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Streszczenie
W rozprawie zaproponowano nowe podejscia do uwzgledniania niedoskonatosci danych,
rozumianej jako niepewnos¢ lub nieprecyzyjnosé, w klasyfikacji danych, analizowanej
zaré6wno w ujeciu teoretycznym, jak i praktycznym. Badania koncentrowaty si¢ przede
wszystkim na zastosowaniach praktycznych, ze szczegdlnym uwzglednieniem diagnosty-
ki medycznej. Cze$é¢ teoretyczna obejmowata opracowanie nowych miar zawierania, po-
dobienstwa oraz entropii dla przedzialowych zbiorow rozmytych, ktére zastosowano do
reprezentacji danych obarczonych niepewnoscia/nieprecyzyjnoscia W czesci aplikacyjnej
zaproponowano metody wykorzystania tych miar na réznych etapach tworzenia klasyfika-
tora. Opracowane rozwiazania zostaly dostosowane do specyfiki wspomagania podejmo-
wania decyzji na podstawie danych medycznych. W ramach kompleksowego wspomagania
klasyfikacji zaproponowano réwniez nowe podejscia do uzupetniania brakujacych danych
oraz do redukcji atrybutow. Proponowane rozwigzania zostaly przetestowane na rzeczy-
wistych zbiorach danych klinicznych, dotyczacych m.in. leczenia pacjentek z rakiem piersi,
diagnostyki schorzen sercowo-naczyniowych oraz prewencji depresji, czyli wczesnego wy-

krywania zagrozenia wystapieniem epizodéw depresyjnych.

Abstract
The dissertation proposes new approaches to handling data imperfections, understood
as uncertainty or imprecision, in data classification, analyzed from both theoretical and
practical perspectives. The research primarily focused on practical applications, with par-
ticular emphasis on medical diagnostics. The theoretical part involved the development
of new measures of inclusion, similarity, and entropy for interval-valued fuzzy sets, which
were applied to the representation of data affected by uncertainty and imprecision. In the
applied part, methods for using these measures at various stages of classifier construction
were proposed. The developed solutions were adapted to the specifics of decision support
based on medical data. As part of comprehensive classification support, new approaches
to missing data imputation and attribute reduction were also introduced. The proposed
methods were tested on real clinical datasets, including breast cancer treatment, cardio-
vascular disease diagnostics, and depression prevention, i.e., early detection of the risk of

depressive episodes.






Spis tresci

1 Wstep
1.1 Zakres tematyczny rozprawy . . . . . .. ... 7
1.2 Motywacja i cel rozprawy . . . . . . ...

1.3 Struktura rozprawy . . . . . ... Lo 14

2 Podstawowe pojecia teorii klasycznych i przedzialowych zbioréw roz-

mytych 17
2.1 Pojecie zbioru rozmytego . . . . . . ..o 17
2.2 Rozszerzenie zbioréw rozmytych do przedzialowych zbioréw rozmytych . 19
2.2.1 Relacje porzadku na przedziatach . . . . .. ... ... ... ... 19
2.2.2 Przedziatlowe agregacje rozmyte . . . . . . . ... 22
2.2.3 Przedzialowe negacje rozmyte . . . . . . .. ... 31
2.2.4  Przedziatowe zbiory rozmyte . . . . . .. ..o 36
2.2.5  Przedzialowe relacje rozmyte - wybrane wtasnosci. . . . . . . .. 37

3 Miary zawierania, podobienstwa i entropii uwzgledniajace nieprecyzyj-

nos¢ 39
3.1 Miary zawierania si¢ przedziatow i przedziatowych zbioréw rozmytych . . 39
3.1.1 Wskaznik pierwszenstwa klasyczny . . . . . . .. ... ... ... 40
3.1.2  Wskaznik pierwszenstwa mozliwosei . . . . .. ... ... L. 42
3.1.3 Wskaznik pierwszenstwa koniecznosci . . . . . . . ... ... .. 43
3.2 Miara podobienstwa dla przedziatowych zbioréw rozmytych . . . . . . .. 44
3.2.1 Miara podobienstwa klasyczna . . . . . . . .. ... 44
3.2.2 Miara podobienstwa mozliwosci . . . . . . . ... ..., 47
3.2.3 Miara podobienstwa konieczno$ci . . . . . . ... ... 47
3.3 Entropia przedziatowych zbioréw rozmytych . . . . .. .. .. ... ... 48
3.3.1 Miara entropii klasyczna . . . . . . . ... 49
3.3.2 Miara entropii mozliwoscei . . . . . . ... oL 52

3.3.3 Miara entropii koniecznosci . . . . . . ... 54



Spis tresci 4

4 Wybrane metody klasyfikacji 57
4.1 Przeglad wybranych metod klasyfikacji . . . . . ... ... ... .. ... Y
4.2 Miary jakosci klasyfikacji . . . . . . . ... 64

5 Metody wspierajace klasyfikacje w diagnostyce medycznej oparte o tech-

nike k najblizszych sgsiadow 69

5.1 Klasyfikacja z niepewnoscia . . . . . . .. ..o 70

5.1.1 Propozycja modelu klasyfikacji IV-KNN . . . . . . ... ... .. 71

5.1.2  Opis danych - diagnostyka raka piersi . . . . . . .. .. ... ... 74
5.1.3 Analiza wynikéw badan wpltywu uwzglednienia niepewnosci na ja-

kos¢ klasyfikacji . . . . .. ..o 75

5.2 Uzupekianie brakujacych wartosci w danych . . . . . . .. .. ... ... 79

5.2.1 Metoda uzupetiania brakujacych danych z uzyciem przedziatowej
miary entropii . . . ... oL 81

5.2.2 Analiza wynikow badan wplywu brakujacych danych na jakosé kla-

syfikacji . . . . . L 82
5.3 Selekcja atrybutéw . . ... Lo 87
5.3.1 Nowy algorytm wyznaczania istotnosci atrybutéw w zbiorze danych
-IVRelief . . . .. .. 87
5.3.2 Analiza wynikéw badan wplywu selekcji cech na jakos¢ klasyfikacji 89
5.4 System prewencji depresji . . . . . .. ... 92
5.4.1 Opis problemu i procesu budowy zbioru danych . . . .. ... .. 92
5.4.2 Model wspomagania prewencyjnego wykrywania epizodéw depre-
syjnych . ..o 95
5.4.3 Ocena Systemu Prewencji Depresji (SPD) i analiza wplywu algo-
rytmu SENSDEPR na czuto$¢ diagnostyki depresji . . . . . . .. 97
6 Pozostale kierunki badan 101
6.1 System wspierajacy diagnostyke choroby sercowo - naczyniowej . . . . . . 101
6.1.1 Opis danych i problemu . . . ... ... .. ... ... ... .. 101
6.1.2 Stosowane metody i scenariusze badawcze . . . . . ... ... .. 102
6.1.3 Ocena systemu i analiza wynikéw eksperymentéow . . . . . . . . . 108

6.2  Biblioteka dla systeméw wnioskowania przedzialowego (Interval-Valued

Fuzzy Inference System (IFIS) . . . . .. ... ... ... .. ... ... 109
7 Podsumowanie i plany na przysztosé 113
Bibliografia 119

Spis rysunkéw 133



Spis tabel 135



Spis tresci 6

Podstawowe oznaczenia

L' ={[z,7] 12,7 €[0,1],2 < T}

w(p) =p—pdlap=[p,p] €L

1 =[1,1];
0rr = 1[0,0];

la,a) <pr [b,b] < a<b i a<li
[Qva] <rI [b76] A [Qaa] SLt [b7a i (Q <b lub E<B)7

<adm - porzadek dopuszezalny (liniowy) w L;

2,7] <xv [y, 7] @ z+T<y+7y lub T+z=y+yiT—2z<y—y)-
porzadek Xu i Yagera;

[2,7] <pewr 9,7l €&z <ylub (z =y i T <7) - pierwszy porzadek leksykograficzny;
2,7]) <tea2 [y,7] ©ZT <ylub (z =7 i 2 <y) - drugi porzadek leksykograficzny;

2, 7] <nee [y, 7] & T <y - relacja koniecznodci (pesymistyczna);

[z, T] <pos [y, U] & z <7 - relacja mozliwosci (optymistyczna);

< - porzadek czesciowy lub dopuszcezalny (porzadek klasyczny), a w dalszej kolejnosci

relacje <05 (relacja mozliwosci) 1 <y (relacja koniecznosci);
IV FS - przedzialowy zbiér rozmyty;
IVFS(X) - rodzina wszystkich przedzialowych zbioréw rozmytych na X;
A=< B & aq <bdaAB e IVFS(X),i=1,..,n, gdzie < jest tym samym

rodzajem porzadku (czesciowym lub liniowym, lub relacja mozliwosci lub koniecznosci)
dla kazdego i oraz a; = A(x;), by = B(x;).



ROZDZIAL 1

Wstep

1.1 Zakres tematyczny rozprawy

Wspotezesne systemy informatyczne znajdujg zastosowanie praktycznie w kazdej dzie-
dzinie zycia, co wigze si¢ czesto z potrzeba gromadzenia i przetwarzania znacznych ilosci
danych. Ten poczatkowy etap eksploracji stanowi fundament dla wielu istotnych zastoso-
wan, takich jak klasyfikacja, ktora opiera sie na budowie modeli, zwanych klasyfikatorami.
Po odpowiednim przetworzeniu dane moga postuzy¢ do budowy systeméw rozpoznawa-
nia obiektow lub systemoéw wspomagania podejmowania decyzji, ktore stanowig kluczowy
element zarzadzania w roznych dziedzinach, takich jak medycyna, finanse czy przemyst.
Jednak gromadzone dane w systemach informatycznych czesto dotycza ztozonych proce-
sow i zjawisk, ktore nie poddaja sie klasycznym metodom modelowania. Istniejace metody
i podejécia maja swoje ograniczenia, zwtaszcza jesli chodzi o efektywne modelowanie pojeé
ztozonych, w szczegdlnosci zwigzanych z diagnostyka medyczng, ktore moga by¢ niepew-
ne lub nieprecyzyjne, czyli niedoskonate (ang. imperfect data). Teoria zbioréw rozmytych
[1] oraz jej rozszerzenia stanowia skuteczne narzedzie do reprezentacji i przetwarzania ta-
kich danych. Klasyczna teoria zbioréw rozmytych pozwala opisywaé pojecia nieprecyzyjne
(nieostre) poprzez wprowadzenie stopni przynaleznosci, ktére wykraczaja poza binarne
ujecie nalezenia elementu do zbioru i zwigzane z tym binarne pojecie prawdy i fatszu.
Jednak w przypadku danych niepelnych lub niedoskonatych, gdzie doktadne okreslenie
stopnia przynaleznosci jest trudne lub niemozliwe, taka reprezentacja okazuje sie niewy-
starczajaca. Mamy wtedy do czynienia z nieprecyzyjnoscia i zwigzang z nig niepewnoscia.
W odpowiedzi na te ograniczenia, badacze opracowali szereg rozszerzen klasycznej teo-
rii zbioréw rozmytych, ktére umozliwiaja lepsze modelowanie i przetwarzanie informacji
obarczonej niepewnoscig i nieprecyzyjnoscia.

Istnieje wiele uogoélnien teorii zbioréw rozmytych, ktore wiagza sie bezposrednio z po-

trzeba bardziej elastycznego konstruowania funkcji przynaleznosci. Pozwalaja one bar-
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dziej adekwatnie reprezentowaé obiekty opisane poprzez niedoskonaty informacje, a takze
reprezentowa¢ brak wiedzy lub niepewnos¢ ekspertow. Wérod najbardziej znanych uogol-
nien teorii zbioréw rozmytych mozemy wskazaé¢: zbiory L-rozmyte [2] oparte o koncepcje
kraty. W szczegolnosci, mozliwym rozszerzeniem zbioru rozmytego jest intuicjonistyczny
zbiér rozmyty Atanassowa. Intuicjonistyczne zbiory rozmyte [3], wykazuja zalete pole-
gajaca na elastycznosci w okresleniu przynaleznosci poprzez uwzglednienie takze stopnia
nieprzynaleznosci. Przeglad réznych rozszerzen teorii zbioréw rozmytych mozna znalezé,

na przyktad, w pracy [4].

W niniejszej rozprawie koncentrujemy sie na przedzialowych zbiorach rozmytych.
W 1975 roku Sambuc i Zadeh [5, 6] przedstawili koncepcje zbioru rozmytego o prze-
dziatowych wartosciach funkcji przynaleznosci, co stanowi szczegdlny przypadek zbiorow
rozmytych typu 2, w wypadku ktorych warto$ciami funkeji przynaleznosci sg zbiory roz-
myte okreslone na przedziale [0,1]. Przedzialowe zbiory rozmyte (ang. Interval-
Valued Fuzzy Sets) pozwalaja na okreslenie nieprecyzyjnosci w sposob bardziej ela-

styczny i efektywny.

W zakresie rozwoju teorii przedziatlowych zbioréw rozmytych wielu badaczy zapro-
ponowato rézne operatory i miary dla przedziatowych zbioréw rozmytych, w szczegdlno-
Sci miary agregacji, podobiefistwa, entropii czy miary zawierania (wskazniki pierwszen-
stwa). Badano takze r6znego rodzaju zaleznosci miedzy nimi, por. np. [7, 8, 9, 10, 11,
12, 13, 14, 15, 16]. Uzywano ich takze w procesie wspomagania podejmowania decyzji
(17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24]. Reprezentacja niepewnosci jest niezwykle istotna w po-
dejmowaniu decyzji w warunkach niepelnej informacji lub braku precyzyjnych danych.
Wybér odpowiedniej metody reprezentacji zalezy od kontekstu problemu i charaktery-

styki danych, jakimi dysponujemy.

Zastosowanie przedzialéw do reprezentacji niedoskonatej informacji wykracza oczywi-
Scie poza tematyke przedziatowych zbioréw rozmytych. Czesto nasza wiedza co do warto-
Sci danego atrybutu/pomiaru jest nieprecyzyjna i mozemy tylko powiedzieé, ze znajduje
si¢ ona w pewnym przedziale. W literaturze pojawity si¢ propozycje modelowania niepre-
cyzyjnosci majacej umozliwi¢ klasyfikacje w warunkach niepetnych lub nieprecyzyjnych
danych, co zostalo oméwione w wielu pracach [21, 22, 23, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33,
34, 35, 36]. Niemniej jednak, nadal wymagane sa poszukiwania efektywniejszych metod

reprezentacji niepewnosci.

Badania teoretyczne i praktyczne w pracy skupialy sie na aspekcie aplikacyjnym ze
szczegbdlnym uwzglednieniem diagnostyki medycznej. Dane medyczne sg szczegdlnie ob-
cigzone niepewnoscig i nieprecyzyjnoscia wynikajaca z btedéw zwiazanych z doktadnoscia
mierzonych parametréw medycznych (np. rodzaju badanej tkanki, badan obrazowych,
itp.), jak réwniez z klasa sprzetu, jakim wykonywane jest badanie i jego dokladnoscia.

Rowniez opisy pewnych badan wykonywane przez ekspertéw sa obarczone niepewnoscia,
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gdyz istnieje wiele czynnikéw zewnetrznych, ktére wprowadzajg niepewnosé co do wyni-
kéw wykonanych pomiarow.

Przedzial stanowigcy wartos¢ funkcji przynaleznosci moze by¢ interpretowany w ujeciu
dyzjunktywnym (epistemicznym), jesli zaktadamy ze jeden z jego elementdéw jest faktycz-
nym stopniem przynaleznosci, ale nie wiemy ktory. Moze tez by¢ interpretowany w ujeciu
konjunktywnym - wszystkie elementy przedziatu tacznie reprezentuja stopien przynalez-
nosci - na przyktad jako efekt agregacji réznych punktow widzenia. Przyjmujemy w ni-
niejszej pracy pierwsza z tych interpretacji, ktora jest bardziej naturalna, w szczegdlnosci
w kontekscie rozwazanych zastosowan.

W niniejszej rozprawie zaproponowano nowe podejscia wspierajace podejmowanie de-
cyzji z niepewnoscig w dwoch obszarach: teoretycznym i praktycznym. Aspekt teoretycz-
ny opiera si¢ na zaproponowaniu nowych miar zawierania, podobienstwa czy entropii
przedziatowych zbioréw rozmytych i operatorow agregacji przedziatowych uwzgledniaja-
cych nieprecyzyjnoéé¢. Kluczowe w tych badaniach byto podejscie epistemiczne. Kolejnym
istotnym kierunkiem prac byt aspekt praktyczny koncentrujacy si¢ na zaproponowaniu
sposobu zastosowania wprowadzonych operatoréw i miar uwzgledniajacych niepewnosé

w trzech ujeciach:

e klasycznym (miary zgodne z porzadkiem czesciowym lub liniowym dla przedziato-
wych wartosci rozmytych),

e optymistycznym (miary zgodne z relacja mozliwosci poréwnywania przedziatowych
wartosci rozmytych),

e pesymistycznym (miary zgodne z relacja koniecznosci poréwnywania przedziato-

wych wartosci rozmytych)

do poprawy jakosci klasyfikatorow na roznych etapach procesu budowy modelu. Opra-
cowano nowe metody reprezentacji nieprecyzyjnosci w klasyfikacji z wykorzystaniem da-
nych nieprecyzyjnych z punktu widzenia pomiaréw, czy ocen eksperckich, a takze metod
uzupetniania warto$ci brakujacych w danych oraz redukcji atrybutéw w zbiorze danych.
Nastepnie poddano je weryfikacji na rzeczywistych danych klinicznych dotyczacych lecze-
nia pacjentéw chorych na raka piersi (baza UCI, [37]), danych dotyczacych diagnostyki
problemoéw zakrzepowo-sercowych (Hiszpania, Pampeluna [18]) oraz danych zwiazanych
z wykrywaniem epizodéw depresyjnych [38]. Wyniki przeprowadzonych doswiadczen sku-

tecznos¢ opracowanych metod.

1.2 Motywacja i cel rozprawy

Analiza danych z nieprecyzyjnoscig napotyka trudnosci przy konstruowaniu efektyw-

nie dziatajacych klasyfikatoréow dla wielu rzeczywistych probleméw. W zwigzku z tym
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pojawity sie propozycje uwzglednienia niepewnosci, ktora jest wszechobecna w proce-
sach decyzyjnych. Zastosowanie wiedzy dziedzinowej z uwzglednieniem nieprecyzyjnosci
danych czy ocen eksperckich ma istotny wplyw na wydajno$¢ stosowanych systemow
decyzyjnych. Przyktadowo w pracach [32, 36, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45] badano wptyw
uwzglednienia niepewno$ci na wyniki w takich metodach klasyfikacji jak: regresja logi-
styczna, sztuczne sieci neuronowe, metoda k-najblizszych sasiadow k-NN (ang. k-nearest
neighbours), naiwny klasyfikator Bayesa, drzewa decyzyjne, algorytmy ewolucyjne oraz
metoda wektoré6w nosnych SVM (ang. support vector machine). Poprawa jakosci kla-
syfikacji w poréwnaniu do modeli nieuwzgledniajgcych niepewnosci byta znaczaca dla
metody k-NN. Wyjasnialnosé tego typu klasyfikatoréw w kontekscie proponowanych no-
wych ww. miar uwzgledniajacych niepewnos¢ przyczynita si¢ do skoncentrowania badan
na tej metodzie. Ponadto taki stan rzeczy sktonit do postawienia pytania badawczego
dotyczacego mozliwosci efektywnego zastosowania reprezentacji niepewnosci w zakresie
wspomnianej klasyfikacji i opisu niepewnosci danych na innych niz dotychczas etapach
procesu odkrywania wiedzy.

Gléwnym celem rozprawy jest opracowanie nowych metod i algorytméw uwzgled-
niajacych niepewnos$é i nieprecyzyjnosé danych w celu poprawy jakosci klasyfikatorow
tworzonych za pomocg metody k-najblizszych sgsiadéw, bardzo szeroko stosowanej i da-
jacej zwykle bardzo dobre wyniki. Gtéwny cel rozprawy realizowano poprzez nastepujace

cele szczegdtowe, ktore obejmowaly:

1. Opracowanie miar i metod uwzgledniajacych niepewnosé i nieprecyzyjnosé, umoz-
liwiajacych efektywng klasyfikacje;

2. Opracowanie metod klasyfikacji uwzgledniajacych dane niepewne, opartych o al-
gorytm k-NN z wykorzystaniem nowych miar, a takze wnioskowania rozmytego
z nowymi agregacjami uwzgledniajacymi niepewnos¢;

3. Wybor cech dystynktywnych dla poszczegdlnych klas obiektéw - zaproponowanie
efektywnej metody selekcji atrybutéw przy wykorzystaniu miar uwzgledniajacych
niepewnosé, w szczegolnosci nowej miary podobienstwa;

4. Oszacowanie wplywu brakujacych warto$ci na jakos¢ klasyfikacji - zaproponowa-
nie efektywnej metody uzupelniania brakujacych wartosci z wykorzystaniem miar
uwzgledniajacych niepewnosé, w szczegdlnosci nowej miary entropii;

5. Weryfikacje przydatnosci proponowanych metod reprezentacji i manipulacji danymi
z niepewnoscig, ktora zostata przeprowadzona poprzez sprawdzenie ich wptywu na
jakos¢ klasyfikacji.

Gléwna teza rozprawy brzmi: Uwzglednienie niepewnosci i nieprecyzyjnosci
moze znaczgco polepszy¢ jako$é¢ dzialania klasyfikatoréw opartych na idei
k-najblizszych sgsiadéw, zaré6wno w warunkach danych niekompletnych jak
i w procesie optymalizacji zbioru cech.

Teze te mozna uszczegdltowi¢ za pomoca nastepujacych tez pomocniczych:
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1. Proponowane w rozprawie metody porzadkowania danych przedzialowych, a takze
agregacji i miar wiedzy /entropii oraz podobienstwa zgodne z epistemicznym (mozli-
wosci lub koniecznodei) punktem widzenia moga znaczaco wpltynaé na efektywnosé
klasyfikacji.

2. Nowe metody reprezentacji niepewnosci oraz zwigzane z nimi miary moga by¢ z po-
wodzeniem stosowane do rozwigzywania rzeczywistych probleméw, takich jak kla-
syfikacja raka piersi, prognozowanie zagrozenia depresja czy chorobami sercowo-

naczyniowymi.

Gléwne wyniki
Gléwne wyniki rozprawy mozna podzieli¢ na dwie kategorie: opracowanie metod repre-
zentacji nieprecyzyjnosci/niepewnosci danych, algorytméw klasyfikacji, uzupetiania bra-
kujacych wartosci lub selekcji atrybutéw uwzgledniajacych dane z niepewnoscig oraz roz-
wigzanie konkretnych problemoéow zwigzanych z predykcja w warunkach nieprecyzyjnosci.
Metody stuzace realizacji celow rozprawy zostalty opisane w rozdziatach 2, 31 5 i stanowia
znaczace rozszerzenie wynikow badan opublikowanych w artykutach: [38, 46, 47, 48, 49,
50, 51, 52].

Pierwszy zbadany problem skupia si¢ na obszarze medycznym, a konkretnie doty-
czy diagnostyki raka piersi. Warto zaznaczy¢, ze diagnostyka raka piersi stanowi bardzo
wazny obszar medycyny, ktorego skutecznos¢ wptywa na zycie wielu pacjentéw. War-
to takze zwroci¢é uwage, ze proby diagnostyki raka piersi mogg by¢ oparte na danych,
ktore nie zawsze sa kompletne. Moga pojawic¢ si¢ sytuacje, w ktorych niektore cechy sa
niedostepne, a odczytane parametry obarczone sg pewnym stopniem niepewnosci. Ta-
ka sytuacja otwiera drzwi do stosowania metodologii opartej na teorii przedziatowych
zbioréw rozmytych. W ramach tego zagadnienia, w pracy [46] zostal opracowany mo-
del klasyfikacji wykorzystujacy idee algorytmu k-NN, ktéry zostat poddany uogdlnieniu
tak, aby uwzglednial aspekt niepewno$ci. Badania w ww. artykule koncentrowaly sie
na wprowadzeniu nowych miar podobienstwa opartych na relacji porzadku dla wartosci
przedziatlowych w sensie klasycznym, czyli dla porzadku czesciowego lub liniowego oraz
zastosowaniu tych miar w algorytmie klasyfikacji. Analiza omawianego problemu repre-
zentacji niepewnosci/nieprecyzyjnosci danych przyczynita si¢ do rozszerzenia w ramach
pracy doktorskiej prezentowanych w powyzszym artykule badan na inne klasy relacji
porzadkujacych i zwigzanych z nimi miar agregacji, czy podobienstwa w sensie episte-
micznym (optymistycznym /mozliwosci lub pesymistycznym /koniecznosei). W badaniach
kluczowym elementem byto zweryfikowanie wpltywu proponowanych miar na klasyfika-
cje w warunkach uwzgledniajacych niepewnosé i nieprecyzyjnosé, czyli z wykorzystaniem
teorii przedzialowych zbiorow rozmytych. Podejscie uwzgledniajace niepewnosé pozwolito
na bardziej precyzyjna i rzetelng klasyfikacje, co wykazaly przeprowadzone eksperymen-
ty. Dzieki temu, pacjenci moga by¢ objeci odpowiednia opiekg medyczng, co przektada

si¢ na zwigkszenie szans na skuteczne leczenie i poprawe rokowan.
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Ponadto w pracy doktorskiej badania teoretyczne nad wspomnianymi miarami podo-
biefistwa (nowe metody konstrukeji, takie jak np. prezentowana w twierdzeniu 3.9) zosta-
ty rozszerzone na miary modelujace niepewnosé, czyli entropie przedziatowe (rozdziaty
3.3.2 oraz 3.3.3) wraz z badaniem przedziatowych negacji rozmytych dla odpowiednich
klas (rozdziat 2.2.3). Wspomniane miary nastepnie zastosowano w rozwiazaniach dwéch
kluczowych problemoéow w klasyfikacji, w szczegélnosci w analizie danych, takich jak braki

danych i selekcja atrybutéw (rozdzial 5).

Problem brakujacych wartosci jest czesto wystepujacym szczegédlnie w danych me-
dycznych. Badania dotyczace brakujacych wartosci, zapoczatkowane w pracach [47, 48],
oraz [49], zostaly rozszerzone o informacje teoretyczne i praktyczne dotyczace entropii
optymistycznej (mozliwosci) i pesymistycznej (koniecznodci), zastosowanej w autorskim

algorytmie do uzupehiania brakujacych wartosci (rozdziat 5.2).

Selekcja atrybutow stanowi kluczowy etap w analizie danych, a jej istotnos¢ wynika
z kilku powodéw. Po pierwsze, w medycynie czesto mamy do czynienia z duza liczba cech
lub parametrow, ktére moga by¢ zbierane od pacjenta. Nie wszystkie atrybuty moga miec¢
rownie istotny wplyw na proces diagnozowania czy podejmowania decyzji klinicznych.
Selekcja atrybutow pozwala na identyfikacje cech najbardziej istotnych pod wzgledem
niesionych przez nie informacji, ktére rzeczywiscie wptywaja na analizowany problem.
Redukcja liczby atrybutéw moze znaczaco wptynaé na efektywnos¢ procesu analizy i kla-
syfikacji. Czesto mniejsza liczba atrybutow przektada sie na szybsze i bardziej efektywne
przetwarzanie danych. W przypadku analizy medycznej, gdzie czas moze by¢ kluczowy dla
pacjenta, taka optymalizacja jest szczegdlnie cenna. Dodatkowo pozwala na wytonienie
tych cech, ktére rzeczywiscie maja diagnostyczne znaczenie. Warto zwrocié¢ réwniez uwage
na to, ze mniejsza liczba badanych parametrow moze oznacza¢ mniej inwazyjne badania
lub mniejsze obcigzenie dla pacjenta. Efektywne rozwigzania stuzace selekcji atrybutow

z wykorzystaniem miar podobienstwa zaprezentowane zostaly w pracach [50, 51].

Innym rozwazanym zagadnieniem byto opracowanie metody wczesnego wykrywania
depresji opartej o autorski test diagnostyczny oraz metode klasyfikacji (algorytmy 4 i 5),
ktora dawala najefektywniejsze rezultaty dla stosowanej w niej mierze podobienstwa z kla-
sy optymistycznej (mozliwosci). Wedlug szacunkéw WHO, na depresje cierpi 3,8% po-
pulacji, z czego 5% stanowig dorosli. W przypadku braku odpowiedniego leczenia, moze
ona prowadzi¢ do samobojstwa, bedacego czesta przyczyng smierci wérod osob mtodych.
W celu skuteczniejszej prewencji depresji opracowano nowy test diagnostyczny. W porow-
naniu z testem CESD-R, test ten okazal sie bardziej wrazliwy, umozliwiajac wcze$niejsze
wykrycie epizodéw depresyjnych u badanych oséb. Potwierdzono to w procesie klasyfikacji
38].

Kolejne badania dotyczace przewidywania ryzyka zachorowania na chorobe sercowo-

naczyniowa (CVD) w ciagu dziesieciu lat byly istotnym aspektem analiz badawczych
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nad wplywem badanych klas agregacji na klasyfikacje. Warto$¢ ryzyka CVD zostata
sklasyfikowana w trzech kategoriach: niska, $rednia lub wysoka. W trakcie tych badan
zapoczatkowanych w [52] oraz [53], a rozwijanych w pracy doktorskiej skoncentrowa-
no sie na rozwigzaniu tego problemu jako problemu klasyfikacji, wykorzystujac system
oparty na regutach rozmytych o wartosciach przedziatowych w konteksécie wptywu roz-
nych klas agregacji: odpowiednio w sensie klasycznym (zgodne z porzadkiem czesciowym
lub liniowym), pre-agregacyjnym (definicja 11), czy optymistycznym (mozliwosci) i pe-
symistycznym (koniecznosci) (definicje 7 i 8). Eksperymenty przeprowadzono na danych
klinicznych z oSrodkéw opieki zdrowotnej w Pampelunie. Dane dostarczone przez lekarzy
byty niepetne, co sktonito do zastosowania przedziatowych zbioréw rozmytych z wyko-
rzystaniem funkcji ignorancji. Wyniki zastosowania uogélnionego ztozenia przedziatowych
relacji rozmytych okazaly sie bardzo skuteczne i zostaly szczegdtowo opisane w rozdziale
6.1 niniejszej rozprawy doktorskiej.

Ponadto w toku prac nad problemem wyznaczania ryzyka choroby sercowo-naczyniowe;j
zaobserwowano brak publicznej biblioteki w jezyku Python obstugujacej przedziatowe
wnioskowanie rozmyte, dlatego we wspotpracy z zespotem stworzona zostata dedykowana
biblioteka zwigzana z przedziatowym wnioskowaniem rozmytym, ktora zostata z sukce-
sem zastosowana do badan rozwazanych w rozdziale 6.1. Opis wspomnianej biblioteki
przedstawiony zostal w artykutach [54, 55], a pierwsza wersja biblioteki dostepna jest na
platformie GitHub: https://github.com/PGrochowalski/ifis.

Zatem mozna powiedzie¢, ze analizy skoncentrowaly si¢ na opracowywaniu metod,
ktore wykorzystuja wiedze niepewna w celu usprawnienia klasyfikatoréw oraz rozwiazy-
waniu problemow predykcji w warunkach nieprecyzyjnosci. W tym celu uzyto trzech klas
miar (klasycznej, optymistycznej i pesymistycznej) i poddano je testom oraz pordéwna-
niom.

Do gtéwnych osiagnie¢ badawczych uzyskanych w ramach pracy doktorskiej mozna
zaliczy¢:

Opracowanie miar i metod uwzgledniajacych niepewnos¢ i nieprecyzyjno$é umozliwiajace
efektywng diagnostyke medyczna oraz przeprowadzenie weryfikacji przydatnosci propo-

nowanych metod poprzez sprawdzenie ich wpltywu na jakos¢ klasyfikacji. W szczegdlnosci:

e Opracowanie algorytmu/techniki progowania dla przypisania klas na podstawie ich
oceny za pomocg wartosci przedziatowych;

e Stworzenie modelu klasyfikacji uwzgledniajacego niepewno$¢ i nieprecyzyjnosé opar-
tego o przedzialowe miary podobienstwa;

e Zaproponowanie nowej metody konstrukeji przedziatowej miary podobienstwa zgod-
nej z porzadkiem czesciowym lub liniowym, czyli w ujeciu klasycznym;

e Zaproponowanie nowych negacji przedziatowych z klasy epistemicznej (mozliwosci

i koniecznosci);
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e Opracowanie i eksperymentalna weryfikacja skutecznosci autorskiej metody selekcji
cech opartej o przedziatlowa miare podobienstwa;

e Zaproponowanie metod konstrukcji nowych miar niepewnosci, czyli entropii prze-
dziatowych w duchu epistemicznym;

e Opracowanie i eksperymentalna weryfikacja skutecznosci autorskiej metody uzupet-
niania brakujacych wartosci opartej o przedziatowa miare entropii;

e Opracowanie algorytmu klasyfikacji dotyczacej prewencji depresji, czyli systemu
wczesnego wykrywania zagrozenia depresja przy wykorzystaniu miar podobienstwa
i entropii przy odpowiednim porzadku. Badania uwzgledniaty porzadek klasyczny,
mozliwosci oraz koniecznosci;

e Zaproponowanie optymalnej agregacji przedziatowej dla przedziatowego klasyfika-

tora regutowego w problemie sercowo-naczyniowym.

1.3 Struktura rozprawy

Rozprawa sktada sie z szedciu rozdziatéw, ktére mozna podzieli¢ na trzy czesci tema-
tyczne.

Czesé I - Wprowadzenie teoretyczne.
Rozdzial 2 prezentuje podstawowe pojecia i zagadnienia zwigzane z teorig zbioréw roz-
mytych, szczegodlnie skupiajac sie na przedziatowych zbiorach rozmytych. Opisuje rowniez
rozne operacje oraz wtasnosci ich dotyczace tj. relacje porzadkujace, agregacje czy nega-
cje przedziatowe, ktore sa wykorzystywane w dalszej czedci rozprawy.
W trzecim rozdziale przedstawiono analize teoretyczna dotyczaca wprowadzonych nowych
miar uwzgledniajacych niepewnos¢. Wsrod tych miar znajduja sie wskaznik pierwszen-
stwa, miara podobienstwa oraz miara entropii przedzialowych zbioréw rozmytych. Co
istotne, kazda z tych miar zostala poddana analizie w kontekscie trzech kluczowych ka-
tegorii: klasycznej, optymistycznej (mozliwosci) oraz pesymistycznej (koniecznosci).

Czesé II - Metody klasyfikacji © metody pomiaru ich efektywnosci.
Rozdziat 4 skupia sie¢ na przegladzie roznych metod klasyfikacji, ilustrujac podziat tych
metod oraz ich przeglad. Przedstawione sg réwniez konkretne przyktady metod, ktére
zostaly krétko opisane, aby zobrazowaé, jak funkcjonuja w praktyce. W ramach tego
rozdzialu omawiane sg rowniez metody oceny efektywnosci klasyfikatorow, co pozwala na
zrozumienie, w jaki sposoéb mozna mierzy¢ skutecznosé réznych podejsé.

Czes¢ III - Eksperymenty 1 wnioski.
Rozdzial 5 przedstawia szczegdétowy opis przeprowadzonych badan eksperymentalnych,
charakterystyke danych uzytych do testow oraz wyniki eksperymentéw majacych na celu
sprawdzenie efektywnosci zaproponowanych metod (zob. 5.1.1, 5.2.1, 5.3.1, czy 5.4.2).
W tym rozdziale dokonano uporzadkowania wynikéw i zestawiono optymalne rezultaty,

ktore postuzyty do wyciagniecia wnioskow koncowych i stanowi gtéwny opis autorskiego
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wktadu autora w proces badawczy.

Rozdzial 6 zawiera opis podjetych innych obszaréw zastosowan dla badanych uogélnio-
nych operatorow agregacji i ich wplywu na efektywnosé systemu klasyfikacji w problemie
Sercowo naczyniowym.

Natomiast rozdzial 7 stanowi podsumowanie rozprawy, prezentuje wnioski ptynace z prze-
prowadzonych badan oraz wskazuje kierunki dalszych mozliwych badan w dziedzinie
modelowania systemow decyzyjnych z wykorzystaniem miar zawierania, podobienstwa
czy entropii przedziatowych zbioréw rozmytych i operatoréw agregacji przedzialowych

uwzgledniajacych niepewno$¢/nieprecyzyjnosc.
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ROZDZIAYL 2

Podstawowe pojecia teorii
klasycznych i przedziatowych

zbioré6w rozmytych

Pojecie zbioru rozmytego zostato zaproponowane przez Zadeha [1] w 1965 roku. W pdz-
niejszym czasie nastgpil dynamiczny rozwdj teorii zbioréw rozmytych wraz z rozwojem
kierunkéw ich zastosowan praktycznych. Jednym z pierwszych takich zastosowan by-
lo rozwiazanie problemu sterowania piecem do wytwarzania cementu [56]. Niewatpliwie
wielkim sukcesem byto opracowanie pierwszego na Swiecie systemu sterowania metrem
wykorzystujacego logike rozmyta do kontroli jego predkosci. System ten zapewniat ptyn-
nos¢ startéow i zatrzyman. Udalo sie w ten sposob uzyskaé zuzycie energii mniejsze o 10%
w porOwnaniu z maszyng kontrolowana przez cztowieka. Logika rozmyta znalazta réwniez
zastosowanie w projektowaniu uktadow zasilajacych [57], a takze w planowaniu rozwoju
sieci elektroenergetycznych [58]. Pézniejsze badania umozliwity zastosowanie logiki roz-
mytej nie tylko w przemysle ale tez w urzadzeniach codziennego uzytku.

W tym rozdziale przedstawiono podstawowe pojecia z teorii zbioréw rozmytych, do-
tyczace operacji na zbiorach, rozszerzen tych zbiorow, jakimi sg przedziatowe zbiory roz-

myte, oraz relacji porzadkujacych.

2.1 Pojecie zbioru rozmytego

Logika rozmyta [1] stanowi rozszerzenie klasycznego rozumowania na rozumowanie
blizsze ludzkiemu. Zamiast dwéch wartosci logicznych (prawda i fatsz) rozwaza sie nie-
skoriczenie wiele wartosci prawdy zawartych w przedziale [0,1] co pozwala modelowaé
pojecia nieprecyzyjne i wieloznaczne tj.: np. wysoki hatas, mate zarobki, niskie zuzycie

paliwa. Nieprecyzyjnos¢ tych poje¢ wynika nie tylko z braku jasno okreslonej wartosci
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granicznej, ale tez z zaleznosci warunkow, do jakich odnosimy sie w konkretnej sytuacji
np. "niskie zuzycie paliwa” oznacza co innego w przypadku gdy odnosimy si¢ do jazdy w
ruchu miejskim, co innego podczas jazdy wyltacznie drogami szybkiego ruchu, a jeszcze
inne podczas jazdy po torze.

Zbior rozmyty A na przestrzeni X # () mozna przedstawié jako zbior uporzadkowanych
par A = (z,pua(z)) : x € X, gdzie py : X — [0,1] jest funkcja przynaleznosci, a pia(x)
oznacza stopien przynaleznosci elementu = do zbioru A. Dla p4(z) bedziemy stosowaé
oznaczenie A(zx).

Zatem, zbior rozmyty jest utozsamiany czesto z funkcja przynaleznosci py : X —

[0, 1]. Czesto do okreslania zbioréw rozmytych wykorzystuje sie ponizszy zapis.
A=ai/x1+ay/zy + ... + ap/zk. (2.1)

Oznacza on zbiér rozmyty w ktérym pa(x;) = a; dla kazdego i € {1,2,...,k} oraz
pa(x) = 0 dla pozostaltych = € X. Rodzine wszystkich zbioréw rozmytych w danym

uniwersum X oznaczamy przez F'S(X).
Podstawowe operacje na zbiorach rozmytych

Do podstawowych operacji na zbiorach rozmytych zalicza sie: sume zbiorow rozmy-
tych, iloczyn i dopetnienie. Waznym zagadnieniem wykorzystywanym w wielu kwestiach
praktycznych, w szczegdélnosci w konstrukcjach wielu operacji rozmytych, jest negacja
rozmyta.

Negacja rozmyta N jest uogélnieniem klasycznego dopetnienia lub negacji. Ponizsze
definicje mozna znalez¢ w kazdym wprowadzajacym podreczniku do logiki rozmytej np.
[59, 60, 61].

Definicja 1. Funkcja negacji rozmytej to funkcja nierosnaca N : [0,1] — [0, 1] spelnia-
jaca warunki brzegowe N(0) = 1 1 N(1) = 0. Silnie malejace i ciagle negacje rozmy-
te nazywamy negacjami $cistymi, natomiast inwolutywne negacje rozmyte (tzn. te dla
wszystkich x € [0, 1] weryfikujace N(N(z)) = x) nazywamy negacjami silnymi i stanowia

one podklase negacji Scistych.
Przyktad 1 ([62]). Typowymi przyktadami negacji rozmytych sa:

e N(x) = 1 — x, jest silna negacja i jest nazywana klasyczna badz standardowa

negacja,

e N(z)=1—12? jest écista negacja, ale nie silna,

o Ni(z) = 11;\2, rodzina Sugeno rozmytych (silnych) negacji, gdzie A € (—1,00),

a dla A = 0 otrzymujemy klasyczna negacje rozmyta.
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Definicja 2 ([1]). Niech A, B € F'S(X). Iloczyn dwbch zbioréw rozmytych A i B ozna-

czany 7 N7 jest zdefiniowany jako:

(AN B)(z) = min(A(x), B(x)),z € X. (2.2)
Suma dwoch zbioréw A i B oznaczana ” U” jest okre$lona jako:

(AU B)(z) = max(A(z), B(x)),x € X. (2.3)
Dopeienie A" do A wzgledem N definiuje sie nastepujaco:

A'(z) = N(A(z)),z € X. (2.4)

2.2 Rozszerzenie zbioréw rozmytych do przedzialo-

wych zbioréw rozmytych

2.2.1 Relacje porzadku na przedzialach

Ogromng zaleta przedzialowych zbiorow rozmytych jest wprowadzenie mozliwosci wy-
razania niepewnosci co do rzeczywistej wartosci funkcji przynaleznosci, ktora to moze
znajdowac sie gdzies pomiedzy podanymi granicami przedziatu. Aczkolwiek wtedy duzym
wyzwaniem w aspektach praktycznych jest poréwnywalnos¢ przedziatow, czy przedziato-

wych zbioréw rozmytych.

Przyjmiemy w pracy nastepujace oznaczenia:

Przez L! oznaczamy rodzine wszystkich przedzialéw zawartych w [0,1],
L' ={z,7]: 2,7 €[0,1],z < 7T}. (2.5)

Koncentrujmy sie w tym rozdziale na tym jak poréwnac ze sobg przedziaty.

Porzadki w ujeciu klasycznym:

Porzadek czesciowy
Dobrze znanym i czesto uzywanym do poréwnywania przedziatéw jest nastepujacy po-
rzadek czesciowy w LI:

la,a] <pr[bb] ©a<bia<b, (2.6)
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przy czym zwykle definiujemy dodatkowo relacje <jr:

la,a) <pr [b,0] & [a,a) <pr[b,b] @ (a<b lub a<b).

Rodzina wszystkich przedziatow z porzadkiem <pr jest czeSciowo uporzadkowana,
a ponadto jest krata. Operacje sumy (ang. join) i iloczynu (ang. meet) definiuje si¢
nastepujaco:
0] V [b,5] = [max(a, b), max(a, b))
la.a] A [b,5] = [min(a, b), min(a, B)].
Warto zauwazy¢, ze struktura (L!;V;A) jest ponadto krata zupeta, z cze$ciowym po-
rzadkiem <j: i z elementem najwiekszym 1, = [1,1] oraz elementem najmniejszym

0.0 = [0,0].

Porzadek liniowy

Poniewaz w wielu rzeczywistych problemach potrzebujemy porzadku liniowego, aby moc
poréwnywacé dowolne dwa przedziaty, zatem interesuje nas rozszerzenie porzadku czescio-
wego <rr na porzadek liniowy. Przydatne bedzie pojecie tzw. porzadku dopuszczalnego
(ang. admissible). Pojecie porzadku dopuszczalnego zostalo wprowadzone w [63] i szerzej
badane m.in. w pracach [64] i [65]. Liniowo$¢ porzadku jest konieczna w wielu zastosowa-
niach w rzeczywistych problemach, aby moéc poréwnywaé¢ dowolne dwie dane niepewne
[66].

Definicja 3 ([63]). Porzadek <agqm W L! nazywany porzadkiem dopuszczalnym, jesli jest
on liniowy i dla wszystkich x,y € L!, takich, ze gdy = <,r vy, wtedy zachodzi x <agm V.

W dalszej czesci pracy beda stosowane takze inne oznaczenia dla porzadku dopuszczal-
nego <agm W zaleznosci od przyjetej metody konstrukcji, np. <p, ,, czy w szczegélnosci

<Lezl lub <Lex2'
Twierdzenie 2.1 ([63]). Niech By, By : [0,1]*> — [0,1] bedg dwiema cigglymi agregacjami
rozmytymi [67] takimi, ze dla wszystkich v = [z,T),y = [y,y] € L', zachodzq réwnosci
Bi(z,7) = Bi(y,7Y) i Ba(x,T) = Ba(y,7) wtedy i tylko wtedy gdy x = y.
Jezeli v <p,, y witedy i tylko wtedy gdy

Bi(z,7) < Bi(y,y) b (Bi(z,7) = Bi(y,y) i Ba(z,7) < Ba(y, 7)),

wtedy <p, , jest porzqdkiem dopuszczalnym w L'

Przyktad 2 ([63]). Przyktadami dopuszczalnych porzadkéw w L sa:
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porzadek Xu i Yagera

[2,7] <xv 7] ©z+T<y+y b @T+z=y+yizT-2z<y-y),

e pierwszy porzadek leksykograficzny (w odniesieniu do dolnej granicy przedziatu)

e drugi porzadek leksykograficzny (w odniesieniu do gérnej granicy przedziatu)

2,7) <pew2 [1,7) ©T<Flub (T=7 i 2 <y),

porzadek a3

[2,7) <ap [, 7] ©Ka(2,T) < Ku(y,7) lub
(Ko(z,T) = Ko(y,9) 1 Kp(2,T) < Kp(y,7)),

dla pewnych a # 3 € [0,1] i x,y € L, gdzie K, : [0,1]*> — [0, 1] jest zdefiniowane
nastepujaco K, (z,y) = az + (1 — a)y.

Porzadki <xy, <res1 1 <res2 58 szczegdlnymi przypadkami porzadku <,g z odpowied-
nio <5 (dla 5> 0,5), <10, <o1. Porzadki <xy, <pest; S<rea2, 1 <op 8 dopuszezalnymi
porzadkami liniowymi <p, , okreslonymi przez pary funkcji agregacji, czyli $rednie wa-
zone. W przypadku porzadkow <pe,1 1 <res2 stosuje sie agregacje, ktére sa operacjami

rzutowania.
Porzadki mozliwosci lub koniecznosci (epistemiczne)

W 1983 roku F. Allen zaproponowal zestaw 13 podstawowych relacji okreslajacych
poréwnywalnos¢ przedziatow, ktore wezesniej — w 1979 roku — byly réwniez rozwazane
przez Moore’a.

Alternatywnym podejéciem do problemu poréwnywania wartosci przedziatowych jest
interpretacja przedziatéw jako zbioréw o charakterze epistemicznym (optymistycznym /
mozliwosci lub pesymistycznym / koniecznosci), zgodnie z koncepcjami przedstawionymi
przez Dubois [68, 69].

Zbiér epistemiczny (dysjunktywny) Z mozna interpretowaé jako reprezentacje niekom-
pletnej informacji o warto$ci pewnej zmiennej x, ktora jest nieznana, ale zawiera sie w
tym zbiorze, czyli x € Z. Natomiast zbiory opisujace elementy sktadajace sie na dany

obiekt nazywane sa ontycznymi (koniunktywnymi).
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Wspomniane relacje porzadkujace mozliwosci i koniecznosci mozna wykorzystaé na przy-
ktad w modelu decyzyjnym do reprezentowania niepewnosci. Wiele proceséw decyzyjnych
odbywa sie w srodowisku, w ktérym informacje nie sa doktadnie znane. W zwiazku z tym
wartodci przedzialowe mozna uznaé za odpowiedni format reprezentacji, ktory pozwala
lepiej uchwyci¢ niepewne informacje. Definiuje si¢ nastepujace relacje porzadku (poréw-

nywalnosci) na zbiorze L!:

e Relacja koniecznosci - pesymistyczna (ang. necessary).

Definiujemy nastepujaca relacje porzadku na przedziatach:
[z, 7] <nee [y,7] © T <.

W L! relacja <,e. jest antysymetryczna, przechodnia i ma wtasnosé Ferrersa.

e Relacja mozliwoéci - optymistyczna (ang. possible).

Zdefiniowana jest nastepujaco:
[£7 T] <pos [g» ?] &z < Y.

W strukturze (L7, <,0s) relacja <o jest zupelna i ma whasnoéé Ferrersa (porzadek
przedziatowy). Jesli [z, Z] jest nieprecyzyjnym opisem wartosci zmiennej z, a [y, 7]

jest nieprecyzyjnym opisem zmiennej y, to [z, T] <pos [y, 7| oznacza, ze jest mozliwe,

iz, wartos¢ zmiennej x jest mniejsza lub réwna od wartos$ci zmiennej y [70].

Mozemy zauwazy¢, nastepujaca zaleznosc:

x<n80y$x<L1y:>x<posy'

2.2.2 Przedzialowe agregacje rozmyte

Pierwszg rozwazang tu grupg operacji na przedziatach, zdefiniowang wzgledem relacji
porzadku, sa przedziatowe funkcje agregacji w L. Poczatkowo przedstawione zostana

przedziatowe funkcje agregacji zarowno wzgledem <1, jak i <agm.

Uwaga 2.2. W dalszej czesci pracy wykorzystano notacje < zaréwno dla czeSciowego,
jak i dopuszczalnego porzadku (porzadek klasyczny), a w dalszej kolejnosci dla relacji
<pos (relacja mozliwosci) 1 <pee (relacja koniecznosci), przy czym Opr i 1;r oznaczaja
odpowiednio, minimalny i maksymalny element w L, czyli odpowiednio, przedziaty [0,0]
i[1,1].

Przyjmujemy nastepujace nazewnictwo: operacje zdefiniowane wzgledem relacji <1
(porzadek czesciowy) lub pewnego porzadku liniowego tworza rodzine operatorow kla-

sycznych, a zdefiniowane wzgledem relacji mozliwosci i koniecznosci, odpowiednio klase
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operatoréw odpowiednio, mozliwosci i koniecznodci.

Agregacje klasyczne

Definicja 4 ([65, 71]). Operacja A : (LY)® — L! jest nazywana przedzialowa funk-
cja agregacji, jesli jest rosnaca wzgledem kazdego argumentu w sensie relacji porzadku

klasycznego na przedziatach <:
i spetnia warunki brzegowe:

A([0,0], ...,[0,0]) = [0,0] = 0., A([1,1],...,[1,1]) = [1,1] = 1.

Specjalng klasg przedzialowych funkcji agregujacych sa reprezentowalne przedziatowe

funkcje agregacji.

Definicja 5 ([7, 72]). Przedzialowa funkcja agregacji A : (L')" — L! nazywamy repre-

zentowalna, jesli istnieja rozmyte funkcje agregacji Aq, As : [0, 1]™ — [0, 1] takie, ze
Alxy, ..o xp) = [A(xy, ... x,), As(Tr, ..o, Tn)]

dla wszystkich 1,...,z, € L.

Przyktad 3. Operacje kratowe V i A na L':

V

=)
el

y,@] = [max<£7 E)v max(f, y)];

Y

=3
gl

A [y,@] = [min(iv g)a min(f, g)]

Y

sg przyktadami reprezentowalnych funkcji agregacji na L! wzgledem czeéciowego porzad-
ku <pr, z Ay = As = max w pierwszym przypadku i A; = Ay = min w drugim. Jednak
A 1V nie sg przedziatlowymi funkcjami agregacji wzgledem <pep1, <res2 €zy <xy. Po-
nizej podane zostaly inne przyktady reprezentowalnych przedziatowych funkcji agregacji

wzgledem <.

e Rzutowanie:

e Produkt reprezentowalny:

Aproa([2, 7], [y, 7)) = lzy, 7).
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e Reprezentowalna srednia arytmetyczna:

Reprezentowalna $rednia geometryczna:

Agmean([£7 T]? [g’ g]) = [\/g_,’ \/T_y]

Reprezentowalna srednia harmoniczna:

0,0], jesli & =y = [0,0],

2zy  ozy
z+y’ T+Y

Ahmean([ﬁa f]’ [ya y]) -

, W przeciwnym przypadku.

Reprezentowalna srednia kwadratowa:

Apowermean([2, Z), [y, 7]) =

\/m2+y2 \/xQ—f—yQ»
2 7 2 ’

Reprezentowalna $rednia potegowa:

Ameanpow([ia T]? [y7 g]) =

Reprezentowalny sredni produkt:

Apraimean(2,7) 1, 7) = |23, Y

Reprezentowalna $rednia maksymalna:

Ameanma;r ( [£7 T] ? [y7 g]) -

Agregacja bukasiewicza:

Apukasiewic=([2, T, [y, 7]) = [maX(O,g +y—1),max(0,7 +7 — 1)}

Reprezentowalnosé nie jest jedynym mozliwym sposobem konstruowania przedziato-

wych funkcji agregujacych wzgledem porzadku <pr lub <agm.

Przyktad 4. Niech A : [0,1]?> — [0, 1] bedzie rozmyta funkcja agregacji.
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e Funkcja A, : (L)? — L, gdzie

[171]7 gdy (‘Tay) = ([171]7[171]>7

0, A(z,7)], w innym przypadku,

jest niereprezentowalng przedziatowa funkcja agregacji wzgledem <;:.

e Funkcja Ay, Az : (L1)? — LT ([73]), gdzie

Ag(z,y) = (111, géy (z,y) = ([1,1],[1,1])
[0, A(z,y)], w innym przypadku,
As(z,y) = 0,0]; gdy (x,y) = ([0,0],10,0])

[A(z,y),1], w innym przypadku,

sa niereprezentowalnymi przedzialowymi funkcjami agregacji wzgledem <p..1.

e Funkcja Ay, As : (L1)? — LT ([73]), gdzie

Aoy = | BT @Y= L)
[0, A(Z,7)], w innym przypadku,
As(z,y) = 0,0 gdy (z,y) = ([0,0], [0,0])

[A(Z,7y),1], w innym przypadku,

sg niereprezentowalnymi przedzialowymi funkcjami agregacji wzgledem <pepo.

Czesto dyskutowanym w literaturze i stosowanym w praktyce operatorem agregacji
jest operator OWA (uporzadkowana $rednia wazona) wprowadzony przez Yagera
[19]. Koncepcja operatora OWA zostata rozszerzona do agregacji przedzialéw przez

Zhou i innych [74], gdzie wagi sa reprezentowane za pomoca zbioréw rozmytych.

Definicja 6 ([66]). Niech < bedzie dopuszczalnym porzadkiem na Lf,
aw = (wy,...,w,) € [0,1]", przy czym w; +...+w, = 1. Przedziatlowy operator upo-
rzadkowanej redniej wazonej IVOWA (ang. Interval-Valued Ordered Weighted Ave-
raging Operator) zwiazany z < i w jest odwzorowaniem IVOW A, : (L))" — L

przez
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gdzie [x;,7],7 = 1,...,n, oznacza i-ty najwigkszy argument w sensie porzadku <, i

w - [z,7] = [wz, wr], [21, 1] + (22, T2] = [21 + 22, T1 + 73],

Motywacja wprowadzenia w [66] operatora IVOW A ,, wzgledem porzadku dopusz-
czalnego byl fakt, ze IVOW A, nie jest przedzialows funkcja agregacji wzgledem
<;r. Ponadto badania wykazaly, ze takze dobdr porzadku liniowego nie byl bez

znaczenia, co obrazuje nastepujaca uwaga.

Uwaga 2.3 ([66]). Operator IVOW A¢_, ., jest przedziatowy funkcja agregacji w
L' wzgledem porzadku <,g.

W szczegdlnosci mozna rozpatrywaé funkcje
Aa(l',y) = [CY@ + (1 - a)g7 ax + (1 - a)ﬂ]a

ktéra jest przedziatowa funkcjg agregacji w LT wzgledem <pep1, <rew2 i <xy dla
z,y € L'ia € [0,1] (por. [65]). Ponadto mozna zauwazy¢, ze dla o = § A, sprowa-

dza si¢ do Apean, ktora jest takze funkcja agregacji w odniesieniu do <,g (por. [64]).
Agregacje mozliwosci (optymistyczne) i koniecznosci (pesymistyczne)

Kolejnymi interesujacymi i waznymi klasami agregacji sa agregacje zgodne z opty-

mistyczng (ang. possible) lub pesymistyczna (ang. necessary) relacja porzadku.

Definicja 7 ([17]). Funkcja A : (L')" — L! jest pos-agregacja/agregacja mozliwo-

Sci (inaczej optymistyczna) (ang. possible aggregation), jesli
vxi,inLIxi <pos Yi = A(ZEl, ---»xn) <pos A(yla 7yn)
i A posiada warunki brzegowe jak w definicji 4.

Ponizej przedstawiono kilka przykladéw agregacji mozliwosci, w ktorych A : [0,1]2 —

0, 1] bedzie rozmyta funkcja agregacji:

1, 1], jesli z =y = [1, 1],

ztz
=2 “y], w przeciwnym przypadku,

2 7 2

[1,1], jesli z =y = [1, 1],

w przeciwnym przypadku,
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B 1,1],
Ap083([l7 .T], [ﬂ yD = { _
[0, A(x, y)v
. . [07 0]7
Ap054([l7 I], [ga y]) = {
[Alz, ), 1],
- 1,1],
Ap085([£’ ZL‘], [Q» yD = { _
[0, A(@v y)v
. [17 1]a
Aposﬁ([ig l‘], [g7 y]) - { _
[0, A(Z,y),
. . [07 0]7
Apos7([£7 $], [g7 y]) = {
[A<£7 y)? 1]7
. . [07 0])
ApOSS([£7 m]a [g7 y] = { _
[A(x7y)7 1]7
. [17 1]7
AposQ([£7 .%'], [% y]) - =2, 2
0. 53
[0, 0],
Apole([£7 f]’ [ﬂ g] = { §2+E2

Aposia([z,7], [y,7]) = [z
Apos13([z, 7], [y, 9]) = [z
Aposlél([&; T]? [yay]) = [E

jesli z =y = [1, 1],

w przeciwnym przypadku,

jesliz =y = [0, 0],

w przeciwnym przypadku,

jesli z =y = [1,1],

w przeciwnym przypadku,

jesi z =y = [1,1],

w przeciwnym przypadku,

jesli x =y = [0, 0],

w przeciwnym przypadku,

jesli x =y = [0, 0],

w przeciwnym przypadku,

jesli z =y = [1, 1],

}, w przeciwnym przypadku,

jeslix =y = [0, 0],

1} w przeciwnym przypadku,

z-[2y - 1,7}
-2z — 1], 7]
|2y —1],7)
|2z - 1],
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AP0516<[£7 TL [g7 ?D = {i - (maX(O7§ - y>)2vf}7
Agori(:7). [0:9)) = 27, 57 |
AposlS([&y f]; [ya y]) = {mln(x

T4+7
U, TY), 5 ]

gdzie A w agregacjach Ays3 1 Appss to Srednia geometryczna lub potegowa. Ponadto

agregacjami mozliwosci sg réwniez agregacje A, V, Areans Ameanmaz-
Definicja 8 ([17]). Funkcja A : (L1)* — L! jest nec-agregacja/agregacja koniecz-
nosci (inaczej pesymistyczna) (ang. necessary aggregation), jesli

Vs e L1 Ti <nee Yi = A(@1, s Tn) <pee AW Yn)

i A posiada warunki brzegowe jak w definicji 4.

Przyktad 5. Ponizej przedstawiono kilka przyktadow agregacji koniecznosci:

T+y ax <x+y $+y)}

Anecl ( [£7 T]? [y7 y]) = 2 2 ’ 2

Rowniez agregacje A, V, Apean S8 nec-agregacjami.

W dalszej czesci pracy przez Apps i Apee bedziemy oznacza¢ odpowiednio rodziny

agregacji mozliwosci i koniecznodci.
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Pre-agregacje

Waznym do dalszych rozwazan bedzie pojecie kierunkowej monotonicznosci operato-
row przedziatowych, ktéra postuzyta do zdefiniowania pre-agregacji i zbadania potencjatu
aplikacyjnego tej klasy agregacji. W szczegolnosci w rozdziale 5 przedstawiono potencjat

aplikacyjny wskazanej pre-agregacji w uogélnionym wnioskowaniu rozmytym.

Definicja 9 ([75]). Niech v = ((a1,b1), ..., (an, b,)) € (R*)™ taki, ze (a;,b;) # 0 dla nie-
ktorych i € {1,...,n}. Funkcja F : (L')" — L' uwaza sig, ze jest v-rosnaca (v-malejaca),

jezeli dla wszystkich x € (LT)™ i ¢ > 0 takich, ze z + cv € (L)", spelniony jest warunek
F(z) <pr F(z+cv) (F(x) >0 F(z + cv)).

W przypadku, gdy F' jest jednocze$nie v-rosnaca i v-malejaca, oznacza to, ze jest v-stata.

Twierdzenie 2.4 ([75]). Niech a,b > 0 i u,v € (R*)™\ {0} takie, zZe dla wszystkich
r € (LN ic> 0 co spetnia x + c(au + bv) € (LY, to tez zawiera x + cau € (L')"
lub = + cbv € (LY. Wéwczas, jesli funkcja F : (LT)* — LT jest zaréwno u-rosngca

i v-rosngca, wtedy F jest (au + bv)-rosngca.
Podobnie, mozna rozszerzy¢ pojecie stabej monotonicznosci na zbiory przedziatowe.

Definicja 10 ([75]). Niech 0 # (a,b) € R% Funkcja F : (L)® — LI jest (a,b) -

(
(

a,b) - stabo malejgca), jesli dla wszystkich x € (L7)" i ¢ > 0 takich, ze
r+c(a,b,...,a,b) € (L), speliony jest warunek

stabo rosngca (

F(z) <pr F(x + c(a,b,...;a,b)) (F(x) =5 F(x +c(a,b,...,a,b))).
Przyktad 6. Niech F : (L1)? — L! bedzie przedzialows funkcja okreslong dla
[z1,71], [22, 2] € L' nastepujaco

1 . _
F (1, 7], [0, 7)) = 5 |22 + 2, min(zy + 73,77 + 1)

Dla a,b € R, F jest (a,b)-stabo rosnaca wtedy i tylko wtedy gdy @ > 01ia+ b > 0, lub
a=01b>0. Jest to konsekwencja faktu, ze

F(([ﬂ,ﬂ], [@75572]) + C(aa baaa b)) = F([ﬂ;ﬂ], [Q,Tz]) +c [a, a;_b]

dla ¢ > 0.

W artykule [52] zbadano wplyw na wnioskowanie rozmyte nowego przedzialowego ope-

ratora, ktorym jest przedziatowa funkcja pre-agregacji (ang. IV pre-aggregation function).
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Zostal on wykorzystany w uogélnionym ztozeniu uzywanym w algorytmie wnioskowania.
Gléwna przyczyng zastosowania wprowadzonego operatora byta jego zdolnosé do zawe-
zania wartosci przedziatu. Wprowadzony operator nie jest monotoniczny pod wzgledem
rozpatrywanych porzadkow (<pr, <agm lub <pee, <pos). Natomiast zwigzany jest z mo-

notonicznoscia kierunkowa, co prowadzi do koncepcji funkeji pre-agregacji.

Definicja 11 ([75]). Funkcja F : (L) — L! jest przedzialowa funkcja pre-agregacij,

jezeli spetnia nastepujace warunki:
[ F([0,0],...,[0,0]) = [0,0];
II F([1,1],...,[1,1]) = [1,1];
[T Istnieje wektor v = ((ay,b1), ..., (an, b,)) € ((RT)?)", taki, ze F jest v-rosnaca.
Wprowadzono nowy operator przedzialowy nazwany stabym operatorem agregacji:

Definicja 12 ([52]). Niech n € N, ¢ € {1,...,n} i [z;,y:] C [0,1] bedzie operatorem
przedzialowym. Operator zdefiniowany nastepujacym wzorem
z+y+T@-2)+y7 -y T+ 2@ —2)+yF -y

W([@af]’[g’m): 27_1_ (T_£)+(g_y) o 2+($—x)+(g g) (28)

bedziemy nazywac¢ stabym operatorem agregacji.

Na poczatku rozwazono kierunkowa monotonicznosé stabego operatora z wektorami
bazowymi. Doprowadzito to do braku monotonicznosci. Dlatego w dalszej czesci pracy

rozwazono inne wektory dla monotonicznosci kierunkowe;j.

Przyktad 7. Niech x = [2/8,3/8], y = [0,0] i ¢ = 0.08.
Wtedy W (x,y) = [0.139,0.191];

W(z + c[1,0],y + [0, 0]) = [0.169,0.190],

tj. W nie jest ((1,0),(0,0)) - rosnace.

Na podstawie powyzszego przyktadu otrzymano

Uwaga 2.5. [52] Niech W : L? — L bedzie stabym operatorem okreslonym przez (2.8).

e W nie jest ((1,0),(0,0)) - rosnaca;
e IV nie jest ((0,1),(0,0)) - rosnaca;
e IV nie jest ((0,0),(1,0)) - rosnaca;
e W nie jest ((0,0),(0,1)) - rosnaca.

Natomiast mozna zauwazy¢ nastepujaca whasnosé.

Twierdzenie 2.6 ([52]). Niech W : L* — L jest stabym operatorem okreslonym przez
(2.8).
W jest (a,b,0,0) - rosngca dla wszystkich a > 0, b > 0 takich, ze %a < b < 3a.



Rozdziat 2. Podstawowe pojecia... 31

W podobny sposéb mozna otrzymac nastepujace twierdzenie.

Twierdzenie 2.7 ([52]). Niech W : L? — L jest slabym operatorem okreslonym przez
(2.8).
W jest (a,b) - stabo rosngcy dla wszystkich a > 0, b > 0.

Whiosek 2.8. Staby operator W : L? — L dany przez (2.8) jest przedzialowa funkcja

pre-agregacji.
Ponadto, porownujac staby operator z min i max, mozemy zauwazyc:

Twierdzenie 2.9 ([52]). Niech W : L? — L jest stabym operatorem okreslonym przez
(2.8). Wtedy

min(z,y) < W(z,y), W(r,y) < max(z,y).

Przyktad 8. Niech z =[0,3/8], y =[0,1/8], v = [0,1/2], v = [1/2,1/2]. Wtedy
min(z,y) = [0,1/8], W(z,y) = [1/16,1/5],
min(u,v) = [0,1/2], W(x,y) = [1/4,1/3].

Oznacza to, ze W i min sg nieporownywalne.

Analogicznie mozemy otrzymac, ze W i max sa nieporéwnywalne.

2.2.3 Przedzialowe negacje rozmyte

Przedstawiona zostanie definicja przedziatowej negacji rozmytej zgodnej z porzadkiem
klasycznym (czesciowym lub liniowym) oraz mozliwosci (optymistycznej) i koniecznosci

(pesymistycznej).
Negacje klasyczne

Ponizej przedstawiona zostala definicja przedziatowej negacji rozmytej, ktora jest

zgodna z porzadkiem klasycznym <, czyli czeSciowym (<pr) lub liniowym (<agm)-

Definicja 13 ([9, 76]). Przedzialowa negacja rozmyta jest funkcja Ny : LT — LI male-
jaca wzgledem porzadku <, czyli taka, ze

Vewer © <y = Ny (y) < Npy(z)

i spelniajaca wlasnosci Ny (01) = 1711z Npy(171) = Opr. Przedzialows negacje rozmyta
nazywa sie za inwolutywna (silng), jezeli spelnia ona warunek Ny (Np (z)) = z dla
kazdego = € L',



Rozdziat 2. Podstawowe pojecia... 32

Przyktad 9 ([65]). Funkcja Nyy(z) : LY — L! okredlona przez
Nrv(lz, 7)) = [1 = 7°,1 - 27]
jest przedziatlowa negacja rozmyta wzgledem porzadku <:.

1,1], jesli z = [0, 0],
NXY([£7TD = [070}7

[1%@, 1— %}, w przeciwnym przypadku

jesli x = [1,1],

jest przedziatowa negacja rozmyta wzgledem porzadkéw <xy i <qp.

B [0, 0], jesli z = [1,1],
Nlexl([£7 .CC]) =
[1— 2,1, w przeciwnym przypadku

jest przedziatowa negacja rozmyta wzgledem porzadku <jeui.

B 1, 1], jesli x = [0, 0],
Nlem2([£7 $]) =
0,1 —Z], w przeciwnym przypadku

jest przedzialowa negacja rozmyta wzgledem porzadku <jepo.

Ponizej przedstawiono pojecie reprezentowalnej przedziatowej negacji rozmytej. Inne

reprezentacje przedziatowych negacji mozna znalezé w [77].

Definicja 14 ([78]). Ny nazywamy reprezentowalna przedziatowa negacja rozmyta, jesli

istnieja negacje rozmyte Ny, Ny takie, ze Ny (z) = [N1(Z), No(z)].

Mowi sie, ze Ny, Ny sa skojarzonymi negacjami rozmytymi do danej przedziatowej

negacji rozmyte;j.

Twierdzenie 2.10 ([7]). Niech N;, Ny bedg negacjami rozmytymi takimi, Ze
N; < N,. Operacja Nyy : L' — L' taka, ze Nyy(z) = [N1(T), No(z)] jest reprezento-

walng, przedziatowq negacjg zgodng z <pr.

Ponizszy wynik taczy silne, przedzialowe negacje rozmyte (w sensie reprezentowalno-

Sci) z silnymi negacjami rozmytymi.

Twierdzenie 2.11 ([77]). Niech Nyy(z) = [N1(T), Na(z)] bedzie silng, inwolutywnag,
przedziatowq negacjq rozmytq wzgledem porzedku <pr. Wtedy Ny @ Ny sq silnymi nega-

cjami rozmytymai © N1 < Ns.

Ponadto,
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Twierdzenie 2.12 ([65]). Niech N : [0,1] — [0,1] bedzie silng negacjg. Niech Npy :
LT — LT bedzie funkcjq zdefiniowanqg przez

Niy(z) = [N(), N(z)].
Jesli Nyy jest przedziatowq negacjg rozmytq zgodng z < w LY, wtedy < nie jest porzqdkiem
liniowym.
Dogtebng analiz¢ negacji przedziatowych w odniesieniu do dopuszczalnych porzadkow
mozna znalezé w [76].

Negacje mozliwosci i koniecznosci

Kolejnymi klasami negacji sa negacje oparte o relacje koniecznosci (ang. neccessa-
ry) i mozliwosci (ang. possible). Negacje te nazywamy odpowiednio negacjami mozliwosci
(negacjami optymistycznymi) i negacjami koniecznosci (negacjami pesymistycznymi). Po-

nizej przedstawione zostaty ich definicje.
Definicja 15. Negacja mozliwosci jest funkcja Npos : LI — L' malejaca wzgledem po-
rzadku <05, czyli taka, ze

v;v,yELI X <pos Yy = Npos(y) <pos Npos(I)

oraz spelnia nastepujace warunki brzegowe Npos(1pr) = Opr 1 Npos(0pr) = 1p1.
Definicja 16. Negacja koniecznosci jest funkcja Npe. : L' — L' malejaca wzgledem
porzadku <, czyli taka, ze

vx,yELI xz <nec Yy = Nnec(y) <nec Nnec(x)

oraz spehia nastepujace warunki brzegowe Nyee(1pr) = 0pr 1 Npee(Opr) = 171,

Przez Npos 1 Npee W pracy oznaczono odpowiednio rodzing negacji mozliwosci (opty-

mistycznych) i negacji koniecznosci (pesymistycznych).

Twierdzenie 2.13. Niech Ny, Na, N3, Ny, N5, Ng : LT — L, wtedy
Ni(z) =[1-7,1— ]
jest negacjqg wzgledem <pr, <pos, S<nee ¢ Jest nazywang negacjq klasyczng.

L1, gestia = 0,0,
Ny(x) =

0,1 —Z], w przeciwnym przypadku
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Jjest negacjqg wzgledem <pos.

() [0, 0], jesli x = [1,1],
3\T) =
1 —z, 1], w przeciwnym przypadku

jest negacjqg wzgledem <.

1,1], jesli x = [0, 0],
Ny(z) = ¢ [0,0], jesli x = [1,1],

[1—757 11— g}, w przeciwnym przypadku
jest negacjqg wzgledem: <pr, <xy, <pos-

Ns(z)=[1-7,1—7
jest zgodna z porzedkiem <.

1], gesliz =10,0],
,0],  geslixz=[1,1],

,x], w przeciwnym przypadku
jest negacjqg wzgledem <pos.
Dowdd.
I. Poczatkowo wykazemy, ze Nj jest negacja zgodna z porzadkiem czesciowym: Jezeli
Voyer! Ty < <y, TLY,

wtedy otrzymujemy:

zatem Ni(y) <pr Np(x). Ponadto, Ni([1,1]) = [0,0]; N.([0,0]) = [1,1].

II. Nastepnie wykazemy, ze negacja N; jest zgodna z porzadkiem <,pq:

19 Jesli o <pos ¥, np. 2 <Y 1 -7 <1 —z wtedy
N1<y) = [1 _yul _g] <pos N1<£IZ'> = [1 —f,l _Q]Q

2° Nl([Ll]) = [070]a
3° Nl([070]) = [17 1]'
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III. Negacja N; jest zgodna z porzadkiem <,..:

1° Jedli @ <pec 9, czyli Ty & 1 -y <1 -7 zatem Ni(y) <pee Ni(2);
20 Nl([171] [an]a
3° Ny([0,0] [1,1].

Kolejng rozwazang negacja bedzie Ny:

) =
) =

[. Najpierw wykazano, ze jest ona zgodna z porzadkiem czesciowym: Jezeli
Vower! T<p1 Yy <Y, TIY,

wtedy otrzymano:

1—

N
—_
|

DO | <
o
)

zatem Ny(y) <pr Ny(z).

II. W pracach [76, 63, 65] wykazano, ze Ny jest zgodna z porzadkiem <yy.

III. Nastepnie wykazemy, ze omawiana negacja [V, jest zgodna z porzadkiem <5, czyli

dla
$<posy<:>£<y

zachodzi
N4<y) gpos N4(.CE) & — < 1-—

Rozwazono przypadki:

1° gdy = = y = [0, 0] warunek (2.10) jest speliony;
2° gdy = =[0,0], y

3% gdy = =1[0,0], y # [1,1], y # [0,0] warunek (2.10) jest speliony, bo
42 gdy x # (0,0}, y

5% gdy x =y = [1, 1] warunek (2.10) jest speiniony;

6° gdy = #[0,0], y # [0,0], y # [1,1] warunek (2.10) jest spelniony, bo
y=>T— L

[1, 1] warunek (2.10) jest spetniony;

= [1, 1] warunek (2.10) jest spetniony;

Dowdéd dla pozostatych negacji przebiega podobnie.

(2.9)

(2.10)

1_
g<1;

2

]

Kolejne twierdzenie wskazuje na zaleznos$¢ negacji koniecznosci (ang. neccessary) z me-

toda konstrukeji przedzialowych negacji jaka jest reprezentowalnosc.

Twierdzenie 2.14. Niech Ny bedzie operacjg Ny = [N, N|, takie N jest negacjg roz-

mytq, wtedy:

o Npy jest reprezentowalng negacjq konieczno$ci wzgledem <jec.
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Dowdd. Jezeli  <pee Yy © T < Y, to Nrv(y) <pee Npv () zachodzi, gdyz
N(y) < N(y) < N(z) < N(z), czyli N(y) < N(z). Co koticzy dowdd. O

2.2.4 Przedzialowe zbiory rozmyte

Koncepcja przedzialowego zbioru rozmytego pojawita sie w 1975. Sambuc w swojej
pracy [6] wprowadzil pojecie zbioru rozmytego (ang. H-fuzzy set). Natomiast Zadech
w tym samym czasie zaproponowal pojecie przedzialowego zbioru rozmytego w pracy [5]
jako szczegdlny przypadek zbioréw rozmytych typu 2, stanowigcego uogdlnienie zbioru
rozmytego poprzez wprowadzenie dodatkowego okreslenia nieprecyzyjnosci informaciji,
przez co okazal sie bardzo przydatny w reprezentacji niepewnosci. W kolejnych latach
dzieki pracom Gorzalczanego i Tirksena [26, 79, 80, 81, 82, 83] przedzialowe zbiory

rozmyte zyskaty swoja ostateczng nazwe oraz znaczenie.

Definicja 17 ([5, 6]). Przedzialowym zbiorem rozmytym (ang. Interval-valued fuzzy set
(IVES)) Aw X jest odwzorowanie A : X — LI takie, ze A(z) = [A(z), A(z)] € L!, gdzie
reX.

Podstawowymi operacjami jakie mozna wykonac¢ na dwéch przedziatowych zbiorach roz-

mytych sa:

® Sulna

AUB() = [max{A(x), B(z)}, max{A(x), B()}],

e iloczyn

AN B(z) = [min{A(z), B(z)}, min{A(x), B(x)}],

e dopelnienie

AN (@) = [N(A(x)), N(A())].

gdzie N jest negacja rozmyta; w przypadku negacji klasycznej otrzymujemy

A(w) = [1 = A(x),1 - A(2)].

Rodzina wszystkich przedziatowych zbiorow rozmytych na X jest oznaczana przez
IVFS(X).
Niech X # 0 i card(X) = n, n € N. Dla A,B € IVFS(X) bede postugiwal sie

nastepujacym pojeciem czesciowego porzadku

dla 7 =1,...,n, gdzie < jest tym samym rodzajem porzadku (czesciowym lub liniowym,

lub relacja mozliwosci lub koniecznosci) dla kazdego i oraz a; = A(x;), b; = B(z;).
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Przedzialowe zbiory rozmyte sa czesto wykorzystywane w praktycznych zastosowa-
niach. Przyktadami takich zastosowan sa: diagnostyka medyczna zobrazowana w pracach
Sambuc’a [6], Kohout’a [28], Dyczkowskiego [24], przetwarzanie obrazéw u Bigand’a i Co-
lot’a [84] oraz Bustince i innych [85]. W ostatnich latach nastapit znaczacy przyrost prac
naukowych w tym zakresie. Ponadto, przedziatowe zbiory rozmyte [4] w wielu przypad-
kach poprawiaja wyniki zbioréw rozmytych w réznych zastosowaniach [18, 73, 86, 76], po-
niewaz pozwalajg na uwzglednienie nieprecyzyjnosci takze zwigzanej z konstrukcja funkcji

przynalezno$ci.

2.2.5 Przedzialowe relacje rozmyte - wybrane wtasnosci

Niech X i Y beda zbiorami niepustymi.

Przedzialowa relacja rozmyta [5, 6] R na iloczynie kartezjanskim X x Y nazywamy
funkcje: R : X xY — L!. Rodzine przedziatowych relacji rozmytych na X x Y oznaczamy
IVFR(X xY) (IVFR(X) dla X =Y). Zwr6cimy uwage na wybrane wtasnosci rozmy-
tych relacji przedziatowych, a nastepnie ztozenie, ktére mialy wplyw na zastosowanie
wybranych operatoréw agregacji w rozwigzaniu problemu przedstawionego w rozdziale

6.1. Szczegdlng uwage zwracamy na staby operator agregacji .
Definicja 18. Relacja R € IVFR(X) nazywana jest
I zwrotna, jesli R(z,z) = [1,1];
IT przeciw zwrotna, jesli R(z,z) = [0, 0],
IIT W-przechodnia, jezeli W (R(x, 2), R(z,y)) < R(z,y);
IV symetryczna, jezeli R(z,y) = R(y,x); dla kazdego z,y,z € X.

Mozna zauwazy¢, w oparciu o wyniki przedstawione w pracach [52, 73], ze agregacje

przedzialowe oraz staby operator W zachowuja wspomniane wtasnosci.

Twierdzenie 2.15. Niech Ry,...,R, € IVFR(X), A: (L')" — L! bedzie przedziatowg
funkejq agregacji i W i (LY)® — L' stabym operatorem dlan € N.

o Jesli dla wszystkich Ry, ..., R, sq zwrotne/przeciw zwrotne, to A(Ry, ..., R,) (W (Ry,...,R,))
jest réwniez zwrotna/przeciw zwrotna,

o Jesli relacje Ry, ..., R, € IVFR(X) sq symetryczne, to A(Ry,...,R,) (W(Ry,...,R,))
jest rowniez symetryczna,

e R € IVFR(X) jest W-przechodnig wtedy i tylko wtedy, gdy R™' jest W -przechodniq

i R (x,y) = R(y, x).

Rozwazono kilka podstawowych wtasnosci zwigzanych ze stabym operator W, intere-

sujacych ze wzgledu na potencjalny ich wptyw na zastosowanie w diagnostyce medycznej



Rozdziat 2. Podstawowe pojecia... 38

(rozdzial 6.1), tj. np. symetrie, zwrotnos¢ czy przechodniosé.

Kolejna, obok agregacji, wazna operacja w naszych rozwazaniach praktycznych za-
wartych w dalszej cze$ci pracy, jest ztozenie przedzialowych relacji rozmytych. Badania
nad uogodlnieniami ztozenia zbioréw rozmytych zapoczatkowal w swojej pracy Goguen 2]
i byly kontynuowane przez innych badaczy (np. [53, 87, 88]).

Przypomnimy definicje uogdlnionego ztozenia przedziatowych zbioréw rozmytych dla
zbioréw skorniczonych XY, Z # () przedstawiong w [73]. Gdy przedzialowe funkcje agre-
gacji A : (L) — L! oraz B : (L')? — L' sg zgodne z porzadkiem <, wtedy otrzymujemy
A — B zlozenie relacji P i R, oznaczane przez Poss R € IVFR(X X Z), nastepujaco

(Poas R)ix = Aj_ i (B(Py, Rj1)),

gdzie P € IVFR(X x Y) and R € IVFR(Y x Z).



ROZDZIAL 3

Miary zawierania, podobienstwa
i entropii uwzgledniajace

nieprecyzyjnosc

W tym rozdziale przedstawiono rozne miary, ktore uwzgledniaja niepewnos$é. Oméwio-
ne zostana: wskaznik pierwszenstwa, miara podobienstwa oraz entropia. Kazda z wspo-
mnianych miar bedzie rozwazana w trzech ujeciach: klasycznym, mozliwosci (optymistycz-
nym) i koniecznosci (pesymistycznym). Zastosowanie miar uwzgledniajacych niepewnosé
jest konieczne, aby operowad¢ na danych przedzialowych i wykorzystac je efektywnie w pro-
cesie klasyfikacji poprzez modyfikacje znanych algorytmow eksploracji danych. Przedsta-
wione w niniejszym rozdziale miary podobienstwa i entropii rozwazane sg, ze wzgledu na

ich potencjal aplikacyjny, w rodzinie IV FS(X), gdzie card(X) =n, n € N.

3.1 Miary zawierania sie przedzialéw i przedziato-

wych zbioréw rozmytych

Pierwsza miarg jakiej poswiecimy uwage bedzie miara inkluzji, czyli zawierania zbio-
ru rozmytego A w B. Zaproponowano kilka wskaznikéw wyrazajacych stopien, w jakim
przedziatlowy zbiér rozmyty jest podzbiorem innego przedzialowego zbioru rozmytego
86, 65, 89, 90].

Zanim zostana przedstawione miary zawierania przedziatowych zbioréw rozmytych,
a takze miary podobienstwa i entropii w §rodowisku przedziatowych zbioréow rozmytych,

nalezy wprowadzi¢ wskaznik pierwszenstwa, czyli miare zawierania si¢ przedziatow.
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3.1.1 Wskaznik pierwszenstwa klasyczny

W pierwszej kolejnosci zostanie przedstawiona koncepcja miary zawierania sie prze-
dziatow, nazywana wskaznikiem pierwszenstwa, wykorzystujaca porzadek liniowy lub cze-

sciowy, a takze pojecie szerokosci przedziatu:

w(p) =p—pdlap=pp €L

Definicja 19 ([91], por. [92]). Funkcja Prec : (L7)? — L' jest wskaznikiem pierwszeristwa
(ang.precedence indicator) wzgledem porzadku < (czeSciowego lub liniowego) okreslonego

na L!, jezeli spetia nastepujace warunki dla kazdego p,q,u € L:
P1 Jedlip=1;r1q=0pr wtedy Prec(p,q) = Opr;

P2 Jesli p < q, wtedy Prec(p,q) = 1115

P3 Prec(p,p) = [1 —w(p), 1];

P4 Jesli p < g < u, wtedy Prec(u, p) < Prec(q,p) i Prec(u, p) < Prec(u, q).
Uwaga 3.1. Jesli p = ¢ i w(p) = 0, wtedy Prec(p,q) = 1,1.

W pracy [46] rozwazano szczegblny przypadek powyzszej definicji, w ktorej aksjomat
P4 miat postac:
P4’ Jesli p < g < uiw(p) =w(q) = w(u), wtedy Prec(u,p) < Prec(q,p) i Prec(u,p) <
Prec(u, q), dla kazdego p, q,u € L.
Jedna z metod konstrukcji wskaznika pierwszenstwa zgodnego z definicjg 19 jest wtedy

nastepujaca metoda oparta na szerokosci przedziatéow i ich wzajemnej odlegtodci.

Twierdzenie 3.2. Funkcja

171, a<prb,
Precy(a,b) =
[1 — max(w(a),r(a,b)),1 —r(a,b)], w przeciwnym przypadku

jest wskaznikiem pierwszenstwa wzgledem <pr, gdzie r(a,b) = max{|a — b, |[@ — b|} dla
a,b € L spetniajgcym aksjomat P4’.

Natomiast ponizej przedstawiono metode konstrukeji wskaznika pierwszenstwa spet-

niajacego definicje 19.

Twierdzenie 3.3 ([92]). Dia z,y € L' funkcja Precy : (L')? — L',

1—w(z),1], z=uy,
PrecA(x,y) = 1L17 T <pry,

A(Nyy(x),y), w przeciwnym przypadku
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jest wskaznikiem pierwszenstwa dla przedziatowej negacji rozmytej Npv, takiej ze
Niv(@) = [n(@), n(2)] < [1 - 7,1 — ],

gdzie n jest negacjg rozmytg i A jest reprezentowalng przedziatowq agregacjq takq, Ze
A< V.

Przyktad 10. Ponizsze funkcje sa wskaznikami pierwszenstwa wzgledem < r:

[1_w(x)71]7 r =Y,

PreCA'meanLl (x’ y) = 1LI7 x <LI y7
[1—?@’ 17%4@}’ w przeciwnym przypadku,

[1—w(x),1], r =1,

PrecAmeanpow (x7 y) = ]‘L17 x <L1 y)

-ty [(-z)2+7? .

{ 5 — } w przeciwnym przypadku,
[1—w(x),1], r=1y,
PreCAmeanmax (I7 y) - 1LI7 X <LI y7

[17?@7 max(1l — z, ?)} w przeciwnym przypadku,

gdzie Nyy(z) =[1—7,1— z].

Ponadto, ponizsza funkcja jest wskaznikiem pierwszenstwa wzgledem <jc.o

[1 - w(m)a 1]7 r=1Y,

PreCAmeanLer (x7 y) = ]-LI’ X <Lea:2 y7
[%, 1*§+@}, w przeciwnym przypadku,

i wykorzystujac przedziatowa funkcje agregacji A, dla a € [0, 1], otrzymujemy wskaznik

pierwszenstwa
1 —w(x),1], r =y,
Preca, rexo (x, y) = 171, T <Lex2 ¥,
(1 -a)y, o(1 =7)+ (1 — «)y], w przeciwnym przypadku,
gdzie

N ( ) ]_LI, ZE:[[),O],
wl\r) =
[0,1—7Z], w przeciwnym przypadku

jest przedziatlowa negacja rozmyta wzgledem <pego.
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Miara stopnia zawierania dla przedziatowych zbiorow rozmytych przyjmuje nastepu-

jaca postac.

Definicja 20 ([91], por. [92]). Niech A, : [0,1]* — [0,1] bedzie funkcja agregacji
i A, B,C € IVFS(X). Miara stopnia zawierania oparta na agregacji (ang. aggregation-
based indicator of the grade of inclusion) przedziatowych zbioréw rozmytych jest funkcja

Inc : (IVFS(X))? — L' ktéra spelnia nastepujace warunki:

IMV1 Ine(1,0) = 0,1

IMV2 Jesli A < B, wtedy Inc(A, B) = 1,1

IMV3 Inc(A, A) =[1 — Ay(w(ar), ..., w(an)), 1];

IMV4 Jedli A < B < C, wtedy Inc(C, A) < Inc(C, B) i Inc(C, A) < Inc(B, A),
gdzie A< B A=< B i Jicpcn ap <bgoraz 1 ={17:},0={0z:}.

Twierdzenie 3.4 ([91]). Niech A= [¥,Y]: (L))" — L! bedzie agregacjq przedziatowg,
w ktorej W jest auto-odwracalna i niech Prec : (L1)? — L! bedzie wskaznikiem pierwszen-

stwa wzgledem tego samego porzadku. Wowczas odwzorowanie Inc g prec : (IVFS(X))? —
LT zdefiniowane dla dowolnego A, B € IVFS(X) przez

Ieaprec(A, B) = A(Prec(A(:vl), B(x1)),..., Prec(A(z,). B(mn))> (3.1)

jest opartg na agregacji miarg stopnia zawierania dla przedziatowych zbiorow rozmytych.

3.1.2 Wskaznik pierwszenstwa mozliwosci

Przedstawiony teraz zostanie wskaznik pierwszenstwa mozliwosci zwany takze optymi-
stycznym wskaZnikiem pierwszenstwa [51] ze wzgledu na zaleznos$¢ od relacji mozliwosci

porownywania przedziatow, ktora jest ogoélniejsza klasg miar zawierania od klasycznej.

Definicja 21. Funkcja Precy, : (L1)? — L' jest nazywana wskaznikiem pierwszenstwa
mozliwosci (ang. possible precedence indicator), jesli spetnia nastepujace warunki dla do-

wolnego a,b,c € L':

PP1 Jedlia =111 b= 0pr, wtedy Precyos(a,b) = 0pr;

PP2 Jedli a <pps b1 a # b, wtedy Precyos(a,b) = 1p1;

PP3 Precyes(a,a) = [1—w(a), 1], gdzie w(a) = a—a oznacza szerokos¢ przedziatu a € L7;

PP4 Jedli a <pos b <pos ¢, whedy Precpos(c,a) <pos Precyos(b,a) i Precyys(c,a) <pos
Prec,os(c, b).
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Twierdzenie 3.5. Niech N,,s oznacza przedzialowqg negacje rozmytq mozliwosci (tzn.
operacje malejgcq, ktora spetnia warunki Npos(0pr) = 1pr i@ Npos(1pr) = Op1), takie, Ze
Npos(a) <pos [1 —@, 1 — al, gdzie Ay, jest reprezentowalng agregacjq przedziatowg mozli-

wosci, takg Ze Apos <pos V. Wiedy

[1—w(a),1], jesli a =b,
Preca,,.(a,b) = 1,1, Jesli a <pos b,

Apos(Npos(a), b), w przeciwnym wypadku

jest wskaznikiem pierwszenstwa mozliwosci.

3.1.3 Wskaznik pierwszenstwa koniecznosci

W [51] zostal zaproponowany wskaznik pierwszenstwa koniecznosci zwany takze pe-
symistycznym wskaznikiem pierwszenstwa, ktory jest zgodny z pesymistyczna relacja po-
rownywalnosci i tworzy klase miar bardziej restrykcyjna od klas mozliwosci i w ujeciu

klasycznym.

Definicja 22. Funkcja Prec,. : (LF)? — L! jest nazywana wskaznikiem pierwszefistwa
koniecznosci (ang. neccessary precedence indicator), jesli spelnia nastepujace warunki dla
dowolnych a,b,c € L:

PN1 Jesli a = 1,1 i b= 0pr wtedy Precye.(a,b) = 0pr;
PN2 Jesli a <pee b, wtedy Precyec(a,b) = 151;

PN3 Precyec(a,a) = [1 — w(a),1] dla kazdego a € LI, gdzie w(a) = @ — a oznacza

szeroko$é¢ przedziatu a € L';

PN4 Jesli a <pee b <pee ¢, Wtedy Precpec(c,a) <pee Precpec(b,a) i Precpec(c,a) <pec
Precpe.(c, b).

Nastepujace twierdzenie przedstawia metode konstrukeji wskaznika pierwszenstwa ko-

niecznosci.

Twierdzenie 3.6. Funkcja

1 —w(a),1], if a=0b,
Precnec(a, b) = 1,1, if a <pecb,

[1 — max(w(a),r(a,b)),1 —r(a,b)], w przeciwnym przypadku

jest wskaznikiem pierwszenstwa koniecznosci, gdzie r(a,b) = max(|a — b|, [a — b]).
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3.2 Miara podobienstwa dla przedzialowych zbioréw

rozmytych

W tym rozdziale przedstawiona zostanie miara podobienstwa pomiedzy przedziato-
wymi zbiorami rozmytymi. Motywacja do badan byto uwzglednienie waznych dla mode-
lowania niepewnosci miar poréwnywalnosci przedziatow oraz wskaznikow pierwszenstwa
w klasach odpowiednio klasycznej, mozliwoéci i koniecznosci. Aby skonstruowaé¢ podo-
bienstwo w rodzinie przedzialowych zbioréw rozmytych, zostang wykorzystane przedzia-
towe funkcje agregacji obok wskaznikéw pierwszenstwa (ang. precedence indicator) zapre-
zentowanych we wczesniejszym rozdziale, ktore uwzgledniajg szerokos¢ przedziatow. Ze

wzgledu na aspekt aplikacyjny przyjeto w dalszych rozwazaniach card(X) =n, n € N.

3.2.1 Miara podobienstwa klasyczna

Klasyczna miara podobienstwa dla przedziatowych zbioréw rozmytych oparta jest na

porzadku czesciowym <yr lub liniowym <agpm (zob. rozdz. 2.2.1).

Definicja 23 ([91]). Niech A; : [0, 1]" — [0, 1] bedzie funkcja agregacji. Wowczas operacja
S:IVFS(X) x IVFS(X) — L, speliajaca nastepujace warunki:

SIMv1 S(A,B) = S(B, A) dla A, B € IVFS(X);

SIMv2 S(A, A) = [1 — Ay (w(A(z1)), ..., w(A(xn))), 1;

SIMv3 S(A, B) = 0,1, jesli {A(z:), B(a:)} = {01, 1,1}, dla i=1,....n;
SIMv4 Jesli A < B < C, wtedy S(4,C) < S(A,B) i S(A,C) < S(B,C)

jest nazywana przedzialowa miarg podobienstwa pomiedzy przedziatlowymi zbiorami roz-

mytymi, gdzie <€ {<pr, <adm}-

Zaprezentowana w powyzszej definicji wlasno$¢ SIMv4 jest bardziej ogdlna niz odpo-
wiednia wlasnos$¢ zaproponowana przez autoréw artykutu [93], gdzie dodatkowo zaktada

sie réwnosé szerokosci przedziatéw w(A) = w(B) = w(C).

Nastepujaca metoda konstrukcji miary podobienstwa wykorzystuje wskaznik pierw-

szenstwa w sensie klasycznym wprowadzonym w poprzednim rozdziale.

Twierdzenie 3.7 ([91]). Niech Prec bedzie wskaznikiem pierwszenstwa. Jesli
A = [Ay, Ay], B = [By, Bs] sq reprezentowalnymi przedziatowymi funkcjami agregacyi,
gdzie Ay jest auto-odwracalna (1 — (1 — Ay(zq,...x,)) = A1(21, ...x,)), B jest symetrycz-
na z elementem neutralnym 1pr © By jest idempotentng funkcjg agregacyi, to operacja
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S:IVFS(X) x IVFS(X) — L!:
S(A, B) = A (B(Prec(A(i), B(x;)), Prec(B(i), A(zi))))

jest przedziatowg miarg podobienstwa.

Whniosek 3.8. Niech Prec bedzie wskaznikiem pierwszenstwa. Jesli A jest symetryczng
reprezentowalng przedziatlowa funkcja agregacji z elementem neutralnym 1;: i A; jest

auto-odwracalna i idempotentna, wowczas operacja S : IVFS(X) x IVFS(X) — L
S(A, B) = AL (A(Prec(A(z;), B(x:)), Prec(B(x:), A(xi))))

jest przedziatowa miarg podobienstwa.

Przyktad 11. Operacja S : IVFS(X) x IVFS(X) — L
S(A, B) = A, (Prec4(A(x;), B(x;) A Preca(B(x;), A(z;))))

jest miarg podobienistwa, gdzie A € {Apeans Ameanpow, Ameanmaz } -

Kolejne twierdzenie przedstawia nowa metode konstrukcji przedziatowej miary po-
dobienstwa oparta o miare stopnia zawierania przedziatowych zbiorow rozmytych Inc

zgodna z <pr uzyta w =< (zob. 2.11).

Metoda konstrukcji podobienstwa S uwzgledniajaca Inc.

Twierdzenie 3.9. Dla symetrycznej reprezentowalnej agregacji przedziatowej A = [o, d]
z elementem zerowym Op1, gdzie g jest agregacjq idempotentng i reprezentowalnej agregacyi
B = [V, I z elementem zerowym Orr i z auto-odwracalno$cig V uzytej w konstrukcji Inc
(miary stopnia zawierania przedziatowych zbioréw rozmytych) operacja S : (IVFS)? —
L1,

S(A,B) = A(Inc(A, B), Inc(B, A))

jest przedziatowqg miarg podobienstwa.

Dowdd. Sprawdzono kolejno spetnienie aksjomatéw dla miary podobienstwa przedstawio-

nych w definicji 23:
SIMv1. S(A, B) = S(B, A) zachodzi wobec symetrycznosci agregacji A.

SIMv2. Wykazemy S(A, A) = [1 — U(wa(z1),...,wa(x,)),1]. Dla
S(A,A) = A(Inc(A, A), Inc(A, A) =

A([1 = U(wa(zy),...,walzn)), 1], [1 — V(wa(zy),...,walzy)), 1])
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z idempotentnosci ¢ otrzymano
S(A, A) = A(Inc(A, A), Inc(A, A) = [1—=W(wa(xy),...,walzy,)), 1],

co dowodzi spelnienia SIMv2.

SIMv3. S(A, B) = 0gr, jezeli {A(z;), B(x;)} = {0pr, 111}

Rozwazono przypadki:

1. Jezeli (A(.fl?l) = OLI \Vlizl
lub (A(JI,) == 1LI Vizl .....
Inc(A,B) =111 i Inc(B,A) = 0pr lub Inc(A, B) = 0pr

i Inc(B,A) = 11 wtedy dla A z elementem zerowym O0pr

.....

.....

SIMv3 jest spetniony.

2. Jezeli Vi1 nl(A(x1) = O0pr i B(z;)) = 1) lub
(A(z1) =1 1 B(z;) = 0p1), to
Prec(A(x;), B(x;)) = 111 i Prec(B(z;), A(z;)) = 0pr lub
Prec(A(x;), B(x;)) = Opr i Prec(B(z;), A(z;)) = 1pr adla B

z elementem zerowym Oyr S(A, B) = 0pr.

SIMv4. Jezeli A X B2 C, to S(A,C) < S(A,B), S(A,C) < S(B,C).
Niech

1. A< B < C, wtedy 3 przynajmniej jedno k € {1,...,n},
ze A(xy) < B(zg) i 3 przynajmniej jedno z € {1,...,n},
ze B(x,) < C(z.), wtedy A(zy) < C(zx) 1 A(z,) < C(z2).

Zaktadajac, ze dla [ elementow zachodzi silna nierownos¢.

S(A,C) = A(Inc(A,C), Inc(C, A)) < S(A, B), bo Inc(A,C) = 11
i Inc(C,A) < Inc(B,A),Inc(C,A) < Inc(C,B) dla A < B < C
oraz S(A,C) < S(B,C) = S(C, B).

2. Niech A = B < C. Wtedy
S(A,C) = A(Inc(A,C), Inc(C, A)) = A[lpr, Inc(C, B)] = S(B,C) =
S(C,B), S(A,C) < S(A,B) =5S(A, A)
na podstawie twierdzenia 3.4, z auto-odwracalnosci ¥ oraz we-

dtug Inc(C, A) < Inc(A, A).

Pozostate przypadki, czyli A < B=C1 A =B = C sa dowodzone

w analogiczny sposob.
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Przez zastosowanie wskaznikéw pierwszenstwa w sensie mozliwosci i koniecznosci
(optymistycznym i pesymistycznym), mozna uzyskaé¢ réwniez podobienstwa w adekwat-
nych przypadkach tj. mozliwosci i koniecznosci (zob. [51]). Ogdlniejsza miara mozliwosci

odegra kluczowsg role w czesci aplikacyjnej, czyli w rozdziale 5.

3.2.2 Miara podobienstwa mozliwosci

Zaproponowana nowa miara podobienstwa oparta jest na relacji mozliwosci. Nazywa-

my ja miara podobienstwa mozliwosci (optymistyczna miara podobiefistwa).

Definicja 24. Niech A; : [0, 1]" — [0, 1] bedzie funkcja agregacji. Funkcja
Spos : (IVFS(X))? — L!, ktéra spelnia nastepujace warunki:

SP1 S,,,(A, B) = S,0s(B, A);

SP2 Spos(4, A) = [1 = Ay(w(A(21)), ..., w(A(zn))), 1];

SP3 Spos(A, B) = 0p1, jesli {A(x;), B(z;)} = {01, 11}, dlai =1, ...,n;

SP4 Jesli A =pos B =pos O, Whedy Spos(A; C) <pos Spos(As B), Spos(A, C) <pos Spos(B, C)

jest nazywana miarg podobienstwa mozliwosci (ang. possible similarity measure)
pomiedzy przedziatlowymi zbiorami rozmytymi, gdzie
A=pos BEa; <posbidlai=1,... n.

Twierdzenie 3.10. Niech Precy,s bedzie wskaznikiem pierwszeristwa mozliwosci. Jesl
Apos = [A1, As], Bpos = [Bi, Ba] sq przedziatowymi agregacjami mozliwosci dla ktdrych
Ay jest auto-odwracalna, Bp,s jest symetryczna z elementem neutralnym 1pr @ By jest
idempotentng funkcjq agregacgi, wtedy Spos : IVFS(X) x IVFS(X) — L!:

Spos (A, B) = Apys, (Bpos (Precpos(A(w:), B(x:)), Precyos (B(z:), A(z:))))

POS; —1

jest miarg podobienstwa mozliwosci.

Przyktad 12. Operacja S : IVFS(X) x IVFS(X) — L'
Spos(A, B) = AL B(Precyos(A(z:), B(2:)), Precpns(B(wi), A(z:)

jest miara podobienstwa mozliwosci, gdzie A = A,ean, B = A dla Prec,,s spetniajacego

twierdzenie 3.5.

3.2.3 Miara podobienstwa koniecznosci

Kolejng przedstawiong nowa miarg podobienstwa, oparta na relacji poréwnywalnosci

koniecznodci jest miara podobienstwa koniecznosci (pesymistyczna miara podobienstwa).
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Definicja 25. Niech A; : [0, 1]" — [0, 1] bedzie funkcja agregacji. Funkcja
Snee 1 (IVFS(X))? — L ktéra spetnia nastepujace warunki

SN1 Spee(A, B) = Spee( B, A);

SN2 Spec(A, A) = [1 = Ay(w(A(21)), ..., w(A(zn))), 1];

SN3 S,.c(A, B) = 0p1, jesli {A(z;), B(z;)} = {0pr, 10}, dlai = 1, ..., n;

SN4 Jesli A =<pee B Znee C, wtedy S(A, C) <pee S(A, B) i S(A, C) <pee S(B,C),

jest nazywana miarg podobienistwa koniecznosci (ang. neccessary similarity measure)

pomiedzy przedziatlowymi zbiorami rozmytymi, gdzie
A=<pee BE a; <pee by dla i=1,...,n.
Przyktad 13. Dla A = A,,can, B = A operacja S : IVFS(X) x IVFS(X) — L
Snec(A, B) = A B(Precpe.(A(x;), B(x;)), Precpec(B(z;), A(x;)))

jest miarag podobienstwa koniecznosci.

3.3 Entropia przedzialowych zbioréw rozmytych

Entropia to pojecie, ktére funkcjonuje w naukach przyrodniczych, socjologii, ekonomii,
czy teorii informacji i odpowiednio moze okresla¢ nieuporzadkowanie, niejednorodnosc,
przypadkowos¢, czy ilos¢ informacji. Krotko mowige, im wigksza entropia, tym wigk-
sza niepewnos¢. Pierwszy raz entropia zostata zdefiniowana w XIX wieku przez fizykow
w termodynamice jako funkcja stanu okreslajaca kierunek zachodzacych zmian i przepty-
wu energii [94]. Bardzo szybko zaczeto koncepcje entropii termodynamicznej przektadaé
na inne dziedziny naukowe oraz tgczy¢ z tak abstrakcyjnym tworem jak informacja.

Entropia w teorii informacji zostata wprowadzona w 1948 roku przez Claude’a Shan-
nona [95], ktéry zdefiniowal ja dla zmiennej losowej jako $redni poziom informacji lub
niepewnosci zwiazany z mozliwymi wynikami zmiennej. Entropia informacji (zwana tez

entropig Shannona) zdefiniowana jest za pomoca wzoru:

H=- Zpi - logvpi,
i=1
gdzie:
p; - prawdopodobienstwo zajécia i-tego zdarzenia,

logy - logarytm o podstawie b, gdzie b = 2 dla informacji binarne;j.



Rozdziat 3. Miary zawierania, podobienstwa i entropii... 49

Miara entropii petni kluczowa role w teorii zbiorow rozmytych ze wzgledu na swo-
ja wysoka uzytecznos¢ jako miara poziomu niepewnosci lub stopnia rozmycia danych
[6, 96]. Stad wynika takze zainteresowanie badaniami nad rozszerzeniem pojecia miary
entropii w celu zastosowania go do przedziatowych zbioréw rozmytych [89, 97, 98]. Ba-
dania podjete w ramach pracy doktorskiej koncentrowaly sie na poréwnaniu i analizie
roznych podejsé do definiowania entropii. Do budowy entropii wykorzystujemy wskaznik
pierwszenstwa oraz miare podobienstwa pomiedzy przedziatlowymi zbiorami rozmytymi,
ktore odzwierciedlajg niepewnosc.

Warty podkreslenia jest fakt, ze rozwazania prowadzone w ramach rozprawy dotycza
miary entropii przedziatowej, czyli nie tylko wyznaczamy entropie dla przedzialowych
zbiorow rozmytych, ale takze wynik jest przedziatem, co uogdlnia najczesciej stosowane
podejscia z literatury.

Rozwazymy miare entropii dla przedziatowych zbiorow rozmytych, analogicznie jak
miare podobienstwa w trzech klasach: standardowej (klasycznej), mozliwosci oraz ko-
niecznosci. Aby skonstruowaé¢ nowsg entropie przedzialowa, potrzebujemy przedziatowej
funkcji agregacji oraz wskaznika pierwszenstwa zgodnego z odpowiednim porzadkiem (re-
lacja poréwnywalnosci), a takze musimy uwzgledni¢ szeroko$¢ przedziatéw.

W kolejnej czedci pracy przyjeto oznaczenie P € IVES(X), gdy P(z) =p dlap € L!
iz e X.

3.3.1 Miara entropii klasyczna

Wrzorujac sie na [96] w pracy [48] przedstawiono nastepujaca definicje entropii dla

porzadku czeSciowego lub liniowego.

Definicja 26. Niech N bedzie silng, przedziatowa negacja z punktem réwnowagi e € L’
(gdzie N(e) = e). Funkcja E : IVFS(X) — L' jest przedzialowa miara entropii w
IVFS(X) w odniesieniu do negacji N, jesli dla A, B € IVFS(X):

E1 E(A) =0p1, jesli A jest zbiorem nierozmytym (ostrym);
E2 E(E) =[1 —w(e), 1], gdzie E(x) = e dla kazdego = € X;
E3 E(A) < E(B), jesli A(z) < B(x) < elub A(z) > B(x) > e dla kazdego x € X.

Ponizej przedstawiono sposob konstrukeji przedziatowej entropii zgodnej z porzadkiem
czesciowym wykorzystujacym wskaznik pierwszenstwa i przedzialowe miary agregacji

w ujeciu klasycznym.

Twierdzenie 3.11 ([48]). Niech Prec bedzie wskaznikiem pierwszernistwa, N bedzie sil-

nq, przedziatowq negacjq z punktem réwnowagi e 1 A bedzie przedziatowq, idempotentng
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funkcjq agregacji. Wowczas funkcja E - IVFS(X) — L:
E(A) = AY_ Preca(A(z;) V An(x;), N(A(x;) V An(z4))) (3.2)
jest przedziatowg miarg entropit wzgledem N .

Ponizej przedstawiono uzupetniony dowdéd w stosunku do dowodu prezentowanego
w [48].

Dowadd. Jesli A jest ostry, wtedy (A V Ay)(x;) = 1. dla kazdego z; € X, zatem
Prec(A(x;) V An(z;), N(A(x;) V An(x;))) = Opr i z whasnosci funkeji agregacji otrzymu-
jemy E(A) = 0r oraz aksjomat E1 jest dowiedziony.

Natomiast E2 mozna otrzymaé na podstawie P3 (z definicji 19) i idempotentnosci funkcji
agregacji A.

Jesli A X< B R E, wowczas A < B < E <X By < Ay a w konsekwencji aksjomatu P4

otrzymujemy:
E(A) = A Preca(A(z;) V An(x;), N(A(z;) V An(x;))) =
Al Preca(An(2:), A(x)) < AL Preca(Bn (i), A(z:))

< AL Precy(Bn(x;), B(z;)) = E(B)

dlai=1,...,n.

W podobny sposéb przebiega dowod przypadku A = B = E. Jesli A = B = E,
wowcezas A = B = E = By = Ay a w konsekwencji P4 otrzymujemy:

E(A) = A Precy(A(z:) V Ax(z:), N(A(z:) V A(z:))) =

AL Prec 4(A(z;), An(z;)) < A Preca(B(x;), Ay (z;))
< Aj Preca(B(z:), By (z;)) = E(B)
dla=1,...,n. Co konczy dowdd. O]

Przyktad 14. Dla przedziatowej funkcji agregacji A, ean, Wskaznika pierwszenstwa
PreCA E {PreCAmeanLl ) PreC-Ameanpow? PreC-Ameanmax}

speliajacego twierdzenie 3.3 i przedziatowej negacji N(z) = [1 — 7, 1 — z| otrzymujemy

entropie spelniajaca réwnanie (3.2).

Ponizej zostata przedstawiona druga metoda konstrukeji przedzialowej entropii. Jest
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ona zgodna z porzadkiem czesciowym i liniowym oraz oparta na przedziatowej mierze

podobienstwa.

Twierdzenie 3.12 ([48]). Niech S bedzie miarg podobienstwa spetniajgcq warunki twier-
dzenia 3.7, gdzie Ay jest idempotentng funkcjq agregacji. Wowczas funkcja E - IVFS(X) —
Ll

B(4) = S(A, Ay) (3.3)

jest przedziatowq entropig w odniesieniu do N (inwolutywnej, przedziatowej negacyi z punk-

tem réwnowagi e).

Ponizej przedstawiono uzupetiony dowdéd w stosunku do [48].

Dowaod. Jesli A jest ostry, woéwczas
{Prec(A(xz;), B(z;)), Prec(B(z;), A(x;))} € {Opr, 111}

i poniewaz B ma element neutralny 1;: (zobacz twierdzenie 3.7) otrzymujemy F(A) =
Ozr, co dowodzi E1 dla wszystkich z; € X.

E2 mozemy otrzymaé na podstawie SIMv2 i idempotentnosci funkcji agregacji A;.
Jesli A < B=E, wtedy A < B=<E = By < Ay aw konsekwencji SIMv4 otrzymujemy

E(A) = 5(A,Ay) < S(A, By) < S(B, By) = E(B).

W podobny sposéb korzystajac z aksjomatu SIMv1 mozna udowodni¢ przypadek A >
B - E.

Jesli A = B = E, wowczas A = B = E > By = Ay a w konsekwencji SIMv4
otrzymujemy

E(A) = 5(A,Ax) > S(A, By) 2 S(B, By) = E(B).

Co konczy dowod E3 i twierdzenie 3.12.

Przyktad 15. Wykorzystujac miary podobienstwa z przyktadu 11 z Precy4

Prec A,canpows PTEC A eanman, OtTZymamy trzy miary entropii spetniajace réwnanie (3.3)

w odniesieniu do N(z) =[1 — 7,1 — z].

Analogicznie, stosujac miary podobienstwa optymistyczng (mozliwosci) i pesymistycz-
ng (koniecznosci), mozna uzyskaé dwie kolejne klasy entropii: optymistyczna (mozliwosci)

i pesymistyczna (koniecznosci).
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3.3.2 Miara entropii mozliwosci

W tym podrozdziale przedstawiono nowg miare entropii mozliwosci nazywang rowniez
optymistyczng miarg entropii uwzgledniajaca relacje mozliwosci porownywania przedzia-
léw 1 bedaca ogdlniejsza miara entropii niz miary w ujeciu klasycznym (zob. zaleznosci
w rozdziale 2.2.1).

Definicja 27. Niech N,,s bedzie silng (inwolutywna) negacja mozliwosci z punktem réw-
nowagi (ang. equilibrium point) e € L' (Nys(e) = e). Funkcja E,ps : IVFS(X) — L*
jest miara entropii mozliwosci w IVFS(X) w stosunku do negacji N, jesli dla A, B €
IVFS(X):

EP1 E,,s(A) = 0pr, jesli A jest ostry;
EP2 E,(E) = [1 —w(e), 1];

EP3 E,s(A) <pos Epos(B), jesli A(x) =pos B(x) =pos € lub A(z) > pos B(x) =pos € dla
wszystkich z € X, gdzie E(z) =e.

W kolejnym twierdzeniu przedstawiona zostanie metoda konstrukcji przedziatowej miary

entropii mozliwosci wykorzystujaca wskaznik pierwszenstwa.

Twierdzenie 3.13. Niech Precy,s bedzie wskaznikiem pierwszenstwa mozliwosci, Npos
bedzie silng (inwolutywng) negacjg mozliwosci z punktem réwnowagi e i Apys bedzie idem-

potentng funkcja agregacji mozliwosci. Wtedy funkcja E,ps : [IVFS(X) — L:
Epos(A) = Apos;— Preca,, . (A(zi) V A, (4:), Npos(A(2i) V An,,,. (23)))  (3.4)

jest miarg entropit mozliwosci w odniesieniu do Npos.

Dowéd. Jesli A jest ostry, wtedy (A V Ay, )(z;) = 1. dla kazdego ¢, wicc
Preca,,, (A(z;) V An,,.(%i), Npos(A(zi) V An,,. (7)) = 0pr dla kazdego i przez co w kon-
sekwencji otrzymujemy z wlasnosci granicznych funkeji agregacji Apos: Epos(A) = 0r1, co
dowodzi EP1. EP2 mozna otrzymac przez PP3 i idempotentnos¢ funkcji agregacji Aps.
Jesli A =pos B Zpos E, wtedy A =05 B =pos E Zpos Bn,,, =pos An,,, 1 W konsekwen-
cji PP4 przez Ay,,, =pos AV Ap,,., wiec A =pos Npos(AV An,
specyfike <0 mamy BV By,,,, =pos Bn,.. 1 Npos(BY Bn,,,) Zpos B otrzymujemy kolejno:

a takze uwzgledniajac

0s )

EPOS(A) = APOS;LzlpreCApos (A(‘rl) Vv ANpos ('r'b)’ NPOS(A(:L‘i) Vv ANpos ('I"L))) <p03

Apos?:lpreCApos (ANpos (x'L)’ A(xl)) <pos Apos?:lpreCApos (BNpos (xl) ) A(ml))

<pos APOS?ZIPreCApOS<BNpOS (1‘1), B(l’z)) <;DOS
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Aposi— Preca,,.(B(zi) V By, (i), Npos(B(2:) V Bn,,,,(7:))) = Epos(B)

dlai=1,...,n.

W podobny sposéb mozna udowodni¢ przypadek A >, B >=,,s E. Co koniczy dowéd. [

Przyktad 16. Wykorzystujac A = A,,cqn funkcje agregacji mozliwosci i wskaznik pierw-
szenstwa

Precy,,, € {PrecAw1 , Prec,,, }

otrzymujemy entropie mozliwosci speliajaca réwnanie (3.4) przy zastosowaniu standar-

dowej negacji przedziatowej N, (koniecznosci).

Ponizej przedstawiono drugg metode konstrukcji przedzialowej entropii mozliwosci,

opartg na miarze podobienstwa mozliwosci.

Twierdzenie 3.14. Niech S, bedzie miarg podobienstwa mozliwosci spetniajgcg twier-
dzenie 3.10, gdzie Ay bedzie idempotentng funkcjq agregacji. Wowczas funkcja E - IVEFS(X) —
L

EPOS(A) = SPOS(A’ ANpos) (35)

jest przedziatowq optymistyczng entropiq w odniesieniu do Nys (inwolutywney, przedzia-

towej optymistycznej negacyi z punktem réwnowagi e).

Dowaod. Jesli A jest ostry, wtedy
{Precpos(A(2i), ANy, (2:)), Precpos(Ang,, (i), A(z:))} € {0pr, 11r}

i poniewaz B,,s (zob. twierdzenie 3.10) posiada element neutralny 1;: otrzymujemy
E,0s(A) = 01, co dowodzi EP1 dla kazdego z; € X.

EP2 mozna wykazaé¢ przy wykorzystaniu SP2 i idempotentnosci A;.

Jesli A =05 B =pos E, wtedy A =05 B =pos E =05 By, =pos An,,, a W konsekwencji
SP4 otrzymujemy

Epos(A) - Spos(A7 ANpos) <pos Spos(Aa BNPOS) <pos Spos<B7 BNPOS) - Epos(B)~

W podobny sposéb i przez SP1 mozna udowodni¢ przypadek A >=,,s B =p.s E. Co
konczy dowdéd EP3 i twierdzenie 3.14. [

Przyklad 17. Jesli wykorzystana zostanie miara podobienstwa mozliwosci z przyktadu
12 wéwcezas otrzymamy miare entropii, ktéra spelnia réwnanie (3.5) w odniesieniu do
Npos.
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3.3.3 Miara entropii koniecznosci

Kolejna klasa entropii jest miara entropii koniecznosci nazywana réwniez pesymistycz-
ng miarg entropii, ktéra wykorzystuje relacje koniecznosci do poréwnywania przedziatow

i jest zatem bardziej restrykcyjna od entropii mozliwosci i klasyczne;j.

Definicja 28. Niech N,.. bedzie silng (inwolutywna), negacja koniecznosci z punktem
réwnowagi e € L. Funkcja E,.. : IVFS(X) — L! jest miara entropii koniecznosci w
IVFS(X) w odniesieniu do negacji Ny, jesli dla A, B € IVFS(X):

EN1 E,..(A) =0y, jesli A jest ostry;
EN2 E,..(E)=[1 —w(e),1];

EN3 E,co(A) < Enee(B), jesli A(z) <pee B(x) <pee € lub A(z) > B(z) >pee € dla
kazdego z € X i E(x) = e.

W kolejnym twierdzeniu przedstawiono metode konstrukeji miary entropii koniecznosci

wykorzystujacej wskaznik pierwszenstwa.

Twierdzenie 3.15. Niech Prec,.. bedzie wskaznikiem pierwszenstwa konieczno$ci, Npe
bedzie silng (inwolutywng), negacjg koniecznosci z punktem réwnowagi e i Aye. bedzie

idempotentng funkcjq agregacji koniecznodci. Wtedy, funkcja Eye, : IVFS(X) — L:
Erec(A) = Aneei—y Prec,,, (A(xi) V AN, (%), Nnee(A(z:) V AN, (2))) (3.6)

jest miarg entropii koniecznosci w odniesieniu do Niye..

Dowdd. Jesli A jest ostry, wtedy (A V An,.)(x;)) = 1z dla kazdego i, wiec
Preca,..(A(z;) V An,..(%:), Npee(A(z;) V Ay,

nec

(x;))) = 0pr dla kazdego i przez co jako
konsekwencja z wtasnosci funkcji agregacji otrzymujemy E,e.(A) = 07 i EN1 jest udo-
wodniony. EN2 mozna uzyska¢ przy spetnieniu PN3 i idempotentnosci funkcji agregacji
Apee-

Jesli A <ec B Spee B, wtedy A <ee B <nee E Rpee BN =nec An a w konsekwencji PN4

otrzymujemy
EneC<A) = Apeci=i Preca,,, (A(xz) V Ap,.. (xz), NneC(A(xi) V ApN,.. (xz))) =

AnecyilpreCAnec (ANnec <x2)7 A(xl)) <TLBC Anec?:lpreCAnec (BNnec (xl)7 A(xl))
Snee Anecim1 Prec .. (Bn,..(T:), B(2i)) = Epec(B)

dlat=1,...,n.
W podobny sposéb mozna udowodnié¢ przypadek A >,.c. B = E. Co konczy dowod. [
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Przyktad 18. Wykorzystujac A,.. przedziatowa funkcje agregacji koniecznoéci z przy-
ktadu 5, wskaznik pierwszenstwa Precy, . i negacje przedziatlowa N(x) = [1 — 7,1 — z]

otrzymujemy entropie spelniajaca réwnanie (3.6).

Ponizej przedstawiono kolejng metode konstrukeji przedziatowej entropii koniecznosci

wykorzystujaca miare podobienstwa koniecznosci.

Twierdzenie 3.16. Niech S,.. jest miarg podobienstwa konieczno$ci z przyktadu 13,
gdzie Ay bedzie tdempotentng  funkcjg agregacy. Wowczas  funkcja
Eree : IVFS(X) — L

Epec(A) = Snec(A, An,...) (3.7)

jest przedziatowq entropig koniecznosci w odniesieniu do Nye. (inwolutywnej, przedziato-

wej negacyi koniecznosci z punktem réwnowagi e).

Dowod. Jesli A jest ostry, wtedy dla kazdego x; € X
{Precpec(A(z;), B(x;)), Precpee(B(z;), A(x;))} € {0pr, 111}

i poniewaz B,,.. posiada element neutralny 1;: otrzymujemy F,..(A) = Op:.

EN2 mozemy otrzymaé bezposrednio przez SN2 i idempotentnosé¢ funkcji agregacji A,cc..
Jesli A Zec B Znee E, wtedy A <ee B =neec E Zpee Bn,,.. =nec An,., 1 W konsekwencji
SN4 otrzymujemy

Enec(A) = Snec(A7 ANnec) <nec Snec(Aa BNnec) <nec Snec(Ba BNnec) = Enec<B)-

W podobny sposéb i przez SN1 mozna udowodnié przypadek A =, B =0 E. Co
konczy dowdéd EN3 i twierdzenie 3.16.
O

Przyklad 19. Jesli uzyje sie miar podobienstwa z przyktadu 13 z Prec,,.. z twierdzenia

3.6, wowczas otrzymujemy miare entropii spetniajaca réwnanie (3.7) w stosunku do N..
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ROZDZIAYL 4

Wybrane metody klasyfikacji

Klasyfikacja jest jedng z najczesciej stosowanych metod w analizie i eksploracji da-
nych. Celem klasyfikacji jest konstrukcja uogoélnionego modelu decyzyjnego, umozliwia-
jacego przypisanie nieznanych obiektéw do jednej z ustalonych klas na podstawie zbioru
danych uczacych. Opracowany model wykorzystywany jest nastepnie do predykcji przy-
naleznosci klasowej nowych obiektow, dla ktérych etykieta klasowa nie zostata uprzednio
okreslona [99]. Sytuacja gdy klasyfikator moze nie zaproponowaé zadnej wartosci decyzji
powinna zasugerowac, ze wybor decyzji jest trudny i nalezy rozwazy¢ szerszy kontekst,
jesli to mozliwe, aby pozyska¢ wiecej informacji, ktore moga poméoc w podjeciu decyzji.
Przyktadem takiej sytuacji moze by¢ zbioér danych medycznych, w ktérym obiektami sg
pacjenci opisani wartosciami wynikéw badan, jakie reprezentowane sg przez poszczegol-
ne atrybuty warunkowe. W przypadku, gdy klasyfikator nie zaproponuje jednoznacznej
decyzji dla pacjenta, sugeruje to koniecznos¢ przeprowadzenia dodatkowych badan dia-

gnostycznych i rozszerzenia zbioru danych o nowe atrybuty.

4.1 Przeglad wybranych metod klasyfikacji

Klasyfikacja jest jedng z najstarszych i jednoczesnie najczesciej stosowanych metod
analizy oraz eksploracji danych. Celem calego procesu klasyfikacji jest zdefiniowanie mo-
delu klasyfikacyjnego dla okreslonego zestawu klas obiektéw na podstawie dostepnego
zbioru danych "uczacych” o znanych klasach, a nastepnie wykorzystanie tego modelu do
predykeji klasy nowych obiektéw, dla ktorych klasa nie jest jeszcze znana.

Metody klasyfikacji znajduja obecnie zastosowanie w niemal wszystkich dziedzinach,
takich jak bankowo$¢, medycyna, marketing i wiele innych.

Pierwszym rodzajem klasyfikatorow, ktory zostanie omowiony, jest grupa klasyfikato-
réw tzw. leniwych [100]. Sa to klasyfikatory, ktore nie tworza wewnetrznej reprezentacji

wiedzy, lecz poszukaja rozwigzania po prezentacji kazdego wzorca testowego przeszuku-
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jac dane uczace. Gtowng zalety klasyfikatoréow leniwych jest natychmiastowa gotowosé
do klasyfikacji nowych obiektéw oraz mozliwos¢ uzupeliania zbioru uczacego w trakcie
dziatania algorytmu. Ponizszy rysunek przedstawia schemat przebiegu procesu klasyfika-

c¢ji z wykorzystaniem klasyfikatora leniwego.

Dane treningowe

Xi1  Xz21 X311 .. Xma

Xi2 X2z X322 .. Xmz

X13 X235 X3z .. Xm3 decyzja
Klasyfikator leniwy >

/// l
e
-
e
~
-
-
-
o

- Przypisanie zaproponowanej decyzji

Rysunek 4.1: Schemat procesu klasyfikacji przeprowadzonej z uzyciem klasyfikatorow le-
niwych

Xin Xan X3n e Kmn

Obiekt klasyfikowany

X1 Xz Xz o Xn

Na prezentowanym schemacie zbiér obiektéw treningowych zawiera n obiektow opi-

sanych przez m atrybutow warunkowych. Kazdy z obiektéw nalezy do jednej z klas C.
Algorytm k-najblizszych sasiadéw (k-NN)

Przyktadem klasyfikatora leniwego jest algorytm k-NN [101]. Metoda k najblizszych
sasiadéw (k-NN) wymaga przechowywania pelnego zbioru danych uczacych, wzgledem
ktérego obliczana jest odlegtosé do nowego (testowego) obiektu. Dziatanie algorytmu

opiera sie na dwoch podstawowych zatozeniach:

e obiekty znajdujace sie blisko siebie w przestrzeni cech maja wysokie prawdopodo-
bienstwo nalezenia do tej samej klasy decyzyjnej,

e obiektowi nieoznaczonemu (bez przypisanej decyzji) nalezy przypisaé¢ etykiete klasy
na podstawie etykiet jego k£ najblizszych sasiadéw, czyli najbardziej podobnych

obiektéw.

W algorytmie wystepuja dwa parametry, ktére mozna modyfikowaé¢ w zaleznosci od po-

trzeb, a sa nimi:

e metoda oceny podobienstwa obiektow wzgledem siebie,

e liczba obiektow, ktore maja by¢ wyznaczane jako podobne do obiektu rozwazanego.

Algorytm k-NN klasyfikuje nowy obiekt przez przypisanie decyzji, jaka posiada wiek-

sza liczba sposrod wyznaczonych k najblizszych sasiadéw. W przypadku klasyfikatorow
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binarnych, aby otrzymaé¢ wigkszo$¢ obiektow przynalezacych do jednej z klas decyzyj-
nych, stosuje sie nieparzysta liczbe najblizszych obiektéw. Jesli chodzi o wybdér metody
oceny podobienstwa, stosuje sie czesto, w przypadku klasycznym, ponizej zamieszczone

przyktady metryk dla danych numerycznych:

e metryka euklidesa

Dpu(z,y) = Z(xz —4i)?, (4.1)

e metryka Manhattan (miejska)

DMan(Iay) = Z |xl - yz|
i=1

Rysunek 4.2: Schemat znajdowania najblizszych sasiadéw w otoczeniu obiektu klasyfiko-
wanego z uzyciem metryki euklidesowe;j

Rysunek 4.2 przedstawia schemat dziatania algorytmu k-NN. Znajdujg si¢ na nim
obiekty z dwobch klas: tréjkat i kwadrat. Zielone koto to nowy obiekt, ktory ma zostac
sklasyfikowany, czyli nalezy przypisa¢ mu jedng z istniejacych klas. W tym celu spraw-
dzane jest jego otoczenie przez wyznaczenie obiektéw do niego najbardziej podobnych.
Stuza do tego wczedniej przytoczone metryki lub badane w pracy miary podobienstwa.
Jak mozna zauwazy¢, przynaleznos¢ do klasy rozwazanego obiektu moze by¢ zalezna od
wczesniej przyjetej liczby poszukiwanych najblizszych obiektow k, dla ktorych chcemy
zaproponowac decyzje.

Do gtéwnych zalet algorytmu k-NN nalezy zaliczy¢ prosty proces uzycia i implemen-
tacji, tatwosé w wyjasnieniu, jak doszto do ustalenia (predykcji) klasy, oraz odpornos$é na

wystepowanie obiektow izolowanych dzieki ocenie najblizszych sagsiadow. Ze wzgledu na
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wspomniane zalety algorytmu k-NN w dalszej czesci rozprawy zostanie zaproponowany
algorytm oparty na technice k-NN, ale z uwzglednieniem danych i operatoréw czy miar
z niepewnoscig. Wada jest konieczno$¢ przechowywania catego zbioru uczacego i jego
przegladania kazdorazowo w chwili klasyfikowania nowego obiektu.

Algorytmy uczenia si¢, zwane gorliwymi, to takie, ktére najpierw rozwijaja model,
a nastepnie wykorzystuja go do okreslonego zadania obliczeniowego, np. klasyfikacji. Kla-
syfikatory gorliwe sg grupa klasyfikatoréw, ktére tworzg modele klasyfikacji opisujace
zaleznosci odkryte w zestawie danych treningowych. Mowa tutaj o zaleznosciach pomie-
dzy konkretng klasg decyzyjna a atrybutami obiektéw, a doktadniej - wartosciami tych
atrybutéw. Gdy model zostanie utworzony, nie ma koniecznosci przechowywania danych
treningowych, poniewaz juz nie beda one uzywane. Warto jednak w przysztosci ponowic
proces uczenia na poszerzonym zbiorze danych, wzbogaconym o nowe zestawy obiektéw
uczacych. Zaletg tego typu klasyfikacji jest stosunkowo krotki czas klasyfikacji. Rysunek

4.3 przedstawia schemat procesu klasyfikacji z wykorzystaniem klasyfikatorow gorliwych.

Dane treningowe

X1z Xz Xz ... Xmi Klasyfikator

X1z X2z X3z .. Xmz gorliwy

Xi3 X23 Xz3 . Xm3

Rysunek 4.3: Schemat procesu klasyfikacji przeprowadzonej z uzyciem klasyfikatorow gor-
liwych

Schemat podzielony jest na dwa obszary. Czescia wspdlng tych obszaréw jest model
klasyfikacji, dzieki czemu klasyfikacja staje sie dwuetapowa. Pierwszym koniecznym eta-
pem (oznaczonym pomaranczows linia) jest proces definiowania klasyfikatora oraz proces
jego uczenia na danych treningowych, a nastepnie utworzenie modelu klasyfikacji. Dru-
gi etap (oznaczony zielona linia) dotyczy wykorzystania modelu do klasyfikacji nowego
obiektu i przypisania mu decyzji zaproponowanej przez model. Od tej pory, aby skla-
syfikowa¢ nowy obiekt, wystarczy odwotaé¢ sie do utworzonego wczesniej modelu, bez
koniecznosci tworzenia go na nowo. Ponizej przedstawiono opis kilku przyktadowych ro-

dzin klasyfikatoréw gorliwych.
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Klasyfikatory regutowe

Popularng technikg budowy modeli klasyfikacji sg klasyfikatory regutowe. Model kla-
syfikacji jest w tym wypadku oparty o zestaw regut decyzyjnych, ktére przyjmuja postac:

rule, : if < warunek > then < konkluzja >,
mozna je rowniez zapisa¢ w formie alternatywnej:
rule, << warunek >—< konkluzja > .

Jesli obiekt spetnia poprzednik reguty, mowi sie, ze jest on pokryty przez regute rule,.
Poprzednik reguty, bedacy warunkiem, jest koniunkcjg testow zdefiniowanych na atrybu-
tach opisujacych obiekty, a nastepnik reguty okresla klase, do ktérej przynalezy obiekt
spetniajacy warunki poprzednika. W fazie treningu generowany jest zbior regut D na
podstawie tablicy decyzyjnej. Istnieje wiele rodzajow regut, m.in.: logiczne, decyzyjne
(inaczej klasyfikacyjne), regresyjne, asocjacyjne i inne [102]. Zasade dzialania zilustrowa-

no na ponizszym rysunku.

atrybuty warunkowe decyzja
[ id | status | dochéd | daieci | ryzyko |
n kawaler niski 0 wysokie
Bl onaty niski 1 wysokie Przyktadowy zbiér regut
ﬂ kawaler wysoki 0 niskie
n rozwledziony  niski E wysokte ri: if dochdd = wysoki and dzieci = 0 and status = kawaler then ryzyko = niskie
B onaty sredni 1 niskie r2:  ifdochéd = sredni and dzieci = 1 ... 2 then ryzyko = niskie
ﬂ rozwiedziony  wysoki 2 niskie r3: if dochdd = niski then ryzyko = wysokie
rozwiedziony  niskie 2 wysokie
n Zonaty sredni 2 niskie
n zonaty wysoki 2 wysokie
rozwiedziony  wysoki 3 niskie

Rysunek 4.4: Przyktad zbioru danych i zbioru regut klasyfikacyjnych.

Przyktad dotyczy klasyfikacji oceny ryzyka udzielenia kredytu potencjalnym kredy-
tobiorcom. Warunkiem reguty 7! jest koniunkcja trzech kryteriow zdefiniowanych na
podstawie atrybutéw warunkowych: dochod, status i dzieci. Nastepnik reguty r1 okresla
decyzje w tym przypadku jako niskie ryzyko przyznania kredytu dla oséb scharakteryzo-
wanych przez konkretne wartosci na poszczegdlnych cechach zdefiniowanych w warunku
reguty. Z kolei w regule r3 warunek sktada si¢ z jednego kryterium opartym na atrybu-
cie dochadd, a nastepnik okresla ryzyko jako wysokie. W powyzszym przyktadzie mozna

zauwazac, ze:

1. reguta r1 pokrywa tylko obiekt 3;
2. reguta r2 pokrywa obiekty 51 §;
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3. reguta r3 pokrywa obiekty 1,2, 41 7.

Ocene jakosci regut klasyfikacyjnych najczesciej przeprowadza si¢ za pomoca dwoch pod-
stawowych miar: trafnosci i pokrycia. Pokrycie reguty klasyfikacyjnej r jest definiowane
jako stosunek liczby obiektéw, ktore sa pokrywane przez te¢ regule, do tacznej liczby

obiektéw w zbiorze danych.
D,

57

gdzie D, to liczba obiektéw ze zbioru D, ktore sa pokrywane przez regute. Natomiast

pokrycie(r) =

trafnosé¢ reguty to stosunek liczby obiektow, ktore spetniajg zarowno poprzednik, jak

i nastepnik reguty (D,n,) do liczby obiektow, ktére spetniaja poprzednik reguty D,.

Drﬂy
D,

trafnosé(r) =

Wyznaczanie klasy decyzyjnej dla nowego obiektu odbywa si¢ poprzez znalezienie wszyst-

kich regut, ktore pokrywaja klasyfikowany obiekt. Mozliwe sa nastepujace scenariusze:

e jesli nie udato sie znalezé zadnej regulty pokrywajacej klasyfikowany obiekt, nie ma

mozliwosci jego klasyfikacji;

e jesli znaleziono jedng regute, obiektowi przypisywana jest klasa decyzyjna wskazana

przez te regute;

e jesli znaleziono wiecej niz jedna regute, decyzja wyznaczana jest na podstawie pew-

nego ustalonego schematu gtosowania.

Drzewa decyzyjne

Algorytmy indukcji drzew decyzyjnych sa kolejnym z przyktadow klasyfikatorow gor-
liwych. Drzewo decyzyjne to model klasyfikacyjny, ktéry mozna zobrazowaé jako schemat
decyzji w formie grafu, w ktérym nie ma cykli i kazda gataz prowadzi do wyniku. Kon-
strukcja drzewa doskonale prezentuje metode dziel i zwyciezaj, ktora zaktada podziat
problemu na mniejsze podproblemy, a nastepnie scalanie ich rozwigzan otrzymujac w
rezultacie jako wynik rozwigzania pierwotnego, wiekszego problemu. Drzewo decyzyjne
zbudowane jest z dwoch typéw wierzchotkow (tzw. wierzchotkéw wewnetrznych i lidci)

oraz krawedzi, co zaprezentowane zostalo na rysunku 4.5.
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wierzchotki wewngtrzne
I k}

3

liscie drzewa

Rysunek 4.5: Schemat ogélny drzewa decyzyjnego.

Wyrdzni¢ mozna takze korzen drzewa, bedacy wierzchotkiem wewnetrznym, ktéry nie
posiada krawedzi wchodzacych, natomiast musi posiada¢ co najmniej dwie krawedzie wy-
chodzace. Kazdy wezel opisuje jedna ceche (atrybut), a krawedzie reprezentacje wartosci
atrybutu. Liscie drzewa to wezty, ktére nie posiadajg krawedzi wychodzacych i zawieraja
etykiety klas decyzyjnych. Zatem do wybranego liscia trafiaja wytgcznie obiekty z jednej
klasy decyzyjnej. Zaprezentowany przyktad widoczny na rysunku 4.5 jest szczegdlnym
rodzajem drzewa decyzyjnego, w ktorym z kazdego z atrybutéw wychodzg najwyzej dwie
krawedzie; takie drzewo nazywa sie drzewem binarnym. Najpopularniejszymi algoryt-
mami reprezentacji drzewa decyzyjnego sa algorytmy CART [103], ID3 [104] oraz jego
pdzniejsza modyfikacja C4.5 [105]. Zalety, jakie ptyna z wykorzystywania drzew decyzyj-
nych to przejrzysta forma i opis procesu klasyfikacji, natomiast gtéwng wada sg trudnosci
w dostosowaniu modelu klasyfikacji do nowych obiektéw wykorzystywanych w procesie
uczenia. 7 zapisu Sciezek przejs¢ po weztach drzewa i poszczegdlnych jego krawedziach

mozna zdefiniowaé regutly, ktére moga tworzy¢ klasyfikator regatowy.
Klasyfikatory bayesowskie

Ostatnim przyktadem z grupy klasyfikatoréow gorliwych sg klasyfikatory Bayesowskie,
ktore modelujg relacje prawdopodobienstwa pomiedzy zbiorem atrybutéw warunkowych
a atrybutem decyzyjnym. Typowym przykladem jest tzw. naiwny klasyfikator Bayesa,
model oparty na twierdzeniu Bayesa oraz zalozeniu warunkowej niezaleznosci cech. To
zalozenie mozna opisa¢ w nastepujacy sposob:

P(X|C;) = HP<A2' = z;|Cy), (4.2)

i=1
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gdzie X = (A} = 21, Ay = x9,..., A, = x,) oznacza obiekt, A = (A;, Aa, ..., A,) to zbidr
atrybutéw warunkowych, a C' = (Cy, Cs, ..., C,) jest zbiorem klas decyzyjnych. Przyjmu-
je sie rowniez, ze liczba atrybutéw jest stata dla wszystkich obiektéw, jednak w niektorych
obiektach, zaréwno treningowych jak i klasyfikowanych, moze brakowac¢ wartosci pewnych
atrybutow. Na podstawie danych treningowych mozna oszacowaé prawdopodobienstwo
a priori dla kazdej klasy C; oznaczane jako P(C;), przez stosunek liczby obiektow zbioru
treningowego nalezacych do klasy C; do liczby wszystkich obiektéw ze zbioru trenin-
gowego. W celu utworzenia modelu klasyfikatora do predykcji decyzji dla obiektu X,
rozwazajac zbior atrybutéw warunkowych A oraz atrybut decyzyjny C' jako zmienne lo-
sowe, zalezno$¢ miedzy nimi mozna opisaé jako prawdopodobiefistwo warunkowe P(C|A).
Naiwny klasyfikator Bayesowski maksymalizuje prawdopodobienstwo warunkowe a poste-

riori P(C;]X), ktére mozna wyznaczy¢ na podstawie wzoru Bayesa:

P(X|Ci) - P(C)
P(X) ’

P(Ci|X) =

gdzie P(C;| X)) to prawdopodobienstwo a posteriori, ze C' = C; przy znajomosci wartosci
zbioru atrybutéw warunkowych A dla obiektu X natomiast P(C;) to prawdopodobiefistwo
a priori, ze C' = C;, bez uwzgledniania jakiejkolwiek wiedzy o wartosciach na atrybutach
dla obiektu X. Natomiast P(X) jest prawdopodobienstwem wystapienia wartosci zbioru
atrybutow A obiektu X. Zgodnie z zasadg maksymalizacji prawdopodobienstwa a poste-
riori, klasyfikator przypisuje obiekt X do klasy C;, ktéra maksymalizuje wartos¢ iloczynu
P(X|Cy) - P(Cy).

Zatem obiekt X, dla ktorego klasa decyzyjna nie jest geszcze znana, przypisuje sie do

klasy C}, ktéra maksymalizuje warto$¢ wyrazenia P(C;) H P(A; = z;|C}), co zapisujemy
j=1

W postaci:
n

C= arng%XP(C’i) H P(Aj = $]|Cz)

j=1
Zaletami naiwnego klasyfikatora Bayesowskiego sg prostota implementacji, szybkos¢ dzia-
tania oraz mozliwosé okreslenia wartosci funkcji wsparcia dla kazdej z klas decyzyjnych.
Jego wady to brak mozliwosci wizualizacji procesu klasyfikacji, oraz trudno$¢ w objasnie-

niu procesu podejmowania decyzji.

4.2 Miary jakosci klasyfikacji

Ocena jakosci modelu klasyfikujacego jest kluczowym krokiem w procesie uczenia ma-
szynowego. Przeprowadza sie ja, porownujac wyniki klasyfikacji obiektow testowych z ich
rzeczywistymi etykietami klas decyzyjnych. Pozwala to na okreslenie, jak skutecznie mo-

del radzi sobie z przypisywaniem obiektoéw do odpowiednich klas. Jednym z podstawowych
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narzedzi uzywanych do oceny jakosci klasyfikacji jest macierz pomytek (ang. confusion
matriz). Jest to kwadratowa macierz o wymiarach m x m, gdzie m oznacza liczbe r6z-
nych etykiet klas decyzyjnych. Wiersze macierzy odpowiadaja rzeczywistym etykietom
klas obiektow testowych, natomiast kolumny - klasom przypisanym tym obiektom przez
klasyfikator. Przyktadowo dla dwoch klas element macierzy f;; reprezentuje liczbe obiek-
tow z klasy Cj, ktoére zostaly przypisane do klasy C;. Wtedy wartos¢ fi, oznacza liczbe
obiektow z klasy (1, ktoére klasyfikator btednie przypisat do klasy C5. Macierz pomytek
pozwala na doktadng analize jakosci klasyfikacji, dzieki czemu mozna tatwo zidentyfi-

kowad, ktore klasy sg najcze$ciej mylone, oraz obszary wymagajace poprawy w modelu

klasyfikacyjnym.
Klasa przewidywana
Klasa rzeczywista
Cl C2
C1 TP (fll) FN (f12)
C2 FP (fgl) TN (f22)

Poszczegdlne elementy macierzy pomytek mozna opisa¢ za pomoca nastepujacych katego-
rii, ktére pomagaja zrozumie¢, jak model klasyfikacyjny dziata w odniesieniu do danych

testowych:

e TP (ang. true positive) to liczba przypadkéw, w ktorych obiekt nalezacy do klasy
Cy ("pozytywnej”) zostal poprawnie sklasyfikowany jako C;. Innymi stowy, sa to
poprawnie przypisane obiekty do danej klasy.

e F'P (ang. false positive) to liczba przypadkéw, w ktérych obiekt nalezacy do klasy
innej niz C zostal btednie przypisany do klasy C;. Sa to obiekty, ktore klasyfikator
przypisat do klasy 1, cho¢ w rzeczywistosci naleza do innych klas.

e T'N (ang. true negative) to liczba przypadkéw, w ktérych obiekt nalezacy do innej
klasy niz C' zostal poprawnie sklasyfikowany jako nie nalezacy do ;. Innymi stowy,
klasyfikator poprawnie odrzucit obiekt, ktory nie nalezy do klasy Cf,

e I'N (ang. false negative) to liczba przypadkéw, w ktérych obiekt nalezacy do kla-
sy C; zostal blednie przypisany do innej klasy. Sa to obiekty, ktére klasyfikator
nieprawidlowo zaklasyfikowal jako nie nalezace do C}, mimo ze powinny do niej

nalezec.

Analizujac macierz pomytek, mozna obliczy¢ taczna liczbe poprawnych zaklasyfikowan
obiektow, sumujac elementy na gtownej przekatnej macierzy, gdzie wiersze odpowiadaja
rzeczywistym etykietom, a kolumny — etykietom przypisanym przez klasyfikator. Jedno-
czesnie elementy poza gtowna przekatng wskazuja na liczbe btednych zaklasyfikowan, co
pozwala na przeprowadzenie analizy, jakie typy btedow najczesciej popetnia klasyfikator,

np. czy myli obiekty miedzy konkretnymi klasami. Tego typu analiza jest kluczowa do
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zrozumienia, w jakich sytuacjach klasyfikator ma tendencje do popelniania btedéw i jakie
sa gléwne przyczyny nieprawidtowych decyzji. Niech fies; 0znacza liczbe przypadkow te-
stowych. f.aczna liczba poprawnie zaklasyfikowanych obiektow testowych feopree: Wymnosi
feorrect = 2024 fis, a taczna liczba wszystkich blednych klasyfikacji to fe,r = frest — 272 fii-
Wykorzystujac macierz pomytek mozna przeprowadzié¢ szczegdtows analize btednych za-
klasyfikowan obiektow dla réznych typéw bledéw. Ma to istotne znaczenie dla szeregu
dziedzin zastosowan. Przyktadowo w diagnostyce medycznej btedne zaklasyfikowanie pa-
cjenta chorego na chorobe X (klasa C; - "pozytywna”) do klasy pacjentéw chorych na
chorobe Y (klasa C; - "negatywna”) moze skutkowaé zastosowaniem nieprawidtowego
leczenia, ktére moze miec¢ tragiczne skutki dla pacjenta. Z drugiej strony, btedne zakla-
syfikowanie pacjenta chorego na chorobe Y do klasy pacjentéw chorych na chorobe X
moze nie mie¢ powazniejszych skutkow. W takim przypadku bardziej istotna jest liczba
btednych zaklasyfikowan f;; niz f;;. Podobnie, rézne moga by¢ koszty blednych decy-
zji w analizie finansowej, na przyktad w ocenie ryzyka kredytowego. Z punktu widzenia
banku, powazniejsze skutki bedg mialy btedne zaklasyfikowania oséb ubiegajacych sie
o kredyt, ktore majg wysokie ryzyko kredytowe do grupy kredytobiorcéw z niskim ry-
zykiem kredytowym niz odwrotnie. Ma to takze znaczenie dla analizy zbioréw danych
o nierownomiernym rozktadzie obiektéw pomiedzy klasami, gdy uzytkownikowi zalezy
na poprawnym klasyfikowaniu obiektéw z klasy posiadajacej mniejszg liczbe obiektow.
W takiej sytuacji nalezy postuzy¢ sie analiza zawartosci macierzy pomytek rozszerzonej
o dodatkows informacje¢ na temat kosztéw blednej klasyfikacji. Niech ¢;; oznacza koszt
btednego zaklasyfikowania do klasy C; obiektu nalezacego do klasy C;. Koszt poprawnej
klasyfikacji ¢;; przyjmuje sie rowny 0. Koszt blednej klasyfikacji C( fe,) jest taczna suma
wszystkich btednych klasyfikacji:

m m
Cferr) = 22 fig - cig (4.3)

i=1j=1
W przypadku gdy btedne zaklasyfikowania obiektow maja identyczne znaczenie dla kazdej
pary klas, do oceny jako$ci klasyfikatora mozna wykorzystaé zagregowane miary oceny
jakosci klasyfikacji, takie jak trafno$é¢/doktadnosé klasyfikacji (ang. accuracy) i btad kla-
syfikacji (ang. error rate). Trafno$é klasyfikacji na zbiorze danych testowych definiuje sie
jako stosunek liczby poprawnie zaklasyfikowanych obiektow do catkowitej liczby obiektow

testowych:

liczba poprawnie zaklasyfikowanych obiektow testowych

I

accuracy =
Y taczna liczba obiektow testowych

TN +TP
TP+TN+FP+FN'

accuracy = (4.4)

Alternatywnie, jakos¢ klasyfikacji mozna wyrazi¢ za pomoca miary btedu klasyfikacji,
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ktora opisuje proporcje btednie zaklasyfikowanych obiektéw w catkowitym zbiorze danych

testowych. Wzor na miare btedu klasyfikacji (ang. error rate) jest nastepujacy:

liczba blednie zaklasyfikowanych obiektow testowych

Cl err — B B S ;
55 taczna liczba obiektow testowych
Cl ferr 1 fcorrect 1 TP+TN FP+ FN
ASSerr = = 1= = 1= = .
Liest frest TP+TN+FP+FN TP+TN+ FP+FN

(4.5)
W literaturze zaproponowano szereg innych miar oceny jakosci klasyfikacji, ktére moz-
na bezposrednio wywiesé¢ z macierzy pomylek dla przypadku binarnego (przyjmujac kaz-

da z klas z osobna jako pozytywna w przypadku wieloklasowym). Najwazniejsze z nich to:

e Czulos¢ (ang. true positive rate, recall), ktora wyraza zdolnosé klasyfikatora do
poprawnego wykrywania pozytywnych przypadkéw. Oblicza sie ja jako stosunek

TP dosumy TP i F'N:
TP

TP+ FN’
Czuto$¢ odpowiada na pytanie, jaki odsetek liczby obiektéw nalezacych do klasy

sensitivity = (4.6)

pozytywnej zostat poprawnie zaklasyfikowany.

e Specyficznosé (ang. true negative rate, specificity) wyrazajaca zdolnosé klasyfikatora
do poprawnego wykrywania negatywnych przypadkéw. Oblicza sie ja jako stosunek

TN do sumy T'N i FP:
TN

TN + FP’

Specyficzno$é wskazuje, jak dobrze klasyfikator radzi sobie z wykrywaniem przy-

speci ficity = (4.7)

padkéw negatywnych.

e Precyzja (ang. precision, positive predictive value), ktéra jest miara tego, jak wiele
z zaklasyfikowanych pozytywow rzeczywiscie nimi jest. Oblicza si¢ ja jako stosunek
TP do liczby obiektow tacznie zaklasyfikowanych przez klasyfikator jako nalezace

do klasy pozytywnej:
TP

TP+ FP’
Precyzja odpowiada na pytanie, jaki odsetek przypadkéw zaklasyfikowanych jako

(4.8)

precision =

pozytywne rzeczywiscie jest pozytywny.

e Swoistosé¢ (ang. false positive rate, fall-out), ktéra wskazuje, jaki odsetek przypad-
kow negatywnych zostat btednie zaklasyfikowany jako pozytywny. Jest to stosunek

FP dosumy FPiTN:
FP

FPR= —" .
R TN + FP’
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e F-miara (ang. F1-score) bedaca miara harmoniczna precyzji i czulosci, co pozwala

na zbalansowana ocene obu wskaznikow. Wzér na F-miare to:

2 - precision - sensitivity
F1 — score =

precision + sensitivity

F-miara jest szczegélnie uzyteczna, gdy zalezy nam na réwnoczesnym optymalizo-

waniu precyzji i czutosci.

Te miary pozwalaja na bardziej szczegdtowa ocene jakosci klasyfikatora niz sama traf-
no$¢, zwtaszcza w przypadku, gdy klasy sa niezbalansowane (np. w przypadku rzadkich
zdarzen).

Inng popularna metoda oceny klasyfikatoréw jest krzywa ROC [106]. Pozwala ona na
wyciggniecie ogdlnych wnioskow dotyczacych jakosci klasyfikatora. Krzywa ROC ilustru-
je zaleznosé miedzy dwoma kluczowymi wskaznikami: czultoscia (ang. sensitivity, TPR)

a swoistoscia (ang. false positive rate, FPR).

TPR

FPR

dobry

Rysunek 4.6: Przyktadowe krzywe ROC

Krzywa ROC pokazuje zaleznos¢ pomiedzy czutoscig a swoistoscia.

Punkt (0,0) odpowiada sytuacji, w ktorej wszystkie obiekty sklasyfikowane sa do klasy
negatywnej, natomiast punkt (1,1) sytuacje, gdzie wszystkie obiekty sklasyfikowane sa
do klasy pozytywnej. Klasyfikator jest idealny, gdy krzywa przechodzi przez punkt (0,1),
natomiast krzywa bedaca przekatna przestrzeni ROC odpowiada klasyfikatorowi, ktory
losowo klasyfikuje obiekty do klasy pozytywnej lub negatywnej. Stad mozna wyciggnaé
wniosek, ze im wiekszy obszar znajduje sie pod krzywa ROC, tym klasyfikator jest lepszy

i cechuje sie wyzsza trafnoscia klasyfikacji.
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Metody wspierajace klasyfikacje
w diagnostyce medycznej oparte
o modyfikacje techniki

k najblizszych sgsiadow

W niniejszym rozdziale przedstawione zostana metody wykorzystania zaprezentowa-
nych wczesniej miar zawierania, podobienstwa oraz entropii, uwzgledniajacych niepew-
nos¢, do tworzenia algorytmow wspomagajacych proces podejmowania decyzji w réznych
aspektach zycia. Niewatpliwie istotnym zagadnieniem jest zdrowie, dlatego tez skoncen-
trowano sie¢ na podnoszeniu komfortu i jakosci zycia pacjentow poprzez opracowanie algo-
rytméw, ktore wspierajg proces diagnozowania chordb. Niepewnosé i nieprecyzyjno$é w
danych medycznych moze by¢ natury obiektywnej (spowodowana ztozonoscia lub natura
zjawiska), subiektywnej (spowodowana osobista opinia, interpretacja, czy brakiem prze-
konania decydenta) lub spowodowana niska jakoscig informacji (niedoskonaty uktad po-
miarowy mierzonej wielkosci lub przyblizenie i uproszczenie zatozen zwigzanych z metoda
i procedurg pomiaru). Dodatkowo z samej natury opisy medyczne sa czesto nieprecyzyj-
ne i niejednoznaczne, np. zaleza od stosowanego sprzetu medycznego lub interpretacji
lekarza. Taki stan rzeczy wymaga zastosowania nieklasycznych metod modelowania da-
nych i wnioskowania, czyli metod majacych na wzgledzie nieprecyzyjnosé. Pomimo wielu
prac z tego zakresu (np. [86, 66, 65]) wciaz brak efektywnych metod obstugujacych ten
rodzaj nieprecyzyjnosci w medycynie, czy przemysle. W ramach badan wzigto pod uwage
teorie przedziatowych zbioréw rozmytych umozliwiajaca efektywng reprezentacje niepew-
nosci i modelowanie decyzji w warunkach niepewnosci. Kluczowym aspektem badan byto
poszukiwanie optymalnych operatoréow agregacji przedzialowych, miar wiedzy lub ilosci

informacji czy zaleznosci (miary zawierania, czy podobienstwa oraz entropii).
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Przedstawie zaproponowane w ramach pracy doktorskiej efektywne modele podejmo-
wania decyzji wykorzystujace wspomniane operacje w ujeciu klasycznym (zgodne z po-

rzadkiem czesciowym lub liniowym), mozliwosci 1 koniecznosci:

1. Przedziatowy klasyfikator uogdlniajacy algorytm k-najblizszych sasiadéw (patrz
rozdz. 5.1.1).

2. Metoda uzupetiania brakéw w danych wykorzystujaca miare entropii przedziatowej
(patrz rozdz. 5.2.1).

3. Przedzialowy algorytm wyznaczania istotnosci atrybutéw (patrz rozdz. 5.3.1).

4. Metoda prewencji (wezesnego wykrywania) depresji (patrz rozdz. 5.4.2).

Cechg, ktora wyrdznia zaproponowane metody jest petne wsparcie dla niepewnosci i nie-
precyzyjnosci danych. Dzieki wykorzystaniu miar uwzgledniajacych niepewnoscé, zapropo-
nowane metody klasyfikacji i/lub selekcji atrybutéw czy uzupemhiania brakujacych war-
tosci bez problemu radza sobie z niepewnoscia typu epistemicznego zaréwno w zbiorze
uczacym, jak i podczas klasyfikacji. Opracowywane metody tworzone byty z mysla o wyko-
rzystaniu w systemach diagnostyki medycznej. Dlatego jednym z podstawowych zatozen
byto zachowanie prostoty koncepcyjnej. Byto to rowniez motywacjg wyboru rozwigzan
w duzej mierze bazujacych na metodzie najblizszych sasiadéw, ktora bardzo przypomina

stosowang w medycynie metode oparta na studium przypadku.

5.1 Klasyfikacja z niepewnoscig

Problem klasyfikacji staje sie znacznie bardziej skomplikowany, gdy dopuszczamy nie-
pewno$¢ danych. Niepewnos¢é w sensie epistemicznym dopuszcza reprezentacje danych
przez wartosci przedziatowe, gdy nie jest mozliwe okreslenie doktadnej wartosci, jaka
przyjmuje obiekt na danym atrybucie. W takich warunkach zaprojektowanie efektywne-
go klasyfikatora za pomoca klasycznych metod moze by¢ bardzo trudne lub wrecz nie-
mozliwe. W ramach pracy zaproponowano model klasyfikacji uwzgledniajacy niepewnosé
i nieprecyzyjnosc¢ oparty na jednej z najczesciej stosowanych technik klasyfikacji, czyli kla-
syfikatorze k-NN (ang. k-nearest neighbours). Jest to jedna z najpopularniejszych metod
uczenia nadzorowanego, bedaca jednoczesnie jednym z dziesigciu algorytmow uznawa-
nych za najlepsze w Data Mining [107], stanowiaca integralna cze$¢ wielu zastosowan
uczenia maszynowego w réznych dziedzinach [108]. W tej strategii obiekt poddawany
procesowi klasyfikacji nalezy do klasy, do ktorej nalezy wiekszo$¢ z jego k najblizszych
sasiadow. Przez najblizszych sagsiadow klasyfikowanego obiektu rozumie sie te obiekty ze
zbioru referencyjnego, ktore sg do niego najbardziej podobne pod wzgledem przyjetej

miary podobienstwa.
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5.1.1 Propozycja modelu klasyfikacji IV-kKNN

Pierwszym problemem badawczym i aplikacyjnym byto stworzenie uogélnionego roz-
mytego klasyfikatora wspomagajacego procesy decyzyjne, opartego na nieprecyzyjnych
(niepewnych) danych, tj. operujacego na danych przedzialowych. Gléwnym celem by-
to opracowanie kompleksowego i efektywnego podejscia, ktore umozliwia modelowanie
i przetwarzanie danych wejsciowych, a nastepnie prezentacje wynikow w sposdb pozwa-
lajacy na zachowanie istotnych informacji dotyczacych poziomu niepewnosci na kazdym
etapie procesu. W odréznieniu od rozmytego k-NN [109], proponowana koncepcja kla-
syfikacji opiera si¢ na nowej definicji miary podobienstwa, ktora uwzglednia szerokosé
przedziatéw (zob. rozdzial 3.2: przedzialowe miary podobienistwa klasyczne, mozliwosci
i koniecznosci). Ponizej przedstawiono schemat opisujacy poszczegdlne etapy proponowa-

nego algorytmu IV-kNN.

Fazyfikacja danych

iroerrinlizacis) Drugi etap fazyfikacji

i v

Porzgdkowanie

Obliczanie podobienstw z przadziatowych

podobieristw

wykorzystaniem miary §

v Vi Vil
Agregacja

Wybér k najbardzie) poszczegdlnych klas

podobnych sasiadow decyzyjnych wsréd k

wybranych sgsiadow

Wybor klasy Proponowana decyzja lub

decyzyjnej przez wybor [EEECS
ReWigkazago przsd st informacja o wstrzymaniu
dla kazdej z klas sig od jej zaproponowania

Rysunek 5.1: Ogélny schemat algorytmu IV-kNN

Ponizej przedstawiony zostatl bardziej szczegdtowy opis prezentowanego algorytmu.

Sktada si¢ on z siedmiu kluczowych etapdéw.

Etap I Fazyfikacja danych. Fazyfikacja jest procesem umozliwiajacym reprezentacje
danych rzeczywistych za pomoca wartosci nieostrych z przedziatu [0,1] i pozwala
na lepsze modelowanie niepewnosci i zmiennosci danych, w szczegolnosci danych

medycznych, rozwijane w etapie II.

Dane w naszym podejsciu sa konwertowane do przedziatu [0, 1] zgodnie ze wzorem
wykorzystujacym minimalne m; i maksymalne M; wartosci dla i-tego atrybutu o

rzeczywistej wartosci b;
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bi—mi

a; (5.1)
Etap II Reprezentacja przedzialowa. Drugi etap fazyfikacji, w ktorym wartosci roz-
myte atrybutéw sa zamieniane na wartosci przedzialowe. Jedng z zastosowanych
technik uzyta do budowy przedziatowych zbioréw rozmytych dla kazdej instancji
oparto o funkcje ignorancji. Jej koncepcja, zdefiniowana w pracy [110], stuzy do
pomiaru stopnia ignorancji lub braku wiedzy eksperta, gdy przypisuje on roézne
wartosci liczbowe jako stopnie przynaleznosci obiektu do réznych klas i zostata
wybrana sposréd innych metod konstrukeji [85, 111, 112] ze wzgledu na jej ponizej
prezentowane wlasnosci szczegélnie przydatne w danych medycznych. Adaptacja
tej koncepcji z wykorzystaniem zmiennej i jej negacji zostala opisana w ponizszej

definicji.

Definicja 29. Staba funkcja ignorancji to ciaglte odwzorowanie ¢ : [0, 1] — [0, 1]

o nastepujacych wtasnosciach:

1. g(x) = g(1 — x) dla wszystkich z € [0, 1];
2. g(x) = 0 wtedy i tylko wtedy, gdy x =0 lub x = 1;
3. ¢(0.5) = 1.

Przyklad 20. Ponizsza funkcja jest staba funkcja ignorancji

g(x) =2 -min(z, 1 — z) dla wszystkich = € [0, 1]. (5.2)

Powyzsza funkcje ignorancji mozna wykorzysta¢ do konstrukeji przedziatowych
zbioréw rozmytych (przedzialow) nastepujaco: dla zbioru rozmytego A € FS(X)
i stabej funkcji ignorancji g, dla kazdego z; € X przyjmujac g(pa(z;)), 6(x;),
v(z;) € [0, 1], zbior

Ay = {(z4, Arv () |z € X},

gdzie Apy(z;) = G(pa(z;), g(palx;)), d(z;), v(x;)) jest przedzialowym zbiorem
rozmytym na X, gdzie §(z;), v(x;) € [0,1] 1 G(z,y,0,7) =[z- (1 =6 -y),z- (1 —
5-y)+7-y)l.

Uwzgledniaja badania z pracy [9] uwzgledniamy w eksperymentach optymalne

wartosci parametréw 6 i vy réwne 0,25. Zatem dla x € [0, 1] i funkcji g uzyto:

[2(1 — 0.25g(x)), 2(1 — 0.25g(z)) + 0.25g(x)] € L.

Etap III Wyznaczanie podobienstw. W tym kroku algorytmu do pomiaru podobien-

stwa badanych obiektéw wzgledem siebie wykorzystano jedng z miar podobien-
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stwa, przedstawionych w rozdziale 3.2. Uzyskane przedzialy moga mieé¢ rozna

szerokos¢, co pozwala uwzglednié¢ niepewnosé w danych.

Etap IV Porzadkowanie przedzialéw. Polega na uporzadkowaniu rozmytych podobienstw
przedziatowych za pomoca jednego z porzadkoéw z przyjetych klas: klasycznej,

mozliwodci 1 koniecznodci.

Etap V. Wybdr k najblizszych (najbardziej podobnych) sasiadéw. Dla wartosci k
(podanej jako parametr wejsciowy do algorytmu), gdzie k € {1,...,n}, n € N,
wskazanie k najbardziej podobnych sgsiadéw w odniesieniu do obiektu podlega-

jacego klasyfikacji.

Etap VI Agregacja w klasach decyzyjnych. Wartosci miary podobienstwa agregowane
sg dla kazdej z klas decyzyjnych osobno. Metody agregacji uwzgledniajg ten sam
porzadek, co w etapie V.

Etap VII Wybér decyzji. Dla uzyskanych dwoch przedzialow odpowiadajacych kazdej
z klas decyzyjnych zastosowano nastepujaca metode prowadzaca do wyboru de-
cyzji. Dla wspomnianych klas zdefiniowano przedzialy oznaczone odpowiednio
przez kg i ki, wyrazajace stopien przynaleznosci klasyfikowanego obiektu do kaz-
dej z klas w przypadku binarnym. Dodatkowo istnieje mozliwos¢ wstrzymania
sie od zaproponowania decyzji wowczas algorytm zwroci Brak decyzji. Metoda
wyboru decyzji opiera sie¢ na poréwnaniu szerokosci przedziatéw (im mniejsza
szerokos¢, tym lepiej) oraz ich polozenia wzgledem wartosci [0.5,0.5]. Zalozono,
ze wigksza wartos¢ koncow przedziatow niz 0,5 sugeruje lepsza jednoznacznosé
decyzji. Algorytm 1 przedstawia metode stosowang do wyboru proponowanej de-

cyzji. Proponowana metoda moze by¢ uogoélniona na wieloklasows.
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Algorithm 1: Algorytm progowania - wybér decyzji
Variables: kj - zagregowana wartos¢ klasy decyzyjnej 0 sposréd k najblizszych
sgsiadow
kq - zagregowana wartos¢ klasy decyzyjnej 1 sposrod k najblizszych
sasiadow

Output : Klasa decyzyjna dla rozwazanego obiektu
if w(k) < w(ky) then

if £, > 0.5 then return 1;

else if ky > 0.5 then return 0;

else if k; > 0.5 then return I1;

else if ky > 0.5 then return 0;

else return "brak decyzji”;

end

else if w(k;) > w(ky) then

if ko > 0.5 then return 0;

else if k; > 0.5 then return 1;
else if ky, > 0.5 then return 0;
else if k; > 0.5 then return I;
else return "brak decyzji”;

nd

Ise if w(k) == w(ky) then

if ]{?1 < k() then

if £y > 0.5 then return 0;

else if k; > 0.5 then return 1;
else if kg > 0.5 then return 0;
else if k; > 0.5 then return 1;
else return "brak decyzji”;
end

if ky < ky then

if £, > 0.5 then return 1;
else if ky > 0.5 then return 0;
else if k; > 0.5 then return 1;
else if k, > 0.5 then return 0;
else return "brak decyzji”;

o O

end
end

5.1.2 Opis danych - diagnostyka raka piersi

Zaproponowana metoda klasyfikacji zostala wykorzystana w problemie diagnostyki
medycznej, w szczegblnosci w diagnostyce raka piersi. Rak piersi (rak gruczotu piersiowe-
go, rak sutka) to najczestszy nowotwor ztosdliwy u kobiet wywodzacy sie gtéwnie z tkanki

nabtonkowej gruczotu piersiowego. Mimo, ze choroba ta dotyczy przede wszystkim kobiet,
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okoto 1% zachorowan wystepuje takze u mezczyzn. Jest to grozna choroba nowotworowa,
poniewaz zazwycza] przez dhugi czas nie daje zadnych objawoéw, a w momencie jej wykry-
cia czesto wystepuja juz przerzuty komorek nowotworowych do innych narzadéw, takich
jak ptuca, watroba, mézg czy kosci. Dlatego najwazniejszym czynnikiem warunkujacym
wyleczenie jest wczesne postawienie diagnozy, co mozliwe jest dzieki odpowiedniej pro-
filaktyce i regularnym badaniom, w tym samokontroli prowadzonej przez pacjenta. Zbor
danych dotyczacy diagnozowania raka piersi ( Wisconsin (diagnostic) breast cancer), ktory
postuzyt do przeprowadzenia testéw tworzonych algorytmow, pochodzi z ogélnodostepne-
go repozytorium UCI [37]. Repozytorium UCI zawiera zbiory danych z r6znych dziedzin.
Wybrany zbior danych jest jednym z bardziej popularnych znajdujacych sie w tym re-
pozytorium. Zostatl opublikowany w listopadzie 1995 roku i sktada si¢ z 569 obiektéw
z przypisanymi decyzjami. Cechy zostaly obliczone na podstawie zdigitalizowanego ob-
razu aspiratu cienkoigtowego (FNA) z masy piersi, opisujac charakterystyke jader ko-
morkowych obecnych na obrazie. Dla kazdego jadra komoérkowego obliczono dziesieé¢ cech

o wartosciach rzeczywistych:

e promien (Srednia odlegtosci od $rodka do punktéw na obwodzie),
e tekstura (odchylenie standardowe wartosci w skali szarosci),

e obwad,

e obszar,

e gtadkos$é (lokalna zmiennosé dtugosci promienia),

e zwarto$¢ (powierzchnia obwodu - 1:02),

e wklestosé (stopien wklestosci czesci konturu),

e punkty wkleste (liczba wklestych czesci konturu),

e symetria,

e wymiar fraktalny (aproksymacja linii brzegowej - 1).

Atrybuty warunkowe nie posiadajg wartosci brakujacych, a ich wartosci sg liczbami rze-
czywistymi. Atrybut decyzyjny przechowuje informacje o diagnozie: czy wykryty guz jest
guzem zlodliwym, czy tagodnym. Guz ztosliwy reprezentowany jest przez wartos¢ 707,
a guz tagodny przez ”17. Zbiér danych sktada sie z 212 obiektéw z diagnoza ztosliwa oraz
357 obiektow z diagnoza tagodna.

5.1.3 Analiza wynikéw badan wplywu uwzglednienia niepewno-
$ci na jakos$¢ klasyfikacji
W procesie ewaluacji algorytmu IV-kNN zbiér danych zostat podzielony na cze$¢ tre-

ningowa, i testowa, przy czym 70% obiektéw byto losowo (z zachowaniem zbalansowanego

rozktadu klas) przypisanych do czedci treningowej, a pozostate 30% do czesci testowej.
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Algorytm IV-kNN byl testowany przy uzyciu 10-krotnej walidacji krzyzowej dla okre-
Slonych wartosci parametru k (rozwazano k € {1, 3,5} oraz dla kazdej kombinacji porzad-
kow, wskaznikéw pierwszenstwa i agregacji, a na ich podstawie tworzonych miar podo-
bienstwa z poszczegolnych klas. Kazda iteracja algorytmu korzystata z innej pary zbioréw
treningowych i testowych. Na podstawie macierzy pomylek obliczano doktadnosé (4.4),
czutodé (4.6), specyficzno$é (4.7) i precyzje (4.8) dla kazdej iteracji algorytmu urucho-
mionej na danym zestawie danych wejsciowych i ustalonych parametrach. Wyniki miar
jakosci klasyfikacji byty nastepnie usredniane. Warto zaznaczy¢, ze przy obliczaniu miar
jakosci klasyfikacji nie uwzgledniano sytuacji, w ktérych klasyfikator wstrzymat sie od
podjecia decyzji, poniewaz bylty one rzadkie i nie miaty istotnego wptywu na ostateczne
wyniki.

Analiza algorytmu zostata przeprowadzona w trzech gtéwnych scenariuszach opartych

o przedziatowe miary podobienstwa klasyczne, mozliwosci i koniecznosci:

e Model 1. Model oparty o miary klasyczne (zgodne z porzadkiem czesciowym lub
liniowym) oraz poréwnanie modelu przedziatowego do przypadku bazowego, czyli

rozmytego;
e Model 2. Model oparty o miary mozliwos¢;
e Model 3. Model oparty o miary koniecznosci.

Ponadto ewaluacja modelu przebiegata dla réznych wariantéw, oceniono skutecznosé
klasyfikacji wariantow metody wykorzystano nastepujace komponenty i wartoéci parame-

tréow:

1) Dla wartosci wspolezynnika k, k € {1,3,5} badano wptyw liczby najblizszych
sasiadow na efektywnosé klasyfikacji w réznych wariantach algorytmu.

2) Konstrukcja miar podobienstwa dla poszczegélnych klas (etap III algorytmu
IV-kNN):

e dla klasycznej miary podobienstwa testowane byty
agregacje: \/7 /\7 Aproda Amean> Ameanpowa Aprodmean7 Ameanma:w Aa;

wskazniki pierwszenstwa: Prec 4, Prec,,;
e dla miary podobienstwa koniecznosci testowane byty

agregacje: \/7 /\7 Ameana Anech AneCZ;

wskazniki pierwszenstwa: Prec,,..;
e dla miary podobienstwa mozliwosci testowane byty

agregacje: \/7 /\7 Ameana Aposh AposQa Ap0537 Apos4;

wskazniki pierwszenstwa: Prec 4p,s;

agregacje uzyte do bUdOWy PreC.Apos: Aposl; -Apos2> Apos?n -Apos4;
negacje: N1, No, N3, Ny.
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3) Wybor relacji porzadkujacej (etap IV i jeden z przypadkéw w VII etapie algo-
rytmu [V-kNN) sposréd jednej z klas (klasyczna, mozliwosci, koniecznosci), czyli
ze zbioru:

0= {<L17 <XY7 gLexla <L6127 gposa gnec}-

W VI etapie wykorzystano ta sama funkcje agregacji, co w etapie III.

Wyniki testow przeprowadzonych z wykorzystaniem miar porzadkowych,

agregacji i podobienstwa klasycznych, mozliwosci i koniecznosci

Ze wzgledu na liczbe przeprowadzonych testow wynikajaca z wielu mozliwych kombi-
nacji parametrow wejsciowych algorytmu, w tabelach wynikowych przedstawiono jedynie
najlepsze rezultaty. Nowa propozycja algorytmu IV-kNN umozliwiajaca operowanie na
wartodciach przedzialowych oraz wykorzystujaca miary podobienstwa w trzech réznych
klasach, zostata rowniez poréwnana z wynikami zwréconymi przez podstawowy algorytm
k-NN. Wyniki dla standardowego (rozmytego) klasyfikatora k-NN, uzyskane przy 10-
krotnej kroswalidacji, prezentuje tabela 5.1. Prezentowane w niej wartosci sa wartosciami
referencyjnymi i zostaly uzyskane przy zastosowaniu dobrze znanej metryki euklideso-
wej (4.1). Dla poprawy czytelnosci najwyzsze wartosci uzyskane dla poszczeg6lnych miar

oznaczone zostaly pogrubiona czcionka.

Model rozmyty - rozmyty k-NN

accuracy sensitivity specificity precision | k

0,91 0,97 0,82 0,89 |1
0,93 0,96 0,38 094 |3
0,93 0,94 0,94 0,95 |5

Tabela 5.1: Wyniki uzyskane przy uzyciu standardowego (rozmytego) algorytmu k-NN

W tabeli 5.2 przedstawiono zestawienie kluczowych wynikow uzyskanych w wyni-
ku przeprowadzonych testéw, ktore uwzgledniaja trzy rozne klasy miar podobienstwa,
agregacji i relacji porzadkowania w uogolnionym algorytmie IV-kNN, uwzgledniajacym

niepewnos¢ poprzez reprezentacje przedziatowa danych.
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Model przedziatlowo-rozmyty - IV-kNN

klasa podobienstwa | accuracy sensitivity specificity precision | k

0,94 0,99 0,94 0,96 1

klasyczna [46] 0,93 0,99 0,90 0,95 3
0,90 0,99 0,85 0,92 5)

0,95 0,96 0,94 0,96 1

koniecznosci 0,95 0,98 0,89 0,93 3
0,92 0,98 0,81 0,89 5)

0,95 0,98 0,94 0,97 1

mozliwosci 0,94 0,94 0,94 0,96 3
0,93 0,93 0,92 0,95 5)

Tabela 5.2: Wyniki IV-kNN dla réznych klas miar podobienstwa

Wyniki uzyskane z wykorzystaniem klasycznej miary podobienistwa S (zob. rozdz.
3.2.1) otrzymano przy zastosowaniu nastepujacych parametréw wejsciowych: wskaznik
pierwszenstwa Prec,,, porzadek <xy, natomiast do agregacji podobienstw w kroku VI
algorytmu IV-KNN zastosowano A,,cq, dla réznych k. Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku
k=1 nie ma potrzeby agregacji klas decyzyjnych, poniewaz w takim przypadku w procesie
agregacji bierze udziat tylko jeden przedziat.

W przypadku miary podobienistwa koniecznosci (pesymistycznej) Spe. (zob. rozdz.
3.2.3) najlepsze wyniki otrzymano przy zastosowaniu wskaznika pierwszenstwa Precye.
oraz zwigzanego z nim <,.. wspieranego przy nieporéwnywalnosci przez porzadek <xy.
Do agregacji podobienstw zastosowano agregacje A,ean, zgodng z ww. porzadkami.

Natomiast najlepsze wyniki dla algorytmu wykorzystujacego miary podobienstwa
mozliwosci (optymistyczne) Syos, przedstawione w tabeli 5.2, uzyskano przy nastepujacym
zestawie parametrow: wskaznik pierwszenstwa Precapos, negacja Ny wykorzystana do bu-
dowy wskaznika pierwszenstwa i miary podobienstwa oraz agregacja A,,cqn do agregacji
podobienstw.

Analiza wynikow

Wyniki przeprowadzonych testow ukazuja, ze zaproponowane uogdélnienie algorytmu
IV-kNN przyniosto poprawe dokladnosci klasyfikacji, szczegdlnie w przypadku uzycia
miary podobienstwa mozliwosci (optymistycznej). Poprawa obejmuje zwiekszenie
kluczowych wskaznikow oceny klasyfikacji w poréwnaniu zaréwno do rozmytego klasy-
fikatora (zob. tab. 5.1), jak i do przedzialowego (IV-kNN) dla operatoréw oraz miar
podobienistwa z klasy klasycznej i koniecznosci (zob. tab. 5.2). Mozemy zaobserwowaé
wzrost zaréwno doktadnosei (accuracy), jak i precyzji (precision), przy jednoczesnym za-
chowaniu dobrego poziomu czutosci (sensitivity) oraz swoistosci (specificity), co Swiadczy
o stabilnosci poprawy wynikow klasyfikacji. Zauwazalny wzrost doktadnosci i precyzji
o 1% wzgledem klasycznego podejscia do budowy miar uwzgledniajacych niepewno$é,

badz 2% w poréwnaniu z klasyfikatorem rozmytym, ma istotne znaczenie w kontekscie
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diagnostyki medycznej. Tego rodzaju poprawa moze przektadaé sie na bardziej trafne
i niezawodne decyzje medyczne, co w praktyce klinicznej moze prowadzi¢ do szybszego
i skuteczniejszego leczenia, zmniejszajac ryzyko btednych diagnoz oraz podnoszac ogolng
jakos¢ opieki zdrowotnej.

Obserwuje sie rowniez, ze uzyskanie lepszych wynikéw wiaze sie z mniejsza liczba
poszukiwanych obiektow podobnych, co jest szczegdlnie istotne w przypadku danych
medycznych, ktore czesto charakteryzujg sie ograniczong liczbg obiektéw. Ta cecha al-
gorytmu stanowi jego duza zalete, gdyz pozwala na bardziej efektywne wykorzystanie
dostepnych danych bez potrzeby zwiekszania zbioru treningowego. Miara mozliwosci
(optymistyczna), Model 2, charakteryzuje sie najwieksza stabilnoscia wynikéw,
niezaleznie od wartosci k. Dodatkowo, daje najwyzsza precyzje dla k=1, co czyni ja
dobra opcja w sytuacjach, w ktorych kluczowe jest minimalizowanie btednych decyzji
pozytywnych.

Wszystkie te obserwacje wskazuja na potrzebe gltebszego zrozumienia i odpowiedniego
dostosowania réznych miar podobienstwa w kontekscie modelowania danych niepewnych,
zwtaszcza w medycynie. W tej dziedzinie dane sg czesto obarczone niepewno$ciag wynika-
jaca z roznorodnych zrédet, takich jak ograniczona liczba probek, réznice w pomiarach
czy subiektywna interpretacja wynikéw. Wyniki uzyskane dla réznych klas miar podo-
bienstwa sugeruja, ze odpowiedni dobér miary oraz liczby sasiadow (k) moze mie¢ istotny

wplyw na efektywnosé klasyfikacji.

5.2 Uzupelnianie brakujgcych wartosci w danych

Bez watpienia proces klasyfikacji jest podatny na wszelkie wady zwigzane zaréwno
z danymi testowymi, jak i treningowymi. Wady danych moga znaczaco wplywaé¢ na wia-
rygodno$c¢ i uzytecznosé uzyskanych wynikow. Moga one wystepowac na réznych etapach
zbierania, przechowywania lub analizowania danych, a ich przyczyny moga by¢ réznorod-
ne. Dlatego wazne jest, aby zidentyfikowaé i zrozumieé¢ te wady, aby skutecznie je wyeli-
minowa¢ i unikna¢ blednych wnioskow. Jedng z najczesciej wystepujacych wad jest brak
informacji o wartosciach atrybutéw konkretnego obiektu, ktory bierze udzial w procesie
klasyfikacji. Dane z brakujacymi wartosciami moga powodowac, ze wigkszo$¢ algorytmow
nie dziata poprawnie, gdyz wymagaja one kompletnych danych. Istnieje kilka mozliwosci
radzenia sobie z brakami w danych. Mozna je usuna¢, jednak przy tym usuwamy réw-
niez inne informacje. Czesto usuniecie obiektu z brakujaca wartoscia moze uniemozliwic¢
algorytmowi odkrycie wzorcow, ktore byty dostepne tylko w danym obiekcie lub atry-
bucie. Dlatego lepszym, cho¢ bardziej skomplikowanym rozwigzaniem, jest uzupetienie
brakujacych wartosci. Istnieje wiele metod uzupetiania brakéw w danych, ktore zaleza

od rodzaju danych, rozmiaru brakujacych wartosci i celu analizy. Oto kilka przyktadéw
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metod uzupetniania wartosci brakujacych:

e uzupetnianie Srednig - polega na wstawieniu do brakujacych komoérek sredniej war-
tosci dla danego atrybutu, moze by¢ stosowane w przypadku danych numerycznych,
ale nie jest dobrym rozwigzaniem, gdy w danych znajduja si¢ wartosci odstajace;

e uzupelianie mediang - podobne do uzupetniania Srednig, ale w tym przypadku
wstawiana jest mediana zamiast $redniej, moze by¢ lepsza opcja w sytuacjach, gdy
dane maja duzy rozrzut lub zawieraja wartosci odstajace;

e uzupelnianie najczestsza wartoscia - wstawiana jest najczesciej wystepujaca wartosé
dla danej zmiennej, ta metoda moze byé¢ stosowana w przypadku danych katego-
rycznych;

e czasami wprowadza sie 0 lub inng stalg warto$c, aby ograniczy¢ wpltyw wstawianej

wartosci na proces klasyfikacji.

W literaturze wykazano [40, 113], ze w praktyce lekarskiej pobranie kompletnego zbio-
ru danych przez lekarza podczas badan moze by¢ bardzo problematyczne ze wzgledu na
ograniczenia techniczne instytucji opieki zdrowotnej, wysokie koszty lub duze ryzyko po-
gorszenia si¢ stanu zdrowia pacjenta po potencjalnym badaniu. Brak danych natomiast
utrudnia korzystanie z tradycyjnych rozwigzan wspomagajacych diagnostyke i dlatego
istnieje pilna potrzeba rozwiazania tego problemu. Jednym z mozliwych podejs¢ do za-
rzadzania niekompletnoscia danych jest wykorzystanie ugruntowanych metod imputacji
danych [34, 114] lub [115, 116]. Niewatpliwie w wielu obszarach badawczych takie po-
dejscie jest wystarczajace. Jednak w zastosowaniach medycznych, gdzie w gre wchodzi
ludzkie zycie, nie jest to takie oczywiste czy mozna wprowadzi¢ nowe dane, ktére mo-
ga by¢ obarczone niewielkim, ale istotnym btedem. Dlatego w ramach prac badawczych
zdecydowano sie¢ poszuka¢ metody, ktéora umozliwi adaptacje i integracje istniejacych,
ugruntowanych metod diagnostycznych, aby umozliwi¢ ich zastosowanie w przypadku

niekompletnych danych oraz danych z niepewnoscig.

Bezposrednig motywacja byta potrzeba wsparcia lekarzy onkologéw. W dziedzinie da-
nych medycznych niepetne dane sg zjawiskiem powszechnym i czesto wystepujacym. Moze
to wynika¢ z ograniczen w mozliwosci przeprowadzania badan lub pomiarow dla kazde-
go pacjenta, szczegoOlnie na sprzecie, ktéry nie jest dostepny we wszystkich placéwkach
medycznych. W takich przypadkach niektore wyniki badan moga by¢ niedostepne dla kon-
kretnych pacjentéw. Oprocz braku dostepu do odpowiedniej aparatury, niekompletnosé
danych moze by¢ takze spowodowana innymi ograniczeniami, niekoniecznie zwigzanymi
ze sprzetem. Przyktadem mogag by¢ indywidualne cechy pacjenta, takie jak ekstremal-
na otyto$¢, ktéra moze utrudni¢ lub uniemozliwi¢ przeprowadzenie niektérych badan,
z obawy o uszkodzenie sprzetu. Innym przypadkiem sg wczesniejsze zabiegi ortopedyczne,

ktore wykluczajg pewne rodzaje badan, na przyktad ze wzgledu na obecno$é metalowych
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elementéw w ciele pacjenta. Wiele sytuacji uniemozliwia przeprowadzenie okreslonych ba-
dan ze wzgledéw zwiazanych zaréwno z dobrem pacjenta, jak i integralnoscig aparatury
medycznej. W takich okolicznosciach, stajemy przed trudnoscig reprezentowania petnej
informacji. W kontekscie tych réznorodnych ograniczen niekompletno$¢ danych staje sie
powszechnie wystepujacym problemem.

W ramach prac badawczych przedstawionych w rozprawie sprawdzono skutecznosé
roznych podstawowych metod uzupelniania brakujacych danych w warunkach nieprecy-
zyjnosci, czyli dla przedziatowych wartosci rozmytych (z wykorzystaniem teorii przedzia-

towych zbioréw rozmytych) i zestawionych w [47]:

Metoda I W przypadku brakujacej wartosci wstawiany byl przedziat [0, 1], tak jak
opisano w pracy [117].

Metoda II Znalezienie k najbardziej podobnych obiektéw i wybor wartosci dla braku-

jacego atrybutu sposréd nich. Nastepnie brakujaca warto$é byta zastgpiona

przedziatem skonstruowanym w jeden z ponizszych sposobdéw:

a) [min(ay, ...a;), maz(a, ...ay)),

b) [avg(as, .ap), avg(a, ..ay).
Metoda III Znalezienie najbardziej podobnych obiektéw [, analogicznie do metody 11,
ale tylko z tej samej klasy decyzyjnej, do ktorej nalezy obiekt z brakujaca

wartoscig.

Nastepnie powyzisze metody poréwnano z zaproponowang metodg w [48], opartq na
mierze entropii w sensie klasycznym (przypadek klasyczny, czyli konstrukcja oparta na
porzadku czeSciowym lub liniowym), a nastepnie rozszerzong w ramach prac badawczych

doktoratu o przypadek entropii mozliwosci i koniecznodci (zob. rozdz. 5.2.1).

5.2.1 Metoda uzupelniania brakujacych danych z uzyciem prze-
dzialowej miary entropii

W przypadku brakujacych wartosci kluczowym aspektem badan byto zastosowanie
miary entropii w procesie uzupelniania wartosci oraz przeprowadzenie testéw majacych
na celu zbadanie skutecznosci tej metody w kontekscie klasyfikacji. Ponizej przedstawiono

proponowana metode oznaczong jako Metoda I'V:

Metoda IV Wykorzystanie miary entropii do wyboru wartosci uzytej do imputacji

z obiektu o najmniejszej niepewnosci danych sposréd najbardziej podob-
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nych obiektow do obiektu obarczonego brakiem - zgodnie z algorytmem 2

przedstawionym ponizej.

Metoda IV opiera sie na wyznaczaniu w pierwszej kolejnosci k najpodobniejszych obiek-
tow do obiektu z brakujaca wartoscig, aby w kolejnym etapie wskaza¢ obiekt sposrod

nich, ktéry ma najmniejsza warto$é¢ entropii, czyli niepewnosci.

Algorithm 2: Algorytm wyznaczajacy warto$¢ dla atrybutu z brakujaca war-
toscig wykorzystujacy do tego celu miare entropii
Input : Obiekt O, z brakujaca wartoscig dla atrybutu ¢;
[ - liczba obiektow najbardziej podobnych do O, z tej samej klasy co O,
Output: wyznaczona wartos¢ O, (?)

minkEntropy = MaxInteger;
// Inicjalizacja zmiennej minEntropy jakas duza wartoscig
noObject := 1;
// przechowywanie numeru obiektu o najmniejszej entropii
minEntropy = E(O);
forp:=2,...,ldo
if £(0O,) < minEntropy then
minEntropy = E(O,);
noObject = p;
end
end
Oz(t> = OnoObject<t);
/* Na koniec warto$¢ brakujgcego atrybutu jest uzupetniana przez
pobranie wartosci na tym atrybucie ze zwyciegskiego obiektu x/

5.2.2 Analiza wynikéw badan wplywu brakujacych danych na
jakos¢ klasyfikacji

W przypadku brakujacych wartosci w danych obserwuje sie spadek wydajnosci kla-
syfikatorow. Jednak dzieki zastosowaniu entropii do uzupetniania brakujacych wartosci
nastapit wzrost wydajnosci klasyfikacji w stosunku do innych metod imputacji. By ocenié
skutecznos¢ proponowanego algorytmu imputacji opartego na mierze entropii, wykorzy-
stano wezeéniej opisana metoda klasyfikacji IV-kNN (oméwiong w rozdziale 5.1). Badania
przeprowadzono na zbiorze danych dotyczacych diagnozowania raka piersi, ktéry zostat

opisany w rozdziale 5.1.2.
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Proces ewaluacji przebiegal w nastepujacych aspektach:

Przypadek 1 Wplyw na efektywnos¢ klasyfikacji roznych metod imputacji danych z niepewnoscia:
Metoda I-1V;

Przypadek 2 Wplyw na efektywnosé klasyfikacji roznych metod wyznaczania miary entropii sto-
sowanej w Metodzie 1V;

Przypadek 3 Wplyw na efektywnosé¢ klasyfikacji réznych klas entropii przedziatowe;j.

Dla kazdego przypadku przebadano okreslony odsetek brakujacych wartosci. Polegato
to na usunieciu wartosci jednego losowego atrybutu dla okreslonego procentu obiektdw
(tj. 5%, 25% lub 50%). Wybrany poziom brakéw w danych znajduje sie w tabelach
w kolumnie oznaczonej jako M.S, podczas gdy kolumna £k zawiera informacje o liczbie
najbardziej podobnych obiektow, dla ktorych uzyskano przedstawione najlepsze wyniki.

Ponadto w procesie oceny efektywnosci wykorzystano 10-krotna walidacje krzyzowa.

Wyniki testéw przeprowadzonych z wykorzystaniem klasycznej entropii

Przypadek 1. Waznym elementem ewaluacji byto zbadanie wptywu na klasyfikacje

zaproponowanej metody imputacji w porownaniu z czesto stosowanymi podejsciami.
Ponizej zaprezentowane zostang wyniki weryfikacji opisanych wcze$niej czterech metod
imputacji dla brakujacej wartosci atrybutu.
Ocene efektywnosci klasyfikacji uzyskana po wczesniejszym uzupetnieniu brakujacych
wartosci za pomoca metod I-IV opisano czedciowo w pracach [47, 48]. Tabela 5.3 prezen-
tuje poréwnanie wynikow przeprowadzonych testow réznych metod uzupelniania wartosci
brakujacych omowionych wezesniej. Z analizy wynika, ze metoda IV oparta na mierze en-
tropii (algorytm 2) osiagnela najlepsza skutecznosé, zaréwno pod wzgledem doktadnosci
klasyfikacji, jak i stabilnosci uzyskanych wynikow. W szczegdlnosci charakteryzowalta sie
mniejszym spadkiem doktadnodci klasyfikacji wraz ze wzrostem odsetka brakujacych war-
tosci.

W przypadku metody IV (w klasycznym ujeciu) najlepsze i najbardziej stabilne wyniki
(charakteryzujace si¢ najwolniejszym spadkiem doktadnosci klasyfikacji wraz ze wzrostem
brakéw w danych) osiagnieto przy zastosowaniu porzadku <xy, agregacji podobienstw za
pomoca operatora A,,cq,, oraz agregacji klas przy uzyciu A,eanpow- Ponadto weryfikacje
metody IV przeprowadzono z wykorzystaniem nastepujacych parametréw: jako wskaznik
pierwszenstwa zastosowano Precy, ktory postuzyt do budowy miary entropii oraz miary
podobienstwa opartej na ww. agregacjach i porzadku.

Przypadek 2. Waznym rozszerzeniem procesu ewaluacji byto zbadanie wptywu na
efektywnosé klasyfikacji roznych metod wyznaczania miary entropii stosowanych w Meto-

dzie IV, ktoéra okazata sie najefektywniejsza w przypadku 1. Poré6wnano zaproponowana
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Metoda‘ accuracy sensitivity specificity —precision ‘ ‘MS

k
0,8592185 0,9549781 0,7949657 0,8893751 [5[5%
I 0,8196330 0,9296112 0,7294092 0,8595327 |1|25%
0,8172602 0,9301064 0,7363129 0,8578783 |1|50%
0,8562544  0,9509575 0,7952890 0,8894207 [5[5%
ITa) | 0,8418038 0,9415083 0,7681922 0,8783080 |1|25%
0,8412828 0,9522094 0,7606850 0,8713155 |5(50%
0,8540611 0,9471567 0,7927968 0,8881783 [1[5%
IIb) | 0,8417425 0,9416843 0,7677751 0,8781215 |1|25%
1
d
5
by
5
>
5

0,8403609 0,9439721 0,7696108 0,8750467 |1|50%
0,8555804 0,0531871 0,7877616 0,8871398 |5|5%
III | 0,8450197 0,9529377 0,7587463 0,8750599 |5[25%
0,8399786 0,9511847 0,7513039 0,8683283 |5|50%
0,8875097 0,9370335 0,8024434 0,8914741 5 |5%
IV |0,8800044 0,9423466 0,7698350 0,8792120|5 [25%
0,8778067 0,9372094 0,7770936 0,8775432|5 |50%

Tabela 5.3: Tabela z poréwnaniem poszczegélnych metod uzupetniania brakujacych war-
tosci

w rozdziale 3.3.1 metode konstrukeji entropii przedziatowej (w ujeciu klasycznym) z wy-
branymi metodami znanymi i popularnymi w literaturze, a reprezentujacymi przypadek
gdy wyznaczona entropia jest wartoscig rzeczywista, pomimo danych przedziatowych,
w odréznieniu od zaproponowanej w ramach pracy doktorskiej entropii, gdzie entropia

ma wartosé¢ przedziatowa:

1) Zastosowanie nowych miar entropii zaproponowanych w rozdziale 3.3.1 (oznacza-
nych dalej jako Ey).

2) Zastosowanie entropii opartej na szerokosci przedzialow i przedstawionej w [97):
E[[(F) = Z wF(:vi)

dla F' € IVFS(X), card(X) = n.

3) Zastosowanie entropii opartej na liczebnosci (cf. [98]):
Przy zastosowaniu odlegtosci Hamminga, entropia przedziatowych zbioréw rozmy-
tych jest stosunkiem najwiekszych liczebnosci (maxCount) uwzgledniajacy F i F©

(dopetienie F):

EIII

1 & maxCount(F(z;) N F(x;))
“n 2 “ mazCount(F(z;) V Fe(x;))’

=1

gdzie F' € IVFS(X). Tak wiec w odniesieniu do [98] w praktyce obliczano:
Jesli d(F,1.1) > d(F,0p1), wtedy

1 & F(x)
En(F Ez 1— F(x;)’

=1
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w przeciwnym przypadku

>

=1

EIII

gdzie dla dowolnych A, B € IVFS(X) otrzymujemy m.in. odlegto$¢ Hamminga

1

B(xi)| + [Alx:) — Blai)| + [wa(a:) — wps(x:)]).

Z|Aa¢Z

3

Entropia ‘ accuracy sensitivity  specificity precision ‘ MS
0,8875097 0,9370335 0,8024434 0,8914741 | 5%

E; 0,8800044 0,9370166 0,7698350  0,879212 | 25%
0,8778067 0,9370094 0,7770936  0,8775432 | 50%

0,8870261  0,9369867  0,8011517  0,8907949 | 5%

Err 0,8742604  0,9352522  0,7523640  0,8717101 | 25%
0,8683938  0,9342521  0,7482776 0,864492 | 50%

0,8864288  0,9346241 0,8038857 0,8913553 | 5%

Errr 0,8808355  0,9314817  0,777911 0,872423 | 25%
0,8768056  0,9165073 0,8091392 0,8910009 | 50%

Tabela 5.4: Tabela dla réznych entropii uzywanych w algorytmie 2

Tabela 5.4 przedstawia rezultaty uzyskane po zastosowaniu ww. entropii. Jak moz-
na zauwazy¢, nowo zaproponowana entropia (FEj) osiagneta najlepsze wyniki, a takze
wykazata najwiecksza stabilno$é pod wzgledem doktadnosci klasyfikacji w miare wzrostu
liczby brakujacych wartosci w poréwnaniu do pozostatych testowanych entropii. Uzy-
skane wyniki wskazujace na wigksza efektywnos¢ klasyfikacji po zastosowaniu entropii
przedziatowej E; zaproponowanej w ramach prac badawczych doktorskich potwierdzaja
postawiong hipoteze, ze uwzglednienie niepewnosci poprzez reprezentacje entropii za po-

moca przedziatu daje lepsze rezultaty.

Wyniki testéw przeprowadzonych z wykorzystaniem entropii optymistycz-

nych i pesymistycznych

Przypadek 3. Uzupelnieniem procesu ewaluacji przedstawionej w Przypadku 1 i 2
byto zbadanie wplywu na efektywnos¢ klasyfikacji réznych klas entropii przedziatowej,
czyli dla Metody IV rozszerzono badania o analize klas mozliwosci i koniecznosci zasto-
sowanych miar entropii.

Wskazaniem dla tych badan byl fakt, ze metoda oparta na klasycznej entropii Fy
przyniosta najlepsze wyniki zawarte w tabeli 5.4. Wyniki obejmujace analize dziatania
algorytmu z miarami entropii w ujeciu optymistycznym i pesymistycznym przedstawiono
w tabelach 5.5 1 5.6.
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accuracy sensitivity specificity precision ‘ k ‘ MS
0,894465563 0,938157946 0,820501827 0,899514567 | 3 | 5%
3
3

0,886472679 0,942453568 0,789790122 0,88755312 25%
0,891047909 0,938782115 0,811451422 0,893704812 50%

Tabela 5.5: Tabela przedstawiajaca wyniki uzyskane po zastosowaniu entropii mozliwosci
do uzupetliania brakujacych wartosci

accuracy sensitivity specificity precision ‘ ‘M S

k
0,881693138 0,965405237 0,739066044 0,863301194 | 5 | 5%

)

0]

0,872484279 0,966860351 0,706181046 0,853122574 25%
0,872049124 0,967259661 0,711917726  0,85021783 50%

Tabela 5.6: Tabela przedstawiajaca wyniki uzyskane po zastosowaniu entropii pesymi-
stycznej do uzupetiania brakujacych wartosci

Tabele prezentuja wybrane, najlepsze wyniki uzyskane dla konkretnych wartosci pa-
rametréow k i MS, przy uzyciu odpowiednich agregacji w kolejnych krokach algorytmu.
W przypadku entropii pesymistycznej rezultaty byly nieznacznie gorsze od tych uzyska-
nych przy zastosowaniu klasycznej miary entropii. Dla kazdego poziomu brakéw w danych
najlepsze wyniki osiggnieto, stosujac agregacje A cqan zaréwno do agregacji podobienstw,
jak i decyzji dotyczacych badanego obiektu. Dodatkowo uzyto relacji <. przy budowie
wskaznika pierwszenstwa.

Proces weryfikacji uzupeliania brakujacych wartosci z wykorzystaniem entropii
optymistycznej dal najlepsze rezultaty przy zastosowaniu agregacji A, eqan zarowno do
agregacji podobienstw, jak i potencjalnych decyzji dla analizowanego obiektu. Prezen-
towane wyniki uzyskano wykorzystujac do metody konstrukeji entropii mozliwosci (zob.
twierdzenie 3.13) konstrukcje wskaznika pierwszenstwa z twierdzenia 3.5 wykorzystujac
negacje IVq, agregacje A; oraz relacje porzadkujaca <pos-

Jak mozna zauwazy¢, zastosowanie réznych klas entropii znaczaco wplywa na wyniki
klasyfikacji. Zastosowanie entropii optymistycznej (mozliwosci) przyniosto najlep-
sze rezultaty pod wzgledem doktadnosci klasyfikacji, w szczegdlnosci widzimy progres dla
miar efektywnosci doktadno$ci, specyficznosci i precyzji. Warto takze podkresli¢, ze te
wyniki uzyskano przy wykorzystaniu mniejszej liczby najblizszych sasiadéw, co nie tylko
poprawia efektywnosé obliczeniowsa, ale réwniez jest korzystne w kontekscie danych me-
dycznych, gdzie charakterystyka niektérych schorzen czesto uniemozliwia zebranie duzej

liczby pomiaréw dla licznej populacji.
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5.3 Selekcja atrybutow

W obrébce danych czestym problemem jest ich rozmiar. Waznym zagadnieniem prak-
tycznym w klasyfikacji jest wybor odpowiednich atrybutéw, na podstawie ktorych algo-
rytmy ucza sie rozpoznawaé wzorce. W literaturze [118, 119, 120, 121, 122] wyrdznia sie
rozne kryteria podzialu metod selekcji cech, jednak najczesciej stosowany jest nastepujacy

podzial:

e metody rankingowe (znane takze jako filtry lub metody filtracji) - opieraja sie na
niezaleznej od modelu klasyfikacji ocenie atrybutow za pomoca ogdlnych miar cha-
rakteryzujacych dane;

e metody opakowujace (ang. wrapper methods) - oceniaja poszczegblne podzbiory
atrybutow za pomocag algorytmu uczenia maszynowego, a nastepnie wyznaczaja
podzbiodr, ktory zostanie wykorzystany do klasyfikacji danych;

e metody wbudowane - sg integralng czescig algorytmu klasyfikacyjnego, ktéry na
etapie tworzenia modelu decyzyjnego przypisuje wagi poszczegdlnym cechom lub je

eliminuje.

W tym rozdziale omoéwiono zastosowanie klasycznych, optymistycznych i pesymistycznych
miar podobienstwa w algorytmie, ktory umozliwia wybér atrybutéw reprezentowanych
za pomocg wartosci przedziatowych i daje najlepsze rezultaty w klasyfikacji, w szczegol-
nosci diagnostyce medycznej (wsparcie diagnostyki raka piersi, zob. opis zbioru danych
w rozdziale 5.1.2).

5.3.1 Nowy algorytm wyznaczania istotnosci atrybutéw w zbio-
rze danych - IVRelief

Proponowany algorytm IVRelief jest rozszerzong wersje algorytmu Relief, dostosowa-
na do danych przedzialowych na podstawie wskaznika pierwszenstwa oraz podobienstwa
przedziatowych zbioréw rozmytych. Algorytm ten w oryginalnej wersji (w przypadku kla-
sycznym) zostal przez nas opracowany i opisany w pracy [50]. Nastepnie zbadano jego
efektywnosé¢ w przypadkach mozliwosci (optymistycznym) i koniecznosci (pesymistycz-
nym) w [51]. Efektywnosé doboru atrybutéw oceniono za pomoca algorytmu IV-kNN
przedstawionego w rozdziale 5.1. Wybér algorytmu Relief [50, 119] jako bazy nowo two-
rzonego algorytmu stuzacego do selekcji cech reprezentujacych dane z niepewnoscia byt
podyktowany jego wyjasnialno$ciag i zastosowania miar uwzgledniajacych niepewnosc.
Nowoscig proponowanego podejécia jest wykorzystanie miary podobienstwa pomiedzy
przedziatlowymi zbiorami rozmytymi, ktora uwzglednia niepewnos¢ informacji w aspekcie

epistemicznym.
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Wielu badaczy zaproponowalto rézne operatory i miary dla przedzialowych zbioréw
rozmytych, badajac réznorodne zaleznosci miedzy nimi oraz praktyczne zastosowania
w rozwiazywaniu rzeczywistych probleméw, w tym diagnostyki medycznej, np. [17, 24,
73, 86, 76, 65, 71, 89, 91, 92, 93]. Jednak zagadnienie modelowania niepewnosci wymaga
wcigz poszukiwania nowych efektywnych rozwigzan. Zaproponowane przedzialowe mia-
ry podobienstwa w klasach mozliwosci i koniecznosci w problemie szukania minimalnego
rozmiaru podzbioru cech, ktory jest niezbedny i wystarczajacy do reprezentowania obiek-
tow, aby zmaksymalizowaé¢ doktadnosé predykeji lub zmniejszy¢ ztozonosé modelu bez
znacznego obnizenia doktadnosci klasyfikacji wypetnia te luke w badaniach.

Zastosowanie przedzialéw do reprezentowania niepewnosci w danych oraz miary po-
rownywalnosci zwigzanych z rachunkiem przedzialowym uwzglednia rézne podejscia epi-
stemiczne, mniej lub bardziej restrykcyjne (optymistyczne lub pesymistyczne).

Gléwnym celem badan byto wsparcie diagnostyki raka piersi poprzez:

1) Wykorzystanie przedziatowych miar podobienstwa w aspektach: klasycznym, moz-
liwosci 1 koniecznosci, w procedurze selekcji cech (algorytm IVRelief).

2) Weryfikacja skutecznosci [VRelief za pomoca algorytmu IV-kNN (za pomoca algo-
rytmu IV-kNN).

Relief, jako metoda selekcji atrybutow, oblicza statystyke dla kazdego atrybutu, kto-
ra moze postuzyé¢ do oszacowania jego istotnosci w podzniej przeprowadzonym procesie
przewidywania decyzji. Te statystyki atrybutéw sa okreslane jako wagi atrybutow (gdzie
W; oznacza wage atrybutu A;), a ich wartosci moga wahaé sie od -1 (najgorszy) do +1
(najlepszy). Warto jednak zauwazy¢, ze oryginalny algorytm Relief byt ograniczony do
probleméw klasyfikacji binarnej i nie uwzglednial mechanizméw obstugi danych niepew-
nych. W odpowiedzi na te ograniczenia zaproponowano modyfikacje algorytmu Relief,
nazwang [VRelief, ktéra dziala na przedziatlowych zbiorach rozmytych, uwzgledniajac
niepewnos¢ w danych i zobrazowana zostata za pomoca pseudo kodu w algorytmie 3.

Jako dane wejsciowe algorytm przyjmuje n-elementowy zbiér danych P, w ktérym
kazdy obiekt sktada sie z a cech (atrybutéw) z wartoéciami z L! oraz przypisana decyzja
pozytywna lub negatywna. Na poczatku zbior P jest dzielony na dwa roztaczne zbiory:
P* dla obiektow z pozytywng decyzjg oraz P~ dla obiektéw z negatywna decyzjq.

Algorytm rozpoczyna dziatanie od utworzenia wektora W, ktéry zawiera wagi poszcze-
gblnych atrybutow, poczatkowo zainicjowanych zerami. Dla kazdego obiektu w zbiorze P
algorytm wyszukuje najbardziej podobny obiekt z P*, oznaczany jako "nearHit” oraz
najbardziej podobny obiekt z P~, oznaczany jako "nearMiss”.

Nastepnie wektor wag jest aktualizowany za pomoca funkcji diff:

0, Dry(a,b) <7,
diff(a, b) = wlab) <7

1, w przeciwnym wypadku,
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Algorithm 3: Algorytm IVRelief wyznaczajacy wagi dla poszczegdlnych atry-
butéw w zbiorze danych P
input : n-elementowy zbiér danych P opisanych a atrybutami o wartosciach
przedziatowych
przedziatowa miara odlegtosci Dyy = Nyy(.S)
output: wektor wag W o rozmiarze a
W «—— (0,0,...,0);
for each x € P do
znajdz najblizszy wektor "nearHit” w P uzywajac Dyy;
znajdz najblizszy wektor "nearMiss” w P~ uzywajac Djy;
for j «— 1to ado
| W; — W; — diff(z;, near Hit;) /n + diff(x;, near Miss;) /n
end

end

gdzie a,b € L', a parametr ~ jest malg staly wartoscig progows, ktéra okresla, przy jakim
poziomie przedzialy sa uwazane za nierozréznialne. Dodatkowo, przedziatowa odlegtosé
Dyy jest definiowana na podstawie przedziatowej miary podobienstwa S, co mozna za-
pisa¢ jako Dy, = Npy(S), gdzie Njy jest przedzialowa negacja rozmyta. W wyniku
dziatania algorytmu, otrzymujemy wektor W zawierajacy wagi, ktére okreslajg istotnosé
poszczegblnych atrybutéw. W kontekscie przysztej klasyfikacji, atrybuty sa wybierane,

jesli ich wartos$¢ istotnosci przekracza ustalony prog istotnosci 6, przy czym 0 < 6 < 1.

5.3.2 Analiza wynikow badan wplywu selekcji cech na jakos¢
klasyfikacji

Do testow algorytmu wykorzystano zbiér danych dotyczacy diagnozowania raka piersi,
opisany szerzej w rozdziale 5.1.2. Rozwazono tutaj niepewnos¢ w sensie epistemicznym,
co oznacza, ze dane sg reprezentowane przez wartosci przedziatowe. Dla kazdej wartosci
atrybutow podano odchylenie standardowe oraz srednig warto$¢ pomiaréw atrybutu dla
danego pacjenta.

Proces ewaluacji i analiza algorytmu zostata przeprowadzona w trzech gtéwnych sce-

nariuszach:

e Model 1 oparty o miary klasyczne (zgodne z porzadkiem czesciowym lub liniowym)
oraz poréwnanie modelu przedziatowego do przypadku bazowego, czyli bez redukcji
cech;

e Model 2 oparty o miary mozliwos¢;

e Model 3 oparty o miary koniecznosci.
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W zwiazku z wnioskami ptynacymi z analiz w rozdziale 5.1 koncentrujemy na prze-
dziatowych miarach podobienstwa bedacych efektywniejszym od rozmytych, szczegélnie
w klasyfikacji dla danych medycznych dzigki uwzglednieniu niepewnosci i nieprecyzyjno-

Sci.

Problem klasyfikacyjny postuzyl do oceny skutecznosci metody doboru atrybutéw.
Zatem weryfikacja dziatania algorytmu IVRelief zostata przeprowadzona za pomoca al-
gorytmu IV-kNN, opisanego w rozdziale 5.1, w ktérym kilka etapow zostato zmodyfiko-

wanych. Mianowicie:

Etap IT z IV-KNN W etapie IT w algorytmie IV-kNN (zob. rozdzial 5.1) zastosowano inng metode
konstrukeji przedziatowych warto$ci dobrze modelujaca niepewnosé¢ i wykorzy-
stujaca naturalny potencjat danych poprzez istnienie: $redniej wartosci pomiaru
(oznaczonej jako m,,,) i odchylenia standardowego pomiaru (oznaczanego jako
owm) dla kazdego parametru dla badanych pacjentéw. Zatem konstruowana jest

warto$¢ przedziatu nastepujaco:
[mvm — Ouvm, Mym + Jvm]-

Oba konice przedzialéw sa nastepnie normalizowane za pomoca wzoru (5.1),
przy jednoczesnej kontroli warunku: dolny kraniec jest mniejszy lub réwny od

gbérnego kranca przedziatu.

Rozwazono trzy scenariusze analizy dotyczacych usuniecia atrybutu o najmniejszej

wadze sposrod wskazanych przez parametr 6, na podstawie trzech rodzajow podobienstw:

e podobienstwo klasyczne S, Model 1,
e podobienstwo mozliwosci Sy, Model 2,

e podobienstwo koniecznosci S,,.., Model 3.

Ocena skutecznosci klasyfikacji algorytmu IVRelief we wszystkich scenariuszach opierata

sie na nastepujacych zatozeniach:

e dane zostaly podzielone na czesé treningowq i testowa, gdzie 90% obiektéw stano-
wito zbiér treningowy, a 10% zbidr testowy;

e algorytm przetestowano, stosujac 10-krotng walidacje krzyzows,;

e 7 dziesieciu uzyskanych wynikéw dla doktadnosci (ang. accuracy), czulosci (ang.
sensitivity), specyficznosci (ang. specificity) i precyzji (ang. precision) obliczono
srednig arytmetyczna, ktorg przedstawiono jako ostateczny wynik algorytmu dla
zadanych parametrow;

e algorytm sprawdzono dla réznych wartosci k € {1,3,5}.
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Badajac algorytm IVRelief przetestowano rézne wartosci dla parametru v oraz k.

Ponizsza tabela przedstawia optymalne wyniki dla v = 0.01, 0 < 6 < 0.01 oraz k=5.

W,

W

W

Wy

Ws

W

Wr

Wi

Wy

Wi

0.012

0.042

0.007

0.075

—0.05

0.04

0.054

0.117

0.128

—0.035

Tabela 5.7: Wyniki IVRelief - wektor wag uzyskany z wykorzystaniem miary podobien-
stwa koniecznosci

Parametry, ktore zapewnity najlepsze wyniki przy wykorzystaniu klasycznej miary
podobienstwa S, to: agregacja Aeqan, Wskaznik pierwszenstwa oparty na agregacji Ag.4,
oraz porzadek <xy stosowany do poréwnywania wartosci przedzialowych w krokach IV
i VII algorytmu I'V-kNN.

’Podobieﬁstwo‘ Badany przypadek ‘accuracy‘sensitivity‘speciﬁcity precision‘
g Bez redukcji atrybutéw 0.961 0.927 0.993 0.992
Z redukcja atrybutéw (IVRelief)| 0.964 0.934 0.993 0.993
Spos Z redukcja atrybutéw (IVRelief) | 0.928 0.967 0.750 0.937
Shneec Z redukcja atrybutéw (IVRelief)| 0.982 0.968 0.972 0.994

Tabela 5.8: Poréwnanie metod redukcji atrybutow opartych na réznych klasach miar
podobienstwa

W przypadku miary podobienstwa konieczno$ci S,,.. z agregacja A, cqn 1 Wskazni-
kiem Prec,.. z przyktadu 13, zaobserwowano wzrost skutecznosci metody w poréwnaniu
z metodami opartymi na klasycznej oraz optymistycznej budowie miary podobienstwa.
Uzyskano najlepszy poziom doktadnosci klasyfikacji na poziomie 98,2% (zwiekszajac do-
ktadnosé o okoto 2%) poprzez odfiltrowanie atrybutu o najmniejszej wadze (atrybut nr

5) wyznaczonej przez algorytm 3.
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5.4 System prewencji depresji

5.4.1 Opis problemu i procesu budowy zbioru danych

Depresja jest schorzeniem coraz bardziej powszechnym we wspotczesnych spoteczen-
stwach i dotyka zaréwno osoby mtode, jak i starsze. Szacuje sie, ze do 2030 roku stanie
sie ona drugg najczestsza przyczynag niepelnosprawnosci w krajach wysoko rozwinietych,
a w krajach nisko rozwinietych zajmie trzecie miejsce [123]. Wedtug danych WHO na
depresje cierpi szacunkowo 5% dorostej populacji, co stanowi okoto 390 milionéw ludzi
na swiecie. W przypadku umiarkowanych lub ciezkich epizodéw depresji, schorzenie to
moze stanowié¢ zagrozenie zycia pacjenta. W najgorszym przypadku moze prowadzié¢ do
samobojstwa, z ktérego powodu co roku ponad 800 000 oséb na $wiecie traci zycie. Sa-
mobdjstwo jest czwarta najczestsza przyczynag zgondéw w grupie wiekowej 15-29 lat [124].

Zgodnie z Miedzynarodowa Statystyczna Klasyfikacja Choréb i Probleméw Zdrowot-
nych (ICD-10), w kategorii zaburzen psychicznych i zachowania wyréznia sie szeroka gru-
pe zaburzen nastroju (F30-F39). R6znorodnosé kliniczna tych zaburzen uzasadnia podziat
na konkretne diagnozy: epizod maniakalny (F30), zaburzenia afektywne dwubiegunowe
(F31), epizod depresyjny (F32), nawracajace zaburzenia depresyjne (F33), uporczywe za-
burzenia nastroju (F34), inne zaburzenia nastroju (F38) oraz zaburzenia nastroju nieokre-
Slone (F39). W grupie zaburzeii nastroju wyréznia si¢ depresje jednobiegunowsa i depresje
w przebiegu choroby afektywnej dwubiegunowej. Depresje jednobiegunows klasyfikuje sie
jako epizod duzej depresji (F32, F33), dystymie (F34.1) oraz inne, tagodniejsze formy
depresji. Depresja dwubiegunowa natomiast wystepuje w przebiegu choroby afektywnej
dwubiegunowej, w ktorej pacjent naprzemiennie do$wiadcza epizoddéw depresji i manii
(typ I) lub hipomanii (typ II) [125]. Obecnie stosowane metody diagnostyki depresji
opieraja sie m.in. na testach diagnostycznych, ktére moga stanowi¢ pomocne narzedzia
dla psychiatréow. Do najczesciej wykorzystywanych naleza m.in. test Becka, skala oceny
depresji Hamiltona, PHQ-9, QIDS-SR, HDRS, GDS, CES-D i CESD-R. Wiele z tych
narzedzi spotyka sie jednak z krytyka, np. ze wzgledu na niska trafnos¢, jak w przypadku
skali sceny depresji Hamiltona [126]. Jedna z najnowszych skal diagnostycznych jest skala
CESD-R, ktora zostata opracowana w 2004 roku jako uaktualnienie skali CES-D przez
Williama Eatona i wspétpracownikéw [127]. Jest to jedno z najczesciej stosowanych na-
rzedzi w epidemiologii psychiatrycznej. Skala ma charakter samoopisowy — respondenci
wybieraja jedna z pieciu mozliwych odpowiedzi na kazde z 20 stwierdzen opisujacych
ich samopoczucie lub zachowanie. Odpowiedzi sa punktowane od 0 (brak objawéw) do
4 (objawy codzienne przez co najmniej dwa tygodnie), a taczna liczba punktéw moze
wynosi¢ od 0 do 80. Wynik 16 punktéw lub wiecej moze sugerowaé koniecznosé konsulta-
cji psychiatrycznej lub psychologicznej [126]. Odpowiedzi sa klasyfikowane na podstawie
dziewieciu grup objawéw depresji [128], zgodnie z definicjg zawarta w [129].
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Smutek (dysforia).

Utrata zainteresowania (anhedonia).
Zmniejszony apetyt lub chudnigcie bez diety.
Bezsenno$¢ lub hipersomnia.

Niepokdj psychosomatyczny lub spowolnienie.
Zmeczenie lub utrata energii.

Problemy z koncentracja.

Poczucie bezwartosciowosci lub winy.

© 0 NS Tt WD

Mysli samobdjcze.

Wspomniana wcze$niej wartosé¢ graniczna 16 punktéow w diagnostyce, ktéra wywotata
obawy w §rodowisku medycznym (zwlaszcza w przypadku pacjentow z wynikami bliskimi
tej wartosci), byta motywacja do podjecia badan nad opracowaniem nowego testu i sys-
temu diagnostycznego. System ten mialby wspiera¢ wczesng diagnostyke depresji oraz
prewencje u pacjentéw znajdujacych sie w tej newralgicznej grupie. Celem tych badan
byto stworzenie bardziej precyzyjnych narzedzi diagnostycznych, ktore pozwolityby sku-
teczniej identyfikowaé osoby wymagajace interwencji, zanim ich stan ulegnie pogorszeniu.

Nie zaobserwowano w literaturze funkcji prewencji u zadnego z dostepnych testow
diagnostyki depresji. Dlatego opierajac sie na analizie dostepnych miar depresji ( w szcze-
gb6lnosci na skali CESD-R), podjeto sie w ramach pracy doktorskiej stworzenia nowego,
bardziej czutego testu, dostosowanego do aktualnej sytuacji spoteczno-gospodarczej [38],
czyli wskazujacego pacjentéw zagrozonych w najblizszym czasie objawami depresji. W wy-
niku tych badan opracowano wraz z ekspertem dziedzinowym (psychiatra) autorski test
SenDD, sktadajacy sie z 22 pytan, z ktérych dwa pelnig funkcje weryfikacyjna, oceniajac
zagrozenie depresja w sytuacji bliskosci granicy decyzji. Wtedy pytania 21 i 22 o dual-
nym wydzwieku emocjonalnym w stosunku do pierwszych 20 pytan ewaluujg ostateczng
decyzje (algorytm 5) tworzac tym samym bardziej czuly na zagrozenia depresja system

diagnostyczny.

Pytania zawarte w nowym tescie SenDD to:

1. Mialem(am) nastréj depresyjny (pesymizm w odniesieniu do przysztosci, poczucie
smutku, sktonnosé do placzu).

Miatem(am) poczucie winy.

Mialem(am) ktopoty ze snem.

Czulem(am) si¢ beznadziejny(a) i bezwartosciowy(a).

Nie mialem(am) sity wyj$¢ z domu i podejmowaé sie nowych zajeé.

Czutem(am), ze moje zycie jest puste.

Bylem(am) zrezygnowany(a) i nie widziatem(am) sensu zycia.

O N o Tt W N

Czulem(am) si¢ gorszy(a) od innych.
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10.
11.

12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.

22.

Bylem(am) nerwowy(a) i rozdrazniony(a).

Czutem(am) nieuzasadniony strach.

Miatem(am) ktopoty z koncentracja na prostych czynnosciach (np. ogladanie tele-
wizji).

Miatem(am) zmienione taknienie.

Nic mnie nie interesowalo, wiekszo$¢ rzeczy byta dla mnie obojetna.

Bardziej niz zwykle martwitem(am) si¢ swoim stanem zdrowia.

Czutem(am), ze zawodze innych ludzi.

Meczyta mnie obecnosé innych ludzi.

Zaniedbywatem(am) codzienne obowiazki.

Miatem(am) zmniejszone libido.

Stracitem(am) na wadze.

Znajomi/rodzina zauwazyli obnizenie mojego nastroju.

Wykonywanie przyjemnych dla mnie czynnosci sprawialo, ze czutem(am) rados$é
(np. wyjscie na spacer, sport).

Potrzebowatem(am) spotkania ze znajomym, aby poprawi¢ swoj nastréj.

Respondenci zostali poproszeni o zaznaczenie odpowiedzi, ktora najlepiej odzwiercie-

dla ich stan psycho-fizyczny w ciggu ostatnich dwoch tygodni. W zaleznosci od odpowie-

dzi, mogli uzyska¢ od 0 do 4 punktéw za kazde pytanie. Przy czym zauwazmy,ze punktacja

odzwierciedla nasilenie stanu emocjonalnego, ro$nie wraz ze zwiekszaniem negatywnych

odczué. Kazdemu pytaniu przyporzadkowano nastepujace mozliwosci odpowiedzi wraz

z odpowiednig punktacja:

zdecydowanie tak: 4 punkty;
raczej tak: 3 punkty;

trudno powiedzie¢: 2 punkty;
prawdopodobnie nie: 1 punkt;

zdecydowanie nie: 0 punktow.

Powyzszy test postuzyt do stworzenia bazy danych. Zatem zbiér danych na ktérym testo-

wano nowy system diagnostyczny powstat w ramach badania przeprowadzonego technika

CAWTI dwukrotnie (w odstepach 4 tygodniowych) na grupie 750 studentéw. W obu ba-

daniach uczestniczyli studenci Uniwersytetu Rzeszowskiego. Wsréd 750 respondentéw

59,6% stanowily kobiety, a 40,4% mezczyzni. Ponad potowa z nich mieszkata na wsi

(57,7%).
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Przebadana zostata grupa 750 studentéw Uniwersytetu Rzeszowskiego i przeprowa-

dzono to na dwa sposoby:

e przy uzyciu standaryzowanego CESD-R;

e przy uzyciu nowego testu.

Dane zebrano przy uzyciu obu testéw z przypisanymi diagnozami wedtug 20 atrybutéw
plus atrybut wyjsciowy, diagnoza dla testu CESD-R, natomiast diagnostyka w nowym
tescie o nazwie SenDD oparta jest na metodzie sztucznej inteligencji, klasyfikacji, po wy-
korzystaniu wiedzy eksperckiej (22 atrybuty plus diagnoza, https://tiny.pl/92s9g). Zatem
zbiér danych zawiera 750 obiektéw, w tym 501 z decyzja 0 i 249 z decyzja 1 (klasy) ,0”
(brak zagrozenia depresja) i ,,1” (zagrozenie depresja). Pelny opis zebranych danych moz-

na zobaczy¢ w [38].

5.4.2 Model wspomagania prewencyjnego wykrywania epizo-

dow depresyjnych

Zaproponowany System Prewencji Depresji (SPD) sktada sie z dwbch etapow
opartych o test SenDD:

(i) Wstepnego przypisania diagnozy (algorytm 4);

(ii) Weryfikacja diagnozy wzgledem pytan 21 i 22 celem zwigkszenia czutosci klasyfikacji

i wezesnej - prewencji objawéw depresji (algorytm 5).

Ponizej przedstawiono algorytm szukania wstepnej decyzji w diagnostyce depresji
(etap 1 systemu), gdzie w procesie budowy przedziatéw (IVFS(a) - reprezentacja nie-

pewnosci data wartosci atrybutu danego obiektu) stosowano regute:
a =1[0,1] jesli brak wartosci a, w przeciwnym przypadku a = [a,a).

Nastepnie w procesie normalizacji zgodnie ze wzorem (5.1) i zasada a < @ otrzymuje-
my reprezentacje za pomocg przedzialowych zbiorow rozmytych kazdego obiektu.

Aby w kolejnym kroku, w algorytmie 4, przy wykorzystaniu przedziatlowych miar
podobienistwa, wyznaczy¢ wstepna diagnoze/klase decyzyjna, ktéra w przypadku decyzji
bliskiej granicznej zostanie poddana weryfikacji za pomoca algorytmu 5 (SENSDEPR).
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Algorithm 4: Algorytm wyznaczania wstepnej diagnozy

Variables: sim - tablica z podobienstwami pomiedzy parami obiektow
P- n - elementowy zbior danych P zbudowany z a wektoréw i decyzji
k - liczba branych pod uwage najblizszych sasiadow

Output : Klasa dla obiektu testowanego ¢

for r € P do

for a, do
a, — FS(a;) ; // normalizacja warto§ci atrybutu

a, — IVFS(a,) ; // zamiana wartosci atrybutu na przedzia?

end
end
for x € P do
| sim(x) « S(z,t);
end
sort(sim);
sim = sim[l, ..., k|;

fori:=1,2,....k do
| Agregacja kazdej klasy decyzyjnej wsrdéd k najbardziej podobnych sgsiadéw;

end

return run(algorithm 1);

Algorytm 5 zostal zaprojektowany w celu weryfikacji decyzji podejmowanej przez al-
gorytm 4. Zaproponowane decyzje sa weryfikowane poprzez sprawdzenie, czy dany obiekt
nie znajduje sie na granicy przyjetego poziomu diagnostycznego depresji, tj. 16 punktow
(w oparciu o miare odleglosci podobienstw najblizszych obiektow z decyzja ”depresja’)
poprzez wykorzystanie pytan weryfikacyjnych 21 i 22 o odwrdconej intencji emocjonal-
nej. Czynnikiem weryfikujacym byty odpowiedzi pacjentéw na dwa pytania weryfikujace
(pytania 21 i 22) zawarte w tescie. Jesli warto$é udzielonych odpowiedzi byta wieksza
niz 2, co oznacza, ze pacjent wybrat jedng z opcji zdecydowanie tak lub raczej tak, algo-
rytm kwalifikowal go jako osobe zagrozong ryzykiem wystgpienia depresji, aby wczesniej
wykry¢ to ryzyko.

Wykorzystujac nowe klasy miar podobienstwa oraz wyniki zwracane przez algorytm 4,
algorytm 5 identyfikuje osoby z potencjalnym ryzykiem wystapienia depresji. Oznacza to,
ze u danej osoby w danym momencie nie wystepuja epizody depresyjne, ale jej odpowiedzi
sugeruja, ze w niedalekiej przysztosci moga sie one pojawié¢. Celem algorytmu 5 jest wiec
wytonienie takich oséb, aby mozliwe byto podjecie dziatan zapobiegawczych odpowiednio
wczesniej. Zatem przez wiekszg czutosé klasyfikacji proponowanego systemu bedziemy
rozumie¢ wezesniejsze, w stosunku do innych metod diagnostyki, wskazanie zagrozenia

depresja, czyli prewencja depresji przed wystapieniem powaznych objawéw.
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Algorithm 5: Algorytm SENSDEPR - zwigkszanie czutosci diagnostyki
Variables: D jest przedziatlowa miara odlegtosci
ox - obiekt, ktory jest najbardziej podobny do obiektu oy, ktory
klasyfikujemy
oy - obiekt, dla ktérego szukamy decyzji
0, - obiekt z decyzja "1”, ktory jest najbardziej podobny do obiektu

Oy
€ - parametr czutosci/bliskosci do decyzji 717 (zagrozenia depresja),
e€[0,1]

Output : decyzja dla obiektu o,
for o, =0 to N do
if oy[21] < 2 and 04[22] < 2 and oy[dec] == 0 then
for o, =0 to N do
| znajdowanie najbardziej podobnego sasiada ktérego o, [dec| = 1;
end

end

if D(S(Oyv OX)v S(O}H OZ)):man(‘ﬁ(Oy, OX) - §(0y7 OZ)HS(O},,OX) - §<0y702>‘)< €
then
| return 1

else
| return O

end

end

5.4.3 Ocena Systemu Prewencji Depresji (SPD) i analiza wpty-
wu algorytmu SENSDEPR na czulo$¢ diagnostyki depre-

sji

Na poczatku zauwazmy, ze wzorowanie si¢ w systemie, w algorytmie 4 na techni-
ce zwiazanej z algorytmem k najblizszych sasiadéw (kNN) jest podyktowane faktem, ze
chcemy poréownaé¢ nasz System Prewencji Depresji i oparty na nim test SenDD do testu
CESD-R, ktory jest jednym z najefektywniejszych testéw diagnozujacych depresje w $ro-
dowisku medycznym [126, 130]. A najwyzsza wartos¢ Precyzji test CESD-R uzyskuje dla
wlasdnie algorytmu kNN. Poréwnanie wptywu réznych metod uczenia maszynowego na

diagnostyke ww. testem mozemy zaobserwowaé¢ w [130] i w tabeli 5.9.

| Algorytmy uczenia maszynowego | PREC |

Random Forest 65.21
kNN 95
Rule generation 80.2

Tabela 5.9: R6zne metody uczenia maszynowego dla CESD-R
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Ewaluacja systemu prewencji depresji prowadzona byta w nastepujacych scenariu-

szach:

Scenariusz 1 Sprawdzenie skutecznosci systemu w zaleznosci od wykorzystywanych klas miar
podobienstwa (klasycznej, optymistycznej, pesymistycznej) we wezesnym wykryciu
pacjentow, u ktorych w niedalekiej przysztosci istnieje ryzyko wystapienia depres;ji;

Scenariusz 2 Analiza poréwnawcza wytypowanych pacjentéw z zagrozeniem depresjg za pomoca
Systemu Prewencji Depresji (SPD) i testu SenDD z rezultatami uzyskanymi po

przeprowadzeniu testu CESD-R.

Testy zrealizowano na danych, w ktérych cze$é treningowa zawierata 70% obiektéw,
a czesé testowa 30%. Algorytm testowany byl z wykorzystaniem 10-krotnej walidacji
krzyzowej. W wyniku kazdej z 10 prob uzyskano wartosci wspotezynnikéw: doktadno-
Sci (4.4), czulosci (4.6), specyficznosci (4.7) oraz precyzji (4.8). Nastepnie obliczono ich
srednig arytmetyczng, ktora przyjeta zostata jako rezultat procesu klasyfikacji dla kon-
kretnego zestawu zadanych parametréw wejsciowych. W procesie ewaluacji analizowano
takze r6zne wartosci k oraz e.

Scenariusz 1.
W tabeli 5.10 przedstawiono zestawienie najlepszych wynikéw uzyskanych w procesie
klasyfikacji w zaleznosci od uzywanej klasy miary podobienstwa i zwigzanymi z nimi
parametrami takimi jak porzadki, agregacje, czy wskazniki pierwszenstwa dla klas: kla-

sycznej, mozliwosci 1 koniecznosci (zob. rozdziat 2 1 3).

accuracy  sensitivity specificity precision |

N 0,913978  0,817692  0,978723 0,975
EOdOblenStWO 0,905914  0,815217  0,974681  0,893377
asyczne 0,897849  0,804348  0,989362  0,986667

Podob.ienstwo 0,636638  0,501405  0,613394  0,505135
pesymistyczne| (611682  0,390069  0,664689  0,421291

" 0875584 044444 0875  0,94444
Podobiefistwo | ('as1044 0556680 0976716 096032

k
1
3
5
0,600395 0,4 0,6 0,408195 | 1
3
5
1
) 3
optymistyczne| g 970486 0,817692 0,981067 0,98 |5

Tabela 5.10: Wyniki efektywnosci Systemu Prewencji Depresji dla réznych klas miar
podobienstwa

Dla klasycznej miary podobienstwa uzyskano najlepsze rezultaty dla nastepujacych
wartosci parametréow wejsciowych algorytmu: porzadek <,r oraz agregacje A canmaz dO
agregacji klas decyzyjnych, a do konstrukcji miary podobienstwa wykorzystano ponadto
wskaznik pierwszenstwa Precy.

Natomiast, najlepsze rezultaty uzycia pesymistycznej miary podobienstwa zgodnej

z <pee Otrzymano dla agregacji Acanpow 1 Wskaznika pierwszenstwa Precpec.
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Aczkolwiek najwyzsze rezultaty dla klasyfikacji w stosunku do klas klasycznej i ko-
niecznosci uzyskano, wykorzystujac optymistyczng miar¢ podobienstwa, S,,;. Miare
podobienstwa oparto o wskaznik pierwszefstwa Precy,,, gdzie wykorzystano agregacje
A inegacje N; dla k=5.

We wszystkich przypadkach jako agregacje podobienstw wykorzystano agregacje A,,can
zgodng z porzadkiem we wszystkich trzech klasach. Mozemy zauwazy¢ ze uzyskano naj-
wyzsza warto$¢ doktadnosci swoistosci i precyzji w klasie miar mozliwosci.

Uzyskane rezultaty pokazaly, ze stosujac operatory i miary mozliwoS$ci popra-
wiajg efektywnos$¢ diagnostyki depresji w dwoch wymiarach: wzgledem innych testéw
diagnozowania (zob. tabele 5.9) oraz r6znych modeli decyzyjnych/klasyfikacji (réznych
klas uzytych operatoréw i miar). Powyzsze rezultaty potwierdzaja celowo$¢ zapropono-
wania i stosowania do innych rzeczywistych probleméw nowych miar podobienstwa, czyli
miar podobienstwa mozliwosci.

Scenariusz 2.

Prowadzone badania dotyczyty poréwnania obiektow, ktore system SPD 5 wyznaczyt ja-
ko przypadki zagrozone ryzykiem wystapienia depresji, z klasyfikacja tych obiektow za
pomocy testu CESD-R. Aby to zweryfikowa¢, pacjenci odpowiadali na pytania zaréwno
z testu CESD-R, jak i z zaproponowanego nowego testu w tym samym czasie. Zestawio-
no wyniki uzyskane z testu CESD-R i SenDD, szczegélnie zwracajac uwage na obiekty
wskazane jako pacjenci, u ktorych nalezy spodziewaé sie probleméw z depresja. Weryfi-
kacja tych pacjentéw miata miejsce po czterech tygodniach. We wspotpracy ze specjalista
psychiatrii okazalo sie, ze test SenDD we wczesniejszym etapie trafnie wykryt o 20% pa-
cjentow wiecej, u ktorych wystepuje ryzyko depresji. To potwierdza, ze zaproponowany
nowy test jest wrazliwszy na wykrywanie probleméw zwigzanych z depresja i umozliwia
wczesniejsza diagnoze oraz wdrozenie leczenia jeszcze przed wystapieniem zauwazalnych
objawéw zwigzanych z zachowaniem pacjenta. Nowy system przyczyni si¢ to do poprawy
jakosci zycia oséb narazonych na epizody depresyjne poprzez prewencje tych epizodow,

umozliwiajac wykrywanie zagrozenia depresjg przed wystapieniem objawéw klinicznych.
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ROZDZIAL 6

Pozostate kierunki badan

Rozdziat ten, w odréznieniu do poprzedniego, nie jest zwiazany z wykorzystaniem
zmodyfikowanej metody k najblizszych sasiadow, a dotyczy ewaluacji oraz implementacji
systemu regutowego, w szczegdlnosci uogélnionego (przedziatowego) systemu wnioskowa-

nia rozmytego.

6.1 System wspierajacy diagnostyke choroby serco-

WO - naczyniowej

6.1.1 Opis danych i problemu

W tym rozdziale przedstawione zostana osiagniecia dotyczace rzeczywistego proble-
mu, jakim jest przewidywanie ryzyka zachorowania na chorobe sercowo-naczyniowa (ang.
Cardiovascular Disease (CVD)) w ciagu 10 lat. Choroby sercowo-naczyniowe zazwyczaj
wynikaja z probleméw utrudniajacych swobodny przeptyw krwi, co moze prowadzi¢ do
zaburzen w pracy serca. Te schorzenia wiazg si¢ z wysokim ryzykiem wystapienia cigz-
kich chorob, takich jak zawat serca czy zakrzepica, co skutkuje wysoka $miertelnoscia w
wielu krajach rozwinietych [131]. Dlatego wazne jest, aby przewidzieé¢ ryzyko zachoro-
wania na choroby sercowo-naczyniowe tak, by lekarze mogli odpowiednio leczy¢ swoich
pacjentow. W celu oszacowania ryzyka hiszpanscy lekarze korzystaja z tabel REGICOR
[132], ktére zawieraja liczby reprezentujace prawdopodobienstwo zachorowania na choro-
by sercowo-naczyniowe na podstawie pewnych zmiennych wejsciowych, takich jak pte¢,
wiek, obecnosé lub brak cukrzycy, cisnienie tetnicze skurczowe i rozkurczowe, catkowi-
te cisnienie krwi oraz cholesterol catkowity lub HDL. Na podstawie tych liczb ryzyko
zachorowania na CVD moze by¢ skategoryzowane jako niskie, srednie lub wysokie.

System ma na celu wsparcie mtodych, niedoswiadczonych lekarzy w diagnostyce CVD

w ramach rutynowych badan, dlatego rozwazono tylko dwie zmienne wejsciowe: wiek
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i skurczowe cisnienie krwi pacjenta. Na wyjsciu uzyskano oszacowanie ryzyka zachorowa-
nia na choroby sercowo-naczyniowe w ciggu kolejnych dziesieciu lat. Wykorzystany zbior
danych sktada sie¢ z 898 przypadkow klinicznych uzyskanych z rejestrow siedmiu osrod-
kéw podstawowe]j opieki zdrowotnej w Pampelunie (Navarra, Hiszpania) w 2008 roku.
Wiele danych dostarczonych przez lekarzy charakteryzuje sie niedoskonatoscig informa-
cji, dlatego zastosowano przedzialowe zbiory rozmyte, podobnie jak w artykule [133]. Po

wyznaczeniu ryzyka pacjenci sa dzieleni na trzy kategorie ryzyka, w szczegdlnosci:

e pacjenci o niskim ryzyku zachorowania (LR), u ktérych zakres ryzyka wynosi < 5;
e pacjenci §redniego ryzyka (MR), ktérych ryzyko miesci sie¢ w przedziale (5, 10);

e pacjenci wysokiego ryzyka (HR), ktérych zakres ryzyka wynosi > 10.

Celem prac podjetych w ramach rozprawy zwigzanych z problemem diagnostyki CVD
byla optymalizacja systemu wnioskowania przyblizonego przedstawionego w pracach [53]
lub [73] poprzez wykorzystanie klas agregacji mozliwosci, koniecznosci i pre-agregacji

uzytych w jego konstrukcji.

6.1.2 Stosowane metody i scenariusze badawcze

Podstawa klasyfikacji i dziatania Systemu wspomagajacego diagnostyke choréb sercowo-
naczyniowych jest model przedziatowego wnioskowania rozmytego. Ponizej zostanie omo-
wione zastosowania uogélnionego systemu opartego na przedziatowych regutach rozmy-
tych do automatycznego przewidywania wartosci ryzyka zachorowania, uwzgledniajacego
niepewno$¢ informacji i decyzji dla klas stosowanych operatoréw mozliwosci oraz koniecz-
nosci. Potwierdzona zostata skutecznosé uzycia tych operatorow w poréwnaniu z operato-
rami klasycznymi rozwazonymi w pracy [53]. Zatem w ramach pracy doktorskiej rozszerzo-
no badania przedstawione w [53], gdzie zaprezentowano uogdlniony model wnioskowania
przyblizonego (rozmytego), a jego efektywnosé byta analizowana dla r6znych klasycznych
operatoréw agregacji (dla porzadkéw czesciowego lub liniowych) stosowanych w proce-
sie agregacji przestanek oraz dedykowanym zlozeniu, bedacym elementem wnioskowania

poprzez zastosowanie klas operatorow mozliwosci i koniecznoéci.

Ponizszy rysunek przedstawia uogélniony schemat wnioskowania rozmytego wykorzy-
stany do analizowanego problemu zwiazanego z przewidywaniem ryzyka zachorowania na

chorobe sercowo-naczyniows.
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Podwojna T . Podwojna
fazyfikacja AIGSKEWERIS defazyfikacja

Baza regut

Rysunek 6.1: Ogélny schemat wnioskowania

Przedzialowe wnioskowanie rozmyte

Jednym z najbardziej znanych obszaréw zastosowan logiki rozmytej i jej rozszerzen
jest wnioskowanie przyblizone (rozmyte), w ktérym z nieprecyzyjnych danych wejscio-
wych oraz rozmytych regul otrzymujemy czesto nieprecyzyjne wnioski [88]. Wnioskowanie
przyblizone za pomoca zbiorow rozmytych obejmuje szeroki zakres schematow wnioskowa-
nia i znalazto szerokie zastosowanie w wielu dziedzinach, w szczegolnosci w podejmowaniu
decyzji i systemach eksperckich. Schematy wnioskowania w rozumowaniu przyblizonym
opieraja sie na wtlasnosci modus ponens, zwanej rowniez A-warunkowoscig. W zwigz-
ku z tym wymaga sie, aby przedziatlowe funkcje agregujace, wykorzystywane w procesie
wnioskowania w systemach opartych na przedziatowych regutach rozmytych, spetiaty
te wlasnos¢, co staje sie kluczowe w ogélnym wnioskowaniu przyblizonym. Rozwaza-
ne sg rézne metody stosowane do wnioskowania w rozumowaniu przyblizonym opartym
na przedziatlowych zbiorach rozmytych, ale wciaz wymagaja efektywniejszych podejsé
uwzgledniajacych niepewnos¢ i nieprecyzyjnosc.

Klasyczny schemat modus ponens zostat zastapiony w modelu przedziatowego wnio-

skowania przez uogdlniony modus ponens (GMP):

Ry: Ifxis DP and/or .... and/or x, is Dﬁ") then y is &

Ry : If zyis DV and/or .... and/or x, is D then y is &E,.
Fakt: zisD'
yis &

gdzie przestanki (D) i wnioski (€) sa przedzialowymi zbiorami rozmytymi w prze-

strzeni Y.
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Przedziatlowa relacja rozmyta R wyraza zwigzek pomiedzy zmiennymi z i y, ktére sa

uzyte w przestankach. Istniejg rézne metody [61, 73] pozwalajace na zbudowanie R.

Dla procesu przedziatowego wnioskowania rozmytego zaproponowano nastepujaca me-

tode, wykorzystujaca kompozycje relacji rozmytych ”o”:
=7 OAB R, (61)

gdzie £&''D' € IVFS(X) i A, B sa przedzialowymi agregacjami rozmytymi. W warun-
kach rozmytych zdarzaja sie sytuacje, w ktorych eksperci majg problemy z okresleniem
stopni przynaleznosci elementéw do rozwazanych zbioréw rozmytych [4]. Gdy tak si¢ dzie-
je, wskazane jest stosowanie rozszerzen teorii zbiorow rozmytych. Jednym z najczesciej
stosowanych rozszerzen jest teoria przedziatowych zbioréw rozmytych [5, 6] (lub teoria
intuicjonistycznych zbioréw rozmytych Atanassov’a [134]). Dlatego analizujemy GMP,
gdy zbiory D i D' sg przedzialowymi zbiorami rozmytymi na zbiorze X, a zbiory &£ i
&' sa przedzialowymi zbiorami rozmytymi na zbiorze Y. Oczywiscie, w tym przypad-
ku relacja R uzyta do reprezentacji regulty jest przedziatowa relacja rozmyta na X x Y

(zapoczatkowane np. w pracach [18, 135]).
Wykorzystujac algorytm 6:

Algorithm 6: Algorytm Uogdlnionego wnioskowania rozmytego
Variables: R - zbiér n regut

R, e IVFR(X xY)
Inputs : Przestanki Dy,...,D,, D’ € IVFS(X);
Wrioski &, ..., & & € IVFS(Y);
Przedzialowe funkcje agregacji A, Ay, k € {1,2,3};

Ny — przedziatowa negacja
Output : €&’
for all r € R do
Ri(z,y) = A (N1v (Ds(w)), Ei(y))
Ei(y) = Avex (AL(D'(2), Ri(,y))),
end
return & = A3(&7,... &)

Zaproponowano nastepujaca metode wyznaczania &, gdzie
A = A3 = V, natomiast A; oraz A, beda odpowiednio agregacjami z klas: klasycznej,

mozliwosci (optymistycznej) lub koniecznosci (pesymistycznej):

1. Dla kazdej reguty budowana jest zwigzana z nia przedziatowa relacja rozmyta R; €
IVFR(X xY) gdziei=1,...,n;
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2. Dla kazdej reguty obliczany jest (GMP):

Ely) =V (A(D'(z), Ri(z,y))), gdziei=1,...,n.

reX

3. Obliczamy
E=\E.
i=1

Rozwazono ogdlniejsza metode do [53] i badano zlozenie przedziatowych relacji roz-
mytych w tym samym duchu co [88], ale uzywajac przedziatowych funkcji agregacji z
réznych ww. klas zamiast przedziatowych t-norm czesto stosowanych w literaturze.

Powodami do rozwazenia tych celow byty:

e Stwierdzenie, ze istnieja zastosowania, w ktérych uzycie w GMP przedziatowych
zbioréw rozmytych zamiast zbior6w rozmytych oraz zastgpienie t-normy 7' w (6.1)
funkcja agregujaca A; wiekszg od minimum, a wiec nie bedacg t-norma, prowadzi
do zmniejszenia btedu wynikdéw.

e Ponadto jedli przyjmiemy A; > T = A , wtedy

Eay) =\ AuD'(2), Ri(z,y)) > Er(y) = \/ (D'(x)ARi(z,y)) dla kazdego y € Y.
reX zeX

W ten sposéb, cho¢ nie mozna zagwarantowaé, ze pierwszy aksjomat Baldwina [136]
jest spelniony, & > &', mozna stwierdzi¢, ze przy stosowanych konstrukcjach uzyskany
wniosek jest zawsze wigkszy lub rowny wnioskowi uzyskanemu za pomocg reguty kompo-
zycyjnej Zadeha. Oznacza to, ze proces wnioskowania nigdy nie jest bardziej restrykcyjny
niz zastosowana funkcja prawdy. Biorac pod uwage, ze problem obejmuje dwie zmienne
wejsciowe, a dla kazdej z nich rozwazane sa trzy etykiety lingwistyczne, otrzymujemy

9 regut, ktore zostaty przedstawione w tabeli 6.1.

Skurczowe ciSnienie krwi
Wiek ‘ Niskie(Low) ‘ Srednie(Medium) ‘ Wysokie(High)
Niska(Low) LR LR LR
Srednia(Medium) LR MR MR
Wysoka(High) LR MR HR

Tabela 6.1: Reguty rozmyte wykorzystane w niniejszej pracy

Interpretacja regut z powyzszej tabeli jest nastepujaca:
Rulel: If Age is Low and Syst.blood pres. is Low then Risk is Low
Rule2: If Age is Medium and Syst.blood pres. is Low then Risk is Low
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Rule9: If Age is High and Syst.blood pres. is High then Risk is High

W celu skonstruowania relacji zwiazanej z kazda reguty, fazyfikowano wartosci wszyst-
kich elementéw do odpowiadajacych im przedzialowych zbiorow rozmytych dla tej reguty.
Nastepnie taczono przedziatowe zbiory rozmyte poprzednikéw i wykonano iloczyn karte-
zjanski z przedziatowym zbiorem rozmytym wystepujacym w nastepniku reguty. W efekcie
relacja R powiazana z rozwazang reguta jest reprezentowana przez przedzialowa macierz
0 1796 wierszach i 898 kolumnach. Aby pracowa¢ z przedzialami, zastosowano te same
operacje zarowno do dolnych, jak i gérnych granic podziatéw, co oznacza uzycie repre-
zentowalnych operacji przedzialowych. Ostatecznie uzyskano 9 relacji, ktore sg reprezen-

towane przez 9 macierzy przedziatowych.

Aby przewidzie¢ ryzyko zachorowania dla nowego pacjenta, postepowano zgodnie z na-

stepujacymi krokami:

e W pierwszej kolejnosci dla kazdego atrybutu tworzono przedziatowy zbior rozmyty
w dwoch krokach K1 i K2. Przeprowadzono podwdjng fazyfikacje, polegajaca na
konstrukeji przedziatéow z wykorzystaniem funkcji ignorancji. W przypadku syste-
mu opartego na regutach rozmytych o wartosciach przedziatowych rozwazono uzycie
trzech lingwistycznych etykiet dla kazdej zmiennej rozmytej (niska, Srednia i wy-
soka), ktore sa modelowane za pomoca przedziatowych zbioréw rozmytych. Szero-
kos¢ przedziatu przynaleznosci wykorzystano do modelowania niepewnosci zwigza-
nej z przypisaniem pojedynczej liczby jako stopnia przynaleznosci elementéw do

zbioréw rozmytych.

K1 Generowane sa zbiory rozmyte, wykonujac jednorodny podziat przestrzeni wej-

sciowej dla kazdej zmiennej. W tym celu stosowane sg:

— funkcja przynaleznosci typu L, ktéra ma nastepujaca postacé

1, dla x < a,
A(z;a,b) = Z:—i, dlaa < x <b,
0, dla z > b,

dla ktorej przyjeto parametry (25, 35) dla wieku oraz (120, 130) dla skur-

czowego ci$nienia krwi,
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— funkcja przynaleznosci typu R, ktéra ma nastepujaca postac

0, dla z < a,
A(z;a,b) = o, dlaa<x<b,
1, dla z > b,
dla ktérej przyjeto parametry (45, 65) dla wieku i (140, 160) dla skurczo-
wego cisnienia krwi

— trapezoidalna funkcja przynaleznosci, przyjmujaca nastepujacag postac

0, dla x < a,

o, dlaa <z <),
A(z;a,b,c,d) =4 1, dlab<z<ec,
Z:Z‘, dla c <z <d,

0, dla x > d,

przyjmujaca parametry (25, 35, 45, 65) dla wieku i (120, 130, 140, 160)
dla skurczowego cisnienia krwi.
K2 Dla kazdego zbioru rozmytego tworzony jest odpowiadajacy mu przedziatowy
zbiér rozmyty, stosujac metode konstrukeji opisana w rozdziale 5.1.1, ktéra
opiera si¢ na funkcji ignorancji (definicja 29).

e Nastepnie obliczono przedziatowe relacje rozmyte odpowiadajace kazdej regule.
e Przedziatowe zbiory rozmyte - nastepniki wszystkich regut agregowano przy uzyciu
operacji maksimum dla poszczegélnych klas decyzji.

Na koniec obliczono wartos¢ bedaca przewidywanym ryzykiem zachorowania na CVD
dla badanego pacjenta (por. [137]):

Sasy Be(U3)
Yisy Re(my)

Y

ey Ri(U) Ui
Yo Be(@y)
gdzie 7, jest wartoscia centralng zbioru z maksymalnymi wartosciami ryzyka w k-tej
regule, Ry (7,) jest maksymalna wartoscia w k-tej regule przy danym ryzyku.
Ostatecznie otrzymano

y

y =27
5
W procesie optymalizacji systemu diagnostycznego w problemie oceny ryzyka zacho-

rowania na CVD przyjeto nastepujace scenariusze badawcze, w ktorych podstawa byto
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Reguta 1
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ztozenie : agregacja defazyfikacja ryzyko
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pacjenta fazyfikacja

Rysunek 6.2: Schemat oceny ryzyka zachorowania na CVD dla nowego pacjenta

rozwazenie miar agregacji A; i Ay z klas: klasycznej, mozliwosci, koniecznosci i pre-

agregacji, odpowiednio uzytych jak przedstawiono w algorytmie 6:

e Model 1 - oparty o miary agregacji klasyczne (zgodne z porzadkiem czesciowym lub
liniowym);

e Model 2 - oparty o miary agregacji mozliwosci;

e Model 3 - oparty o miary agregacji koniecznosci;

e Model 4 - oparty o miary pre-agregacji.

6.1.3 Ocena systemu i analiza wynikéw eksperymentow

W ramach eksperymentow sprawdzono wpltyw réznych klas agregacji w procesie wnio-
skowania (przy budowie relacji R-agregacji przestanek oraz szukaniu konicowej wartosci

&’) na efektywnosé klasyfikacji ryzyka zachorowania na chorobe sercowo-naczyniowa.

Analiza algorytmu zostala przeprowadzona w ww. scenariuszach (Model 1 -4), w kto-
rych podstawg bylo uwzglednienie réznych klas dla miar agregacji A; i As w algorytmie
6.

Rozwazono nastepujace agregacje klasyczne, optymistyczne (mozliwosci) i pesymi-
styczne (koniecznosci):

Aprods Anmeans Agmean, Atukasiewicz, Ny IVOW A, Amean, Apost, Apos2, Aposiss Aneczs Aneca-

A takze zbadano wptyw na klasyfikacje pre-agregacji z wykorzystaniem operatora W.

Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna zauwazy¢, ze najmniejszy poziom btedu
rozni sie w zaleznosci od poziomu ryzyka zachorowania oraz zastosowanej metody agre-
gacji. Wyniki przedstawione w tabeli 6.2 sg zestawieniem najlepszych rezultatow uzy-
skanych dla poszczegolnych klas agregacji. W przypadku niskiego ryzyka zachorowania,

najmniejszy blad osiagnieto, stosujac t-norme Lukasiewicza (klasyczna agregacja). Dla
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Poziom bledu w prognozowaniu ryzyka CVD
Agregacja ‘Niski Sredni Wysoki Catkowity
Model 1 - Aggssic|13.20 1.33  22.55 10.19
Model 2 - Apos 15.28 1.64 20.18 11.62
Model 3 - Apec |13.25 1.33  22.58 10.23
Model 4 - W 13.28 1.31 23.13 10.89

Tabela 6.2: Wyniki uzyskane w procesie wnioskowania w zaleznosci od zastosowanych
agregacji: Classe,

sredniego ryzyka najlepsze wyniki dat operator W (patrz. (2.8), pre-agregacja), nato-
miast dla wysokiego ryzyka najnizszy poziom bledu uzyskano przy zastosowaniu A,,can
lub A,,51 (agregacja mozliwosci - optymistyczna, zob. rozdz. 2.2.2). Biorac pod uwa-
ge, ze bledna klasyfikacja w przypadku wysokiego ryzyka CVD niesie ze sobg powazne
konsekwencje dla pacjentéw, mozna wyciagnaé wniosek, ze agregacje mozliwosci (Model

2) ponownie okazaly sie najskuteczniejsze w procesie klasyfikacji medyczne;.

6.2 Biblioteka dla systeméw wnioskowania przedzia-

tlowego (Interval-Valued Fuzzy Inference System
(IFIS)

W ramach prowadzonych prac badawczych nad problemem wyznaczania ryzyka za-
chorowania na choroby sercowo-naczyniowe opracowano biblioteke w jezyku Python de-
dykowang obstudze modeli przedzialowego wnioskowania rozmytego. Motywacja byt brak
takiej ogblnodostepnej/publicznej biblioteki. Pierwsze wyniki tych prac zostaly zaprezen-
towane w artykultach [54, 55|, a pierwsza wersje biblioteki mozna znalezé na platformie
GitHub pod adresem: https://github.com/PGrochowalski/ifis. Zaproponowana bibliote-
ka umozliwia obstluge Systeméw wnioskowania przedzialowego (Interval-Valued Fuzzy
Inference System (IFIS)) zostala zaimplementowana w jezyku programowania Python
3. Biblioteka IFIS zostata z powodzeniem zastosowana w badaniach opisanych w tym
rozdziale. Jest ona rozszerzeniem biblioteki Simpful [138] i wykorzystuje popularne bi-
blioteki Numpy oraz Scipy do swojego dziatania. System rozszerza klasyczne wniosko-
wanie rozmyte o obstuge wartoéci przedziatowych, co pozwala na lepsze odwzorowanie
niepewnosci w modelach decyzyjnych. Dzieki temu w systemie dane przedzialowe moga
by¢ uzywane jako przestanki w regutach, a proces agregacji odbywa si¢ z wykorzystaniem
przedziatowych operatoréw agregacji. Biblioteka umozliwia rowniez wezytywanie danych
wejsciowych z plikéw CSV lub pickle, co utatwia jej integracje z réznymi zrédtami danych.

Przygotowanie danych obejmuje dwie Sciezki:

e rozmycie danych rzeczywistych poprzez zdefiniowanie przedziatowych zbioréow roz-
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mytych za pomoca standardowych funkeji przynaleznosci (np. trojkatnej, trapezo-
wej, gaussowskiej) lub funkcji zdefiniowanych przez uzytkownika;

e bezposredniag obstuge danych przedziatowych, w przypadku gdy dane wejsciowe sg
podane jako przedzialy, mozliwe jest przedstawienie zbioru rozmytego za pomoca

pojedynczej funkcji przynaleznodci.

Ogélny schemat przedzialowego wnioskowania rozmytego przedstawiono w 6.1.2.
Konstrukcja systemu wnioskowania opiera si¢ na rozszerzeniu przedziatowym biblio-

teki Simpful i obejmuje nastepujace kroki:

e definiowanie przedzialowych zbioréw rozmytych jako obiektéw klasy rozszerzajacej
FuzzySet, z granicami dziedziny okreslonymi dla kazdej zmiennej;

e tworzenie zmiennych lingwistycznych o wartosciach przedziatowych na podstawie
zdefiniowanych zbioréw rozmytych;

e definiowanie regut wnioskowania, ktore moga korzysta¢ z operatoréw logicznych
AND, OR, NOT oraz przedzialowych funkcji agregacji;

e wykonanie wnioskowania (Mamdani lub Takagi-Sugeno) z podanymi wartosciami
zmiennych oraz, w przypadku Takagi-Sugeno, zdefiniowanie funkcji wyjéciowych;

e defuzyfikacja wynikow przy uzyciu centroidu (Mamdani) lub $redniej wazonej (Ta-

kagi—Sugeno).

Struktura systemu wnioskowania zostata przedstawiona na rysunku 6.3.

IFIS - Interval-Valued inference System

—
Input Qutput

rule base

vector ofreal | | T
numbers

i ™y
N )
2_fuzzification interval-valued fuzzy 5-defuzzification vector of real
—_— J—) inference valued intervals
Lo -

vector of real
valued intervals

N 00 U

Rysunek 6.3: IFIS (Interval-Valued Fuzzy Inference System)

Szczegbdtowy opis zaimplementowanych klas, metod oraz przyktady ich zastosowania,
wraz z pelnym kodem Zrédlowym znajduje sie w repozytorium GitHub dostepnym pod
adresem: https://github.com/PGrochowalski/ifis.

Rysunek 6.4 przedstawia przeglad struktury klas w bibliotece IFIS, podkreslajac roz-
szerzenia wprowadzone wzgledem Simpful. Struktura klas w IFIS opiera si¢ na bazowej
strukturze Simpful, z dodatkowymi klasami, ktére umozliwiaja obshuge wnioskowania

rozmytego o wartosciach przedziatowych.
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Rysunek 6.4: Schemat oceny ryzyka zachorowania na CVD dla nowego pacjenta

Rozszerzenia w bibliotece wprowadzaja nowe komponenty, takie jak funkcje przy-
naleznosci o wartosciach przedziatowych, reguty rozmyte z wartosciami przedziatowymi
oraz mozliwos¢ obstugi dowolnych agregacji przedzialowych. Te dodatki pozwalaja na im-
plementacje wnioskowania rozmytego o wartosciach przedziatowych zaréwno za pomocy
metod Mamdaniego, jak i Takagi-Sugeno.

Co istotne, w przypadku braku niepewno$ci, wyniki uzyskiwane za pomoca IFIS sg
zgodne z wynikami wersji rozmytej biblioteki Simpful. IFIS jest narzedziem, ktore pozwala
uzytkownikom na definiowanie przedziatowych zbioréw rozmytych, regut oraz przeprowa-
dzanie uogolnionego wnioskowania rozmytego. Zamieszczone na repozytorium przyktady
zastosowan demonstrujg praktyczng uzytecznosé biblioteki, co czyni ja warto$ciowym

narzedziem w oprogramowaniu typu open source.
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ROZDZIAL 7

Podsumowanie i plany na przysziosé

W rozprawie doktorskiej wykazano, ze uwzglednienie niepewnosci i nieprecyzyjno-
Sci moze znaczaco polepszy¢ jakos¢ dziatania klasyfikatorow. Wprowadzono modyfikacje
algorytmu k-NN, ktéra bierze pod uwage niepewnos¢ w danych poprzez zastosowanie
teorii przedziatowych zbioréw rozmytych. Tego rodzaju reprezentacja danych wymaga-
ta rozwazenia i opracowania réznego rodzaju operacji przedziatlowych oraz miar, ktore
uwzgledniaja niepewnosé. W czedci rozprawy poswieconej zagadnieniom teoretycznym
(rozdzialy 2 i 3) szczegdlowo opisano wspomniane operacje oraz miary. Kazda z miar
byta rozwazana w trzech kategoriach: klasycznej, mozliwosci i koniecznosci, co spetnito
zatozenia pierwszego z celow niniejszej pracy.

Opracowano modyfikacje metody klasyfikacji uwzgledniajacg dane niepewne i niepre-
cyzyjne, oparta na algorytmie k-NN, czyli [V-kNN, w ktérym wykorzystano nowe miary
podobienstwa. Efekty tych dziatan zostaly zweryfikowane na przyktadzie diagnostyki raka
piersi w procesie klasyfikacji. W poréwnaniu ze standardowym, rozmytym algorytmem
k-NN uzyskano lepsze wyniki, szczegélnie przy zastosowaniu miary podobienstwa moz-
liwosci (optymistycznej). Mozna zaobserwowaé¢ wzrost zar6wno doktadnosei (accuracy),
jak 1 precyzji (precision), przy jednoczesnym utrzymaniu dobrego poziomu czutosci (sen-
sitivity) oraz swoistosci (specificity), co $wiadezy o stabilnosci poprawy wynikéw klasyfi-
kacji. Zaobserwowano wzrost doktadnosci (95%) i precyzji (97%) o 1% w poréwnaniu do
klasycznego podejécia opartego na miarach uwzgledniajacych niepewnosé, a takze o 2%
wzgledem klasyfikatora rozmytego. Co istotne, poprawa wynikéw zostata osiagnieta przy
mniejszej liczbie podobnych obiektéw, co ma duze znaczenie w analizie danych medycz-
nych, gdzie liczba dostepnych danych bywa ograniczona. Szczegbétowy opis tego zadania
przedstawiono w rozdziale 5.1.

Opracowano nowa biblioteke open-source do wnioskowania przyblizonego opartego na
wartosciach przedziatowych, ktéra zostala zastosowana do przewidywania ryzyka chorob

sercowo-naczyniowych. Rozszerzajac w rozprawie badania o analizy wptywu réznych klas
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agregacji na proces wnioskowania przedstawiono wpltyw klas mozliwosci i koniecznosci
na proces diagnostyki ryzyka choréb sercowo-naczyniowych. Wyniki analiz wykazaty, ze
agregacja mozliwoéci (optymistyczna) charakteryzowata sie najnizszym poziomem ble-
du dla wysokiego ryzyka zachorowania na choroby sercowo-naczyniowe. Szczegdly tego
zagadnienia przedstawiono w rozdziale 6.1. W zwiagzku z uzyskanymi wynikami, mozna

stwierdzi¢, ze z powodzeniem zrealizowano drugi z zatozonych celow badawczych.

Zaproponowano efektywng metode selekcji atrybutow, wykorzystujac miary uwzgled-
niajace niepewnos$¢ i nieprecyzyjnosé, zweryfikowana w ujeciu klasycznym, mozliwosci
(optymistycznym) oraz koniecznosci (pesymistycznym). Proces ten obejmowal analize da-
nych z diagnostyki raka piersi z zastosowaniem algorytmu IVRelief, szczegétowo omdwio-
nego w rozdziale 5.3. Testy potwierdzity wysoka skutecznosé algorytmu IVRelief w okre-
slaniu wag atrybutéw. Po weryfikacji trafnosci redukceji atrybutéw stwierdzono, ze wy-
korzystanie miary podobienstwa koniecznosci przyniosto najlepszy poziom dokladnosci
klasyfikacji (98,2%), co oznacza wzrost o okoto 2% w poréwnaniu do klasyfikacji opar-
tej na pelnym zestawie atrybutéw. W zwiazku z tym zrealizowano trzeci cel pracy, po-
twierdzajac skuteczno$é¢ zaproponowanej metody selekcji atrybutéw z uwzglednieniem
niepewnosci, co przyczynito sie do zwigkszenia doktadnosci klasyfikacji w analizowanych

danych.

Zaproponowano réowniez efektywng metode uzupelniania brakujacych wartosci z wy-
korzystaniem miary entropii w ujeciu klasycznym, mozliwosci (optymistycznym) oraz
koniecznosci (pesymistycznym). Przeprowadzono testy algorytmu dla trzech poziomoéw
brakujacych danych, w ktérych 5%, 25% 1 50% obiektéw ze zbioru danych posiadato
brakujace wartosci na jednym z atrybutow. Badania obejmowaly dwa scenariusze: pierw-
szy porownywal klasyczng miare entropii z literatury do nowo zaproponowanej entropii,
a drugi oceniat wyniki klasyfikacji przy zastosowaniu entropii we wszystkich trzech réz-
nych ujeciach (klasycznym, mozliwosci i koniecznosci). W pierwszym scenariuszu najlep-
sze wyniki uzyskano dla zaproponowanej nowej entropii w ujeciu klasycznym, osiggajac
doktadnosé klasyfikacji 88,7%, 88,0% oraz 87,7% dla odpowiednio 5%, 25% i 50% braku-
jacych danych. W drugim scenariuszu entropia mozliwosci okazata sie najskuteczniejsza,
dajac wynik 89,4% dla probki z 5% wartosci brakujacych (przy zachowaniu dobrych
wartosci doktadnosci dla 25 1 50%). Szczegdly tego badania znajduja sie w rozdziale 5.2.

W zwigzku z osiggni¢tymi rezultatami z powodzeniem zrealizowano cel czwarty rozprawy.

Zaproponowany i zweryfikowany algorytm IV-kNN (rozdzial 5.1) stanowit fundament
dla weryfikacji poprawnosci dziatania innych algorytméw, ktore byty stosowane w kontek-
Scie uzupetniania brakujacych wartosci, selekcji atrybutéw oraz prewencyjnego wykrywa-
nia epizodéw depresyjnych. W kontekscie wczesnego wykrywania epizodéw depresyjnych
przeprowadzono badania majace na celu ocene doktadnosci klasyfikacji w zaleznosci od

zastosowanej klasy miar podobienistwa (klasycznej, mozliwosci lub koniecznosci) oraz we-
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ryfikacje zaproponowanej diagnozy, majacej na celu identyfikacje pacjentéw z ryzykiem
wystapienia depresji w niedalekiej przysztosci. Wspolnie z lekarzem psychiatra opracowa-
no czulszy test diagnostyczny (SenDD), ktéry okazal sie bardziej skuteczny w poréwnaniu
do powszechnie znanych testow stosowanych w praktyce lekarskiej. Najlepsze wyniki uzy-
skano dla miar podobiefistwa mozliwosci (optymistycznej), a dodatkowo wykazano, ze test
SenDD wraz z autorskim systemem klasyfikacji prewencji depresji (alg. 4-5), stosowany
z czterotygodniowym wyprzedzeniem, skutecznie zidentyfikowat okoto 20% wiecej pacjen-
tow z ryzykiem depresji. Wiecej szczegdtow na temat wykrywania epizodow depresyjnych
mozna znalez¢ w rozdziale 5.4.

W zwiazku z powyzszymi osiagnieciami mozna stwierdzi¢, ze wszystkie cele postawio-
ne w rozprawie zostaty osiggniete. Realizacja ww. celéw stanowi potwierdzenie tezy posta-
wionej w niniejszej rozprawie, ktéra brzmi: uwzglednienie niepewnosci i nieprecyzyjnosci
moze znaczaco polepszy¢ jako$é¢ dziatania klasyfikatoréw opartych na idei k-najblizszych
sgsiadow, nawet w warunkach danych niekompletnych lub nadmiarowych. Kazdy etap
badawczy, poczawszy od opracowania metod reprezentacji danych z niepewnoscia, az po
implementacje algorytméw, wykazal, ze integracja niepewnosci w analizach ma kluczo-
we znaczenie dla poprawy jakosci klasyfikacji i wnioskowania. Wyniki eksperymentéw
wskazuja, ze proponowane podejscia skutecznie radza sobie z problemami zwigzanymi

z niepewnoscig i nieprecyzyjnoscig danych.

W przysztosci planowane jest rozwiniecie omawianych zagadnien oraz rozszerzenie ich
zastosowan o idee uczenia federacyjnego [139]. Uczenie federacyjne to innowacyjne po-
dejscie w dziedzinie uczenia maszynowego, umozliwiajace trenowanie globalnych modeli
na zdecentralizowanych, rozproszonych danych, bez koniecznosci i mozliwosci ich udo-
stepniania kooperujacym jednostkom. Jest to szczegdlnie istotne w kontekscie ochrony
prywatnosci i bezpieczenstwa danych, zwtaszcza w przypadku informacji medycznych.

Trwaja prace nad stworzeniem platformy online, ktéra rozwija proponowany w pra-
cy doktorskiej model prewencji depresji, uwzgledniajac problem dostepnosci danych oraz
dostosowujac ja do potrzeb instytucji takich jak szkoty. Platforma ta ma na celu umoz-
liwienie wykorzystania narzedzi diagnostycznych w rzeczywistym srodowisku, co pozwoli
na skuteczng identyfikacje i wsparcie osob potrzebujacych pomocy. Dzieki intuicyjnemu
interfejsowi i tatwej dostepnosci uzytkownicy beda mogli korzystaé¢ z funkcji platformy
w codziennej pracy, przyczyniajac sie do poprawy zdrowia psychicznego w ich spoteczno-
Sciach.

Jak juz wspomniano, we wspotpracy z zespotem, powstata biblioteka dedykowana
wnioskowaniu przyblizonemu obstugujacemu niepewnos¢, czyli rachunek przedziatowych
zbioréw rozmytych. Pierwsze efekty tych prac zostaly przedstawione w artykutach [54, 55|,
a pierwsza wersje biblioteki mozna znalez¢é w repozytorium GitHub pod adresem:

https://github.com/PGrochowalski/ifis. Obecnie pracujemy nad rozwojem biblioteki w kie-
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runku uwzglednienia uczenia federacyjnego. Ten krok umozliwi jeszcze szersze zastoso-
wanie opisanych metod w réznych dziedzinach, zachowujac jednoczesnie wysoki poziom
ochrony danych.

Paradygmat uczenia federacyjnego ma kluczowe znaczenie nie tylko w aspekcie ochro-
ny danych, ale réwniez w pozyskiwaniu informacji dotyczacych rzadkich, specjalistycz-
nych danych zwiazanych z rzadkimi schorzeniami. W sytuacjach, w ktorych czestos¢ wy-
stepowania tych choréb jest niska, zbieranie dostatecznej ilodci danych moze stanowié¢
wyzwanie. Uczenie federacyjne stanowi rozwiazanie, ktore umozliwia wspotprace mie-
dzy posiadaczami tych danych bez koniecznosci ich jawnej wymiany. Dzigki temu mozna
skutecznie analizowac¢ i diagnozowadé rzadkie schorzenia, co ma kluczowe znaczenie dla
poprawy opieki zdrowotnej w tych obszarach.

Zatem rozszerzenie omawianych zagadnien zwigzanych z reprezentacja i modelowa-

niem niepewnosci o uczenie federacyjne bedzie gtéwnym przedmiotem dalszych badan.
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