Y|X) (4.2). Odpowiada ona na pytanie, jaka bedzie
entropia warunkowa Y-ka, jezeli wybierze sie wiersz ze zbioru danych losowo i odczyta sie (pomierzy)
w tym wierszu wartos¢ X (Srednio, bez zaktadania do obliczer konkretnej wartosci).

H(Y[X) = 2; P(X=vj)-H(Y|X = v)) (4.2)
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W telekomunikacji H(Y|X) interpretowane jest jako oczekiwana liczba bitéw wymaganych do
przestania faktu Y, pod warunkiem, ze nadawca i odbiorca znajg X. Dla przyktadu studentéw trzech

kierunkdw wyliczone zostajg nastepujgce entropie:

Tab. 4.3. Wartosci entropii warunkowych przyktadu zespotu c.n.

Vj P (X=Vj) H(Y | X= Vj)
Mat 0,5 1
Hist. 0,25 0
Inf. 0,25 0

Po podstawieniu do wzoru (4.2) otrzymuje sie (4.3):
H(Y|X) =0,5-1 +0,25-0 + 0,25-0 = 0,5 (4.3)
W tym przypadku srednia entropia warunkowa jest mniejsza od entropii zwyktej. W dalszej

czesci wyjasnione zostang korzysci tego faktu.

4.5 Zysk informacyjny

Mozna zadac¢ pytanie czy znajomos¢ kierunku studiowania w powyzszym przyktadzie jest
przydatna w preferencji przewidywaniu diagnozy dla tych oséb? W przypadku, gdy kierunek nie jest
znany, nalezy postugiwac sie miarg entropii H(Y), ktéra miata wartos¢ 1 (réwne prawdopodobienstwa
,Tak” i ,Nie”, tylko dwa zdarzenia, co wyrazane jest doktadnie 1 bitem). Z kolei znajomos¢ X obniza
entropie do wartosci 0,5, dajgc zysk réwny réznicy H(Y) — H(Y|X) = 1 - 0,5 = 0,5. Im wieksza jest ta
réznica, tym wiecej zaoszczedzonych bitéw i tym wieksza wartosé¢ nazywana zyskiem informacyjnym
IG (ang. information gain).

Wartosé IG(Y|X) méwi o tym, ile oszczedza sie bitow srednio w przypadku przestania Y, jezeli
obie strony zna¢ bedg X (informacje w jakis$ sposdb powigzang z Y) (4.4).

IG(Y|X) = H(Y) = H(Y|X) (4.4)

W podobny sposdb analizowa¢ mozna IG dla zbioru danych przedstawiajgcych spoteczenstwo

amerykanskie i wartosci IG(wealth | X) dla kilku atrybutéw X.
H(wealth) = 0,793844
H(wealth |gender) = 0,757154
IG(wealth |gender) = H(wealth) — H(wealth |gender) = 0,03669
H(wealth|age) = 0,709463
IG(wealth |age) = H(wealth) — H(wealth|age) = 0,084381
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Znajomosc¢ atrybutu age daje wiekszy zysk IG. Atrybut ten jest przydatniejszy od gender w
zadaniu przewidywania zamoznosci. Analizujgc |G wszystkich atrybutdw mozna oczywiscie
uszeregowac je w kolejnosci malejacej, od najbardziej przydatnych do najmniej przydatnych.

Wiedza o przydatnosci atrybutu do przewidywania decyzji jest podstawg budowania algorytmu

decyzyjnego nazywanego drzewem decyzyjnym.

4.6 Budowanie drzewa decyzyjnego

Drzewo decyzyjne ma postaé¢ odwrdconego drzewa, ktére u géry posiada korzen i, idgc w dot, w
kazdym kroku rozdziela sie na warunki dotyczgce wartosci wybranego atrybutu. Na koricu na dole
drzewa znajdujg sie decyzje — liscie. Obiekt o danych wartosciach parametréow jest testowany przez
drzewo, tj. kolejno przechodzi przez rozgatezienia, kierowany jest jedng ze sciezek od korzenia do
jednego z lisci.

W zaleznosci od przyjetej kolejnosci testowania atrybutdw rdézne drzewa, realizujgce te same
zadanie klasyfikacji, mogg mie¢ rézing wielko$¢ i ,rozpietosc”. Aby okresli¢, ktére z atrybutow
najkorzystniej jest testowaé, nalezy wybrac¢ atrybut do tej pory nieprzetestowany o najwyiszej
wartosci IG, wprowadzi¢ do drzewa rozgatezienie na wartosci, ktére przyjmuje ten atrybut. Kolejne
rozgatezienia wynikajg z powtdrzenia tego procesu — wyboru nastepnego atrybutu, jeszcze
nieprzetestowanego, o najwiekszym IG.

Aby zademonstrowaé wynik tworzenia drzewa metodg doboru atrybutéow wedtug ich wartosci
IG, mozna sie postuzy¢ przyktadem danych opisujacych ryzyko zawatu (osoba zdrowa ,nie” i
potencjalnie chora ,tak”). Caty zbiér danych treningowych zawiera 40 obiektéw opisanych 7
atrybutami (tab. 4.4) Atrybuty majg wartosci liczbowe lub symboliczne (etykiety stowne, wartosci
lingwistyczne, nazwy przedziatéw). Dla kolejnych atrybutéw przedstawione sg tablice kontyngencji i
zyski informacyjne (tab. 4.5). Wiek osoby, cisnienie krwi, cholesterol — to trzy pierwsze atrybuty w
drzewie decyzyjnym (mozna mozliwe jest posortowanie atrybutow i sprawdzenie jak ich kolejnos¢

wykorzystana jest w drzewie).
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Tab. 4.4. System decyzyjny opisujacy ryzyko zawatu dla 40 osdb

wiek palenie c.krwi cukrzyca tusza ptec¢ cholesterol :Z:y;z
40 Nie Nis. Nie Szczupty K Norm. Nie
45 Tak Norm. Nie Norm. K Niski Nie
50 Tak Wys. Tak Norm. M Wys. Tak
55 Nie Wys. Nie Otyty M Wys. Tak
60 Nie Norm. Nie Norm. K Norm. Nie

Tab. 4.5. Charakterystyka zbioru danych opisujacych parametry pojazdéw

Atrybut Wartosc Dystrybucja IG1
40
45
wiek 50
55
60
tak
palenie nie

0,506731

0,223144

w przesztosci
niskie
c.krwi normalne
wysokie
tak

nie
szczuply
tusza normalny
otyty

M

K

niski
cholesterol | normalny
WysoKi

0,387605

cukrzyca 0,064018

0,342088

pleé 0,267964

0,437265

Uzyskane zostato drzewo decyzyjne, ktdre testuje wszystkie atrybuty zgodnie z kolejnoscig malejacego
IG (rys. 4.5).

w
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root
22 18
Pchance =0, 001

_

wiek=40 wiek=45 wiek=50 wiek=55 wiek=60

0o o 4 17 1 0 8 0 9 1

Wynik: nie Pchance =0,135 Wynik: tak Wynik: tak Pchance =0,085
chol.=nis. chol.=norm. chol.wys. c.krwi=nis. c.krwi=norm. c.krwi=wys.
0 10 2 5 2 2 0 0 0 1 9 0

Wynik: nie Pchance =0,317 Pchance =0,717 Wynik: nie Whynik: nie Whynik: tak
c.krwi=nis. c.krwi=norm. c.krwi=wys. tusza=otyty tusza=norm. tusza=szczupty
0 4 2 1 0 o0 1 0 0 1 1 1

Whynik: nie Pchance =0,894 Wynik: nie Whynik: tak Wynik: nie Pchance =0,717
tusza=otyty tusza=norm. tusza=szczupty pte¢=k pte¢=m

1 0 1 1 0 O 0 1 1 0

Wynik: tak Wynik: nie Wynik: nie Wynik: nie Wynik: tak

Rys. 4.5. Drzewo decyzyjne uwzgledniajgce wszystkie atrybuty
Zauwazy¢ nalezy nastepujgce elementy uzyskanego drzewa:

- w kazdym wezle drzewa zapisano dwoma kolorami liczbe obiektéw o danej wartosci cechy.
Przyjeto konwencje, ze kolor niebieski oznacza obiekty o decyzji ,tak”, czerwony o decyzji ,,nie”.
Tam, gdzie obie wartosci sg niezerowe, konieczne jest dalsze rozgatezianie drzewa, gdyz decyzja
na danym etapie jest niejednoznaczna. Z kolei tam, gdzie tylko jedna z nich jest zerem (np.
»chol.=nis.”), podejmowana jest koricowa decyzja.
- kolejnos¢ testowania nie jest identyczna dla kazdego obiektu. Przyktadowo: obiekt o wartosci
,wiek=45" w nastepnym kroku testowang ma wartos$¢ , cholesterol”, a ,wiek=60" testowane ma
,Cisnienie krwi”. Jest tak, poniewaz testowanie danej cechy rozdziela obiekty na rézne, roztagczne
zbiory. Te sg w dalszych krokach przetwarzane z osobna i w takich réznych zbiorach inne atrybuty
mogg mie¢ wieksze wartosci 1G .
- w lisciach, w ktérych brak reprezentantow (,,wiek=40" i ,tusza=szczupty”) podejmowana jest
decyzja mniej ‘kosztowna” — tzn. przy braku przestanek, osobe uznaje sie za zdrowg i okresowo
poddaje tylko rutynowym badaniom.
- po przetestowaniu wszystkich atrybutéw, moze wystgpi¢ kilka obiektéw o tych samych
wartosciach cech, ale réznych decyzjach (,tusza=norm.” na samym dole drzewa, jeden obiekt
Jtak” i jeden ,nie”). Wowczas takze podejmowana jest decyzja mniej kosztowna (w tym
przypadku nastgpi btedne zaklasyfikowanie jednej osoby ,tak” do klasy ,nie”).
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Widoczne w drzewie wartosci parametrow pchance Opisane sg w dalszej czesci.

4.7 Algorytm budowania drzewa ID3

W literaturze spotka¢ mozna algorytm budowania drzewa, nazwany ID3 [1][2]. Opisany powyzej
sposéb wykorzystujgcy zysk informacyjny IG jest analogiczny z tym algorytmem. Formalnie zapisuje sie
g0 nastepujaco:

1. Obliczy¢ nalezy entropie dla kazdego atrybutu.
2. Wybra¢ atrybut A z najnizszg entropia.
3. Podzieli¢ zbiér przyktadéw uczacych ze wzgledu na wartos¢ atrybutu A na roztgczne podzbiory.
4. Dodad do drzewa krawedzie z warunkami:
JESLI A=a, TO ... (poddrzewo 1)
JESLI A=a, TO... (poddrzewo 2)

ul

. Dla kazdego poddrzewa wykonaé kroki od 1 do 4.

(@]

. Powtarza¢ do wyczerpania atrybutéw.

Algorytm ten ma jednak nastepujace wady:

uzyskiwane drzewo ma duzy rozmiar (testuje wszystkie atrybuty i rozgatezia sie na kazda
wystepujgca w zbiorze wartos$é atrybutu,
- zaktada, ze wartosci atrybutéw sg dyskretne a nie ciggte,
- zakfada, ze rekordy w zbiorze treningowym sg kompletne, tzn. nie zadziata, jezeli cho¢ jeden rekord
zawiera niepetne dane,
- brak odpornosci na przetrenowanie — pomaga upraszczanie drzewa.

Powyzisze wady i problemy opisane sg doktadniej w kolejnych rozdziatach, ktére wskazujg
mozliwe rozwigzania i usprawnienia dla: zbyt duzych drzew, przetrenowania, atrybutéw ciggtych lub

niekompletnych.

4.8 Btad treningowy i testowy

Skutecznos$é drzewa decyzyjnego sprawdzana jest w nastepujgcy sposéb. Dla kazdego rekordu w
tablicy zawierajgcej atrybuty obiektéw, testuje sie zgodnie ze strukturg drzewa kolejne atrybuty i
sprawdza czy wskazana w lisciu decyzja jest zgodna z decyzjg w tabeli. Procentowa ilos¢ niezgodnych

wartosci to bfad drzewa.
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Dla danych treningowych w powyzszym przykfadzie, dla 40 osdb, tylko 1 zostata zaklasyfikowana
nieprawidtowo (czerwona jedynka w lisciu ,tusza=norm.”) (rys. 4.5), wobec tego bfad wynosi
1/40-100% = 2,5%.

Celem dziatania drzewa decyzyjnego nie jest jednak klasyfikacja obiektéow juz wystepujgcych w
tabeli, ani testowanie skutecznosci klasyfikacji danych treningowych. Drzewa decyzyjne, tak jak
wszystkie inne algorytmy decyzyjne, stosowane sg do klasyfikacji obiektéw nieznanych. Celem
treningu jest stworzenie aparatu decyzyjnego, ktory w przysztosci podejmie wiasciwe decyzje dla
nowych obiektéw, nieobecnych na etapie treningu.

Nowe dane, tzw. zbiér testowy, pozyskiwane sg przed treningiem drzewa. Zbiér wszystkich
danych, ktére sg dostepne dzielony jest na roztaczne podzbiory: dane treningowe i dane testowe w
dowolnym stosunku, 1:1, 2:1, itd. Wykluczenie danych testowych z treningu to sposéb zasymulowania
tego, ze w przysztosci drzewo bedzie musiato rozpoznawaé dane zupetnie nowe.

W omawianym przykfadzie danych medycznych, drzewo trenowano na 40 przyktadach, a testuje
sie je na 352 innych, uzyskujac btagd w 74 przypadkach: 74/352:100%=21,02%. Btad testowy jest ponad
osmiokrotnie wiekszy od treningowego.

Nalezy rozwazy¢ skad wynika tak duza réinica miedzy btedem treningowym a testowym i czy
mozna poprawi¢ trafnos¢ klasyfikacji? Ponadto w wielu zastosowaniach istothe moze by¢

zmniejszanie rozmiaru drzewa — czy jest to mozliwe bez obnizenia trafnosci?

4.9 Przetrenowanie

Wskazany powyzej problem duzego btedu dla danych testowych a matego dla treningowych
nazywany jest przetrenowaniem. Dochodzi do niego wéwczas, gdy w trakcie budowy drzewa jego
struktura tworzona jest tak, aby uwzglednia¢ wszystkie zaleznosci miedzy wartosciami atrybutéw
a decyzjami — takze te, ktére sg tylko dzietem przypadku lub wynikajg z btedu pomiaru albo sg
wynikiem pominiecia jakiego$ nieznanego zmiennego czynnika.

Ponizej zaproponowane jest catkowicie syntetyczne zagadnienie, ktére pokaze przyczyny

przetrenowania i sposdb zapobiegania mu.

4.9.1 Przyktad kontrolowanego przetrenowania

Niech zbiorem danych sg abstrakcyjne obiekty opisane wszystkimi kombinacjami 5 bitéw a,b,c,d
i e i kazdemu przypisana jest decyzja y, ktora:
- w 75% losowych przypadkow jest kopig bitu ,,e”

- w pozostatych 25% przypadkdw jest negacja bitu ,e” (rys. 4.6).
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Rys. 4.6. Przyktad danych syntetycznych: obiekty to wszystkie kombinacje 5 bitéw,
a decyzja ,,y” rowna jest bitowi ,,e” lub negacji —e (kolor czerwony)

Intuicyjnie mozna dostrzec, ze ,y” zalezy wytgcznie od ,e”, gdyz to z niego zostato wyliczone.
W procesie tworzenia drzewa opisang metodg, bit ,,e” bedzie miat rzeczywiscie najwiekszg wartosé IG
i wykorzystany zostanie jako pierwsze rozgatezienie drzewa. Inne rozgatezienia sprawdza pozostate
bity i drzewo dostosuje sie do wszystkich 32 przypadkdéw, uwzgledniajac je w indywidualnych lisciach

(rys. 4.7).

To=1]

d98aasiadadtgads

Rys. 4.7. Drzewo testujgce wszystkie kombinacje pieciu bitow

Dla dowolnego obiektu opisanego tymi piecioma bitami, zawsze wskazywana bedzie wtasciwa,
zgodna ze zbiorem treningowym odpowiedz ,y”, gdyz kazdy z obiektéw ma swéj whasny lis¢ i decyzje.
Btad treningowy wynosi 0%. W celu oceny drzewa konieczne jest obliczenie ponadto btedu
testowego.

Zbidr testowy wykonany jest w identyczny sposob jak treningowy, z tym, ze inne 25% wartosci
wyjsciowych ,y” jest negacjami ,e”.

Dalej mozna sie postuzy¢ analizg przypadkéw, ktdre mogg zajsé w trakcie testowania tymi
danymi. Negacje ,e” nastepujg losowo w zbiorze treningowym, do ktérego w petni dostosowuje sie
drzewo, te przypadki nazwane sg decyzjami ,uszkodzonymi”. Negacje ,e” takze losowo wystepujg w
zbiorze testowym — przypadki danych ,uszkodzonych”. Dla kazdego obiektu (kazdej kombinacji pieciu

bitéw) zajs¢ mogg nastepujgce sytuacje (tab. 4.6):
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Tab. 4.6. Klasyfikacja danych losowo zanegowanych (uszkodzonych) za pomocg regut losowo
zanegowanych (uszkodzonych)

% decyzji ,,uszkodzonych” % decyzji dobrych
% danych 1/16 zbioru testowego zostanie 3/16 zbioru testowego zostanie btednie
,uszkodzonych” sklasyfikowana dobrze, ale sklasyfikowanych, poniewaz dane sg
przypadkowo ,uszkodzone”
% danych 3/16 zbioru testowego zostanie 9/16 zbioru testowego zostanie
dobrych btednie sklasyfikowanych, poniewaz sklasyfikowanych dobrze
liscie sg ,,uszkodzone”

Sumujgc wszystkie przypadki btedéw, otrzyma sie 3/16+3/16 = 3/8 = 37,5% btedu testowego.
Poréwnujgc z 0 procentowym btedem treningowym zauwazy¢ nalezy rdznice, ktora dyskwalifikuje
takie drzewo i nie pozwala uzywaé go w praktyce. W dalszej czesci wyjasnione zostanie skad biorg sie
takie réznice w btedach i jak im zapobiegaé. Zanim przedstawiona zostanie odpowiedz na to pytanie,

rozpatrzony zostanie znacznie prostszy zbidr treningowy (rys. 4.8).

=N = =]
e = Oo O O|<

Rys. 4.8. Zbior treningowy ograniczony tylko do atrybutu ,e” i decyzji ,,y”

Bity a,b,c,d zostaty usuniete, wyjscie ,y” réwne jest w 75% przypadkach ,e”, a w 25%
przypadkach negacji ,e”. Wytrenowane drzewo uwzgledni¢ moze tylko dostepne atrybuty, a wiec
testowana jest tylko wartos¢ ,e”. W wiekszosci przypadkéw y=e, wobec tego podejmowana przez

drzewo decyzja jest nastepujaca (rys. 4.9):

: Root

‘e=0 e=1|
12/16 12/16
y=0 y=1

Rys. 4.9. Drzewo decyzyjne testujgce tylko jeden dostepny atrybut ,e”
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12/16 przypadkow zostaje zaklasyfikowanych do y=0, oraz 12/16 do y=1. Taka budowa drzewa
nie pozwala na uwzglednianie przypadkéw z przektamanym/zanegowanym ,y”. Juz w trakcie treningu
drzewo obcigzone jest btedem treningowym — 25% przypadkéw klasyfikowanych jest niewtfasciwie.

W zbiorze testowym inne 25% bitdw jest zanegowanych, ale podejmowana decyzja to takze y=e.
Wobec tego btad testowy wynosi tyle samo: 25%.

Pomimo drastycznego uproszczenia drzewa do jednego tylko rozgatezienia, udato sie uzyskaé

spadek btedu z 37,5% do 25%.
4.9.2 Definicja przetrenowania

Jezeli system decyzyjny analizuje dane nieistotne (szum, btedy pomiarowe, itd.), wéwczas
zachodzi¢ moze przetrenowanie (ang. overfitting). Przetrenowany system decyzyjny osigga: wysokq
trafnos¢ klasyfikacji danych treningowych, niskg trafnos¢ klasyfikacji danych testowych.
Przeciwienstwem przetrenowania jest zdolno$¢ generalizacji — nieuwzglednianie zaleznosci, ktére sg
tylko dzietem przypadku lub wynikiem btedu pomiaru (btedu okreslenia wartosci atrybutu lub decyzji).

Wskazane jest pomijanie danych nieistotnych w procesie treningu drzewa, aby uzyska¢ wysokg

generalizacje.
4.10 Upraszczanie drzewa

Zwykle brak jest informacji ujawniajgcych, ktére atrybuty sg nieistotne i doprowadzg do
przetrenowania, a ktére majg faktyczny wptyw na decyzje. Uwzglednienie wytgcznie zysku
informacyjnego |G prowadzi do zbudowania drzewa, ktdre testuje wszystkie atrybuty. Na podstawie
IG mozna uprosci¢ drzewo, usuwajac od dotu drzewa te rozgatezienia, w ktérych atrybuty miaty
bardzo mate IG i sprawdzajgc uzyskiwane po tej operacji wyniki. W opisanym powyzej syntetycznym
przyktadzie bity a,b,c,d miaty bardzo niewielki i tylko przypadkowy wptyw na decyzje, ich IG byto mate,
wobec czego stosujgc dla IG odpowiednig wartos$é progowa mozna drzewo uprosci¢ do jednego tylko
rozgatezienia:

Jezeli IG(atrybut) < 1Gprogowe t0 UsUn rozgatezienie dla atrybutu
Jezeli IG(atrybut) > |Gprogowe tO pozostaw rozgatezienie dla atrybutu

Jest to tylko jedno z wielu podejs¢ do zagadnienia upraszczania drzewa (ang. pruning).
4.10.1 Istotno$é¢ danych — statystyka xz

Statystyka moze dostarczy¢ informacji o tym, ktére atrybuty sg nieistotne. Test XZ Pearsona jest
nazywany testem istotnosci dla zmiennych jakosciowych (skategoryzowanych). Miara oparta jest na
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mozliwosci obliczenia licznosci oczekiwanych, tj. licznosci, jakie powinny wystgpi¢, gdyby
nie istniata zalezno$¢ miedzy zmiennymi. Obserwowane licznosci klas poréwnywane sg z liczno$ciami
wyznaczanymi teoretycznie dla przypadku gdyby wystepowata catkowita losowos¢.

Przyktad. Pytano 20 mezczyzn i 20 kobiet o upodobanie do jednej z dwdch gatunkéw wody
mineralnej (gatunki A i B). Gdyby nie byto zadnej zaleznosci miedzy upodobaniem odnosnie wody
mineralnej a pfcig, wodwczas nalezatoby oczekiwa¢ mniej wiecej jednakowych licznosci w
preferencjach gatunku A i B dla obu ptci, tzn. tyle samo kobiet i mezczyzn lubi wode A (nie fakt ktéra z
nich jest lubiana bardziej, tylko zalezno$¢ od pfici). Test XZ staje sie istotny w miare wzrostu
odstepstwa od tego oczekiwanego schematu (to znaczy w miare jak odpowiedzi dla mezczyzn i kobiet
zaczynajg sie roznic).

Testy statystyczne zaktadajg pewng warto$é charakterystyczng (teoretyczng), wyliczang na
podstawie cech zbioru danych oraz okreslong hipoteze zerowg Hy, tzn. zatozenie specyficzne dla testu.
W wyniku obliczen zostaje okreslone, czy hipoteza jest odrzucana jako nieprawdziwa, czy nie ma
podstaw do jej odrzucenia.

W tescie XZ sprawdzana jest hipoteza zerowa o ,niezaleznosci dwdéch cech od siebie”. Aby
mozliwe byto wykonanie testu musi by¢ spetniony warunek n>30, tzn. n-elementowa préba z
populacji musi miec¢ licznos¢ wiekszg od 30. Prébki charakteryzowane sg dwiema rozpatrywanymi w
tescie cechami, tymi, ktérych (nie-)zaleznos¢ jest sprawdzana. Cechy indeksowane sg po i oraz po j.
Cechy maja odpowiednio k i r réznych wartosciach (np. ryzyko zawatu ma k=2 {tak, nie}, pozom
cholesterolu r=3, ptcie s3 dwie, wody takze dwie). Wartos¢ XZ wyliczana jest dla zbioru danych w

nastepujacy sposoéb (4.5):

k

A 2
r YA Y r .
p=y Ot Sy 3

j=1 i=1 n” j=1 i=1 nlj

gdzie:
njj— liczba istniejacych w zbiorze danych obiektéw opisanych konkretnymi wartosciami

i,j swoich atrybutéw

A

n. —teoretyczna, oczekiwana licznos¢, wg. wzoru (4.6):

ij
k r
DI

Nij = = =2 (4.6)
n

N
Ze wzoru (4.5) wywnioskowa¢ mozna, ze xz jest duze jezeli roznice (n; — Ny )2 w liczniku takze sa

duze dla wielu réznych i, j, tj. obserwowane licznosci nj nie sg takie jak oczekiwane licznosci (4.6).
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Odwrotnie: jezeli obserwujemy licznosci identyczne z oczekiwaniami, licznik sie zeruje i Xz = 0.
Widoczne jest, ze w miare wzrostu odstepstwa od licznosci oczekiwanych XZ stopniowo rosnie,
konieczne jest wiec ustalenie wartosci progowej, powyzej ktérej stwierdzone zostanie, ze hipoteze Hg
sie odrzuca i cechy sg zalezne od siebie. Warto$¢ progowa przyjmuje sie z zadanym poziomem
istotnosci, tj. mozna z duzym lub matym prawdopodobieristwem (istotnoscig) powiedzie¢, ze hipoteze
Ho sie odrzuca. Ta wartos$¢ progowa zalezy od ri k (ile roznych wartosci mogg przyjmowac cechy) oraz
od zaktadanego poziomu istotnosci testu (jaki procentowy poziom prawdopodobienstwa btedu jest
akceptowany, tzn. wynik testu jest przyjmowany, gdy tymczasem z prawdopodobiefistwem p moze
by¢ on nieprawidtowy).

Wartosé XZ wyliczong z obserwowanego zbioru, poréwnac nalezy z sz; (-1)(k-1) 0dczytang z tablic
statystycznych, gdzie w komodrkach tabeli odnajduje sie progowe xz odpowiadajgce zadanemu w
kolumnach tablic p - poziomowi istotnosci (np. 0,005; 0,01; 0,05), oraz wyliczonemu z cech iloczynowi
odnajdowanemu w wierszach tablicy (r—1)(k—1), ktéry nazywany jest liczba stopni swobody.

Jezeli wyliczone XZ jest wieksze od sz; (r-1)(k-1) to odrzuca sie hipoteze Hy o niezaleznosci cech
(oznacza to, ze cechy sg zalezne na poziomie istotnosci p). Jezeli XZ < sz; (-1)(k-1) t0 nie ma podstaw do
odrzucenia Ho (cechy s3 niezalezne, a obserwowane pozorne zaleznosci to tylko , dzieto przypadku”).

Dla konkretnych obserwowanych wartosci XZ interesujgca jest odpowiedZ na pytanie — jaki
musiatby by¢ poziom istotnosci p, aby XZ < sz; -1)k-1), czyli aby cechy byly niezalezne? Dwie
sprawdzane w tescie xz cechy to w przypadku drzewa zawsze atrybut testowany w danym
rozgatezieniu i decyzja koncowa. Jezeli poziom istotnosci (czyli prawdopodobienstwo, ze obserwacja
jest dzietem przypadku) jest wysoki to decyzja podejmowana przez drzewo jest niewiarygodna i

mozna z analizowanego rozgatezienia zrezygnowac.
4.10.2 Przypadkowos$¢ w zbiorze danych

Ponizej zostanie przeanalizowany fragment drzewa opisujgcego cechy osdb i wynikowe ryzyko
zawatu. Dla kazdego rozgatezienia (rys. 4.10) wskazano warto$¢ Pchances ktéra mowi z jakim
prawdopodobienstwem zaleznosci miedzy cechami a decyzjami, wystepujace ponizej rozgatezienia, s
tylko dzietem przypadku.

Roboczo mozna zatozyé, ze w rzeczywistosci wynikowe ryzyko jest catkowicie niezalezne
(nieskorelowane) z poziomem cholesterolu. Jakie jest wodwczas prawdopodobienstwo
zaobserwowania takich danych (danych, ktére sg dzietem przypadku, a nie wynikajg z zaleznosci
miedzy atrybutami)? Otrzymuje sie warto$¢ Pchance = 0,135. Jednoczesnie wyliczy¢ mozna dla
testowanego atrybutu wartos¢ zysku informacyjnego 1IG, ktéra wynosi 0,224284 — atrybut wnosi
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pewien wktad w podjecie decyzji (rys. 4.10). Czy te przyktadowe wartosci pchance | |G S3 duze, czy mate?

Czy nalezy zrezygnowad z testowania atrybutu chol. w tym rozgatezieniu?

wiek=45

4 17

Pchance =Or 135
chol.=nis. chol.=norm. chol.wys.
0 10 2 5 2 2
Wynik: nie Pchance =0'317 Pchance =O,717

Rys. 4.10. Decyzje w oparciu o atrybut ,chol.”: pchance = 0,135 0znacza ze obserwowane licznosci moga
by¢ dzietem przypadku z dos¢ matym prawdopodobieristwem i decyzje s3 silnie zalezne od atrybutu.
Wykazuje to takze wartosé 1G(ryzyko | chol.) réwna 0,22

Upraszczanie drzewa realizowane moze by¢ zgodnie z réznymi strategiami, z ktdrych kilka

wybrano i opisano ponizej.

4.10.3 Strategie upraszczania drzewa

Dla kazdego z rozgatezien drzewa obliczy¢ mozna z danych treningowych kilka parametréw,
ktore dadzg wskazdéwke dotyczacy ich istotnosci dla podjecia decyzji.

Zwykle na podstawie wartosci zyskéw informacyjnych IG buduje sie kompletne drzewo
decyzyjne, testujgce wszystkie parametry, a nastepnie, przegladajac je od dotu, dokonuje sie usuwania
rozgatezien (ang. Pruning — dostownie: przycinanie). Kryterium moze by¢ oparte na wartosci pchance-
Jezeli pchance>MaxP to rozgatezienie jest usuwane, zastepowane jest liSciem, w ktdrym podejmowana
jest decyzja najczestsza wsrdd obiektdéw, ktére przechodzity przez to rozgatezienie, lub decyzja
najmniej ryzykowna. Parametr MaxP dobierany jest w zaleznosci od checi podejmowania ryzyka
dopasowania drzewa do danych potencjalnie nieistotnych. Dla przyktadu wykorzystywanego w tym

rozdziale dla MaxP = 0,1 uzyskuje sie drzewo (rys. 4.11):

root
22 18
Pchance =01001

wiek=40 wiek=45 wiek=50 wiek=55 wiek=60
0 O 4 17 10 8 0 9 1
Wynik: nie Wynik: nie Whynik: tak Whynik: tak Whynik: tak

Rys. 4.11. Decyzje po uproszczeniu drzewa dla MaxP=0,1
Usunieto z drzewa wszystkie rozgatezienia oprdcz pierwszego. Obserwacja btedu treningowego i

testowego pokaze, czy byto to stuszne postepowanie (tab. 4.7 i 4.8).
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Tab. 4.7. Btedy testowe i treningowe dla drzewa petnego

Liczba btedoéw

Liczba obiektow

Procent btednych decyzji

Zbior treningowy

1

40

2,5%

Zbior testowy

74

352

21,02 %

Tab. 4.8. Btedy testowe i treningowe dla drzewa uproszczonego

Liczba btedéw

Liczba obiektow

Procent btednych decyzji

Zbior treningowy

5

40

12,5%

Zbior testowy

56

352

15,91 %

Zauwazy¢ nalezy zwiekszenie szesciokrotnie btedu treningowego w wyniku uproszczenia
(drzewo uwzglednia poprawnie tylko 35 sposréd 40 przypadkoéw, dla 5 popetnia btgd) oraz pozadane
zmniejszenie btedu testowego z 21% do ok. 16%.

Ustalajgc wartosci MaxP, nalezy mie¢ na uwadze, ze zbyt mate MaxP wprowadza duzy btad z
powodu zbyt duzego uogdlnienia. Z kolei zbyt duze MaxP to duzy btad z powodu przetrenowania. Nie
ma jednej uniwersalnej wartosci MaxP, jednak dla zbioru danych mozna automatyczne wyznaczy¢
najlepsze MaxP, stopniowo zmniejszajagc od MaxP =1, weryfikujgc jednoczesnie zmiany btedu

testowego.

4.11 Drzewa decyzyjne dla danych ciggtych

W wielu przypadkach praktycznych obiekty w zbiorze danych opisane mogg byé atrybutami
przyjmujgcymi wartosci ciggte, a nie dyskretne, o dowolnej lub zadanej doktadnosci (liczby catkowite
lub nie, z doktadnoscig do kilku miejsc po przecinku, itd.). ROwniez w wykorzystywanym przykfadzie
danych medycznych, atrybuty oséb mogg mie¢ rézng doktadnos$é i wartosci ciggte, takie jak np. waga
ciata (wyrazona z doktadnoscig do dziesigtej czesci kilograma), wyniki morfologii krwi z doktadnoscig
do setnych czesci, a takze wiele innych. W zagadnieniach medycznych, ekonomicznych, technicznych
bedg wystepowaty atrybuty ciggte: temperatura ciata, cisSnienie tetnicze, wyniki testéw i pomiaréw.
Jak tworzy¢ test atrybutu w rozgatezieniach drzewa, aby uwzgledni¢ przypadki wystepujgce w zbiorze
treningowym? Czy w zbiorze testowym natrafi sie na te same liczby, czy moze rdznigce sie na ostatnim
miejscu po przecinku i nieuwzglednione do tej pory w drzewie?

Rowniez atrybuty z bardzo wieloma catkowitymi warto$ciami, cho¢ sg dyskretne (nieciggte), to
nastreczajg podobne problemy — np. czy wiek pacjenta z doktadnoscia do pojedynczego roku
rozgatezi¢ trzeba na 100 réznych wartosci? Przy wielokrotnym rozgatezianiu uzyskiwane bedg duze

wartosci pehance, CO doprowadzi na etapie upraszczania do usuniecia wielu pozioméw drzewa.
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Rozgatezienie na kazde mozliwe wartosci nie jest realne, gdyz doprowadzi do przetrenowana i
bardzo stabej klasyfikacji obiektéw testowych. Wobec tego stosuje sie podziat catej dziedziny na
podprzedziaty, a zamiast wartosci uzywa sie nazw tych podprzedziatéw, etykiet zastepczych, co
nazywane jest dyskretyzacja.

Gdyby zdecydowac sie na dyskretyzacje na przedziaty zadane przez eksperta, twérce algorytmu,
to czy lepiej wiek pacjenta dzieli¢ na przedziaty co 5 lat, moze co 10? Jednakze nie ma powoddw, aby
przypuszczaé, ze na przetomie lat na przyktad 59/60 regularnie nastepuje drastyczny spadek stanu
zdrowia i osoby z tych przedziatéw bedg istotnie sie rdznity od siebie i taki test w drzewie bedzie
zasadny. W okresleniu sposobu dyskretyzacji oraz wlasciwego podziatu na podprzedziaty dyskretyzacji

pomoze zysk informacyjny.

4.11.1 Przedziaty dyskretyzacji

Zamiast uzycia zbyt wielu wartosci atrybutu postuzy¢ mozina sie nazwa/etykietg/symbolem
przedziatu. Przedziaty nie muszg by¢ okreslane recznie przez eksperta. Algorytm dyskretyzacji pozwoli
tak okresli¢ tzw. ciecia, aby uzyskiwane w drzewie rozgatezienia rzeczywiscie testowaty istotne
wartosci — aby znajomos¢ podprzedziatu, do ktdrego nalezy atrybut istotnie pomagata w podjeciu
decyzji.

Sformutowanie ,atrybut istotnie wptywa na decyzje” powinno nasuwac skojarzenia z pojeciem
zysku informacyjnego wprowadzonego w czesci dotyczacej budowy drzewa i wyboru kolejnosci
atrybutéw. Podobnie w procesie dyskretyzacji: dla okreslenia przydatnosci podziatu dziedziny
atrybutu wylicza sie IG.

Niech IG(Y|X:t) oznacza zysk informacyjny dla wartosci Y pod warunkiem, ze wiadomo, czy X jest
wieksze czy mniejsze od progu t. Ta wartos¢ liczona jest w nastepujgcy sposob:

IG(Y|X:t) = H(Y) = H(Y| X:t) (4.7)
gdzie:
H(Y | X:t) = H(Y [ X<t)-P(Y | X<t) + H(Y|X>t)-P(Y | X=t) (4.8)
t - wartosc dzielgca dziedzine X na przedziaty.
Ponadto:
IG*(Y|X) = maxt( IG(Y|X:t) ) (4.9)

IG* jest najwiekszym mozliwym do osiggniecia zyskiem przy podziale dziedziny, a t to miejsce
podziatu generujace najwiekszy IG(Y|X:t). Test w rozgatezieniu drzewa bedzie zalezny od
wyznaczonego t.

Dla przyktadu danych medycznych, stosujgc dyskretyzacje atrybutéw liczbowych i symbolicznych

(wiek, cisnienie krwi), uzyskuje sie zmniejszone drzewo (rys. 4.12).
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root
22 18
Pchance =01001
wiek<50 wiek>=50
4 17 18 1
Pchance =O, 001 Pchance =01003
c.krwi=norm. c.krwi=wys. tusza=otyty tusza=norm.
1 17 3 0 18 0 0 1
Pchance =0,274 Whynik: tak Whynik: tak Whynik: nie
chol.=nis. chol.=norm. chol.=wys
0 10 0 5 1 2
Wynik: nie Wynik: nie Pchance =0,270
palenie=nie palenie=tak
0 2 1 0
Wynik: nie Wynik: tak

Rys. 4.12. Drzewo decyzyjne wykorzystujgce dyskretyzacje atrybutéw
Poprzez ustalenie progowej wartosci MaxP (czytelnik sam moze okresli¢ jej warto$¢ poréwnujgc
drzewa z rys. 4.12 i 4.13) uzyskuje sie uproszczone drzewo i dalszg poprawe skutecznosci klasyfikacji

(tab. 4.9).

root
22 18
Pchance =O' 001
wiek<50 wiek>=50
4 17 18 1
Pchance =01001 Pchance =0/OO3
c.krwi=norm. c.krwi=wys. tusza=otyty tusza=norm.
1 17 3 0 18 0 0 1
Wynik: nie Wynik: tak Wynik: tak Wynik: nie

Rys. 4.13. Drzewo decyzyjne wykorzystujace dyskretyzacje i upraszczanie

Tab. 4.9. Btedy testowe i treningowe dla drzewa z dyskretyzacjg i upraszczaniem

Liczba btedéw Liczba obiektow Procent btednych decyzji
Zbiér treningowy 1 40 2,5%
Zbior testowy 53 352 15,06 %
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Porownac¢ nalezy samodzielnie wyniki i stopien ztozonosci pierwszego drzewa petnego, bez
dyskretyzacji, z przetrenowaniem i btedem testowym 21,05% z ostatecznie uzyskanym drzewem z

dwoma testami, btedem testowym 15,06%.

4.12 Algorytm budowania drzewa C4

Przedstawione powyzej postepowanie, uwzgledniajgce przycinanie drzewa i dyskretyzacje
parametréw, wchodzi w sktad algorytmu budowania drzew decyzyjnych o nazwie C4 [2][3]. W
uzupetnieniu nalezy wymieni¢ cechy dodatkowe tego algorytmu:

- gdy dane sg niekompletne, tj. rekordy majg nieznang wartos¢ dla pewnych atrybutdw, to IG jest
wyliczane tylko na podstawie rekordow, gdzie dana wartos¢ jest zdefiniowana,
- atrybuty moga miec ciggte wartosci (stosuje sie dyskretyzacje w oparciu o 1IG*),
- przycinanie — wprowadzone jest w wersji algorytmu nazywanej ,,C4.5”. Zaczyna sie od lisci i dziata w
gore, poréwnujac:

- przewidywany btad dla wybranego wezta i jego poddrzewa,

- przewidywany btad dla tego poddrzewa zastgpionego tylko jednym lisSciem z decyzjg

najpopularniejszg w tym poddrzewie.

4.13 Wybrane warianty drzew decyzyjnych

Oméwione powyzej metody tworzenia struktury drzewa decyzyjnego s3 najczesciej
stosowanymi, klasycznymi algorytmami. Budowanie drzew decyzyjnych na bazie zysku informacyjnego
jest podstawg dziatania algorytmoéw drzew decyzyjnych C4.5 oraz CART. Oba te algorytmy moga
wystepowac w wersji bez przycinania lub z przycinaniem gatezi.

Algorytm C4.5 dopuszcza dowolng ilos¢ wynikow testu weztowego, to znaczy, ze z kazdego
wezta moze wychodzi¢ dowolna ilos$¢ gatezi, uzasadniona zyskiem I1G*.

Algorytm CART zezwala jedynie na podziat binarny — wezet moze by¢ zakoriczony maksymalnie
dwoma gateziami lub dwoma lisémi.

Interesujgcg odmiang drzew decyzyjnych sg algorytmy Random Tree (RT) i Random Forest (RF)
[4]. Algorytm RT tworzy drzewo decyzyjne poprzez wybdr k losowych atrybutéw dla kazdego z
weztéw. Algorytm ten cechuje sie niskg skutecznoscig jest jednak bazg do dziatania algorytmu RF. RF
wykorzystuje wiele klasyfikatorow RT do podjecia decyzji. Kazde drzewo RT dziata niezaleznie i daje
wiasny wynik. Wybierana jest ta odpowied?, ktéra pojawita sie najczesciej. Zestawienie wielu
»stabych” klasyfikatoréw daje w konsekwencji precyzyjny wynik, przy zachowaniu duzej wydajnosci

czasowej obliczen. Zaréwno RT jak i RF nie wykorzystujg przycinania gatezi.
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Ponadto drzewa rozrdznia sie wedtug wyniku ich dziatania na typy:
Drzewo klasyfikacyjne — wynikiem jest przypisanie do klasy (jednej z okres$lonej liczby wytrenowanych
klas).
Drzewo regresyjne — wynikiem jest liczba rzeczywista z dziedziny ciggtej, np. przewidywana cena
(dowolna wartos¢, nawet niewystepujgca wczesniej w zbiorze treningowym).
Classification And Regression Tree (CART) — obie powyzsze metody w hybrydowym systemie

decyzyjnym.

4.14 Podsumowanie

Drzewo uproszczone i prawidtowo wykonana dyskretyzacja dostarczajg istotnych praktycznych
informacji:

— jakie atrybuty sg wazne w procesie decyzji,
— jakie podprzedziaty wartosci sg istotne.

Czesto dobrze utworzone drzewo decyzyjne pozwala dokfadniej zrozumie¢ problem i dostrzec
zaleznosci miedzy danymi. Jezeli drzewo posiada zdolnosé generalizacji (duzg skutecznos¢ klasyfikacji
danych testowych), to nadaje sie ono do praktycznego wykorzystania. Implementacja algorytmu
gotowego drzewa jest bardzo prosta i polega na zastosowaniu kilku zagniezdzonych testéw logicznych

IF — THEN — ELSE lub SWITCH — CASE, co jest tatwe w kazdym jezyku programowania.
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5 Zbiory przyblizone

5.1 Historia zbioréw przyblizonych

Teoria zbioréw przyblizonych (ang. Rough Set) stworzona zostata przez Polaka, prof. Zdzistawa
Pawlaka. Pierwsza praca na ten temat [1] wprowadzita postawy teorii, ktéra bardzo szybko znalazta
praktyczne zastosowanie w systemach informatycznych [2] i uzyskata dojrzatos¢ — dostrzezono jej

liczne zalety i zwigzki z innymi metodami wnioskowania [3].
5.2 System informacyjny i decyzyjny

Teoria zbioréw przyblizonych zajmuje sie klasyfikacja danych zorganizowanych w postaci tabel.
Dane uzyskane mogg by¢ z pomiaréw, testéw lub od ekspertéw. Gtdwnym celem analizy danych
wejsciowych jest wyznaczenie aproksymacji (przyblizenia) badanej idei (koncepcji, np. pacjenta
zdrowego, chorego, itd.) w celu doktadnej analizy problemu, zwigzkéw i zaleznosci miedzy atrybutami
i decyzjami oraz uzyskania narzedzia klasyfikujacego nowe przypadki.

W przeciwienstwie do innych metod wnioskowania, w teorii zbioréw przyblizonych dopuszcza sie:
nieprecyzyjne dane, sprzecznos¢ danych, niekompletnos$¢ danych.

Wprowadza sie nastepujacy formalizm:

System informacyjny jest to zorganizowany zestaw danych, w postaci tabeli, w ktérej wiersze
reprezentujg indywidualne obiekty, np. pomierzone w eksperymencie, obserwowane, historyczne,
itd., a atrybuty obiektéw zapisane sg w osobnych kolumnach tej tabeli.

U — zbiér obiektéw (od stowa ,,uniwersum”), np. U={x1, X2, X3, X4}, gdzie x;to obiekt i-ty,

A —zbidr odwzorowan, pomiaréw, oznaczanych jako a, z obiektu na wartosc jego cechy, tj. a: U =V,
dla kazdego a € A. Obiektowi x, z U w wyniku pomiaru a,, przypisywana jest warto$¢ mierzonej cechy
V,, dla catej puli A metod pomiaru a,.

Oznaczyé mozna system informacyjny jako:

SI=(U, A) (5.1)
Przyktad. Obiekty oraz metody ich pomiaru i wartosci atrybutdow, wystepujace w systemie
informacyjnym rdzni¢ sie bedg w zaleznosci od zastosowan. Przyktadowo, czujnik swiatta w prostej
lampie, ktéra ma sie sama wigczy¢, mierzy napiecie na fotodiodzie. Obiektem jest aktualna sytuacja w

poblizu lampy, atrybutem jest poziom oswietlenia zewnetrznego, metodg pomiaru jest pomiar
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napiecia. Inteligentniejsza lampa, ktdra wtgcza sie przy stabym oswietleniu oraz po stwierdzeniu ruchu
w jej poblizu, musi mierzy¢ jeszcze jeden atrybut — obecnosc¢ ruchu.
Medyczny system informacyjny, w ktérym obiektami sg pacjenci z urazem kregostupa, moze

mie¢ nastepujgca postac (patrz tab. 5.1).

Tab. 5.1. Przykfad systemu informacyjnego

| Age | LEMS
zq || 16-30 [ 50
zo || 16-30 | 0
a3 || 31-45 | 1-25
x4 || 31-45 | 1-25
s || 46-60 | 26-49
z6 || 16-30 | 26-49
z7 || 46-60 | 26-49

Tab. 5.1 zawiera dane 7 pacjentéw w réznym wieku (Age) z réznym wynikiem testu motoryki
koriczyn dolnych — Lower-Extremity Motor Score (LEMS).

Pytanie. W tabeli znajdujg sie dane pacjentéw anonimowych, o ktérych nie wiadomo nic, ponad te
dwa atrybuty. Czy przy tym stanie wiedzy, sg obiekty nierozrdznialne (tozsame ze sobg)?

Na temat obiektéw systemu informacyjnego, w wyniku obserwacji, dedukcji, badan lub
doswiadczenia eksperta, mozna powiedzie¢ cos$ jeszcze — okresli¢ wynikowg decyzje, dla kazdego z
obiektéw. Powstaje w ten sposdb system decyzyjny:

SD = (U, A, {d}) (5.2)
gdzie d to zbidr mozliwych decyzji, adekwatnych dla obiektéw danego uniwersum U.

System decyzyjny dla powyzszego przyktadu medycznego przyjmuje postac:

Tab. 5.2. Przykfad systemu decyzyjnego

| Age | LEMS | Walk
1 || 16-30 | 50 Yes
zo || 16-30 0 No
xz || 31-45 | 1-25 No
zq || 3145 | 1-25 | Yes
z5 || 46-60 | 26-49 | No
zg || 16-30 | 26-49 | Yes
z7 || 46-60 | 26-49 | No

W ostatniej kolumnie tabeli 5.2 zapisano efekt terapii pacjenta — czy odzyskat on (Yes) czy nie
(No) zdolnos¢ chodzenia (Walk).

Jak wskazano powyzej, wystepujg obiekty tozsame, pod wzgledem wartosci atrybutow, tj. para
X3 i X4 oraz para xs i x7, jednakze dla tej pierwszej pary decyzje nie sg identyczne — wystepuje

sprzecznos¢ danych.
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Ponizej zostang rozwiniete zagadnienia decyzji, tozsamosci obiektéw i modelowania zbiorow
przyblizajgcych okreslone koncepcje w oparciu o sprzeczne dane (w tym przypadku zbidr pacjentéw

chodzacych i nie).
5.3 Reguly decyzyjne

Powyzszy system decyzyjny odczytywaé mozna jako zbidr siedmiu regut logicznych, przyktadowo

dla pacjenta x;:
JEZELI Age="16-30" | LEMS="50" TO Walk="Yes” (5.3)

Reguty takie wykorzystane moga by¢ do klasyfikacji przypadkéw nowych, dla ktérych nie jest
znana wartos¢ decyzji i celem jest jej prognoza. Algorytm wnioskujgcy musi wowczas przeanalizowac
poprzedniki regut (JEZELI ... | ..) (5.3), znalezé regute o wartosciach atrybutéw odpowiadajacych
nowemu przypadkowi i odczyta¢ nastepnik reguty (TO ...) i zwréci¢ go jako wynik. Ze wzgledu na
wystepujgce sprzecznosci w systemie decyzyjnym, nie zawsze mozliwe jest podanie jednoznacznej
odpowiedzi. Teoria zbioréw przyblizonych podaje rozwigzanie tego problemu niejednoznacznosci i

sprzecznosci.
5.4 Tozsamos¢ obiektow

Dla podanego przyktadu pod wzgledem wartosci atrybutéow pary x3 i x4 oraz xs i x7 sg
nierozréznialne. Nalezy podkredli¢, ze dodanie nowego atrybutu, np. ptci, wagi lub historii choroby
pacjenta, moze spowodowac, ze obiekty te stang sie rozréznialne — tozsamos¢ okresla sie wzgledem
wybranego podzbioru atrybutéw B < A (zawiera sie, czyli moze takze by¢ rowny A — wszystkim
atrybutom). Wybranie podzbioru B = {Age} sprawia, ze tozsame stajg sie obiekty x1, x» i xg (wszystkie
majg te samga wartos¢ Age), gdyz przy takim jednoelementowym zbiorze atrybutéw B nic innego ich
od siebie nie rozrdznia.

Pytanie. Jakie obiekty sg tozsame, jezeli B kolejno réwne jest {Age}, {LEMS}, {Age, LEMS}?
5.4.1 Relacja réwnowaznosci

Z kazdym podzbiorem atrybutdw: B < A zwigzana jest relacja IND (ang. indiscernibility —
nierozréznialnosé, tozsamosé) (5.4):
IND(B) = {(x, x") € U? | Va € B a(x)=a(x’)} (5.4)
Zapis wzoru (5.4) mozna odczytaé: zbidr takich par (x, x’) z uniwersum, ze dla kazdego ich

atrybutu a z podzbioru atrybutow B, wartosci atrybutu dla obu obiektow sg réwne.
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Jezeli: (x, x’) eIND(B) to x i X’ sg tozsame wzgledem relacji IND(B), tj. nierozrdznialne wzgledem
atrybutéw B.

W teorii zbioréw (ogdlnej teorii, nie chodzi o zbiory przyblizone), méwi sie o relacjach obiektow.
Miedzy innymi wyrdznia sie tzw. relacje rGwnowaznosci dwoch obiektéw. Aby sprawdzi¢ czy dana
relacja R jest relacjg réownowaznosci nalezy sprawdzi¢, czy dla kazdego x, y, z zachodzg trzy warunki:

(xRx), co mozna zapisac jako (x,x) € R — zwrotnos¢ relacji
Z faktu (xRy) wynika (yRx) — symetryczno$¢ relacji
Z faktu, ze (yRx) i (yRz) wynika (xRz) — przechodnios¢ relaciji.

Okazuje sie, ze relacja IND(B) jest taka relacja rownowaznosci.

Przyktad. Niech x, y, z bedg liczbami naturalnymi a relacja R bedzie réwnoscig ,,=”. Prosto wykazaé
mozna, ze ,=" jest zwrotna, bo x=x; symetryczna (jesli (x=y) to (y=x)); przechodnia (jesli x=y i y=z to
x=2).

Sprawdzi¢ mozna, ze relacja wiekszosci ,,>” nie jest relacjg rownowaznosci, ale jest przechodnia.

5.4.2 Klasa abstrakc;ji

Dla kazdego dowolnego obiektu x odnalezione w uniwersum inne obiekty o tych samych
wartosciach atrybutéw B tworzg zbidr nazywany klasg abstrakcji, oznaczany jako [x]s. Zwrdci¢ nalezy
uwage na indeks g w tym zapisie, ktéry sugeruje, ze dla innych BZA te klasy moga by¢ inne.

Zauwazamy, ze wewnatrz klasy abstrakcji obiekty sg tozsame ze sobg. Aby co$ powiedzie¢ o
klasie abstrakcji wystarczy zbadaé (okresli¢ atrybuty) jeden z tych obiektow.

Przyktad. Jezeli B to kolor dominujgcy widzianego przedmiotu, to czerwony przedmiot x generuje
klase abstrakcji zawierajgcg wszystkie czerwone obiekty z uniwersum. Dla innych B, klasami abstrakciji

mogg by¢ np. obiekty o identycznym rozmiarze i kolorze, wadze i pfci, itd.

5.4.3 Zbiory elementarne

Dla przyktadu pacjentéw w zbiorze atrybutéw A wystepujg trzy niepuste podzbiory:

B;1={Age}

B,={LEMS}

Bs:={Age,LEMS}
Dla kazdego z nich uzyskujemy inne relacje réwnowaznosci:
IND({Age}) = {{x1; x2; X6}; {x3; xa}; {Xs; X7}}
IND({LEMS}) = {{x1}; {x2}; {x3; xa}; {Xs; Xe; X7}}
IND({Age,LEMS}) = {{x1}; {x2}; {x3; Xa}; {Xs; X7}; {x6}}
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Kazda taka relacja réwnowaznosci prowadzi do podziatu uniwersum na tzw. zbiory
elementarne. Mozna zwréci¢ uwage, ze uwzglednienie wiekszej liczby atrybutéw ({Age} w
porownaniu do {Age, LEMS}) zwykle moze prowadzi¢ (nie musi) do uzyskania ,, drobniejszego” podziatu

uniwersum na zbiory elementarne.
5.5 Aproksymacja zbioru

Kazda suma zbioréw elementarnych tworzy tzw. zbior definiowalny. Rodzina zbioréw
definiowalnych (wszystkie mozliwe zbiory definiowalne, wszystkie mozliwe sumy zbioréow
elementarnych) oznaczana jest jako Def(B). Podziaty uniwersum na zbiory elementarne za pomocg
relacji rownowaznosci stuzg do tworzenia podzbioréw uniwersum, ktére wykorzystuje sie w zadaniach
klasyfikacji i wnioskowania. Zwykle poszukiwane sg podzbiory definiowalne charakteryzujgce sie taka

samg wartoscig atrybutu decyzyjnego.

Tab. 5.3. Przyktad obiektow tozsamych w systemie decyzyjnym o sprzecznych decyzjach

| Age | LEMS | Walk
z, [[16-30 [ 50 Yes
zo || 16-30 | 0 No
| w3 |[ 31-45 [ 1-25 No
24 || 31-45 | 1-25 Yes
s || 46-60 | 26-49 | No
6 || 16-30 | 26-49 | Yes
z7 || 46-60 | 26-49 | No

W tabeli 5.3 zaznaczono obiekty, ktére sg toisame, czyli s3 w tym samym zbiorze
elementarnym, jednakze posiadajg rézne atrybuty decyzyjne. Korzystajgc ze zbioréow elementarnych
nie da sie w tym przypadku stworzy¢ zbioru definiowalnego pacjentdw o decyzji jednoznacznej Yes
lub decyzji No. Poszukiwany zbiér pacjentow jest niedefiniowalny. Nalezy postuzy¢ sie jego

aproksymacja.

5.5.1 Dolnaigérna aproksymacja zbioru

Pomimo wykazanej powyzej niejednoznacznosci mozliwe jest okres$lenie, ktére obiekty
na pewno nalezg do poszukiwanego zbioru, ktére na pewno do niego nie nalei3, a ktére leig
czesciowo w tym zbiorze (na jego granicy). Jezeli w opisywanym zbiorze jakiekolwiek obiekty lezg na
granicy, mamy do czynienia ze zbiorem przyblizonym.

Mozliwa jest aproksymacja rozpatrywanego zbioru X (w naszym przypadku zbioru z decyzjg
Walk=Yes) wytgcznie przez wykorzystanie atrybutdw ze zbioru B, poprzez okreslenie B-dolnej (5.5) i B-

gornej (5.6) aproksymacji zbioru X:
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BX={x| [xlsc X} (5.5)
Zapis ten odczytuje sie: do B-dolnej aproksymacji nalezg te x, ktdrych klasy abstrakcji [x]g w
catosci zawierajg sie w rozpatrywanym zbiorze (ich elementy nie moga miec innych decyzji).
BX={x| [xlgn X =} (5.6)
Zapis ten odczytuje sie: do B-gdrnej aproksymacji nalezg te x, ktérych klasy abstrakcji [x]g maja
cze$¢ wspdlng z rozpatrywanym zbiorem niepustg (co najmniej jeden ich element ma wtasciwg

decyzje).
5.5.2 Przyktad

W tabeli 5.4 zaznaczono elementy na pewno nalezgce do poszukiwanego zbioru Walk=Yes
(niebieski), czyli takie, ktérych zbiory elementarne i klasy abstrakcji majg decyzje Walk=Yes oraz
elementy nalezgce do granicy zbioru Walk=Yes (czerwony), czyli takie, ktérych klasy abstrakcji maja

obiekty o decyzji Walk=Yes ale takze obiekty o decyzji Walk=No.

Tab. 5.4. Podzbiér obiektow wskazujgcych na decyzje Yes oraz ich obiekty tozsame (x3 i X4)

|| Age | LEMS | Walk
z || 16-30 o0 Yes
o || 16-30 0 No
z3 || 31-45 1-25 No
Tyq || 31-45 1-25 Yes
s || 46-60 | 26-49 No
zg || 16-30 [ 26-49 Yes
z7 || 46-60 | 26-49 No

B-dolng aproksymacjg jest {x1, x¢} — niebieskie, na pewno nalezg, decyzja jednoznaczna Walk=Yes.
B-gbrng aproksymacijg jest {x1, X3, x4, Xs} — czerwone i niebieskie, te ktére majg decyzje jednoznaczng,
ale tez i te, ktére majg decyzje jednoczesnie Yes i No.

Wygodna graficzna reprezentacja tego zbioru przedstawiona jest ponizej (rys. 5.1).

{{x2}. x5, xT}}

{{x3, x4}}
Yes

{{x 1}, {x6}} Yes/No

No

Rys. 5.1. Graficzna interpretacja zaleznosci miedzy przyblizeniami rozpatrywanego zbioru
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Nalezy zauwazyé, ze postugiwanie sie tylko Bi={Age} lub B,={LEMS} prowadzi do innego
przyblizenia zbioru Walk=Yes niz w powyzszym przypadku, gdzie Bs={Age, LEMS}. Z tego witasnie

powodu mowi sie ,be-gdérna”, a nie po prostu ,,gérna” aproksymacja.
5.5.3 Obszar graniczny i zewnetrzny

Przyblizenia BX i BX sg zbiorami, na ktorych elementach wykonywaé mozna dziatania. Miedzy
innymi:

BNDg(X) = BX—BX (5.7)
to obszar graniczny, ang. boundary, zawiera te obiekty x, co do ktérych nie mozna jednoznacznie
zdecydowac czy nalezg czy tez nie do zbioru X. W rozpatrywanym przyktadzie sg to obiekty xs, x4.

EXT B(X) = U—- BX (5.8)
to obszar zewnetrzny, dopetnienie, ang. exterior, te x, ktére z catg pewnoscig nie nalezg do zbioru X.

Obiekty x;, x5, x7.
5.5.4 Doktadnos¢ przyblizenia

Aproksymacje zbioru wyznacza sie w oparciu o wiedze zawartg w B. Zakfada sig, ze rozszerzanie
liczby atrybutdw, poprzez pomiar innych cech obiektdw prowadzi¢ bedzie do uzyskania lepszej wiedzy
o nich i do zmniejszenia mocy (liczby elementéw) obszaru granicznego, czyli niejednoznacznych
decyzji. Aby liczbowo wyraza¢ wptyw doboru atrybutéw na doktadnos¢ przyblizenia rozpatrywanego

zbioru obiektéw, wylicza sie miare doktadnosci (5.9):

ag (X) = % (5.9)

gdzie |...| oznacza moc zbioru, tj. liczbe jego elementéw. Miara ta przyjmuje wartosci 0 < ag(X) <1,
gdzie a(X) =1 zachodzi dla zbioru tradycyjnego, ktéry ma pusty obszar graniczny BNDg(X), a as(X) <1

dla zbioréw przyblizonych. Podstawiajgc ze wzoru (5.7) na obszar graniczny uzyskuje sie (5.10):

|Bx]

Z powyiszego wyraznie widaé, ze dla |[BN D (X)| réwnego zero miara przyjmuje wartosé 1, zbidr
jest w petni okreélony, tradycyjny, a im wieksze |ENDgz(X)|, tym wiekszy mianownik i mniejsza miara
az(X). W koncu dla zbioru, ktéry nie ma jednoznacznych obiektéw, czyli jego |§X|=0 miara ta

przyjmuje wartos¢ 0.
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5.6 Wiasnosci zbioréw przyblizonych

Zachodzg nastepujace witasciwosci.

1)BY© X< BXY
2)BU=1U=BU
3)BD = @ = BJ
4y BBX = BBX = BY
5) BBX = BBX = BX
6) B(—X) =

7) B(-X)=-BX

—X oznacza [/-X

5.7 Kategorie zbiorow przyblizonych

W zaleznosci od licznosci elementédw w przyblizeniach gérnych i dolnych okresla sie kilka typow
zbioréw przyblizonych. Kategorie te mozna przedstawia¢ w sposdb graficzny (rys. 5.2-5.6). Figura F
oznacza hipotetyczny poszukiwany zbiér, mate kwadraty to zbiory elementarne, wewnatrz ktérych

znajdujg sie obiekty x (jeden kwadrat to cata klasa abstrakcji, nie okresla sie tu ile obiektéw jest

wewnatrz).

X jest zbiorem klasycznym, definiowalnym, gdy B(X) = & i B(X) = B(X), BNDg(X)= &
F

8)B(Xw Y)=BXuBY
NBX A Y)=BXABY

10) BLXY w Y) 2 BXw BY

1) BXnY)c BYnBY

12) BN(Y U ¥) < BNX U BNY
13) BNX — BN(—X)

14) B(BNY) = @

15) B(BNX)=BNX

16) BNX— @ < BY-X

Pola nienalezace do figury F
{obszar I}

Pola nalezace do brzegu figury F
{obszar Il

. Pola nalezace do dolnego
ograniczenia figury F
{obszar 1)

Rys. 5.2. Przyktad zbioru klasycznego

X jest w przyblizeniu B-definiowalny, gdy: B(X) # @ i B(X) # U

e

Pola nienalezace do figury F
{abszar )

y

8=}

—y

Pola nalezace do brzegu figury F
(obszar 1)

/

. Pola nalezace do dalnega
ograniczenia figury F

{obszar )

Rys. 5.3. Przyktad zbioru B-definiowalnego
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X jest wewnetrznie B-niedefiniowalny, gdy: B(X) = & i B(X) # U

Fola nienalezgce do figury F
™ /f'_“"‘nk (obszar |}
/ 1.
N ~ Pola nalezace do b figury F
ace do brzegu figury
D F—‘—) {obszar I}
N 3
] . Fola nalezace do dolnego
ograniczenia figury F
{obszar 1)

Rys. 5.4. Przykfad zbioru wewnetrznie B-niedefiniowalnego

X jest zewnetrznie B-niedefiniowalny, gdy: B(X) # @ i B(X) = U

Fola nienalezace do figury F
[~ E— ) (obszar |)

i A

Fola nalezace do brzegu figury F
{obszar I}

> . Fola nalezace do dolnego
ograniczenia figury F

{obszar Il

Rys. 5.5. Przyktad zbioru zewnetrznie B-niedefiniowalnego

X jest catkowicie B-niedefiniowalny, gdy: B(X) = & i B(X) = U

HE Pola nienalezace do figury F
j = {obszar I)

(
{) - \
|

1
[\ N J_) Pola nalezace do brzegu figury F

B \ (obszar )
S i
L\ . Pola nalezace do dolnego

ograniczenia figury F
{obszar |1}

N

Rys. 5.6. Przyktad zbioru catkowicie B-niedefiniowalnego
Dla przypadku medycznego mozna poszukac réznych typdw zbiorédw przyblizonych w podanym

systemie decyzyjnym (rys. 5.7).
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N LEMS | Walk
L]

= o0 Yes |—— | Walk=Yes, zbiér przyblizony B-definiowalny,

T 0 No B={LEMS},

23 || 1-25 | No \

T4 1-25 Yes Walk=No, zbior przyblizony B-definiowalny,
B={LEMS},

Ts 26-49 No
T 26-49 Yes
Ty 26-49 No

Age Walk

xp || 16-30 | Yes Walk=No, zbiér przyblizony wewnetrznie B-definiowalny
za || 16-30 No B={Age}

x3 || 31-45 No

x4 || 31-45 Yes

x5 || 46-60 No
ze || 16-30 Yes
x7 || 46-60 No

Rys. 5.7. Przyktady zbioréw przyblizonych

5.8 Redukty

Rdzne podzbiory atrybutéw B; < A i B, < A mogg prowadzi¢ do identycznych podziatéw
uniwersum, czyli takich, ze INDg;(X)=INDgy(X). Oznacza to, ze zbiory elementarne uzyskane z tych
podziatéw sg identyczne, a w konsekwencji takze i aproksymacja jest réwnie precyzyjna.

Redukt B to taki podzbiér atrybutdéw, ktéory ma minimalng ilos¢ atrybutdéw, a ponadto
INDg(X)= IND4(X) (generuje taki sam podziat jak caty zbiér atrybutdow).

Wyznaczenie reduktu polega na pozostawieniu w podzbiorze tylko tych atrybutow, ktére
zachowuja relacje réwnowaznosci, czyli nie zmieniajg aproksymacji zbioru i na usunieciu pozostatych.

Zwykle dla danego systemu decyzyjnego istnie¢ moze wiele reduktow. Czasami ze wzgledow
praktycznych nie korzysta sie z reduktu najkrétszego (z najmniejszg liczbg atrybutéw), tylko z takiego,
ktorego implementacja jest np. najprostsza, a sposéb pomiaru wartosci atrybutu najmniej kosztowny,
najszybszy, itd. Przyktadowo w prostych przypadkach przeziebienia, pacjenta mozna pyta¢ o
samopoczucie (dobre, zte) i uzyskac te same wyniki, jak przy uzyciu drogiego, czasochtonnego pomiaru

temperatury, cisnienia krwi, morfologii.
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5.8.1 Wyznaczanie reduktéow

Wyznaczanie reduktéow jest problem NP-trudnym. Liczba mozliwych reduktdw wyraza sie

Im
dwumianem (FJ), gdzie m — liczba atrybutéw, a | | oznacza zaokraglenie w dét do liczby

"
=

catkowite;j.

Proces wyznaczania reduktdw uwazany jest za ,waskie gardto” w systemach wnioskowania
opartych na zbiorach przyblizonych. Czesto stosowane sg metody genetyczne do wyznaczania
reduktéw dla duzych systemoéw decyzyjnych z dziesigtkami lub setkami atrybutéw.

Z kolei w celu recznego wyznaczenia reduktu postuzy¢ sie mozna macierzg rozrdznialnosci

obiektow.
5.8.2 Macierz rozréznialnosci

Macierz rozréznialnosci w i-tym wierszu i j-tej kolumnie zawiera zbidr tych atrybutdéw, ktorymi
réznia sig obiekty x; i x;:
ci={a €A | a(x) = a(x)}, j,i=1,2...n (5.11)
gdzie: n - liczba obiektow
Mozna zauwazyé, ze: cj= cj (obiekt i-ty od j-tego odrdzniaja te same atrybuty co j-tego od i-

tego).
5.8.3 Funkcja rozréznialnosci

Analizujgc macierz rozréznialnosci, tworzy sie funkcje logiczng nazywang funkcjg rozréznialnosci,

bedacy iloczynem logicznym wszystkich niepustych sum logicznych ci,-*:

fa(@r, a2 e am )= AV e | =D}, j,i=1,2...n (5.12)

gdzie,
ci={a’ | a cy} (5.13)

oraz:
ai* = {1 jezeli a; € cj; 0 w przeciwnym przypadku} (5.14)

Wykorzystanie funkcji rozrdéznialnosci (5.12) zaprezentowane zostanie na przyktadzie danych
o$Smiu kandydatow do pracy (tab. 5.5). W systemie decyzyjnym opisani sg oni 4 atrybutami
(wyksztatcenie, doswiadczenie, znajomos$é francuskiego, referencje) i przydzielono im decyzje o

przyjeciu lub odrzuceniu kandydatury.
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Tab. 5.5. Dane opisujgce kandydatow do pracy

H Diploma | Experience | French ‘ Reference ‘ Decision

T MBA Medinm Yes Excellent | Accept
Ty MBA Low Yes Neutral Reject
T3 MCE Low Yes (Good Reject
Ty MSc High Yes Neutral Accept
Ty MSe Medium Yos Neutral Reject
g MSe High Yes Excellent | Accept
7 MBA High No (GGood Accept
Ty MCE Low No Excellent Reject

Przyktadowo 12 wg wzoru (5.13) jest listg atrybutéw odrdzniajacych obiekt x; od x,, czyli 12 =
{experience, reference}.

W celu wyznaczenia reduktu wylicza sie dla jakich wartosci atrybutéw a; warto$¢ funkgji fa
wynosi 1. Realizowane jest to poprzez upraszczanie funkcji rozréznialnosci. Przyktadowo widoczne
jest, ze pary obiektow {xi, X,}, {x1, X3}, {x1, Xa} i {X1, x5} rozrézniane sg przez nastepujace atrybuty:

(evrna(dvevrnaldvra(dvevs (5.15)

Skoro poszukiwane sg wartosci czynigce funkcje f4 prawdziwg (wartosé 1), to w powyzszym
iloczynie kazdy z czynnikdw (nawiaséw) musi mie¢ wartos¢ logiczng 1. Zaktada sie na poczatek, ze
pierwszy z atrybutéw e (w skrécie experience) ma wartosé¢ e=1. Powoduje to, ze wsrdd powyzszych
sum prawdziwe bedg pierwsza, druga i czwarta (dla ich prawdziwosci nie bedg juz istotne wartosci r,
d, czy f). Z kolei, aby prawdziwa byta suma trzecia wymagane jest aby np. r=1, co da wartos¢ catego
iloczynu f4 réwnego 1. W ten sposdb uzyskano pierwszy redukt:

enr (5.16)

Wytacznie wiedza o doswiadczeniu (experience) i referencjach kandydata wystarcza do
okreslenia decyzji.

W postepowaniu powyzszym mozna byto dla prawdziwosci trzeciej sumy w iloczynie (5.15)
zatozyé, ze d=1, wéweczas reduktem bedzie:

end (5.17)

Jezeli za$ zatozy sie, ze w pierwszej sumie e jest nieprawdziwe (rowne 0), lub nieznane, to r musi
by¢ réwne 1 dla prawdziwosci funkcji f4 = 1. Woéwczas pierwsza, druga i trzecia suma bedg réwne 1, a
dla prawdziwosci czwartej zaktadac trzeba bedzie prawdziwosé d lub e lub f. Takie zatozenia generujg
redukty:

rad

r A e (identyczny ze A r) (5.18)
rnf
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Aby wyznaczy¢ redukt dla catego systemu decyzyjnego z oSmioma kandydatami, nalezy

uwzglednic atrybuty rozrézniajgce kazdy z kazdym (rys. 5.8).

“ Diploma | Erperience I Freneh l Reference l Decision
T MBA Tedinm Yes oxcellen Accept
o MBA Low (& Nentral Reject
3 MCE Low Good Reject
T MSe High Neutral Accept
s MSe Medimm Neutral Reject
TG MSe Hig Yes Excellent Accept
£y MIB: 1gh No Good Accept
Ty MOk Low No Excellent Reject
fald.e. for)

/wr/‘v’rvr"w#\/r) (dVe)leV fNVr)dvev )

(V) (dve)(dve)dvVer)(eV Ve (dV fiur)
(e dvevr)(dvevr)(dvev ) fvr)
(e)(r)(dV fvr)(dveV fyr)
(evr)(dVeV fVr)(dvVeV fVr)

(Vv fVT) (f[l\v:‘i.?l//"
(dVeNr)

Rys. 5.8. Funkcja rozrdznialnosci i wynik jej uproszczenia. Sktadniki funkcji zawierajg atrybuty, ktére

XX

X1.X0

EANT

kolejno odrézniajg kazdy obiekt od kazdego innego

Przedstawione postepowanie jest fatwo algorytmizowane i dostepne jest w oprogramowaniu
wspierajgcym podejmowanie decyzji. Poniewaz wymaga ono sprawdzenia wszystkich mozliwych par
obiektéw, nazywane jest algorytmem wyczerpujacym.

Inne podejscia do wyznaczania reduktéw mogg opierac sie na losowym wyborze atrybutdw i
sprawdzaniu jakosci rozrézniania obiektdw, uzyskiwanej z ich uzyciem. Ten poczatkowy, losowy wybdr
poprawiany moze by¢ w sposdb deterministyczny (np. kolejno dodawaé/podmieniac atrybuty na inne,
aby znalez¢ lepszy redukt), lub losowy (np. metodg genetyczng losowania wielu reduktéw,

krzyzowania ich ze sobg i mutacji). Opis tych podejs¢ dostepny jest w literaturze uzupetniajgcej [5].

5.9 Wykorzystanie regut decyzyjnych w klasyfikacji

Po wyznaczeniu reduktu (reduktéw) mozliwe jest wygenerowanie z danych dostepnych w
systemie decyzyjnym regut logicznych o postaci JEZELI ... | ... TO .... Przykladowa uproszczona funkcja
dwa

logiczna dla zagadnienia

fald,efr)=(dre) v (enr).

rekrutacji do pracy posiada redukty:
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Dla kazdego z nich nalezy odczytywac z danych z systemu decyzyjnego (z tabeli) wystepujgce
tam wartosci atrybutéw i odpowiadajace im decyzje, tworzac w ten sposdb zestaw regut, opisujacych
dostepne przypadki, np. JEZELI Diploma=MBA | Experience=Medium TO Decision=Accept.

Regut utworzy¢ mozna tyle, ile wynosi liczba obiektow rozréznialnych (nie tozsamych)
pomnozona przez liczbe reduktéw. Nie kazda z regut trzeba jednak wykorzystywac¢ czy

implementowac w procesie decyzyjnym.
5.9.1 Klasyfikacja

Proces klasyfikacji — nadawania decyzji — nowemu obiektowi przebiega w kilku typowych
krokach:

- Obliczenie atrybutéw nowego obiektu, czyli pomiar jego cech, tych, ktére sg istotne dla
decyzji, powigzanych z trescig reduktéw,

- Poszukiwanie regut pasujgcych do wartosci atrybutow,

- Jezeli brak pasujacych regut, wynikiem jest najczestsza decyzja w systemie decyzyjnym,
lub decyzja najmniej kosztowna, np. czasem mniejsze moze by¢ ryzyko odrzucenia
dobrego kandydata do pracy, lub mniejsze moze by¢ ryzyko przyjecia niepewnego
kandydata na okres prébny,

- Jezeli pasuje wiele regut mogg one wskazywaé¢ na rdéine decyzje, wodwczas
przeprowadzane jest glosowanie — wybierana jest odpowiedz pojawiajgca sie najczescie;.

W procesie klasyfikacji napotkaé¢ mozna kilka przypadkdw:

- nowy obiekt pasuje dokfadnie do jednej deterministycznej reguty - sytuacja najbardziej
pozgdana - uzyskuje sie wiadomo$é, iz obiekt nalezy do zadanej klasy, do dolnego
przyblizenia zbioru,

- nowy obiekt pasuje dokfadnie do jednej, niedeterministycznej reguty - sytuacja ta jest
nadal pozytywna, cho¢ tym razem uzyskuje sie jedynie wiadomos¢, iz obiekt
prawdopodobnie nalezy do zbioru - a wiec, ze nalezy do jego gornego przyblizenia,

- nowy obiekt pasuje do wiecej niz jednej reguty - kilka potencjalnych przynaleznosci
obiektu, a wiec decyzja nie jest jednoznaczna; zazwyczaj w takim przypadku stosuje sie
dodatkowe kryteria dla oceny, do ktérej z klas z najwiekszym prawdopodobieAstwem
nalezy obiekt. Nalezy zauwazy¢, ze problem ten nie wystepowatby, gdyby wszystkie klasy
obiektéw byly parami roztgczne, lecz jest to warunek trudny do spetnienia i jest rzadko

stosowany.
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5.9.2 Aktualizacja systemu wnioskujgcego

W wyniku napotykania nowych przypadkéw i konfrontowania decyzji systemu z decyzjg
eksperta, kiedy to ,zycie weryfikuje” poprawnos¢ wczesniejszych decyzji, system decyzyjny i baze
regut mozna aktualizowaé. Dodanie nowego przypadku jest szczegdlnie wskazane, jezeli:

- jest on opisany warto$ciami atrybutéw, ktére wczesniej w systemie nie wystepowaty,
- byt niewtasciwie sklasyfikowany a jego dodanie wygeneruje nowa regute, poprawiajgcy decyzje,

- dodanie obiektu i powtdrne generowanie reduktu ujawni nowe, przydatne atrybuty.
5.9.3 Jakos¢ decyzji

Zwykle dysponuje sie tzw. danymi testowymi, dla ktdrych znana jest decyzja a sprawdzane jest,
czy odpowiedZ zwracana przez system jest z nig identyczna. Wéwczas mozna wyznaczy¢ jakos¢ decyzji

i dokonac¢ oceny systemu. W tym celu wykorzystuje sie pojecie obszaru B-pozytywnego.
5.9.4 Klasa decyzyjna i obszar B-pozytywny

Wprowadzony zostaje nastepujgcy formalizm.
r —liczba decyzji w systemie decyzyjnym,
vy — wartoé¢ decyzji dla i-tego obiektu, np. Yes, No, Accept, Reject,... i=1,...,r
Va={vly, ... v} — zbidr wszystkich wartosci decyzji w systemie decyzyjnym, np. {Yes,No}
X<, = {xeU | d(x)= vkd} — k-ta klasa decyzyjna, k=1,...,r, czyli zbidr tych wszystkich obiektéw x, dla
ktérych decyzja d(x) ma wartos¢ k-ta vy

Wdéwczas analizujac wszystkie r klas otrzymuije sie zbidr klas decyzyjnych CLASS(d)={X"4,...X"4}.
Decyzja d determinuje podziat uniwersum na r zbioréw, np. U = X* U X"°, oznacza podziat na obiekty
o decyzji Yes i decyzji No. W idealnym przypadku sg to decyzje jednoznaczne, a w przypadku zbioru
przyblizonego o decyzjach niedeterministycznych taka suma moze by¢ rézna od U.

W jednoznaczny sposdb jakos¢ decyzji okresla sie poprzez wyliczenie i posumowanie przyblizen
dolnych wszystkich klas decyzyjnych X'

POSs(d) = BX* U BX*U... U BX" (5.19)
co nazywane jest obszarem B-pozytywnym. System decyzyjny jest deterministyczny (zgodny), jezeli
POS;(d) = U (do dolnych przyblizen nalezg wszystkie obiekty uniwersum, inaczej: dla kazdego obiektu
uniwersum istnieje klasa decyzyjna, w ktérej dolnym przyblizeniu jest ten obiekt) w przeciwnym

wypadku jest niedeterministyczny.
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5.10 Zbiory przyblizone o zmiennej precyzji

W typowym podejsciu do zbioréw przyblizonych wyrdzniane sg obszary: B-dolny (obiekty z
pewnoscig nalezgce do zbioru) i graniczny (obiekty o decyzji niepewnej). B-gdérny obszar to suma tych
dwdch. Jednak w praktyce wystgpi¢ moze przypadek, kiedy niewielka niepewnosc jest akceptowana.
Obiekty, ktdrych klasa abstrakcji jest liczna, a tylko jeden z przypadkéw jest klasyfikowany
niewtasciwie, mozna zaliczy¢ wéwczas do przyblizenia B-dolnego a nie do obszaru granicznego,
tagodzac w ten sposdb kryterium przynaleznosci do zbioru. Takie podejscie nazywane jest zmiang

precyzji. W tym celu wykorzystuje sie przyblizong przynaleznos$¢ obiektu do zbioru.
5.10.1 Przyblizona przynaleznos$¢ do zbioru

Niech ,Lf(B: U — [0;1], funkcja, ktéra obiektom z uniwersum przypisuje wartosci od zera do jeden,

W nastepujacy sposob:

%y _ |xlgnx|

W mianowniku (5.20) wyznaczana jest moc klasy abstrakcji — ile elementéw jest identycznych z
x. W liczniku sprawdzane jest ile sposrdéd tych elementdw ma decyzje zgodng z poszukiwanym
zbiorem X. Jezeli cata klasa abstrakcji jest w B-dolnym przyblizeniu X, to ,uXB=1. Taka funkcja
zwracajgca wartosci z przedziatu [0;1] nazywana jest funkcjg przynaleznosci, w tym przypadku

przyblizonej przynaleznosci.
5.10.2 Zbidr przyblizony o zmiennej precyzji

Korzystajgc z wartosci funkcji ,J(B dla obiektéw x, wprowadza sie pojecie przyblizenia o zmiennej

precyzji, zaleznej od parametru = (dla ®=1, przypadek klasyczny):
BX={x | t/'5(x) >t} oraz B X={x| 1£'5(x) > 1-m} (5.21)

Graficzna interpretacja przedstawiona jest ponizej (rys. 5.9). Jezeli klasa abstrakcji (jeden z
kwadratéw siatki) ma pewng istotng czes¢ powierzchni wewnatrz figury F to zostaje przydzielony do
B-dolnego przyblizenia. Warto$¢ precyzji m kojarzy¢ nalezy z pomiarem tego pola powierzchni.

Niech przyktadowo 7=0,66, wéwczas jezeli /Z(B(x) > 0,66 to x i jego klasa abstrakcji s3 w B-
dolnym przyblizeniu; jezeli ,Lf(B(x) > 0,34 to x i jego klasa abstrakcji s3 w B-gérnym przyblizeniu, ,J(B(x) <
0,34, to x jest poza zbiorem. Oczywiscie gdy 0,66 > 1/5(x) > 0,34 to x jest w obszarze granicznym (kolor

biaty).

82

Sztuczna Inteligencja w medycynie, B. Kostek, P. Szczuko



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

Pola nienalezace do figury F
(obszar |)

Pola nalezgce do brzegu figury F
{obszar 1)

/

. Fola nalezace do dolnego
ograniczenia figury F

(obszar )

Rys. 5.9. Graficzna reprezentacja zbioru o zmniejszonej precyzji przyblizenia
Takie postepowanie pozwala na ztagodzenie kryterium przydziatu do B-dolnego przyblizenia. Dla
rzeczywistych danych wystgpi¢ mogg czasem btedne klasyfikacje identycznych obiektow (klasa
abstrakcji nie jest w petni w zbiorze o danej decyzji), ale jezeli jest to dos¢ rzadki przypadek, to
odpowiednia wartos¢ precyzji m pozwoli stworzy¢ system o regutach deterministycznych (obszar B-

pozytywny rowny catemu uniwersum).
5.11 Dyskretyzacja parametrow

Obiekty w systemie decyzyjnym mogg w ogdlnosci byé opisane atrybutami liczbowymi o
dowolnej dokfadnosci z ciggtej dziedziny, co przedstawiono na ponizszym przykfadzie (rys. 5.10). Nie
ma pewnosci, ze nieznane przypadki w przysztosci bedg miaty podobne wartosci — czy cecha a moze
mie¢ warto$¢ mniejszg od 0,8 lub wiekszg od 1,6?; czy doktadno$é do jednego miejsca po przecinku
jest tu wystarczajgca?; jakie reguty nalezy wéweczas utworzy¢ dla brakujgcych wartosci?; czy cecha b
dla drugiego obiektu tylko w wyniku btedu pomiaru jest wyrazona utamkiem, moze wskazane jest
zaokraglenie do liczy catkowitej? Te i podobne watpliwosci mozna zaniedbaé jezeli dokona sie
prawidtowej dyskretyzacji parametrow — zamiany wartosci ciggtych na catkowite (lub na etykiety
stowne, nazwy przedziatow). W ponizszym przyktadzie zauwazyé mozna, ze us i us staty sie tozsame po
dyskretyzacji, jednak majg te samg decyzje d, podobnie jak uy i u;. W wyniku dyskretyzacji utracono

mozliwos¢ rozrdzniania obiektéw miedzy sobg, jednak bez obnizenia miary jakosci aproksymaciji

zbioréw.
Ala [b [[d] |[AF [a |07 ]| d
Ul 0.8 2 1 Ul 0 2 1
ug | 1 0.5 (0 uz |1 0 0
us 1.3 13 0 Uus 1 2 0
wg | 141 1 wge |1 |1 |1
us 1412 |0 us |1 |2 | oO
Ug 1.6 |3 1 Ug 2 2 1
wr | 1.3 1 1 ur |1 |1 |1

Rys. 5.10. System decyzyjny przed i po dyskretyzacji
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Zasade dyskretyzacji (uzyteczng m.in. na etapie wstepnego przetwarzania danych wejsciowych
przez algorytm) zapisuje sie w postaci zbioru cie¢ (P oznacza partycjonowanie), np. P = {(a; 0,9);
(a; 1,5); (b; 0,75); (b; 1,5)}.

Taki zbidr cie¢ odczytuje sie nastepujgco: dziedzine atrybutu a, nalezy podzieli¢ w punkcie 0,9 i
w punkcie 1,5, uzyskujac trzy przedziaty (—oo; 0,9), <0,9; 1,5), <1,5; «©). W powyzszym przypadku
przedziaty te zostaty nazwane liczbami catkowitymi 0, 1, 2 (rys. 5.10), jednak mozna takze uzy¢ etykiet
stownych, lub innej numeraciji.

Powyizsze ciecia uzyskano w nastepujacy sposdb:

Krok 1. dla atrybutu poszeregowano wartosci i utworzono z nich przedziaty:
<0.8;1); <1;1.3);<1.3; 1.4);<1.4;1.6)dlaa
<0.5;1);<1;2);<2;3)dlab
Krok 2. srodki przedziatéw przyjmowane sg za miejsca ciec:
(a; 0.9); (a; 1.15); (a; 1.35); (a; 1.5);
(b; 0.75); (b; 1.5); (b; 2.5)
Krok 3. usunieto te ciecia, ktére nie prowadza do rozrdéznienia choc jednej pary obiektow:
(a; 0.9); {325 {e5135); (a; 1.5);
(b; 0.75); (b; 1.5); {b525%
Uzyskane ciecia tworzg zbidr P = {(a; 0.9); (a; 1.5); (b; 0.75); (b; 1.5)}.

Graficzna interpretacja przedstawiona jest ponizej (rys. 5.11), punkty czarne (kotfa) to obiekty o

decyzji ,,1”, punkty biate (okregi) — o decyzji ,0”. Grube linie to ciecia. Usuniete ciecie (b; 2.5) nie

prowadzito do rozrdézniania két od okregéw, nie byto potrzebne.

]

3 - v---+-9
| 1
| 1
| 1
| 1
I ;
1 1
i i
2 | N IR e |
1 | 1 1
1 | 1 1
1 I 1 1
1 [ | !
| — -
1 ! 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 :
I = ] =4 i
1 I ] 1
1 | | 1
' L i

1

0.5 p===mmmmmmmmmmmmmm s Hal Do :
1 1 1 1 1
1 1 ! 1 1
1 1 1 1 1
1 1 | 1 1
1 1 1

i} 0.8 1 1.3 14816 [

Rys. 5.11. Przyktadowa dyskretyzacja dziedzin dwdéch atrybutéw
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Nalezy zwrdci¢ uwage, ze w wyniku takiego podziatu uzyskuje sie 9 obszaréw, co dla innych cie¢
wyliczane jest jako (n+1)(k+1), gdzie n i k to liczba cie¢ dla atrybutéw a i b. Niestety taki podziat nie
jest optymalny — wystepujg obszary bez decyzji (w tym przyktadzie cztery obszary bez obiektéow).
Nowy obiekt o wartosciach atrybutéw, lokujgcych go w jednym z tych przedziatéw nie zostanie
sklasyfikowany. Zamiast powyziszego podejscia stosuje sie czesto algorytm MD-Heuristics [4],

wyznaczajacy dyskretyzacje o mniejszej liczbie ciec i obszaréw niepewnych (rys. 5.12).

b

§ - - —t--F-e
I '
1 1
i i
1 1
e P — —:—-c :
1 1 | 1
1 [ 1
1 1 | 1
1 ! 1 !
H P :
' P i
1 1 | 1
1 [ 1
1 b - W S
1 1 | 1
1 1 1
1 ! | !
' v '
0.5f==mmmmmmm oo Pooe N
' | P i
1 | 1 | 1
L R

) 0.8 1 1.3 1.40 1.6 o

Rys. 5.12. Dyskretyzacja o mniejszej liczbie cie¢ i mniejszej liczbie obszarow bez decyzji
Dla tych samych danych jest mniej obszarow i cieé¢ (tatwiejsza implementacja) oraz liczba

obszaréw pustych (bez decyzji), zmalata do jednego.

5.12 System decyzyjny — RSES

Rough Set Exploration System to aplikacja autorstwa naukowcow z Uniwersytetu

Warszawskiego (http://logic.mimuw.edu.pl/~rses/). Udostepnia wszystkie najwazniejsze operacje na

danych, dotyczgce teorii zbiorow przyblizonych i jej zastosowan. Praca z programem polega na

budowaniu grafu przetwarzania danych (rys. 5.13).
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%) Rough Set Exploration System 2.2.1 [preyklad.rses] © o e B

File Insert Help

DB IR & X R & & e

preykladrses |

trening

<
Design LHisturyr |

Rys. 5.13. Graf przetwarzania danych: T to tabele, zbiér cie¢ oznacza ikona z nozyczkami, R to redukty,
reguty zapisane sg w strukturze dostepnej pod ikong worka, wyniki pod ikong podium

Standardowy sposéb budowania klasyfikatora zrealizowa¢ mozna nastepujgco:

e wczytad tabele z danymi

e dokona¢ jej podziatu na czes¢ trenujacg i testujacg (z menu kontekstowego — prawy
przycisk myszy na ikonie tabeli danych)

e na czesci treningowej wykona¢ generowanie cie¢ (Generate Cuts z menu
kontekstowego)

e na czesci treningowej wykonaé dyskretyzacje (Discretize z menu kontekstowego),
wskazujgc w oknie dialogowym zrddto danych i zrédto cie¢ (w grafie symbolizowane
jest to poczatkami strzatek)

e na danych dyskretnych przeprowadzi¢ wyliczanie reduktu

¢ na redukcie wykonac¢ polecenie generowania regut, jako Zzrédto podajgc zbidr danych
treningowych dyskretyzowanych

¢ na danych testujgcych wykonac dyskretyzacje tym samym zbiorem cieé

e na danych testujgcych dyskretyzowanych wykona¢ klasyfikacje z uzyciem

wygenerowanych regut.

Aplikacja RSES dostarcza wygodnych graficznych narzedzi do przegladania danych, cie¢, regut i
wynikéw (rys. 5.14-5.19).
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ﬂ Table: trening

=
-}
=
=1

=
-

QoQ2

1
1

| -

| | [ | - | S
| | [ | - | S

[=rAN=rRF Rl TR =R =]

| | | | | | | |

Pod | P | P | P | B | P | B3 B B B B2

- | | -

Rys. 5.14. Przyktadowa tabela z danymi trenujgcymi. Stosowac¢ mozna dane binarne, liczby naturalne,

ﬂ Cut set: trening

rzeczywiste oraz etykiety stowne

(1-14)

Attribute

Description

a1l

=

x

a2

21.04; 21.21; 23.04; 24.0; 27.915; 31.125; 37.25; 45.58

A3

0.555; 2.23; 4.48; 6.02; 8.54

Ad

A5

*

A6

*

A7

0.1875; 1.02; 3.1675

(==RE AR =-RR 2, JF R R R LR

AS

A0

75.5; 111.0; 172.0; 296.0

Mk | D300 WA th @

13.5; 309.0

Rys. 5.15. Przyktadowy zbidr cieé: gwiazdka oznacza, ze dany atrybut nie bedzie dyskretyzowany, gdyz

obecnie jego wartosci majg odpowiednig postaé, np. sg binarne, lub odpowiednio mato réznych

wartosci

| Table: treningD

Ag A9 A10 ad a12 A13 A4 CLASS

0 1] "{-Inf,0.5)" 1 2 "{75.5,111.0...| "(309.0,Inf)" 0 -
0 1] "{-Inf,0.5)" 0 2 "{111.0,172....| "{-Inf,13.5)" 0 =
0 1] "{-Inf,0.5)" 1 2 "{172.0,296....| "{-Inf,13.5)" 0

1 1 "(2.5,Inf)" 1 2 "(-Inf,75.5)" | "(-Inf,13.5)" 1

1 1 "{2.5,Inf)" 0 2 "{-Inf,75.5)" |"{13.5,309.0... 1

1 1 "{2.5,Inf)" 0 2 "{(-Inf,75.5)" | “(309.0,Inf}" 1

0 1] "{-Inf,0.5)" 0 2 "{172.0,296....| "(309.0,Inf)" 0

1 1 "{2.5,Inf)" 1 2 "{75.5,111.0..."(13.5,309.0... 0

1 1 "{2.5,Inf)" 1 2 "{172.0,296....| "(309.0,Inf)" 1

1 1 "{2.5,Inf)" 1 2 "{296.0,Inf)" | "{-Inf,13.5)" 1

1 1 "{2.5,Inf)" 1 2 "{-Inf,75.5)" | "(309.0,Inf}" 1

0 1] "{-Inf,0.5)" 0 2 "{(-Inf,75.5)" | “(309.0,Inf}" 1

0 1] "{-Inf,0.5)" 0 2 "{111.0,172....| "{-Inf,13.5)" 0 -

Rys. 5.16. Tabela z danymi po dyskretyzacji. Zauwazy¢ mozna zastgpienie liczb naturalnych lub

rzeczywistych nazwami podprzedziatéw, np. ,(-Inf, 0.5)” to liczby od —oo0 do 0,5
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% Reduct set: treningDG

{(1-10) Size

wn
]

Reducts

{ A2, A3, A7, A10, A13, A14 }

{ A2, A3, AS, AT, AB, A10, A13}

{ A1, A2, AT, Ad, AS, A7, A13}

{ A1, A2, AZ, AS, A7, AB, A13}

{ A1, A2, AT, AS, A7, A9, A13}

{ A1, A2, A3, AS, A7, A0, A13}

{ A2, A3, A4, AS, A7, A0, A13}

{ A2, A3, AS, A10, A12, A13, A14}
{ A2, A3, AS, AR, A10, A13, A14 }
{ A2, A3, AS, AR, A9, A13, A4}

-
[=r}

=RE--R TR - AL R LR K]

el |l | | e [ e [ || e [
o | | ol | ol | o | o | o | | —
o | | ol | ol | o | o | o | | —

-
=

Rys. 5.17. Lista 10 przyktadowych reduktéw. Size oznacza liczbe atrybutéw, Pos.Reg. to region B-

pozytywny
ﬂ Rule set: treningDG

Match Decision rules

1 1 (A2="{21.21,23.04)")&{A3="{8.54,Inf)")&(A7="{1.02,3.1675)")&({A 10="{-Inf,0.5)")&(A 13="(75.5,111.0)") & (A 14="({309.0,Inf)")=>{CLASS={0[ 1]} -
2 1 (A2="{21.21,23.04)")&{A3="16.02,8.54)")&{A7="{-Inf,0. 1875)")&{A 10="{-Inf,0.5)")&{A 13="{111.0,17 2.0)")&(A 14="{-Inf,13.5)")=={CLASS={0[1T}) =
3 2 (A2="(27.915,31.125)")8(A3="(0.555,2.23)")8{A7="(1.02,3.1675)"}&{A 10="{-Inf,0.5)")&(A 13="(172.0,206.0)")&{A 14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={0[2[})

4 1 (A2="{21.21,23.04)")&{A3="{8.54,Inf)")&(AT="{-Inf,0. 187 5)")& (A 10="({2.5,In1)")&{A 13="{-Inf,75.5)")&{A14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={1[1]}}

] 1 (A2="{-Inf,21.04)")&({A3="(6.02,8.54)")&(A7="(1.02,3.1675)")&({A10="{2.5,InT)")&{A 13="{-Inf,75.5)") &(A 14="{13.5,300.0)")=>{CLASS={1[1[})

6 1 (A2="{45.58,Inf)")&(A3="(2.23,4.48)")&{A7="(1.02,3.1675)")&{A 10="{2.5,Inf)")&(A13="{-Inf,75.5)")&(A14="({309.0,In7)")=>{CLASS={1[1]})

7 1 (A2="{24.0,27.915)")&{A3="{0.555,2.23)")&({A7="{1.02,3.1675)")&{A 10="{-Inf,0.5)")&({A 13="{172.0,296.0)")&{A 14="{309.0,Inf)")=>(CLASS={0[1]}}

8 1 (A2="(45.58,In1)")&(A3="(6.02,8.51)")8(A7="(3.1675,In1)")&(A10="(2.5,Inf)"18:(A13="{75.5,111.0)")8&(A14="{13.5,300.0)")=>(CLASS={0[ 1I})

9 1 (A2="{31.125,37.25)")&{A3F="{0.555,2.23)"1&{A7="{3.1675,In0)")&(A 10="({2.5,Inf)")&{A 13="{172.0,296.0)")&{A14="{309.0,Inf)"}=>{CLASS={1[1]}}
10 2 (A2="{37.25,45.58)")&({A3="{4.48,6.02)")&{A7="{3.1675,Inf)")&(A 10="{2.5,Inf)")&(A 13="({296.0,InT)")&{A 14="{-Inf,13.5)")=>{CLASS={1[2]})
1 1 (A2="{31.125,37.25)")&{AF="({4.48,6.02)")&({A7="{3.1675,In()"}&{A 10="{2.5,In()") & (A 13="{-Inf,75.5)")&{A 14="{309.0,In1)")=>{CLASS={1[1I})
12 1 (A2="{45.58,Inf)")&(A3="(6.02,8.54)")&({A7="{-Inf,0.1875)")&{A 10="{(-Inf,0.5)")&(A 13="{-Inf,75.5)")&{A 14="{309.0,In)")=>(CLASS={1[1]}}
13 1 (A2="{-Inf,21.04)")&(A3="(0.555,2.23) ") &(A7="{-Inf,0. 1875)" ) &{(A10="{-Inf,0.5)"}&{A 13="(111.0,172.0)"} &{A14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={0[1T}}
14 1 (A2="{27.915,31.125)")&{AF="{0.555,2.23)")&{A7="{-Inf,0.1875)")&({A 10="{-Inf,0.5)")&({A 13="{172.0,296.0)")&(A14="({309.0,Inf)")=>{CLASS={0[1]})
15 1 (A2="{-Inf,2 1.04)")&({A3="(0.555,2.23)")&({A7="(0.1875,1.02)")&{A 10="{-Inf,0.5)")&{A 13="{111.0,17 2.0)")&{A 14="{-Inf,13.5)")=={CLASS={0[1T}
16 4 (A2="{37.25,45.58)")&{A3="{0.555,2.23)")&({A7="{-Inf,0. 187 5)")&{A 10="{-Inf,0.5)")&(A13="(111.0,17 2.0)")&{A14="{-Inf,13.5)")=>{CLASS={0[4]})
17 1 (A2="{37.25,45.58)")&{A3="{0.555,2.23)")&({A7="{0.1875,1.02)")&{A 10="{-Inf,0.5)")&{A 13="{111.0,172.00")&{A 14="{-Inf,13.5)")=>(CLASS={0[1]}}
18 1 (A2="{-Inf,21.04)")&(A3="(8.54,Inf)")&(A7="{(0.1875,1.02)")&(A 10="{-Inf,0.5)") &(A13="(75.5,111.0)") &(A14="(309.0,In1)"}=>(CLASS={0[11}}
19 1 (A2="{31.125,37.25)")&{AF="({0.555,2.23)"1&(A7="{3.1675,In()")&(A 10="{2.5,Inf)")&(A 13="{-Inf,75.5)")&{A 14="{-Inf,13.5)")=>{CLASS={1[1]}) —
a0 5 — o T = T = = = = = = == = -

Rys. 5.18. Tres¢ przyktadowych regut. Match oznacza ile obiektdw ze zbioru treningowego pasuje do
danej reguty

ﬂ Results of experiments by train&test method: testD

Predicted
Actual 23 10 99 0.697 0.333
4 18 7d 0818 0287

True positive rate| 0.85 0.64

Total number of tested objects: 173
Total accuracy: 0.745
Total coverage: 0.318

Rys. 5.19. Wynik klasyfikacji przedstawiony w postaci tzw. macierzy pomytek. Actual to wartosci
wiasciwe i oczekiwane, ktére byty dostepne w tabeli testowej, Predicted to odpowiedz klasyfikatora

5.13 Zbiory przyblizone w obliczeniach granularnych

W konicowej czesci niniejszego rozdziatu warto by jeszcze wspomnieé o rozwijanych od wielu lat

metodach obliczen granularnych [6-17], ktére bardzo istotnie zaznaczyly sie w tematyce zbioréw
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przyblizonych. Intuicyjnie mozna okresli¢, ze granulacja przestrzeni badanych obiektéw (uniwersum)
moze by¢ wynikiem albo celowych zabiegéw (np. parametryzacja, dyskretyzacja, cyfrowa analiza
sygnatéw, itd., albo skutkiem naturalnych ograniczen w zakresie percepcji, doktadnosci pomiarow i
gromadzenia danych o obiektach. W ujeciu Zadeha granula informacyjna oznacza skupienie obiektéw
zebranych ze wzgledu na nierozréznialnosé, podobienstwo lub funkcjonowanie (funkcjonalnos¢). W
ujeciu zaproponowanym przez Z. Pawlaka granulacja przestrzeni generowana jest przez
nierozréznialno$é obiektéw z uwagi na rozwazane atrybuty i moze by¢ modelowania jako pewna
relacja réwnowaznosci.

Do realizacji obliczen granularnych wykorzystuje sie metody analizy przedziatowej, analizy
skupien, zbioréw przyblizonych, zbiorow rozmytych i innych, a wiec w ogdlnosci dotyczy to
whioskowania w oparciu o dane z niekompletnym opisem obiektédw i rozwigzywania problemoéw w

warunkach niedoskonatej informaciji.
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6 Algorytmy genetyczne

6.1 Wprowadzenie

Teoria ewolucji i doboru naturalnego Darwina opisuje i systematyzuje zjawiska wystepujace w
naturze. Wyjasnia sposdb adaptacji organizmdw do otaczajgcego je srodowiska i maksymalizacji czasu
przezywania jednostek, optymalizacji kryteriow korzystnych dla catego gatunku. Mechanizmy te
zainspirowaty informatykow i matematykédw do stworzenia algorytmow opartych na tych samych

zjawiskach i implementowania ich do zadan optymalizacji.
6.1.1 Optymalizacja genetyczna

W praktyce inzynierskiej czesto zachodzi potrzeba znalezienia parametréw, dla ktdrych
system/urzgdzenie bedzie dziata¢ w sposdb optymalny. Uwzgledniane jest np. zuzycie energii, zuzycie
materiatdw, czas wykonania zadania. Klasyczne podejscie do optymalizacji jest nastepujace:

e Sformutowanie funkcji celu (zaleznej od n zmiennych, stanu urzadzenia, parametréow jego pracy,
parametréw otoczenia, parametrow zadania, ktére nalezy wykonag, itd.), ktérej wartos¢ zalezna od
podanych argumentow bedzie wyrazata stopien spetnienia zadanych kryteriéw (np. sume zuzytej
energii lub wynikowa odlegtos¢ do celu, do ktérego ma sie dostaé robot wedrujgcy w trudnym
terenie).

a nastepnie:

e Poszukiwanie minimum lub maksimum funkcji celu (np. od losowego punktu startowego zmiana
parametréw pracy tak, aby poruszac sie zgodnie z kierunkiem gradientu malejgcego lub rosnacego;
optymalizacja metoda symulowanego wyzarzania; optymalizacja czgsteczkowa; lub inne metody poza
zakresem tematyki tego skryptu).

W ten sposéb formutowad i rozwigzywaé mozna rozmaite zagadnienia — wazne jest, aby zawsze
uwzglednic¢ warunki otoczenia, warunki pracy i zaleznos¢ celu od nich.

Klasyczne ujecie charakteryzuje sie wieloma problemami praktycznymi i implementacyjnymi:

* Model taki zwykle jest bardzo skomplikowany, zaleznosci niedookreslone, trudne do opisania,

* Potrzeba jest wykonania duzej liczby obliczen,

e Zawsze wystepuje ,,putapka” minimum lokalnego, tzn. nie ma pewnosci, ze uzyskane rozwigzanie

rzeczywiscie jest najlepsze (patrz takze: dyskusja w rozdziale poswieconym sieciom neuronowym).
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W przeciwienstwie do klasycznego poszukiwania optimum, metoda genetyczna zaktada:

e jednoczesne sprawdzanie wielu hipotez poprzez ocenianie wielu osobnikéw (osobnik w metodzie
genetycznej reprezentuje jedno z rozwigzan, jedng z wersji systemu lub urzadzenia, ktdra realizowacd
ma postawione zadanie),

* wybor najlepszych osobnikdw — tj. symulacja przetrwania,

e tworzenie nowego pokolenia w oparciu o najlepsze osobniki — tj. symulacja doboru naturalnego,

* mozliwos¢ zachodzenia mutacji — tj. losowej zmiany cech.

Szczegoty i warianty powyzej podanych etapdw genetycznych opisano ponizej.
6.1.2 Terminologia teorii algorytméw genetycznych

W algorytmach genetycznych stosuje sie szereg pojec zapozyczonych z biologii (rys. 6.1):

® Osobnik — pojedyncza propozycja rozwigzania problemu, charakteryzujgca sie indywidualnymi
cechami, parametrami, ktére wptywajg na to, jak dobrze osobnik jest dostosowany do zadania (do
swojego srodowiska). Osobnik o n parametrach to punkt w n-wymiarowej przestrzeni rozwigzan.

* Populacja — zbidr osobnikéw, na ktérych operuje algorytm; odwzorowanie pewnych punktéw z
przestrzeni potencjalnych rozwigzan.

e Chromosom — reprezentacja potencjalnego rozwigzania (np. wektor o dtugosci n, drzewo, inna
struktura) podlegajgca ocenie poprzez dziatania algorytmu genetycznego. Chromosom moze mieé
rozng postac w zaleznosci od natury rozwigzywanego problemu.

® Gen — najmniejszy element niosgcy informacje genetyczng. Mozliwymi wartosciami genu s3 allele

(np. gen moze oznacza¢/kodowac liczbe chwytakéw robota, wartosci/allele to 0, 1, 2, itd.)

Osobnik:
Chromosom Przystosowanie (fitness)
Geny: J
Genl | Gen2 | Gen3 | Gen4 | Gen5 | Gen6 Genn
Allele:
\ v
a1y | d12 | 913 Ay | ax dzy | A3 | 33 | A34 | ass an1 an2 an3

Rys. 6.1 Zwigzki miedzy pojeciami genetycznymi
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6.1.3 Przyktady osobnikéw i chromosoméw

W zaleznosci od okreslonego zagadnienia i pozgdanego celu osobniki i ich chromosomy moga
mie¢ bardzo rdézne postaci.

Dla zadania poszukiwania ekstremum funkcji — osobnikiem jest argument (argumenty) funkcji.
Jezeli jest ona funkcjg jednej zmiennej, to poszukiwana jest wartos¢ rzeczywista x dla ktorej y=f(x)
bedzie minimalne lub maksymalne. Rzeczywistg wartos¢ moze reprezentowac:

e chromosom binarny, np. 11000101, 01001111;
e osobno kodowane cyfry dla liczby rzeczywistej z zatozong doktadnoscig, np. 3 cyfry przed
przecinkiem i 5 po przecinku, razem 8 cyfr o wartosciach 0...9.

Dla zadania poszukiwania ciggu znakdéw, np. jakiegos$ hasta, badz doboru kolejnosci elementéw
lub czynnosci w procesie — chromosomy typu hiasgfdo, gpom82ja, 7ama9g;1.

Dla zadan permutacyjnych, takich jak problem komiwojazera odwiedzajgcego tylko raz wszystkie

miasta: chromosom np. w postaci ciggu niepowtarzajgcych sie liter BDAFCE, ABCDEF, FECDBA.

6.2 Algorytm genetyczny

Metody genetyczne proponujg alternatywne podejscie do problemu optymalizacji. Dzieki ich
zastosowaniu mozliwe jest szybkie przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan z uniknieciem putapek
minimum lokalnego. Nalezy jednak pamietaé, ze ich wynik jest jedynie przyblizeniem najlepszego
rozwigzania. Jezeli problem jest prosty i mozliwe jest analityczne wyznaczenie optimum, to uzycie
podejscia genetycznego wykaze, ze nie otrzymuje sie rozwigzania identycznego z analitycznym. Moze
mie¢ to miejsce z powodu dobranych wartosci gendw, czy sposobdw ich dekowania na docelowe
cechy obiektu. W prostych przypadkach nie jest wskazane wykorzystywanie czasochtonnych obliczen
genetycznych, gdyz wowczas podejscie analityczne (np. wyznaczanie drugiej pochodnej funkcji i jej

miejsc zerowych) jest szybsze i doktadniejsze.
6.2.1 Definicja

Algorytm genetyczny (ang. GA - genetic algorithm) jest jedng z ewolucyjnych metod
optymalizacji. Zalicza sie go do klasy algorytmdéw heurystycznych. Przeszukiwanie mozliwych
rozwigzan w celu znalezienia rozwigzania najlepszego lub potencjalnie najlepszego odbywa sie za

pomocg mechanizmoéw ewolucji oraz doboru naturalnego.
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6.2.2 Zasada dziatania algorytmu genetycznego

Algorytm genetyczny nasladuje zjawiska doboru naturalnego i zasade przetrwania najsilniejszych
i najlepiej przystosowanych do Srodowiska. Mozna zapisa¢ go w kilku krokach.

1. Inicjacja (najczesciej w sposéb losowy) poczatkowej populacji osobnikow.

Osobnikéw istniejgcych jednoczesnie powinno byc¢ tyle, aby w jednej generacji sprawdzany byt
pewien zatozony wycinek z wszystkich mozliwych rozwigzan. Jezeli z kombinatoryki mozna policzy¢, ze
rozwigzan jest np. 1076 to w jednym kroku sprawdzanie tylko 1071 oznacza ryzyko, ze konieczne
moze by¢ wykonanie maksymalnie 1075 krokow. Jezeli sprawdzi sie 1072, to krokdw moze by¢ 1074,
To oczywiscie bardzo pesymistyczne zatozenie, ze konieczne jest sprawdzanie wszystkich kombinacji,
czyli, ze nie korzysta sie z zatozen doboru naturalnego i krzyzowania osobnikdw.

2. Poddaje sie kazdego z osobnikéw ocenie.

Ocena moze by¢ realizowana poprzez symulowanie zachowania urzgdzenia/systemu, ktdrego
wewnetrzne zmienne parametry przyjmuja wartosci z genotypu danego osobnika. Taka ocena
przystosowania powinna dawa¢ w wyniku wartos¢ skalarng, ktéra pozwala m.in. uszeregowac
osobniki od najlepszego do najgorszego. Dlatego tez mdwi sie w tym przypadku o funkcji oceny.

3. Z populacji wybiera sie osobniki najlepiej przystosowane do realizacji zadania.

Wybrane osobniki zostang genetycznymi rodzicami kolejnego pokolenia obiektow. Strategii
selekcji jest kilka, s3 one opisane ponizej. Wazne jest, ze nie zawsze wybdr wytgcznie najlepszych
osobnikdéw na rodzicdw jest dobrym rozwigzaniem. Inny istotny aspekt to decyzja o liczbie rodzicow.

4. Za pomocq operacji genetycznych (krzyzowanie oraz mutacja) tworzy sie nowe pokolenie.

Rdézne moiliwe strategie krzyzowania i mutacji opisane sg ponizej. W wyniku kopiowania
informacji genetycznej od dwdch osobnikéw tworzony jest nowy (ich potomek), ktéry moze, ale nie
musi, realizowa¢ zadanie rownie dobrze lub lepiej niz jego rodzice. W niektérych algorytmach do
nowego pokolenia przechodzg takze wierne kopie rodzicdw — czyli osobniki do tej pory najlepsze nie
sg usuwane z populacji.

5. Sprawdzenie kryteriow zakonczenia i powroét do 2.

Algorytm wykonywany moze by¢ okreslong liczbe razy (np. wynikajgcg z podzielenia liczby
mozliwych rozwigzan przez liczbe osobnikow testowanych w jednej populacji) lub do osiggniecia
wartosci funkcji oceny powyzej/ponizej zatozonego progu (czyli uzyskaniu osobnika dostatecznie
dobrze realizujgcego zadanie).

Potencjalne rozwigzania traktowane sg jako osobniki populacji. Algorytm symuluje biologiczny
proces naturalnej selekcji poprzez ocene przystosowania poszczegdlnych osobnikéw, eliminacje

osobnikéw stabszych i krzyzowanie ze sobg osobnikdow najsilniejszych (rys. 6.2). Wynikiem dziatania
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algorytmu genetycznego jest populacja najlepiej przystosowanych osobnikéw, wsrdd ktorych moze

znajdowac sie najlepsze rozwigzanie.

Start [
Generowanie populacji
potomnej
Losowe generowanie Selekcja
ulacii tkowei EKxzyiowanie
populacji poczatkowe] Mutacja
I 4
Ocena wszystkich
osobnikow populacji
X
7 \'\,
f/ \,\
IAK,. <:/ Czy knni'l'ec \:;..NIE—
l . ewolucji
. AN I
Koniec A

N

Rys. 6.2. Schemat blokowy typowego algorytmu genetycznego

Najlepiej przystosowane osobniki nie muszg leze¢ blisko siebie w przestrzeni rozwigzan, mogg
np. rézni¢ sie wartosciami parametréw, ktére nie majg duzego wptywu na wartos¢ funkcji oceny.
Moga takze realizowaé stawiane im zadanie w rézny sposéb, ale z réwnie dobrym skutkiem, wéwczas
wskazane jest kontynuowanie procesu genetycznego, aby uzyskac takie krzyzowanie obiektow, ktére

wykorzysta najlepsze cechy rodzicéw.

6.3 Kodowanie

Kodowanie to proces tworzenia fenotypu z genotypu; tj. odwzorowanie rzeczywistych

parametréw problemu za pomocg reprezentacji liczbowe;j.

6.3.1 Warianty utozenia genéw

W zaleznosci od rozwigzywanego problemu, optymalizowanego systemu/urzgdzenia, wartosci
gendéw oznacza¢ mogg rézne cechy a ponadto wystepowaé mogg w kilku réznych wariantach (rys.
6.3).

Klasyczny - geny na réznych pozycjach przechowujg rézne informacje. W wyniku krzyzowania
geny nie zmieniajg pozycji (np. pierwsza pozycja zawsze oznacza to samo, np. liczbe chwytakéw
robota), lecz geny zmieniajg swoje wartosci. Wariant ten wykorzystywany jest w problemach, gdzie

nalezy dobrac optymalne cechy osobnika.

95

Sztuczna Inteligencja w medycynie, B. Kostek, P. Szczuko



Politechnika Gdariska, miedzywydziatowy kierunek ,,INZYNIERIA BIOMEDYCZNA”

Permutacyjny - geny przechowujg podobne informacje, np. kazdy gen to miasto na trasie
komiwojazera. W wyniku krzyzowania nie zmieniajg sie wartosci, lecz miejsca gendw w chromosomie.
Wariant wykorzystywany jest w problemach kombinatorycznych.

Drzewiasty - chromosom tworzy ztozong strukture drzewiastg. W czasie krzyzowania
przesunieciom ulegajg cate gatezie gendéw. Czesto geny mogg zmienia¢ wartosci. Wykorzystywany jest
W programowaniu genetycznym oraz tam, gdzie ewolucji podlegajg reguty matematyczne. Na rys. 6.3
geny zaznaczone kwadratami symbolizujg dziatania matematyczne, a okregi to dane wejsciowe —

struktura koduje wiec algorytm postepowania z danymi.

Kodowanie Kodowanie Kodowanie
klasycme permutacyjne drzewiaste

HOFA M [CHOHEHEH |
A @ [(HEHEHTH
AT @ - B HHEE

Rys. 6.3. Graficzna interpretacja sposobdéw kodowania. Rézny ksztatt figury to rézne znaczenie genu
(np. w permutacyjnym sg to miasta, w klasycznym 5 réznych cech obiektu),
kolor symbolizuje wartosc

6.4 Selekcja

W procesie selekcji wybierane sg osobniki najlepiej przystosowane, ktére zostang wigczone do
grupy rozrodczej i ich genotyp przetrwa do nastepnego pokolenia, tj. do nastepnej iteracji algorytmu.
Stopien przystosowania okreslany jest poprzez wyliczenie wartosci y=f(x), gdzie f to funkcja oceny
przystosowania a x to reprezentacja chromosomu ocenianego obiektu.

Istotne jest, aby witasciwie dobra¢ stosunek wielkosSci tworzonej grupy do rozmiaru populacji.
Zbyt mate stosunki (np. 1/1000) mogg doprowadzi¢ do zaniku réznorodnosci genetycznej i defektéw
fenotypow, kiedy to jeden obiekt, ktéry jest najlepszy w danej populacji, ale daleki od rozwigzania
idealnego szybko propaguje swoje suboptymalne cechy na catg populacje. Wowczas brakuje obiektéw
roznych od niego, ktére mogtyby w kolejnych iteracjach staé sie Zrddtami innych informacji
genetycznych. Natomiast zbyt duze (np. 1/2) powodujg wprowadzenie do rozrodu zbyt duzej liczby

stabych gendw, co réwniez obniza jakos¢ najlepszych osobnikdw.
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6.4.1 Metoda kota ruletki

Tworzone jest symboliczne koto ruletki, ktérego tarcza podzielona jest na liczbe wycinkéw
rowng liczbie ocenianych obiektéw, o rdéinych rozmiarach. Kazdy osobnik otrzymuje obszar o
rozmiarze wprost proporcjonalnym do jego oceny przystosowania. Koto ruletki puszczane jest w ruch,
a po jego zatrzymaniu wskaznik zatrzyma sie na osobniku, ktéry wchodzi do grupy rozrodczej. Im
wiekszy obszar dostat dany osobnik, tym wieksze prawdopodobienstwo jego wylosowania, dlatego tez
wielko$¢ obszaru przydziela sie przewaznie funkcjg prawdopodobienstwa. Jesli przez F(i) oznaczy sie

wartos¢ funkcji przystosowania osobnika i, to prawdopodobienstwo jego przetrwania wynosi:

F(i)

PO =5 F®

Gdzie w mianowniku sumuje sie wszystkie wartosci przystosowania dla n osobnikdéw.

6.4.2 Selekcja rankingowa

W tej metodzie osobniki populacji sg sortowane wedtug ich jakosci: od najlepszego do
najgorszego. Do dalszego rozrodu przechodzi tylko k najlepiej przystosowanych osobnikéw. Jezeli k=1,
to podejscie nazywane jest elitarnym, kiedy pierwszy najlepszy osobnik przekazuje swoje geny (czesé

informacji) do kolejnego pokolenia. Metoda czesto daje lepsze wyniki niz koto ruletki.
6.4.3 Selekcja turniejowa

Populacje dzieli sie na szereg dowolnie licznych grup. Nastepnie z kazdej z nich wybierany jest

osobnik o najlepszym przystosowaniu. Ten rodzaj selekcji takze sprawdza sie lepiej niz metoda ruletki.
6.5 Krzyzowanie

Krzyzowanie (ang. cross-over) to proces generowania nowej populacji z osobnikow, ktdre
przeszty etap selekcji i weszty do grupy rozrodczej. Najprostszy wariant krzyzowania polega na
rozcieciu chromosomoéw rodzicdw w dowolnym punkcie. Nastepnie, czes¢ chromosomu przypada

jednemu potomkowi, a czes¢ drugiemu.
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Rys. 6.4 Krzyzowanie proste: rodzice A i B wymieniajg sie warto$ciami 5,6,7, generujac dwa
nowe osobniki

Warianty tej metody mogg wykorzystywaé przeciecia w wiecej niz jednym punkcie, wymiane
gendéw z pewnym zatozonym prawdopodobiedstwem, itd. Najwazniejsze jest, aby nie tracono
informacji genetycznej obiektdw-rodzicéw, gdyz aktualne wartosci gendw sprawity, ze osobniki te byty
lepsze od innych, jednak nie jest wiadome, ktére z gendw miaty na to wptyw. Dlatego tez kazdy z

gendw musi by¢ przekazany do jakiego$ osobnika potomnego.

6.6 Mutacja

Mutacja to losowa zmiana w genotypie dowolnego osobnika. W przyrodzie powstaje w wyniku
btedow reprodukcji lub uszkodzen fizycznych i zwieksza rdéznorodnos¢ materiatu genetycznego.
Algorytm genetyczny symuluje zachodzenie mutacji. Prawdopodobienstwo mutacji regulowane jest
przez uzytkownika. Jego wartos¢ powinna by¢ bardzo niska, gdyz inaczej w informacji genetycznej
osobnikdéw pojawi sie za duzo losowosci, a ewentualne korzystne geny nie bedg miaty szans na

utrwalenie sie w populacji.
6.6.1 Metody mutacji

W zaleznosci od rozpatrywanego problemu mozna stosowacd jedng z wielu metod mutacji.

W problemach permutacyjnych wazne jest dopilnowanie, aby po mutacji wartosci genéw w
catym chromosomie sie nie powtarzaty, czyli stosowaé mozna metody zmiany kolejnosci b, ¢, d, e z
ponizszej listy.

Metoda zastepowania w miejsce wylosowanego genu wprowadza inng losowg wartos¢. Wazne

jest, aby zakres zmiennosci tej liczby losowej odpowiadat cesze kodowanej na tym miejscu ciggu

genow.
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Metoda usuwania genu z losowo wybranej pozycji moze by¢ stosowana tgcznie z metoda
wstawiania nowego genu w inne losowo wybrane miejsce. Najcze$ciej majg one zastosowanie w

programowaniu genetycznym i kodowaniu drzewiastym.

(®
OO AP EREH D OO E  [a) Replacement

(b) Random swap

(c) Adjacent swap

(d) End-for-end swap

(e) Inversion

DO OO D-O-OD%®  [f) Delefion

Rys. 6.5. Graficzna reprezentacja wariantdw mutacji: a) podstawienie, b) losowa zamiana, c) zamiana

sgsiednich, d) zamiana konca z poczatkiem, e) inwersja segmentu, f) usuniecie
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7 Przyktady zastosowania metod sztucznej inteligencji w medycynie

Tematyka niniejszego rozdziatu dotyczy zagadnien z dziedziny analizy danych biomedycznych, a
szczegolnosci problemow zwigzanych z oceng stanu pacjenta z chorobg Parkinsona (ang. PD -
Parkinson Disease) oraz parametryzacji zaburzen mowy. W niniejszym rozdziale wykorzystano
materiat zawarty w artykule: ,, Wykorzystanie sieci neuronowych i metody wektoréw nosnych SVM w

procesie rozpoznawania aktywnosci ruchowej pacjentéw dotknietych chorobg Parkinsona” [37].

7.1 Proces rozpoznawania aktywnosci ruchowej pacjentow dotknietych choroba

Parkinsona

Choroba Parkinsona zaliczana jest do grupy choréb neurodegeneracyjnych. Jest to powoli
postepujgca choroba zwyrodnieniowa osrodkowego uktadu nerwowego. Obecnie okoto 1% oséb
powyzej 60 roku zycia cierpi na chorobe Parkinsona (PD). Rozwdj tej choroby jest monitorowany przez
klinicystdw, jednakze wiekszo$s¢ metod stosowanych w praktyce klinicznej nie dostarcza w petni
obiektywnej informacji zwrotnej o przebiegu PD. Leczenie oséb dotknietych PD oparte jest gtéwnie na
minimalizowaniu wptywu symptomodw choroby. Jej powstawanie zwigzane jest z zaburzeniem
produkcji dopaminy przez komoérki nerwowe mdzgu. Choroba manifestuje sie zaburzeniami
ruchowymi. Przyczyna wystepowania tego typu zaburzen nie zostata do korica wyjasniona. Leczenie
0sob dotknietych PD oparte jest gtéwnie na minimalizowaniu wptywu symptomow choroby.

Proces rozwoju PD jest powolny i moze trwaé wiele lat. We wczesnym stadium choroba jest
trudna do wykrycia. U oséb ze zdiagnozowanym schorzeniem istotne jest powstrzymanie szybkiego
rozwoju choroby. Gtdwne objawy PD zwigzane sg z ograniczeniami pojawiajgcymi sie w motoryce ciata
pacjenta, takimi jak: mimowolne spowolnienie ruchowe, zmniejszenie szybkosci i zmniejszenie
amplitudy ruchu (ang. Bradykinesia), problemy z chodem m.in. zastyganie chodu (ang. FOG — Freezing
of Gait), zaburzenia réwnowagi skutkujgce upadkami, problemy z koordynacjg ruchdow, drzeniem
konczyn (spoczynkowe i wysitkowe) (ang. Tremor) [10, 11], trudnosci w potykaniu, spowolnienie lub
brak mimiki twarzy, itd. Poza objawami zwigzanymi z motoryka ciata PD moze wptywaé na trudnosci z
koncentracjg uwagi oraz planowaniem codziennych zaje¢.

Jedng z metod oceny stanu pacjenta ze zdiagnozowang chorobg PD jest wykonanie przez lekarza
specjaliste serii znormalizowanych testdw klinicznych, znanych jako Ujednolicona Skala Oceny
Choroby Parkinsona (ang. UPDRS - Unified Parkinson’s Disease Rating Scale) [33]. Jednak wyniki tych
testow sg obarczone btedem wynikajgcym z subiektywnego charakteru tych testow. Oceny stanu
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pacjenta uzyskane w serii testow UPDRS, przeprowadzonych w odstepach trzymiesiecznych czy
potrocznych, pozwalaja na ocene postepu choroby. Przeprowadzanie badan wymaga jednak
regularnych wizyt u lekarza prowadzgcego, co nie zawsze jest mozliwe m.in. z powoddw
organizacyjnych czy trudnosci z dostepem do specjalisty. Dodatkowg przeszkodg w tym przypadku
moze by¢ nie w petni mozliwe odtworzenie godziny przyjecia lekarstw oraz efekty uboczne
przyjmowanych srodkdéw, ktére objawiajg sie w postaci dyskinez (mimowolne ruchy plasawicze).
Niektére z pdinych objawdéw choroby Parkinsona wigzg sie z wieloletnim leczeniem lewodopg lub
antagonistami receptora dopaminowego [25]. Poczatek terapii lewodopa powoduje z reguty duzg
poprawe sprawnosci chorych, ktéra utrzymuje sie przez kilka lat. Zazwyczaj jednak po 3-5 latach
leczenia az u 50% chorych pojawiajg sie specyficzne zaburzenia ruchowe zwane fluktuacjami i
dyskinezami. Fluktuacje polegajg na wystepowaniu wyraznych zmian sprawnosci ruchowej chorych w
ciggu doby. Z uptywem czasu skutecznos¢ dziatania leku zaczyna sie stopniowo skracac i wystepuja
naprzemienne stany dobrej sprawnosci ruchowej, zwane stanami ,,on” i znacznie gorszej sprawnosci
ruchowej, zwane stanami ,,off”. Zmiany sprawnosci sg wyraznie zwigzane z rytmem przyjmowania
leku i dajg sie przewidzie¢ w przypadku stanu ,,on”. U niektérych chorych wystepuja jednak nagte
stany ,off” bez wyraznego zwigzku z lekiem, a dodatkowo moze pojawi¢ sie zjawisko ,on-off”
polegajgce na wielokrotnym, szybkim przejsciu z jednego stanu w drugi [25]. Dlatego zbyt rzadkie lub
nieregularne wizyty kontrolne nie dajg informacji o ewentualnym pogorszeniu sie stanu pacjenta, nie
zapewniajg tez mozliwosci stwierdzenia czy dany lek (i dawka) jest wiasciwy, a przede wszystkim nie
dajg odpowiedzi na pytanie czy pacjent zgtaszajgcy sie do specjalisty jest w tzw. stanie ,,on”, czy ,off”
[36]. Brak mozliwosci stwierdzenia tego faktu jest przeszkodg w petnej ocenie stanu pacjenta z PD.
Wiekszos$¢ proponowanych obiektywnych rozwigzan diagnostyki choroby Parkinsona bazuje
obecnie na technologiach wymagajgcych montowania na palcach lub na dtoni pacjenta réinego
rodzaju czujnikdw, np. akcelerometréw lub czujnikdw zblizeniowych. Podejscie tego typu moze byc
stosowane w celu wspomagania procesu oceny stanu pacjenta dotknigtego PD. Tworzone s3 tez
systemy monitorujgce w sposdb ciggty jego stan. Przyktadem takiego typu monitoringu moze by¢é
system opracowany w ramach projektu PERFORM (A soPhisticatEd multi-paRametric system FOR the
continuous effective assessment and Monitoring of motor status in Parkinson's disease (PD) and other
neurodegenerative diseases progression and optimizing patients’ quality of life). Jest to
wieloczujnikowy system, stuzgcy do ciggtego monitorowania i oceny funkcji motorycznych oséb z
zaburzeniami neurodegeneracyjnymi [2,7,12,14,21]. Zadaniem systemu jest 24-godzinny monitoring
stanu pacjenta na podstawie analizy sygnatéw biomedycznych rejestrowanych przez specjalnie
zaprojektowane czujniki umieszczone na jego ciele oraz przez serie testéw przeprowadzanych z
wykorzystaniem urzgdzen diagnostycznych. Pacjent monitorowany jest w swoim domu, a informacje
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uzyskane po wstepnym przetworzeniu zebranych sygnatéw, przesytane sg do jednostki centralnej
znajdujgcej sie w szpitalu. Jednostka centralna wykonuje szczegétowq analize odebranych danych. W
wyniku analizy lekarz nadzorujgcy ma mozliwosé obserwacji biezgcego stanu pacjenta, zgodnie ze
skalg UPDRS na podstawie analizy motoryki pacjenta i testow wykonanych z wykorzystaniem urzadzen
diagnostycznych. Moze to zapewnié¢ zdalne obserwowanie biezgcego stanu pacjentéw oraz ocene
poprawnosci i efektywnosci indywidualnie dobranego schematu leczenia, a takze ewentualnej jego
korekty. Podczas monitorowania oséb z PD wykorzystuje sie gtdwnie informacje pochodzace z
czujnikdw przyspieszenia (akcelerometrow), zyroskopdéw, elektrookulogramu, spirometru, czujnikow
nacisku oraz wykonuje sie analize obrazu wideo rejestrowanego podczas wykonywania wymienionych

wczesniej testow.

7.2 Rejestracja sygnatow biomedycznych

W niniejszym rozdziale przedstawiono algorytmy pozwalajgce na klasyfikacje wybranych
kategorii ruchowych u oséb z PD. Zostaty one zaprojektowane w celu wspomagania oceny stopnia
zaawansowania choroby u osdéb chorych na Parkinsona. Przedstawione algorytmy pozwalajg na
rozpoznanie nastepujacych kategorii ruchu: chdd/brak chodu, ruch rgk/ brak ruchu. Klasyfikacja
wykonywana jest na podstawie analizy sygnatdow przyspieszenia pochodzgcych z trdéjosiowych
akcelerometréw umieszczonych na ciele pacjenta. Problem rozpoznawania kategorii ruchowych na
podstawie analizy sygnatéw przyspieszenia byt tematem wielu badan [3,6,17-19,24, 30]. Jednak
klasyfikacja kategorii ruchowych u oséb z PD stanowi zasadniczo osobny problem, poniewaz wymaga
ona uwzglednienia podczas analizy zaktdcen zwigzanych z uposledzeniem ruchowym oséb chorych
[31, 32, 35]. Rozpoznawanie rodzaju ruchu utrudnione jest m.in. przez drzenie ciata osoby chorej czy
wspomniane wczesniej dyskinezy. Zaleznie od natezenia oraz czestotliwosci drzenia algorytmy,
odpowiadajgce za analize np. ruchu rgk, mogg btednie rozpoznawaé intensywne drzenie jako
zamierzony ruch konczyny. Natomiast rozpoznawanie chodu ograniczone jest przez fakt, iz osoby z PD
czesto podczas spoczynku wykonujg nogami ruchy podobne do chodu.

Do testowania oraz trenowania klasyfikatoréw rozpoznajacych kategorie aktywnosci ruchowych
0sob z PD, wykorzystywano sygnaty przyspieszenia zarejestrowane podczas badan przeprowadzonych
z udziatem pacjentéw i lekarzy w Oddziale Neurologii, Szpitala Specjalistycznego sw. Wojciecha w
Gdansku oraz w szpitalu w Joaninie (Grecja). W nagraniach wzieto udziat 33 pacjentéw (Srednia wieku
pacjentéw 68,2 lat, zas odchylenie standardowe 9,8 lat, wsrdd badanych byty zaréwno kobiety, jak i
mezczyzni, grupy byty w przyblizeniu réwnoliczne). Zadaniem pacjenta byto wykonanie serii czynnosci

symulujgcych aktywnosci z zycia codziennego. Sekwencje wykonywanych ruchéw oraz ich rejestracja
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odbywaty sie w warunkach kontrolowanych, aby mozliwe byto w procesie przetwarzania wstepnego
przypisanie zarejestrowanym sygnatom etykiet opisujgcych aktywnosc ruchowa.

Kazdy z pacjentdw wykonywat nastepujgce czynnosci: chodzenie po linii prostej z obrotem;
podnoszenie obiektu odpowiednio rekg lewa, prawg oraz obiema rekami; podnoszenie lewej, prawej
oraz obu rak; siadanie i wstawanie z krzesta; ktadzenie sie i wstawanie z t6zka; stanie; siedzenie;
lezenie. Kazda aktywnos$¢ wykonywana byta w sekwencji faczacej aktywnos$é dynamiczng z czynnoscia
statyczng. Dla przyktadu sekwencje chodu rejestrowano w sekwencji: stanie w miejscu, chodzenie z
obrotem oraz zatrzymanie sie. Kazda sekwencja ruchu byta powtarzana trzykrotnie. Podczas rejestracji
sygnatéw przyspieszenia rejestrowano takze obraz wideo zsynchronizowany 1z sygnatami
przyspieszenia. Nagrania wideo pozwalaty na precyzyjne wyznaczanie poczatku i konca kazdej z
kategorii ruchowych.

Sygnaty przyspieszenia rejestrowano z wykorzystaniem dwodch rodzajéw urzadzen
wyposazonych w trdjosiowe akcelerometry. Zbierany sygnat zapisywano na kartach microSD
zintegrowanych z urzgdzeniami zapisu. Podczas testdw wykorzystywano urzadzenia wyprodukowane
przez firme Shimmer [28] oraz urzadzanie zaprojektowane w ramach projektu PERFORM [2,7]
Akcelerometry rozmieszczano na nadgarstkach, kostkach oraz klatce piersiowej osoby biorgcej udziat
w testach. Rozmieszczenie urzadzen zostato dobrane w taki sposdb, by pozwalato na detekcje jak
najwiekszej liczby aktywnosci ruchowych oraz ocene stanu pacjenta dokonywang automatycznie przez
algorytmy rozpoznajgce symptomy choroby. Jednoczesnie liczba czujnikdéw zostata ograniczona, aby
pacjent nie czut dyskomfortu podczas uzytkowania urzadzen. Zakres przyspieszen rejestrowanych
przez akcelerometry zawierat sie w przedziale 6 g, co w petni pokrywa zakres przyspieszen
uzyskiwanych podczas typowych aktywnosci ruchowych ciata ludzkiego. Czestotliwo$é préobkowania
sygnatu wynosita odpowiednio 51.2 Hz dla urzagdzenia Shimmer oraz 62.5 Hz dla systemu PERFORM.

Sposbéb rozmieszczenia urzadzen na ciele osoby badanej przedstawiono na rys. 7.1.

L s

Rys. 7.1. Sposdb rozmieszczenia czujnikdw przyspieszenia na ciele osoby badanej [14]
Podczas rejestracji sygnatéw uzyskiwano 15 niezaleznych przebiegéw sygnatu przyspieszenia.
Przyktadowe przebiegi czasowe sygnatéw dla aktywnosci chodu zamieszczono na rys. 7.2. Na

wykresach sygnatu odpowiadajgcego osi x mozna zaobserwowac sktadowa statg rowng przyspieszeniu
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ziemskiemu (1 g). Wystepowanie sktadowej statej dla tej osi zwigzane jest z orientacjg osi
akcelerometrow, ktore byty ustawione w nastepujgcy sposéb: o$ x - wertykalnie, o$ y - horyzontalnie i

prostopadle do klatki piersiowej, 0$ z - wertykalnie i rownolegle do klatki piersiowej.
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Rys. 7.2. Przebiegi sygnatdéw przyspieszenia rejestrowanych podczas testéw

7.3 Parametryzacja sygnatow przyspieszenia

Analize sygnatéw przyspieszenia wykonuje sie zazwyczaj po wczesniejszej parametryzacji
sygnatu [1,9,30]. W przypadku klasyfikacji sygnatow zarejestrowanych z udziatem oséb z PD konieczne
jest dodatkowe przetworzenie sygnatéw w celu eliminacji zaktécen wprowadzanych przez symptomy
choroby. Wczesniejsze badania [13,20] pozwolity na stwierdzenie faktu, iz dolnoprzepustowa filtracja
sygnatu przyspieszenia z czestotliwos$cig odciecia réwng 3 Hz daje najlepsze wyniki w eliminacji
zaktécen, jednoczednie nie usuwajgc istotnych w procesie klasyfikacji informacji zwigzanych z
czestotliwoscig ruchu. Dlatego przed analizg wtasciwg, wszystkie sygnaty zostaty poddane filtracji
dolnoprzepustowej za pomocg filtra IIR o czestotliwosci odciecia réwnej 3 Hz.

Parametryzacja sygnatu wykonywana byta w ramkach czasowych zaleznych od rodzaju
aktywnosci. W przypadku rozpoznawania chodu zastosowano ramke o dtugosci 1250 ms przesuwang z
krokiem 625 ms, co odpowiadato 64 i 32 prébkom sygnatu dla urzadzen Shimmer oraz 78 i 39
probkom dla urzadzen opracowanych w ramach projektu PERFORM. Podczas parametryzacji sygnatu
wykorzystanej do klasyfikacji ruchu rak zastosowano krétszg ramke o dtugosci 625 ms i kroku 320 ms.
Zastosowanie krétszej ramki zwigzane byto z koniecznoscig wykrywania aktywnosci szybkozmiennych.
Wszystkie parametry przed podaniem na wejscie klasyfikatora byly normalizowane do zakresu

wartosci <-1,1>.
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Wykorzystane parametry opisujgce kazdg ramke sygnatu mozina podzieli¢ na parametry
wyznaczane w dziedzinie czasu oraz w dziedzinie widma sygnatu, zostang one przedstawione

odpowiednio w podrozdziale 7.3.1i7.3.2.
7.3.1 Parametry w dziedzinie czasu

W procesie parametryzacji wykorzystano w pierwszej kolejnosci typowe parametry opisujace
wiasciwosci statystyczne parametryzowanych sygnatéw. Jako pierwszy parametr przyjeto wartosc
$rednig sygnatu — parametr opisujacy poziom przyspieszenia odpowiadajgcy analizowanej ramce
sygnatu. Mozna zauwazy¢, ze parametr ten przyjmuje wysokie wartosci dla aktywnosci dynamicznych
(np. chdd, ruch rak) i niskie w przypadku aktywnosci statycznych (np. siedzenia). Wartos¢ srednig

sygnatu przyspieszenia mozna wyznaczy¢ w sposéb nastepujacy:

X =%§;x(n) (7.1)

gdzie n - oznacza numer probki sygnatu przyspieszenia, a N - dtugos¢ ramki sygnatu wyrazong w
préobkach.

Odchylenie standardowe — przedstawia z kolei zakres zmiennosci sygnatu:

std (x(n)) = \/(ﬁZ(x(n) —i)zj (7.2)

n=1
Kolejny parametr - kurtoza zostata wyznaczona w celu okreslenia dynamiki zmian sygnatu

przyspieszenia:

_ my(x(n))
kt(x(n) == 52 ) 3 (7.3)

gdzie my(x(n)) reprezentuje czwarty moment centralny.
Wspotczynnik szczytu (ang. crest factor) oznacza stosunek maksymalnej wartosci sygnatu do

wartosci RMS. Parametr ten opisuje charakter impulsowy sygnatu:

max(x(n))

o (x() = XKD
,/;gx(n)z

W celu opisania zaleznosci pomiedzy ruchem poszczegdlnych koniczyn oraz korpusem ciafa

(7.4)

wyznaczono wspotczynnik korelacji pomiedzy tymi samymi osiami akcelerometréw umieszczonych na
roznych czesciach ciata. W efekcie dla 5 czujnikéw otrzymano 30 wspdtczynnikéw. Dodatkowo
wyznaczono wspofczynnik korelacji pomiedzy réinymi osiami tego samego akcelerometru, co
uzupetnito opis ruchu o zaleznos¢ chwilowego potozenia czujnika.

Wspdtczynnik korelacji wyznaczony zostat z wykorzystaniem nastepujgcego wzoru:
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X(n)i x(n) =% X’

| R (7.5)
std (x(n);)std (x(n)7")

corr (x(n);, x(n)") =

gdzie i=1...5, j =1...5 przedstawiaja numery czujnikdw przyspieszenia, podczas gdy I={x, y, z},
m={x, y, z} oznaczajq osie akcelerometrow. Wspodtczynnik korelacji pomiedzy czujnikami wyznaczono
dla wartosci i#j oraz I=m, wspotczynniki korelacji pomiedzy osiami akcelerometréw dla wartosci i=f

oraz IZzm.
7.3.2 Parametry w dziedzinie widma sygnatu

Ztozonos¢ ruchu opisano za pomocg energii widmowej sygnatu wyrazonej za pomocg wzoru:

D AK)?
E(AK))=+*—
K (7.6)

gdzie A(k) jest k-tym prazkiem widma amplitudowego sygnatu przyspieszenia, K oznacza
catkowitg liczbe prazkéw widma.

Ocena okresowosci ruchu opisywana jest przez entropie:

Ent=->"p(k)log,(p(k)) (7.7)
k=1

gdzie p(k) to prawdopodobieristwo wystgpienia wartosci A(k) w widmie amplitudowym sygnatu

przyspieszenia. Mata warto$¢ entropii wskazuje na okresowos$¢ analizowanego sygnatu.
7.4 Klasyfikacja

Klasyfikacje sygnatéw przyspieszenia wykonywano z wykorzystaniem dwodch zaleznych od siebie
klasyfikatorow, stuzgcych do rozpoznawania kategorii chéd oraz do rozpoznawania ruchu rak.
Klasyfikatory zostaty przygotowane w oparciu o algorytm sztucznych sieci neuronowych [29] oraz
maszyne wektorow nosnych (ang. SVM - Support Vector Machine) [34]. Ze wzgledu na fakt, iz
klasyfikatory oparte na sztucznych sieciach neuronowych zostaty przedstawione w sposéb obszerny w
Dodatku do Encyklopedii, dlatego w niniejszym rozdziale opis stosowanych algorytmow ograniczy sie
do podania najwazniejszych informacji dotyczacych struktury oraz parametrow klasyfikatoréw oraz
zatozen dziatania algorytmu SVM. W celu zbadania optymalnego rozmieszczenia akcelerometréw,
czyli takiego, ktére pozwala na klasyfikacje danej kategorii ruchu z mozliwie najwyzszg skutecznoscia,
przygotowano klasyfikatory pozwalajgce na rozpoznawanie aktywnosci ruchowych z wykorzystaniem

roznej liczby czujnikéw.
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7.4.1 Rozpoznawanie chodu

Klasyfikator chodu ma za zadanie odrdzni¢ fragmenty sygnatu, w ktérych osoba badana chodzi
od sytuacji, w ktérych wykonuje wszystkie inne aktywnosci ruchowe (np. ktadzie sie na tézku, siada na
krzesle). Decyzje podejmowane przez ten klasyfikator mogg byé wykorzystywane przez algorytmy
dokonujace oceny np. zastygania chodu. W zwigzku z koniecznoscig uwzglednienia mozliwosci
rozpoznawania chodu z wykorzystaniem rdéznej liczby czujnikdbw na wejscie projektowanych
klasyfikatoréw podawano rdéing liczbe parametréw. W tabeli 7.1 przedstawiono zaleznos¢ liczby

parametréow od liczby czujnikdw uzytych podczas analizy.

Tab. 7.1. Zaleznos¢ pomiedzy liczbg czujnikdéw a liczbg parametréw

Liczba czujnikow 1 2 3 5
Liczba parametrow 21 | 45 | 72 | 135

Wykorzystywana sie¢ neuronowa posiadata jedng warstwe ukryta, liczba neuronéw w warstwie
wejsciowej zalezna byta od liczby akcelerometrow uzytych do klasyfikacji (patrz tab. 7.1). Liczbe

neurondw w warstwie ukrytej, wyznaczano zgodnie ze wzorem:

— + N, (7.8)

gdzie nyej 0znacza liczbe neurondéw w warstwie wejsciowej, a n,; liczbe wyjsc sieci.

Opracowana sie¢ posiadata dwa wyjscia. Kodowanie odpowiedzi byto nastepujace, jezeli dane
nalezaty do klasy ‘chéd’, to na wyjsciu oczekiwano wartosci [1, 0], w przeciwnym wypadku oczekiwano
wartosci [0, 1]. Podczas klasyfikacji wartos¢ ‘1’ przypisywano do wyjscia, ktére zwrécito najwieksza
wartos$é. Do treningu sieci wykorzystywano algorytm wstecznej propagacji btedu. Neurony w obydwu

warstwach sieci wykorzystywaty sigmoidalng funkcje aktywacji zdefiniowang za pomoca formuty:

_ ,1-e")
f(x)= ﬂ—(1+ &) (7.9)

gdzie a i 8 przyjmowaty wartosci réwne jednosci.

W klasyfikacji chodu i ruchu ragk wykorzystano prostg strukture sieci: warstwa wejsciowa zalezna
byta od liczby zastosowanych czujnikdw, pojedyncza warstwa ukryta oraz warstwa wyjsciowa
sktadajaca sie z dwdch neurondw (wartosé: chod/brak chodu, t.j. [1,01/[0,1]).

Klasyfikator oparty na maszynie wektorow nosnych stworzono, bazujgc na algorytmie C_SVC (C-
Support Vector Classification) [4,5,8]. Zastosowano gaussowskg funkcje jadra wyrazong za pomoca
formuty:

7”Xi =x;ll

K(x,x;)=e 2 (7.10)
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Podczas trenowania klasyfikatora opartego na metodzie SVM uzyto dwa rdézne podejscia
zwigzane z doborem parametrow kosztu (C) oraz y. Poczatkowo ustawiono state wartos$ci parametréw
C = 62,5 oraz y =0,5, niezaleznie od liczby wykorzystywanych czujnikdw przyspieszenia. Wartosci
parametréw dobrano w sposdb eksperymentalny. W drugim podejsciu, w celu znalezienia
parametréw dajgcych najwyzszg skutecznos¢ klasyfikacji, wykorzystano metode grid-search dostepna
w bibliotece OpenCV (Open Computer Vision), co mozna ttumaczy¢, jako , wyszukiwanie na weztach
siatki”. Metoda ta polega na podziale obszaru wyszukiwania umowng siatkg, a nastepnie
wykorzystania do obliczen danych dwdch parametréw, ktére podlegaja zmianie w kazdej iteracji.
Ostatecznie wybiera sie takg pare parametréw C iy, dla ktérych uzyskuje sie najwiekszg doktadnosé
rozpoznawania [8]. Nalezy zaznaczyé, ze niezwykle wazne jest znalezienie takiej pary parametrow C i
y, aby klasyfikator najlepiej rozpoznawat nieznane dane. W drugim podejsciu uzyskano wartosci

parametréw Ciy w zaleznosci od liczby wykorzystywanych akcelerometréw.

7.4.2 Rozpoznawanie ruchu rgk

Klasyfikator ruchu rgk zostat zaprojektowany w celu rozpoznawania aktywnosci polegajacej na
poruszaniu sie jednej lub obu rak. Informacje na temat aktualnie wykonywanej czynnosci mogg zostac
wykorzystane np. procesie oceny spowolnienia ruchowego (bradykinezja). Klasyfikator ten analizowat
jedynie te fragmenty sygnatu, ktdére nie zostaty oznaczone przez detektor chodu, jako chéd.

Wykorzystana sie¢ neuronowa posiadata strukture niemal identyczng, jak w przypadku
klasyfikacji chodu. Rdznica pomiedzy strukturami wystepowata w liczbie wyjs¢ sieci. Zastosowano
cztery wyjscia odpowiadajgce mozliwym klasom rozpoznawanego ruchu rak: lewa, prawa, obie rece,
brak ruchu. Kodowanie wyjs¢ odbywato sie w sposdb analogiczny, jak w przypadku klasyfikacji chodu.
Uzyto, takze tego samego algorytm treningu oraz funkcji aktywacji neuronéw, co w przypadku
detekcji chodu.

Poniewaz klasyfikator oparty o maszyne wektorow nosnych, z definicji jest klasyfikatorem
dwuklasowym (k=2), w przypadku detekcji aktywnosci rgk wymagat on uzupetnienia o mozliwosé
klasyfikacji wielu klas ruchu. Zastosowano w tym przypadku metode one-versus-all. Metoda ta
wymaga stworzenia wielu (klasyfikatorow dwuklasowych (liczba klasyfikatoréw jest réwna liczbie
klas), z ktérych kazdy ma za zadanie odrdézni¢ jedng z klas od wszystkich pozostatych. Podczas
rozpoznawania ruchu wektor parametrow podawany jest na wejscie wielu klasyfikatoréw, a koncowa
decyzja, dotyczgca przynaleznosci do danej klasy, podejmowana jest na podstawie informacji
dotyczacej np. pewnosci decyzji podjetej przez klasyfikator. Jezeli kilka klasyfikatoréow podejmie
decyzje, iz wektor nalezy do klasy przez niego rozpoznawanej, ostatecznie wybierana jest ta klasa, dla

ktorej podjeta zostata decyzja z najwyiszym estymowanym prawdopodobierstwem.
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Prawdopodobienstwo podijecia decyzji wyznaczane jest na podstawie modelu SVM, a implementacja

pozwalajgca na jej wyznaczenie dostepna jest m.in. w bibliotece libSVM [5].

7.4.3 Skutecznos¢ rozpoznawania chodu i motoryki dioni

Ponizej przedstawiono wyniki demonstrujgce skuteczno$¢ rozpoznawania aktywnosci
ruchowych w zaleznosci od zastosowanego algorytmu klasyfikacji oraz metody testowania. Kazdy
algorytm zostat przetestowany z wykorzystaniem algorytmu walidacji krzyzowej oraz metody leave-
one-out (w tym przypadku N-elementowa préba jest dzielona na N podzbioréw, zawierajacych po
jednym elemencie). W metodzie leave-one-out klasyfikatory trenowano w nastepujgce sposdb: w
zbiorze treningowym znajdowaty sie parametry odpowiadajgce aktywnosciom ruchowym
wykonywanym przez n-1 oséb, gdzie n odpowiada liczbie wszystkich pacjentéw, natomiast w zbiorze
testujgcym znajdowaty sie parametry odpowiadajgce jednej osobie. Wartosci skutecznosci
umieszczone odpowiednio w tab. 7.2 i 7.3 sg wartosciami usrednionej skutecznosci dla wszystkich 33
pacjentdw. Metoda /leave-one-out pozwala na ocene zdolnosci generalizujgcych algorytmow
rozpoznawania aktywnosci ruchowych, poniewaz testowanie odbywa sie z wykorzystaniem
parametréw wyznaczonych dla oséb, dla ktérych wyekstrahowane nie byty wykorzystywane do

trenowania klasyfikatora.

Rozpoznawanie chodu

W tab. 7.2 i 7.3 umieszczono skutecznosci klasyfikacji chodu w zaleznosci od liczby uzytych
akcelerometrow oraz od rodzaju klasyfikatora. Poza skutecznoscig wyznaczono takze odchylenie
standardowe w celu pokazania réznic wynikéw uzyskiwanych w przypadku poszczegdlnych oséb (test
leave-one-out) oraz kolejnych walidacji (walidacja krzyzowa).

Wynik z najwyzszg skutecznoscia oraz najmniejszym odchyleniem standardowym dla danej
konfiguracji akcelerometréw zaznaczono w tabelach poprzez pogrubienie czcionki. Najlepsze wyniki
klasyfikacji uzyskane z wykorzystaniem danej metody testowania zaznaczono poprzez podkreslenie
wyniku. Analizujac wyniki testowania z wykorzystaniem metody leave-one-out (tab. 7.2), mozna
zaobserwowad, iz najwiekszg skutecznos¢ detekcji uzyskano w przypadku klasyfikatora SVM.
Najwyzszg skutecznos¢ w przypadku sieci neuronowych otrzymano tylko w dwdch sytuacjach
(akcelerometr na lewej nodze - rozpoznawanie chodu; akcelerometry na obu nogach, kategoria - brak
chodu). Globalng najwyzszg skutecznos$¢ rozpoznawania dat klasyfikator SVM. Najdoktadniejsze
rozpoznawanie chodu otrzymano w przypadku zastosowania 3 akcelerometrow (nogi, klatka
piersiowa), a klasa przeciwstawna zostata najlepiej rozpoznawana przy uzyciu wszystkich dostepnych
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czujnikdw. Wyniki otrzymane podczas testowania algorytmoéw z wykorzystaniem metody walidacji-
krzyzowej (tab. 7.3) w przypadku detekcji chodu pokrywaja sie z wynikami umieszczonymi w tabeli 7.2
(najwyzszg skutecznos¢ dat klasyfikator SVM w konfiguracji akcelerometréow nogi i klatka piersiowa).
Ta sama konfiguracja akcelerometrow pozwolita takze na najskuteczniejszg klasyfikacje klasy

przeciwstawne;.

Tab. 7.2. Wyniki rozpoznawania chodu — testowanie metodg leave-one-out

® SVM (C=62.5, SVM grid-search | Sie¢ neuronowa
o y=0.5)
Q)
. ® 2 0 | 20 | 20
Konfiguracja % § 3 § § S § § 3 5
akcelerometréw E S é? = 8 § = E gf =
3 S a 8 S o 8 5 a 8
2| & EF| & &% &|&®
= " ) " o t )
1 - lewa noga Chad 95,63 7,34 | 96,34 5,89 | 97,27 | 17,82
Brak 97,66 7,76 | 97,86 7,57 | 97,00 7,90
1 — prawa noga Chaod 95,06 17,65 94,93 18,69 | 94,86 17,97
Brak 96,96 8,82 | 97,18 8,87 | 96,04 8,06
2 - nogi Chad 96,71 13,27 | 97,51 | 10,91 | 98,00 5,73
Brak 98,86 3,16 | 98,62 4,23 | 96,82 7,28
2 — prawa noga, | Chdéd 97,15 9,71 98,24 6,97 | 96,35 14,00
klatka piersiowa Brak 96,67 9,48 97,75 7,08 | 95,88 9,73
3 - nogi, klatka | Chéd 98,82 2,03 | 99,19 1,66 | 8549 | 20,82
piersiowa Brak 98,12 6,08 98,01 6,04 | 77,10 16,77
3 - lewa reka, | Chdd 97,02 6,74 | 98,01 496 | 91,02 | 13,63
prawa noga, klatka
piersiowa Brak 97,33 6,51 | 97,31 6,95 | 86,28 | 17,81
5 — nogi, rece, | Chdd 96,94 6,86 | 97,16 6,65 | 34,35 | 28,99
klatka piersiowa Brak 99,24 1,91 | 98,36 3,71 | 83,89 | 19,60

Tab. 7.3. Wyniki rozpoznawania chodu — testowanie metodg walidacji krzyzowej

® SVM (C=62.5, SVM grid- Sie¢ neuronowa
<3 y=0.5) search
Q
= w wm wv (2] (%) (2]
Konfiguracja % E § g § § g E § g
akcelerometrow E S g2 8 § = E § =
3 S a % 3 |28 S g O
% 2|25 22 2| 25
- o (] o
1 —lewa noga Chod 97,47 1,14 | 97,03 | 0,97 | 97,42 1,39
Brak 98,39 0,88 | 98,31 | 0,86 | 98,30 0,76
1 - prawa noga Chod 98,37 0,89 98,65 | 0,51 | 97,50 1,30
Brak 99,09 0,54 | 99,01 | 0,71 | 98,58 0,76
2 - nogi Chéd 98,89 0,44 | 98,99 | 0,72 | 98,68 0,90
Brak 99,53 0,41 | 99,50 | 0,46 | 98,55 0,79
2 - prawa noga, | Chod 98,62 1,07 | 99,14 | 0,46 | 98,66 0,67
klatka piersiowa Brak 99,26 0,42 99,16 | 0,53 | 97,77 1,41
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3 - nogi, klatka | Chod 99,37 0,37 | 99,69 | 0,42 | 90,54 8,01
piersiowa Brak 99,78 0,26 99,69 | 0,29 | 89,10 12,95
3 — lewa reka, prawa | Chod 98,49 1,65 98,91 | 1,19 | 92,64 8,13
noga, klatka

piersiowa Brak 99,36 0,34 | 99,35| 0,31 | 85,04 19,11
5 — nogi, rece, klatka | Chod 98,38 2,35 | 98,99 | 1,29 | 38,51 16,23
piersiowa Brak 99,65 0,37 | 99,69 | 0,27 | 94,04 7,48

Analiza wynikdéw skutecznos$ci rozpoznawania kategorii chodu w zaleznosci od metody
testowania, konfiguracji akcelerometrow oraz rodzaju klasyfikatora pokazata, Zze najwyiszg
skutecznos¢ przy mozliwie niewielkiej liczbie czujnikdw mozna uzyskaé stosujgc klasyfikator SVM i

analizujgc sygnaty rejestrowane przez trzy akcelerometry (nogi, klatka piersiowa).
Rozpoznawanie ruchu rak

W tab. 7.4 i 7.5 znajdujg sie wyniki uzyskane podczas testowania algorytméw rozpoznawania
ruchu rgk. Oprécz skutecznosci klasyfikacji oraz odchylenia standardowego dodatkowo zamieszczono
wartos¢ btedu drugiego rzedu (ang. false-negative). Wartos¢ taka okresla liczbe (procent) btednie
sklasyfikowanych przyktadéw z danej klasy. W tabelach uzyto tych samych oznaczer dotyczacych
najlepszej globalnej skutecznosci oraz najlepszej skutecznosci uzyskanej w przypadku danej
konfiguracji akcelerometrow.

Poréwnujgc wyniki, mozna zaobserwowa¢, iz w przypadku walidacji krzyzowej (tab.7.5)
najwyzsze skutecznosci rozpoznawania kategorii ruchu dawat klasyfikator SVM. Jednak z testu
wykonanego metoda leave-one-out wida¢, iz wieksze mozliwosci uogdlniania daje sie¢ neuronowa

(prawie zawsze pozwala osiggnac¢ najwyzszg skutecznosé klasyfikacji).

Tab. 7.4. Wyniki rozpoznawania ruchu rgk — testowanie metodg leave-one-out

® SVM (C=60 y=0.5) Sie¢ neuronowa
Q. (7, (%) = W (7, wn = W
N = 58| 3% 2 52 3%
= =3 53 0 Q o - 3 0 Q o

Konfiguracja 2 o 22| € o 22| €
akcelerometréw < 5| 28 o 5| 28 o
g ol o 2 = <] o 2 2
3 &l & ° o, & E o,
z ° 2 ? &
= o o
Lewa 76,33 | 35,90 | 1,43 | 81,56 | 33,55 | 4,46
2 czujniki - Prawa 74,88 35,31 0,44 77,85 | 38,02 1,54
nadgarstki rgk |Obie 93,15 | 13,15 | 4,30 | 90,89 | 18,69 5,36
Brak 99,41 0,91 | 50,06 | 99,63 | 0,84 | 38,70

Lewa 70,41 | 3574 | 1,76 | 77,22 | 33,03 | 6,68

Prawa | 71,50 | 37,75 | 0,36 | 74,95 | 39,96 | 2,37
Obie 90,40 | 15,96 | 4,64 | 86,21 | 23,15 | 7,30
Brak 99,69 | 0,60 | 61,23 | 98,92 | 3,15 | 46,35

3 czujniki -
nadgarstki rak,
klatka piersiowa
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Tab. 7.5. Wyniki rozpoznawania ruchu rgk — testowanie metodg walidacji krzyzowej

® SVM (C=60 y=0.5) Sie¢ neuronowa
Q. w - w =
85 F| 52 3% F g2 3%
) . = = S 9 2 o S| 30| aa
Konfiguracja L @ a c @ 22| <
akcelerometréw < 5 g 0 =3 5| 208 =3
E [] o = c o] o = c
3 a = ® @, &l g° @,
8~ o ) (o] o
2] o o
- ° o
Lewa 92,12 3,34 3,94 81,81 4,10 3,47
2 czujniki - Prawa 89,93 2,88 2,64/ 70,62, 5,19| 1,04
nadgarstki rgk  |Obie 93,60 2,30 0,95/ 81,00 4,44 3,80
Brak 99,89 0,05 16,94/ 99,69/ 0,13| 58,57
o Lewa 88,52 3,22 2,94 82,12\ 4,92| 3,46
3 czujniki -
nadearstki rak Prawa 90,12 3,56 3,27\ 75,70 2,21| 1,35
garstii 1A’ 1opie 96,51 1,64 0,99 8753 249 801
klatka piersiowa
Brak 99,96 0,04 17,72 99,74 0,11| 42,11

Jak pokazujg wyniki przedstawione w tab. 7.4 i 7.5, najlepsze wyniki klasyfikacji ruchu rak
uzyskano stosujgc sie¢ neuronowg i analizujgc wytgcznie sygnaty rejestrowane przez czujniki

umieszczone na nadgarstkach rak.

7.5 Prace rozwojowe

W tej czeSci rozdziatu przedstawiono mozliwe kierunki dalszych prac prowadzacych do
obiektywizacji badan pacjentéw z chorobg PD. Dotyczg one mozliwosci analizy motoryki dtoni z
wykorzystaniem przetwarzania obrazu przechwytywanego przez kamere internetowg zamocowang na
statywie. Testy motoryki dtoni nalezg do grupy testow UPDRS i sg najczesciej wykonywang grupa
testow UPDRS. Dotyczy to w szczegdlnosci testéw: UPDRS 23, 24, 25. Ocenie poddawane sg takie
aktywnosci dtoni, jak: stykanie palcow, otwieranie i zamykanie dfoni oraz obrét dtoni. Automatyczna
klasyfikacja tego typu testow jest alternatywnym sposobem testowania motoryki dtoni do testéw z
wykorzystaniem rekawiczek zawierajgcych np. czujniki Scisku lub akcelerometry [15, 17].

Podejscie to bazuje na inteligentnej analizie obrazu dtoni rejestrowanej przez kamere podczas
wykonywania testow. Warstwa sprzetowa rozwigzania ztozona jest z kamery internetowej mocowanej
na statywie oraz komputera. Kamera usytuowana jest w taki sposdb, aby rejestrowata obraz dfoni
umieszczonej réwnolegle do powierzchni stotu/biurka, itp. Zarejestrowany sygnat wizyjny poddany
jest przetwarzaniu i analizie obrazu, ktére pozwalaja na detekcje gestéw wykonywanych przez
pacjenta. Warstwa przetwarzania obrazu odpowiedzialna jest za przechwytywanie obrazu z kamery,
rozpoznawanie gestow dtoni oraz tworzenie wynikéw opisujgcych ruch. Przetwarzanie obrazu sktada
sie z dwédch gtéwnych krokéw: detekcji dtoni w obrazie, tworzenia modelu 3D dioni oraz

rozpoznawania gestow. Dodatkowym zadaniem konstruowanego systemu jest klasyfikacja
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wykonanego gestu oraz w przypadku kolejnych wizyt pacjenta, automatyczna ocena postepu choroby.
Klasyfikacja gestow odbywa sie z wykorzystaniem metody sztucznych sieci neuronowych, maszyny
wektoréw nosnych SVM oraz ukrytych modelach Markowa (HMM) [KK, BK].

Klasyfikacja gestow dynamicznych i przypisanie rozpoznanemu gestowi odpowiedniej wartosci
skali UPDRS wymaga zastosowania metody, ktéra bedzie wspomaga¢ w sposdéb automatyczny
specjaliste, ale bedzie jednoczesnie czytelna do interpretacji przez specjaliste, dlatego proponowany

system wymaga zastosowania metody wykorzystujgcej reguty decyzyjne.

7.6 Analiza i parametryzacja sygnatu mowy

Narzad gtosu sktada sie z trzech pofaczonych systemoéw — systemu oddechowego, generatora
krtaniowego i traktu gtosowego. Systemy te sg SciSle uzaleznione od siebie, lecz kazdy z nich petni
oddzielng funkcje. Dodatkowo w sktad elementéw uczestniczacych w wytwarzaniu i ksztattowaniu
mowy wchodzi réwniez czesé centralna. Wspdtdziatanie wszystkich struktur traktu gtosowego jest
konieczne w procesie fonacji, a ostabienie ktoregokolwiek z elementéw prowadzi do zaburzen
wytwarzania gtosu, dlatego proces parametryzacji powinien pozwoli¢ na rdéznicowanie wartosci
parametrow w zaleznosci od elementu struktury i jego prawidtowego/badZ nieprawidtowego
dziatania.

Trakt glosowy obejmuje nastepujgce elementy:

a) klatke piersiowa i ptuca; ich rolg jest ttoczenie strumienia powietrza przez krtan;

b) krtan, ktéra jest generatorem dzwieku i podstawowym narzgdem gtosu;

c) przedsionek krtani, gardto, jame ustng i nosowg, zatoki przynosowe, ktérych funkcjg jest
wzmocnienie i ksztattowanie dzwieku.

Zgodnie z analizg proceséw biomechanicznych w narzadzie gtosu do wytworzenia mowy
potrzebne jest wspdtistnienie nastepujgcych elementdéw:

e mechanizmu drgajgcego powodujgcego rytmiczne otwieranie i zamykanie sie gtosni,

e podgtosnieniowego ci$nienia wydechowego wytwarzajgcego podmuch powietrza,

e przestrzeni rezonansowe] klatki piersiowej oraz gardta, ktére nadajg dzwiekowi barwe.

O barwie dzwieku decydujg jego cechy widmowe, a $cislej rozktad i zmiany harmonicznych w
czasie. Ton krtaniowy stanowi generator sygnatu mowy, dlatego widmo tonu krtaniowego jest jednym
z wazniejszych czynnikdw ksztattujgcych barwe diwieku. Jednym z parametrow okreslajgcych
wiasciwosci tonu krtaniowego jest szybko$¢ spadku amplitud harmonicznych ze wzrostem
czestotliwosci. Widmo tonu krtaniowego nie jest jednak jedynym czynnikiem ksztattujgcym barwe
gtosu. Trakt gtosowy oprdécz funkcji artykulacyjnych posiada funkcje ksztattowania barwy, jest to
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szczegblnie zauwazalne w ksztattowaniu barwy Spiewu. Dzwiek wytworzony w wyniku drgania strun
gtosowych jest staby i wymaga wzmocnienia. Mozliwe jest ono dzieki rezonatorom traktu gtosowego.
Nalezg do nich: przedsionek krtani, gardto, jama ustna i nosowa, zatoki przynosowe. Kazde z nich ma
charakterystyczny zakres czestotliwosci, ktére wzmacnia, i ktére ttumi. W ten sposéb modelujg one
wytwarzany dzwiek. Ksztatt i pojemnosé wymienionych przestrzeni rezonacyjnych tworzy posrednio
barwe i bezposrednio site powstajgcego gtosu. W procesie artykulacji mowy mozna wptywac na
wynikowy gtos poprzez ruch warg, jezyka, zuchwy oraz podniebienia miekkiego, powoduje to zmiany
wnek rezonacyjnych, co z kolei skutkuje wzmacnianiem innych sktadowych sygnatu i powstaniem

odpowiedniego dzwieku.

Analiza sygnatu mowy w celach klasyfikacji oraz terapeutycznych wykorzystuje w duzym stopniu
elementy systemow decyzyjnych, a w szczegdlnosci — w pierwszej kolejnosci — bloki akwizycji i
parametryzacji sygnatu mowy. W przypadku procesu klasyfikacji czy rozpoznawania zaburzen mowy
akwizycja sygnatu mowy bedzie rozumiana jako przygotowanie sygnatu do automatycznej
parametryzacji (np. jednolity format sygnatu cyfrowego, itp.), a nie klasycznie rozumiane pozyskiwanie
sygnatu cyfrowego poprzez prébkowanie (twierdzenie o prébkowaniu i wynikajgce z niego kryterium
Nyquista) i kwantyzacje sygnatu analogowego.

Zaprojektowany wiasciwie system parametryzacji pozwala na wstepng analize, a nawet
klasyfikacje przypadkéw medycznych. Nalezy bowiem pamietaé, ze patologie wytwarzania i
artykulacji gtosu wptywajg na parametry akustyczne sygnatu mowy. Do typowych analiz sygnatu mowy
nalezg: czasowa, widmowa, czasowo-czestotliwosciowa, cepstralna, itd. Najczesciej stosowane
parametry sygnatu mowy odnoszg sie wtasnie do wymienionych wczesniej metod analizy. Do
podstawowych parametréw sygnatu mowy mozna zaliczy¢:

— czasowe, np. gestosc przejsé przez 0, energia, srodek ciezkosci i obwiednia sygnatu,

— widmowe, np. momenty widmowe zwykfe i znormalizowane, ptaskos¢ widma. Wsréd

parametréw widmowych mozna wyrdznié parametry:

formantowe (czestotliwos¢ i poziom formantu),
cepstralne, obliczane na podstawie cepstrum sygnatu, czyli transformacji Fouriera
logarytmu widma. Wektor takich parametréow jest wektorem wybranych wspdétczynnikow
cepstrum. Niskie wspoétczynniki niosg informacje o trakcie gtosowym, a wysokie o tonie
krtaniowym [41].
LPC (wspdtczynniki filtra analizujgcego sygnat mowy wykorzystywanego w tej technice).

— inne parametry sygnatu mowy, pozyskiwane w analizach sygnatu mowy.
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Pierwszym z obliczanych parametréw w przypadku sygnatu mowy jest czestotliwosé
podstawowa. Wyznacza sie tez jej wartosc srednig oraz odchylenie standardowe.

Kolejnymi, istotnymi parametrami sg czestotliwosci pierwszych trzech formantoéw, tj. F;, F, F3
(réwniez oblicza sie wartosci srednie oraz odchylenie standardowe tych parametréw). Formanty
stanowig obszar szczegdlnie duzego wzmocnienia niektérych sktadowych tonu krtaniowego [38, 39,
41]. Ich powstawanie jest skutkiem dziatania goérnych rezonatoréow traktu gtosowego. Miejsce
powstawania formantéw kolejnych formantéw:

— jama gardtowa dla F;,
— jamaustnadla F;,
— przedsionek krtani dla Fs.

W ujeciu matematycznym, formanty odpowiadajg maksimom obwiedni widma sygnatu. Poprzez
proces artykulacji mowy, a wiec $wiadome ruchy narzagddw mowy, zmieniajg sie rozmiary
i wtasciwosci wnek rezonansowych ksztattujgcych diwiek. Zmiany s3 widoczne na wykresie
charakterystyki traktu gtosowego. Dla poszczegdlnych gtosek i wyrazow zmieniajg sie maksima
charakterystyki czestotliwosciowej — formanty majg inne potozenie, rézna jest ich liczba, wielkos¢. Ma
to ogromne znaczenie badawcze: pozwala rozrdzni¢ np. zgtoski pomiedzy sobg, a takie cechy
osobnicze wtasciwosci traktu.

Kolejnym badanym parametrem moze by¢ energia sygnatu. Oblicza sie jg ze wzoru:

E=Y¥,x2(n), (7.11)

Parametr ten nalezy do parametréw czasowych. Jednostka to Pa’s.

Z kolei harmoniczno$é okreslana jest jako wspodtczynnik stosunku energii sygnatu zawartego w
sktadowych harmonicznych do energii szumu. Okresla ona stopien okresowosci sygnatu (inaczej HNR,
Harmonics-to-Noise Ratio). Wyraza sie jg w decybelach.

Parametry opisujgce ksztatt widma sygnatu to miedzy innymi momenty widmowe. Wyznaczany
srodek ciezko$ci widma odnosi sie w interpretacji do momentu unormowanego pierwszego rzedu.
Przy widmie zawierajgcym wiele sktadowych, wartos¢ te utoisamia sie ze S$rednig wazong
czestotliwosci wspoétczynnikéw widma.

Moment widmowy m-tego rzedu okresla sie jako:

M(m) = Xi_olG(R) - [fi]™, (7.12)
gdzie f; to czestotliwo$é srodkowa k-tego pasma wyrdznionego w analizie czestotliwosciowej, a G (k)
to widmo gestosci mocy.
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Z kolei moment unormowany m-tego rzedu jest definiowany jako:

M
M, (m) = % (7.13)

gdzie: M(0) jest momentem zerowym.
Momenty unormowane centralne obliczane sg wtasnie wzgledem srodka ciezkosci widma, zgodnie ze

wzorem:

|6 () |- [ — My (1)]™

: (7.14)

7.6.1 Zaburzenia gitosu

Definicyjnie, aby gtos mdgt by¢ okreslony jako prawidtowy, powinien by¢ dzwieczny, czysty,
tworzony swobodnie, bez napiecia krtani i szyi, by¢ bogaty rezonansowo, bez komponentu
szumowego, niemeczliwy, z miekkim nastawieniem gtosowym. W przypadkach, w ktérych niemozliwe
jest wytworzenie prawidtowego diwieku, méwi sie o zaburzeniu gtosu. Podtoza zaburzen gtosu
(dysfonii) sg bardzo zréznicowane i ich wtasciwe rozpoznanie jest czasem trudne

Najczestszymi przyktadami zaburzen s3: chrypka, szorstkos¢ gtosu, drzenie gtosu, dysfonia
hipofunkcyjna, afonia, dwugtos czy jgkanie. Chrypka to najczestszy objaw nieprawidtowosci
powstawania gtosu. W warunkach fizjologicznych fatdy gtosowe drgajg symetrycznie, regularnie i
rownoczesnie, a amplituda, czestotliwosé i faza ich drgan jest jednakowa. W wypadku chrypki drgania
strun znacznie odbiegajg od tego opisu. Najczesciej jest to spowodowane zmianami chorobowymi
w tkankach, np. obrzekiem zapalnym, nowotworem, zmniejszonym napieciem wywotanym
porazeniem nerwu. Chrypka moze by¢ tez poczatkiem zaburzen czynnosciowych u oséb
naduzywajgcych gtosu, pomimo braku zmian patologicznych w obrebie krtani. Odbieganie od
przedstawionych wyzej warunkéw fizjologicznych skutkuje réznymi czestotliwosciami drgan fatdow i
ich krawedzi. Powstajg interferencyjne fale, przejawiajace sie jako zmiany barwy gtosu.

Na rys. 7.3 przedstawiono przyktad spektrogramu wypowiedzi osoby zdrowej oraz osoby z chrypka.
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5000 Hz 396.8 Hz

102.5 Hz

b. 0 Hz

Rys. 7.3. Spektrogram wypowiedzi: (a) gtos zdrowy, (b) gtos z chrypka (przebieg formantéw - kolor

czerowony, czestotliwo$¢ podstawowa Fy . kolor niebieski — wida¢ zmiany w przebiegu F

Rowniez szczegdlnie szorstki glos moze by¢ oceniany jako ochrypty. Szorstkos¢ okreslana jest
jako nieprzyjemna dla ucha cecha barwy dZwieku spowodowana zjawiskiem dudnienia tondw
sktadowych diwiekéw lub szumem waskopasmowym. Stopie odczuwanej szorstkosci zalezy od
czestotliwosci podstawowej Fo. Im Fy jest nizsza, tym fatwiej odczuwalna jest szorstkosc.

Drzenie gtosu jest z kolei cechg tatwo dostrzegang na wykresie spektrogramu. Czestotliwos¢
podstawowa Fp i wysoko$é sg wtedy niestabilne i widaé ich zmiany. Powodem takiej sytuacji jest zbyt
mate napiecie miesnia gtosowego. Moze to wynika¢ ze zmeczenia i przepracowania gtosu.

Dysfonia hipofunkcyjna, rodzaj dysfonii czynnosciowej, objawia sie ostabieniem sity gtosu,
niemoznoscig dtugiego méwienia, skroceniem czasu fonacji oraz koniecznoscig wykonywania czestych
wdechdw. Gtos traci na swojej dZzwiecznosci, jest cichy, czesto pojawia sie chrypka. Charakterystyczne
jest zmniejszone napiecie miesni krtani w trakcie fonacji, co powoduje niepetne zwarcie gtosni.
Dysfonia hipofunkcyjna zazwyczaj nie wystepuje u oséb miodych i czesto wigze sie z zaburzeniami
ogblnymi, np. zatruciem, awitaminozg, wyniszczeniem. Afonia moze by¢ skrajnym stanem
zaawansowanej dysfonii. Przejawia sie zupetng niemoznoscig wydania gtosu. Do bezgtosu moze takze

doprowadzié skrajnie silny stan emocjonalny albo porazenie nerwoéw krtani.
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Dwugtos jest czesto skutkiem nieprawidtowego mechanizmu powstawania tonu krtaniowego.
W tym przypadku w jego wytwarzaniu udziat biorg, oprdécz strun gtosowych, réwniez fatdy
przedsionkowe. tatwo zobaczy¢ te dysfunkcje na wykresie zmian czestotliwosci podstawowej, gdzie
widac¢ jej ,skoki” o oktawe (wifasciwie obecnos¢ dwdch parametréw Fp). Dwugtos moze byc
spowodowany m. in. opdzniong mutacjg, guzkami $piewaczymi, polipami wiezadet oraz porazeniem
nerwow krtani.

Jakanie traktowane jest ogdlnie jako brak ciggtosci wypowiedzi, jedna z definicji precyzuje:
»Jakanie jest nieptynnosciag mdéwienia, spowodowang nadmiernymi skurczami miesni oddechowych,
fonacyjnych i artykulacyjnych, ktdrej to nieptynnosci towarzyszg réznorodne reakcje indywidualne i
spoteczne, zaktécajgce komunikacje miedzyludzka". Do typdw jgkania nalezga: kloniczne, cechujace sie
powtarzaniem, toniczne, polegajgce na zablokowaniu powietrza, toniczno — kloniczne. Z punktu
widzenia analizy sygnatowej i w tym przypadku stosuje sie parametryzacje jako wstepny element

procesu przetwarzania i klasyfikacji zaburzonego jgkaniem sygnatu mowy.

7.6.2 Analiza sygnatu mowy oséb z rozszczepem podniebienia

W niniejszym rozdziale przedstawiona zostanie przyktad parametryzacji sygnatu, ktéra pozwala
na rozrdznienie gtosu patologicznego od prawidtowego. Dla celéw analizy zostaty zrealizowane
nagrania mowy osoby z rozszczepem podniebienia (rozszczep podniebienia, podobnie jak i wargi jest
wada, ktéra powstaje u dziecka w embrionalnej fazie Zycia; rozwarstwienie to moze utrudniac
prawidtowg wymowe) oraz dla poréwnania nagrania mowy osoby z wymowg poprawng. Byty to liczby
od jeden do dwadziescia, wybrane litery alfabetu greckiego, alfabet polski oraz kilka zdan stuzgcych do
¢wiczen logopedycznych. Nagrania zostaty zrealizowane cyfrowo: w formacie PCM, 16 bitow,
probkowanie 22,05 kHz. Do celéw analizy zostaty oznaczone momenty czaséw poczatkowych wyrazow
lub fragmentéw zdan (w tysigcach prébek). Dane te zostaty zamieszczone w tab. 7.6.

Pierwszym etapem badan porownawczych zawartych w niniejszym rozdziale byta analiza
cepstralna, majgca na celu uzyskanie parametrow formantéw samogtosek: czestotliwosci i wartosci
poziomow. Problem, ktéory pojawit sie na samym wstepie polegat na koniecznosci ustalenia
parametréw analizy cepstralnej: szerokosci analizowanego pasma, rzedu wygtadzania cepstralnego
oraz zastosowania preemfazy, tak aby uzyskane wyniki byty mozliwie najblizsze znanym z literatury
(tabl. 7.7 i 7.8). Ustalono dtugos¢ okna analizy jako 1024 probki, co zapewnia rozdzielczos¢ analizy
widmowej okoto 23,41 Hz, wystarczajacg dla wyodrebnienia poszczegdlnych skfadowych
harmonicznych tonu krtaniowego. Wyniki analizy widmowej dla samogtoski A zostaty przedstawione

na rys. 7.4 (dla pasma 0 — 11,025 kHz) i rys. 7.5 (dla pasma 0 — 3,6 kHz). Podobne wyniki, ale z
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zastosowaniem preemfazy 6 dB/oktawe przedstawiono na rys. 7.6 i rys. 7.7. Ograniczenie pasma
wynika z lokalizacji dwdch najsilniejszych (i najwazniejszych) formantéw.

W oparciu o powyisze wyniki wykonano szczegétowe serie analiz cepstralnych
(wykorzystujgcych transformacje kosinusowg), ktérych przyktadowe wyniki w postaci graficznej
zostaty pokazane na rys. 7.8 (wykres cepstrum mocy) oraz na rys. 7.9 i 7.10 (wykresy widma
wygtadzonego cepstralnie), a takie rys. 7.11 i 7.12 obrazujgce obecnos$¢ maksiméw widma
wygtadzonego cepstralnie w zaleznosci od rzedu wygtadzania, co jest pomocne do obrania
parametréw analizy. Do analiz poréwnawczych samogtosek wybrano pasmo 0 — 5,5 kHz, rzad analizy
cepstralnej = 18 oraz wstepng preemfaze 6 dB/oktawe dla sygnatu.

Z powyzszych analiz mozna uzyska¢ nastepujgce wyniki: czestotliwo$¢ tonu krtaniowego
(parametr FO) oraz czestotliwosci i poziomy czterech pierwszych formantéw (parametry F1, F2, F3 i F4
i odpowiednio L1, L2, L3 i L4). Skorzystano przy tym z interpolacji kwadratowej, tak aby unikng¢
ograniczen analizy wynikajacych ze skoniczonej rozdzielczo$ci w dziedzinie czestotliwosci (dla
estymacji parametréw F1, F2, F3 i F4) oraz w dziedzinie czasu na wykresie cepstrum (dla estymaciji
parametru FO).

Drugim etapem byta analiza poréwnawcza wybranych gtosek szumowych z zastosowaniem
zaréwno analizy cepstralnej dla uzyskania parametréw formantéw, jak i analizy statystycznej, dajgcej
w efekcie wartosci momentdw widmowych oraz wartosci parametréw pochodnych: szerokos¢ widma,
kurtosis oraz parametr zwigzany z charakterem szumowym/sygnatowym (tj. wspomniana wczesniej
ptaskos¢ widma, ang. spectral flatness measure). Przyktadowe wyniki takich analiz zostaty pokazane na
rys. 7.13 (analiza widmowa i statystyczna), rys. 7.14 (widmo wygtadzone cepstralnie) oraz rys. 7.15
(zaleznos¢ maksimow widma od rzedu wygtadzania).

Etapem trzecim byto zastosowanie analizy wykorzystujgcej technike predykcji liniowej oraz
pojecie ptaszczyzny zespolonej dla wyznaczania biegundéw transmitancji traktu gtosowego, a takze
wygtadzonego widma pokazujgcego formanty. Przyjeto rzagd LPC = 8. Przyktadowe widmo LPC dla
gtoski szumowej zostato podane na rys. 7.16. Obserwowane na tym wykresie maksima wskazujg na
obecnos$¢ biegundw w dziedzinie zespolonej, oparta na wynikach tej analizy wielokrotna predykcja
pozwala na stworzenie sygnatu odpowiadajgcego zatozonemu modelowi. Dla uwypuklenia maksimow
i doktadniejszej estymacji czestotliwosci formantu konieczna jest analiza wewnatrz jednostkowego
kota. Jest to mozliwe np. w analizie o promieniu mniejszym od jednosci. Prowadzi to do uzyskania
widma, w ktérym maksima sg zarysowane ostrzej (rys. 7.17). Stopniowo zmniejszajgc promien analizy,
mozna o0siggngc sytuacje, w ktdrej okrag analizy przecina biegun (granica stabilnosci) i uzyskuje sie

inny obraz widma LPC (7.18 i 7.19).
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Tab. 7.6. Zestawienie analizowanych fragmentéw mowy

1.SND 2.SND

1 1 24 14 18 16
2 2 45 14 42 16
3 3 70 14 67 15
4 4 96 16 93 20
5 5 127 13 120 17
6 6 150 16 146 17
7 7 183 14 177 18
8 8 220 16 205 16
9 9 246 18 230 19
10 10 275 18 259 21
11 11 307 21 289 24
12 12 342 21 324 22
13 13 379 21 358 24
14 14 411 23 392 30
15 15 453 20 431 23
16 16 484 22 466 26
17 17 516 24 503 28
18 18 559 23 539 25
19 19 597 24 570 27
20 20 638 19 601 21
21 alfa 691 17 649 16
22 beta 723 14 682 17
23 gamma 750 17 707 20
24 delta 780 16 749 18
25 zeta 814 14 769 16
26 a 862 8 813 10
27 b 887 12 833 12
28 C 920 10 855 10
29 ¢ 945 7 875 10
30 d 969 10 895 11
31 e 996 7 917 9

32 f 1026 13 936 13
33 g 1061 12 958 11
34 h 1091 10 978 13
35 i 1121 8 1002 8

36 j 1149 12 1022 13
37 k 1182 8 1043 11
38 | 1212 10 1063 11
39 t 1237 14 1081 12
40 m 1271 13 1102 11
41 n 1301 11 1123 10
42 n 1331 8 1141 11
43 o 1359 10 1164 8

44 p 1391 10 1183 9

45 r 1421 12 1203 11
46 s 1451 11 1224 11
47 $ 1481 10 1244 10
48 t 1513 9 1265 10
49 u 1543 12 1284 8

50 w 1575 12 1302 10
51 X 1606 13 1324 11
52 z 1637 13 1344 14
53 z 1674 8 1364 10
54 z 1705 10 1384 10
55 W szkotach 1767 14 1426 16
56 potozonych 1781 20 1441 26
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57 w matych 1801 14 1477 12
58 miejscowosciach 1815 31 1489 29
59 dzieci czesto 1846 22 1534 29
60 Sciagaja 1868 15 1571 20
61 prace pisemne 1884 24 1591 27
62 W ostepie mieszka 1945 33 1651 37
63 klepa 1977 14 1694 22
64 ktérej geba 2000 24 1722 27
65 przypomina sepa 2025 28 1749 36
66 Ten ston 2129 15 1818 24
67 nazywa sie Niuniek 2147 31 1850 33
68 Moja mama 2193 18 1911 24
69 ma mate mieszkanie 2220 27 1935 36
70 Waz 2269 13 1998 15
71 syczy gtosniej 2292 25 2026 34
72 niz 2326 5 2069 14
73 mozna bytoby 2331 19 2094 22
74 sie spodziewaé 2350 22 2116 25

Tab. 7.7. Przyktadowe czestotliwosci formantowe oraz amplitudy wzgledne (w dB) dla wybranych
fonemow mowy polskiej (wg. Basztury)

a 780 1150 (-7) 2700 (-25) 3500 (-25)
e 380 2640 (-12) 3000 (-16) 3600 (-20)
i 210 2750 (-15) 3500 (-15) 4200 (-27)
o 400 730(-3) 2300 (-30) 3200 (-35)
u 270 615 (-13) 2200 (-40) 3150 (-50)
y 240 1550 (-7) 2400 (-20) 3300 (-30)
w 600 1700 (+9) 2900 (+7) 4100 (-1)
sz - 2300 (-9) 2900 (-8) 3600 (0)
h 500 1700 (+12) 2500 (+2) 4200 (-5)
z - 1750 (-6) 2950 (-10) 4300 (0)

Tab. 7.8. Czestotliwosci pierwszego i drugiego formantu dla samogtosek polskich (wg. Jassema)

a 680-800 1300-1500
e 550-700 1680-2050
i 150-260 2250-2750
o 350-630 870-1020
u 280-360 570-820
y 220-370 1930-2300
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o 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 8.0 9.0 i10. 11.
kHz

Rys. 7.4. Wynik analizy widmowe] dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz
wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej). Pasmo analizy 0 — 11,025 kHz, bez
preemfazy

o 0.3 1.0 1.3 2.0 2.3 3.0 3.3
kHz

Rys. 7.5. Wynik analizy widmowej dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz
wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej). Pasmo analizy 0 — 3,6 kHz, bez
preemfazy
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o 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 8.0 9.0 i10. 11.
kHz

Rys. 7.6. Wynik analizy widmowe] dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz
wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej). Pasmo analizy 0 — 11,025 kHz,
preemfaza 6dB/oktawe

Rys. 7.7. Wynik analizy widmowej dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz
wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej). Pasmo analizy 0 — 3,6 kHz,
preemfaza 6dB/oktawe
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CEPITRUHM

31
‘0:237 kHz [1.0941
30
0.245 kH=z [D.472]
32
0.230 kHz [-D0.2191

IK: 30.821 ==> 238.47 H=z
SC: 30.487 =-=> 241.08 H=z

CEPETRUM

9

'‘0;253 kHz [0.7741

28!

0.262 kHz [D.1261
30

0.245 kHz [D.3751
IK: 29.119 ==} 252.41 Hz
SC: 29.195 ==> 251.75 H=z

Rys. 7.8. Wykres cepstum mocy dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz
wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej). Pasmo analizy 0 — 3,6 kHz
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5.0

Rys. 7.9. Widmo wygtadzone cepstralnie dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz
wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej). Pasmo analizy 0 — 11,025 kHz
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B-A.P8

Hidmo wygladzone cepstralnie: rzad = 16

] 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

0.603 [-30.5 diEl :
1.141 [-26.7 dEBE]1: :
Z2.498 [-38.35 dB1 : :
4.070 [-44.9 dB1
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A-A.FP8
Hidmno wugladzone cepstralnie: rzad = 16
-6 -
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1.098 [-25.0 dB1 ; ;

2.950 [-47.9 dB1 :
3.747 [-48.35 dB1:
4.436 [-30.7 dEBE1
53.125 [-52.5 dEBE1

Rys. 7.10. Widmo wygtadzone cepstralnie dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz
wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej). Pasmo analizy 0 — 5,5 kHz
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Rys. 7.11. Wykres zaleznosci parametrow maksimow widma wygtadzonego cepstralnie od rzedu
wygtadzania dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz wypowiedzianej przez osobe
z rozszczepem podniebienia (ponizej). Pasmo analizy 0 — 11,025 kHz
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Rys. 7.12. Wykres zaleznos$ci parametrow maksimow widma wygtadzonego cepstralnie od rzedu

wygtadzania dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz wypowiedzianej przez osobe
z rozszczepem podniebienia (ponizej). Pasmo analizy 0 — 5,5 kHz
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o.1 - - - ..& . G.. ..} . f.. ...E... .}. ...E... .f. ...E... ..3 R E B-%.PB

o 1.0 Z.0 2.0 4.0 5.0

Ograniczenie pasma: 1012.06 Hz
MOMENT HWIDMOWY RZEDU ZEROMEGO = 4.64 [rozdzielczosc analizy = 21.53 Hz1

MOMENT HWIDMOWY UNMORMOWANY RZEDU PIERHSZEGOD = 8.40 kH=z
MOMENT WIDHOWY CENTRALNY UNORMOWANY RZEDU DRUGIEGD = 2.895 kHzZ2
[szer. widna = 1.701 kHz1
MOMENT WIDMOMY CENTRALNY UNDRMOMANY RZEDU TRZECIEGO = -7.038 kHz?
MOMENT WIDMOMY CENTRALNY UNODRMOWANY RZEDU CZMARTEGOD = 49,922 kHz?
KURTOSIS = 5.937
SPECTRAL FLATHEESE MEASURE = —14.050 dB

A-3.P8

kHz

Dgraniczenie pasma: 1012.06 Hz
MOMENT HWIDMOWY RZEDU ZEROWEGOD = 4.79 Lrozdzielczosc analizy = 21.353 Hzl
MOMENT HWIDMOWY UNORMOMANY RZEDU PIERHEZEGO = 5.04 kH=z
MOMENT WIDMOMY CENTRALNY UNORMOMANY RZEDU DRUGIEGO = 7.160 kHzZ®
[szer. widna = 2.676 kHz1
MOMENT WIDMOWY CENTRALMY UMORMOWANY RZEDU TRZECIEGO = 4.951 kHz3
MOMENT MWIDMOWY CENTRALNY UNORMOWANY RZEDU CZWARTEGD = 98.813 kHz?
KURTOSIS = 1.928
SPECTRAL FLATNEEE HEASURE = -4.605 dB

Rys. 7.13. Wyniki analizy widmowej i statystycznej dla gtoski szumowej s wypowiedzianej poprawnie
(powyzej) oraz wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej)
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Hidmo wygladzone cepstralniel rzad = 10 B-S.P82

T S S

PO -

1.4 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 2. . f10. . kHz
1.193 [-51.3 dB1

7.776 [-28.2 dB1
9.622 [-24.9 dB1l

Hidno wygladzone cepstralnie! rzad = 10

T T S

O S S

3.0 4.0 . .o 7. . .0 . 11. kH=z

1.590 [-29.5 :dB1 : :
3.653 [-34.7 dB1: :
6.454 [-32.4 dB1
9.173 [-38.4 dB1

Rys. 7.14. Widmo wygtadzone cepstralnie dla gtoski szumowej s wypowiedzianej poprawnie (powyzej)
oraz wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej)
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Hidno wygladzone cepstralnie! rzad = 10

A-5.P8
-6 -
S S S S S AU SRR
O A A T SR

kHz

1.590 [-29.5 dE] : :
3.653 [-34.7 dBI1 :

6.454 [-32.4 dBI1
9.173 [-38.4 dB1

FZ A LI T T T T s Bl pg

5 .
a
a
o
: o : : : : :
B 1 T L G R ST
- :
B
] R o
o . @ :
15 L] R - A -
a - a - o
L] ‘o s M - |
a S 2 ‘e
O - -0 - a
o- o s -]
o R 3 .o
[m] .0 L - a
a ‘o N -]
T ST F TR Bheeeeeeee e Mt e e B oo e
o 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 kHz
H >4 1.205 [-51.8 dB1
ag-4..-% 3.505 [-596.0 dB1]
E-&8..-12 7.808 [-27.5 dB1
m-12..-16 9.626 [-25.8 dB1
O-1&..-20
o -20..-24
[ -24..-28
O-28..-232
g -32..-36
g -36..-40
g —40..-434
O -44..-48
o —48..-52
o —-3&..-36 INTERFOLACJA KHWADRATOHWA
-96 i t dotuc

.—8 6.080 [-34.3 dB1

o -52..-56 INTERPOLACJA KWADRATOWA
s —36..-60 UHAGA: opis formantow dotuczy rzedu = 10

Rys. 7.15. Wykres zaleznosci parametrow maksimow widma wygtadzonego cepstralnie od rzedu
wygtadzania dla gtoski szumowej s wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz wypowiedzianej przez
osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej)
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Hidmo 1lpci rzad = B8 B-%.P8

T :
B L I :
o 1.0 2.0 3.0 4.0 3.0 6.0 7.0 .0 2.0 io0. i1.
kH=z
0.926 [-34.4 dB1]
7.881 [—21.43 dB]
9.711 [-17.8 dB1
Hidno lpc: rzad = 8 A-3.P&
[de
e
S P
ST T T

o 1.0 5 2.0 3.0 4.0 3.0 6.0 7.0 8.0 2.0 10. 11.
B kH=z

1.593 [-29.2 dB]
6.395 [-24.5 dB1]
9.410 [-27.7 dB1

Rys. 7.16. Widmo LPC dla gtoski szumowej s wypowiedzianej poprawnie (powyzej)
wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej)

Widmo lpec: rzad = & B-5.P8

-54
o l\;-l:l 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 8.0 9.0 10. 11.
H kHz
0.910 [-33.1 dB1
7.948 [-10.3 dB1]
9.690 [ 0.3 dB1
INTERPOLACJA KHADRATOHA
PROMIEN ANALIZY = 0.940
HWidmo 1pc: rzad = 8 A-5.P8
[dB
-6

—asg -

_54 -

o 1.0 2.0 2.0 4.0 5.0 6.0 7.0 8.0 9.0 10. 11.
kHz

1.507 [-20.8 dB]1

6.438 [-13.5 dBl

INTERPOLACJA KHWADRATOWA
PROMIEN ANALIZY = 0.900

9.285 [-27.92 dB1l

oraz

Rys. 7.17. Widmo LPC po zastosowaniu analizy wewnatrz kota jednostkowego ptaszczyzny zespolonej

dla gtoski szumowe] s wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz wypowiedzianej przez osobe z

rozszczepem podniebienia (ponizej)
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Hidmno lpc: rzad = 8 BE-3.P8

7.957 [-25.5 dB1
9.

INTERPOLACJA KHWADRATOWA 630 [ 3.6 dB]

FPROMIEN ANALIZY = 0.9230

Hidmno 1pc: rzad = 8 A-3.P8

0 1.u§ z.0 3.0 4.0 5.0 &.0: 7.0 €.0 9.0 10. 11.
: ; : kHz
1.429 [-30.9 dB1 : :

6.437 [ 12.8 dBI

9.036 [-35.4 dB1
INTERPOLACJA KHADRATOHA
PROMIEN ANALIZY = 0.848

Rys. 7.18. Widmo LPC po zastosowaniu analizy wewnatrz kota jednostkowego ptaszczyzny zespolonej
po przekroczeniu granicy stabilnosci dla gtoski szumowej s wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz
wypowiedzianej przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej)
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Hidmo lpc: rzad = 50

0.262i [-19.7 dB1]
0.667 [-29.1 dBl
1.010 E-11.0 dB1] :
1.528 [-18.7 dB1. :
2.146 [-36.4 dBI, :

2.359 [-36.7 dB1 | | :

2,899 [+39.3 dBj :

3.482 1-43.7 dB1

INTERPOLACJA KHADRATOWA 3,960 [-41.6 dB]
4.209 [- 43 6 dB1l
.899 [-48.8 dB]

Hidmo lpc: rzad = 50 B-A.P38

1 0

D 141 [- 22 4 dBE1
37 [-13.9 dB1] :
1 129 [ -8.1 dB1 ° : H
2.575 [-28.7 dB1 :
3.074 [-31.2 dB]
4.012 [- 33 & dBl
INTERPOLACJA KHADRATOHA -808 [-39.1 dB1

Rys. 7.19. Widmo LPC dla samogtoski a wypowiedzianej poprawnie (powyzej) oraz wypowiedzianej
przez osobe z rozszczepem podniebienia (ponizej)

Uzyskane szczegétowe wyniki pozwalajg na ustalenie parametréw analizy, ktére moga by¢
wykorzystane w innych przypadkach gtosdw z problemami rozszczepu podniebienia. Ponadto na
podstawie przeprowadzonych analiz mozliwe jest rozrdznienie gtoséow prawidtowych i tych z
zaburzeniami mowy. Ekstrahowane parametry analizy mogg by¢ nastepnie wykorzystywane przy

budowie bazy gtoséw z zaburzeniami, a nastepnie poddane analizie za pomocg algorytmdw uczgcych.
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8 Podsumowanie

Waznym celem niniejszego skryptu byto przedstawienie metod uczenia sie, rozumianych jako
proces zmiany zachodzgcej w systemie na podstawie doswiadczen, ktéra prowadzi do poprawy jego
jakosci dziatania. Niniejszy skrypt zawiera przeglad podstawowych metod sztucznej inteligencji wraz z
przywotang terminologig i przyktadami zastosowan. Nalezy podkreslié, ze rozwigzywanie problemoéw z
obszaréw inzynierii biomedycznej i medycyny czesto wymaga wykorzystania metod uczgcych badz
systemow decyzyjnych czy ekspertowych. Intencjg autoréw skryptu byto zaznajomienie studentéw z
zagadnieniami, ktére lezg u podstaw metod i algorytméw sztucznej inteligencji, usystematyzowanie
nabytej wiedzy, wykorzystywanej pézniej w ramach ¢wiczen laboratoryjnych, a takze pozwalajgcej na
samodzielne wykonanie projektu z przedmiotu ,,Sztuczna inteligencja w medycynie”.

W analizowanych przyktadach z rozdziatu 7, w ktérych przedstawiono zastosowanie metod
uczacych sie i wykorzystanie systemu parametryzacji sygnatéw biomedycznych, wida¢, ze opisane
algorytmy, dzieki wysokiej skutecznosci klasyfikacji oraz duzej skalowalnosci, mogg by¢
wykorzystywane do monitoringu oséb chorych lub sta¢ sie podstawag w projektowaniu algorytméw
wyzszego poziomu, np. stuzgcych do analizy symptomow choroby w przypadku osdb z chorobg
Parkinsona. Moze sie to przektadac¢ na bardziej obiektywne miary oceny stanu pacjenta, bazujace na
wynikach zaprojektowanych testéw. Istotne w tym rozdziale byto réwniez przedstawienie metod
akwizycji sygnatéw i reprezentacji danych.

Osobnym aspektem, nie omawianym w niniejszym skrypcie jest problem tworzenia baz
medycznych. Dlatego materiatem uzupetniajgcym do niniejszego skryptu powinny byé materiaty
dotyczace tworzenia baz danych. W szczegdlnosci przy projektowaniu bazy nalezy uwzglednic
wszystkie niezbedne funkcje zwigzane z gromadzeniem i wykorzystaniem danych wprowadzanych
przez uzytkownikéw systemdw oraz danych generowanych przez same systemy, jak np. automatyczne
wstawianie danych przesytanych np. przez systemy telemedyczne; wyszukiwanie danych w bazie
wedtug zadanych kryteridow; edycja danych w bazie — modyfikacja i usuwanie wpisdw; tworzenie
zestawien statystycznych; zarzgdzanie danymi jednostek posiadajgcych dostep do bazy danych;
autoryzacja dostepu do bazy danych (hierarchicznos¢ dostepu do baz danych); funkcje dodatkowe, jak
rowniez zapewnienie ochrony danych osobowych.

Nalezatoby réwniez wspomnie¢ o zagadnieniach zwigzanych z interoperacyjnoscig systemow
medycznych, jak réwniez ze standaryzacjg zapiséw sygnatéw biomedycznych. Interoperacyjnosc
definicyjnie oznacza uzgodnienie formatéw danych i sposobdw ich interpretacji, aby mozliwe byto
wymienianie danych pomiedzy poszczegdlnymi modutami systemdéw medycznych oraz tgczenie ich w

kontekscie rekordu pojedynczego pacjenta. Przyktadem standardu zapewniajgcego scalanie danych
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zbieranych z réinych 7Zrédet jest standard HL7, natomiast w przypadku tego standardu
problematyczne jest scalanie sygnatow biomedycznych. Warto zauwazy¢, ze proces standaryzacji nie
wptywa na indywidualne cechy uzytkowe aparatury i nie ogranicza jej rozwoju, natomiast ma na celu
zapewnienie tatwej wymiany i przekodowania zapiséw sygnatéw np. archiwalnych, kodowanie
aktualnie rejestrowanych sygnatéw iadekwatny opis sygnatow wprowadzanych do diagnostyki
medycznej. Pozytywng cechg niektérych standarddéw jest tez kompatybilnos¢ z innym standardami
oraz mozliwo$¢ stosowania innych standardéw wymiany informacji medycznych. Do takich nalezy dla
przyktadu standard MFER (ang. Medical Waveform Format Encoding Rules).

| wreszcie warto zauwazy¢, ze podczas projektowania algorytméw opartych na klasyfikatorach
wyzszego rzgdu (np. sztuczne sieci neuronowe, SVM, itd.), czesto konieczne jest wykonanie szybkich
testéw pozwalajgcych na okreslenie, ktdéry z klasyfikatoréw daje najlepsze rezultaty w przypadku
danego zadania klasyfikacji. Wazna jest takze mozliwos¢ szybkiego sprawdzenia, ktére parametry
opisujgce dany problem pozwalajg na skuteczng klasyfikacje danych wejsciowych. Narzedziem
umozliwiajgcym wykonanie tego typu badan jest system WEKA. Warto wspomnie¢, ze system ten nie
zostat stworzony specjalnie do tego celu. Jego gtéwnym zadaniem jest wspieranie proceséw
eksploracji danych (ang. data mining). System zostat napisany w jezyku Java, a klasy, z ktérych
korzysta, sg ogdlnie dostepne i mozna wykorzystywac je we wtasnych projektach. Dlatego zapoznanie
sie studentow z tym Srodowiskiem jest celem posrednim tego przedmiotu.

Wyktadowi w przedmiocie: Sztuczna inteligencja w medycynie towarzyszg laboratorium oraz
projekt. W ramach ¢wiczen laboratoryjnych poruszane w niniejszym skrypcie zagadnienia znajduja
petne odzwierciedlenie w poszczegdlnych ¢wiczeniach laboratoryjnych. Podstawowymi narzedziami
wykorzystywanymi w ¢wiczeniach laboratoryjnych sg srodowisko MATLAB, WEKA oraz system RSES.
Cwiczenia laboratoryjne obejmuja wprowadzenie do systemu WEKA, badanie algorytméw i struktur
sieci neuronowych, prace z systemem RSES, projektowanie prostych systeméw logiki rozmytej,
zastosowanie algorytmow genetycznych w zagadnieniach optymalizacji danych oraz rozpoznawanie
stanu pacjenta dotknietego chorobg Parkinsona na podstawie zarejestrowanego sygnatu z
wykorzystaniem SVM. Ostatnim elementem przedmiotu jest projekt, w ramach ktérego studenci
przetwarzajg dane biomedyczne pacjentéw z wybranych baz udostepniajgcych takie dane. Oba te
dodatkowe elementy pozwalajg wiec na wykorzystanie przytoczonych zagadnien teoretycznych w

praktycznych zastosowaniach.
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