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5 Wyniki przeprowadzonych badań . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
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2.7 Funkcje przynależności: (a) harmoniczna, (b) wielomianowa . . . . . . . . . . 20
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nowe, (b) gaussowskie łączone . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
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5.8 Złożoność uzyskanych zbiorów reguł diagnostycznych (4.14) dla każdej me-
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ne osobno dla każdej z baz benchmarkowych . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

5.15 Opis symptomów zebranych w bazie danych na temat pacjentów zarażonych
wirusem HCV i procentowe liczby brakujących danych w całym zbiorze i w
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analizie wyników procedury 10-F DOBSCV . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
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Wykaz ważniejszych oznaczeń i skrótów
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η – poziom dopasowania

ηe ,ηb – progi dopasowania
I() – funkcja wskaźnikowa
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Rozdział 1

Wprowadzenie

Na przestrzeni wieków medycyna, obok innych aktywności człowieka, była traktowana

jako jedna z gałęzi sztuki. Z drugiej strony, ważnym elementem rozwoju medycyny był po-

stęp techniki umożliwiający między innymi obserwacje mikroskopowe, rejestrację aktywno-

ści elektrycznej ciała ludzkiego czy obrazowanie tkanek kostnych za pomocą promieniowa-

nia rentgenowskiego [74]. Te i inne osiągnięcia nierozdzielnie związały medycynę z nauką.

Od tego momentu korzystanie z narzędzi techniki stanowi nieodłączny element w poznawa-

niu i weryfikacji wiedzy o człowieku.

Dzisiaj, tak jak w innych dziedzinach, tak i w medycynie mamy do czynienia z rosnącą

ilością informacji. Cyfrowy zapis obrazów i wyników badań pacjenta umożliwia tworzenie

coraz większych zbiorów danych. Przy rosnącej ilości informacji medycznej jej analiza przez

lekarza staje się utrudniona [18]. Niemniej, taka analiza jest konieczna, jeśli procedury dia-

gnostyczne wzbogacane są o kolejne wyniki testów lub następuje modyfikacja postępowania

diagnostycznego. Inteligencja obliczeniowa systemów komputerowych może być pomocą

w tej analizie [38].

Dalszy rozwój technik medycznych będzie nadal wzbogacał informację medyczną. Jed-

nakże, wiedza medyczna pozostanie domeną lekarzy, bo tylko oni mogą brać odpowiedzial-

ność za stawianą diagnozę, która ma bezpośredni wpływ na ludzkie zdrowie. Niemniej jed-

nak, urządzenia elektroniczne oraz ich projektanci są po części odpowiedzialni za diagno-

zę pacjenta. Urządzenia dostarczają informacji niedoskonałej, tzn. wyników pomiarów za-

wsze obarczonych skończoną dokładnością i obrazów będących nieprecyzyjną próbą opi-

su rzeczywistego stanu pacjenta, które poddane są wstępnemu przetwarzaniu w systemach

filtracyjnych. Lekarz na podstawie takich informacji podejmuje diagnozę, która ze wzglę-

du na niedoskonałość urządzeń pomiarowych staje się podejmowaniem decyzji w obliczu

niepewności. Dlatego niezmiernie ważnym wydaje się ujęcie aspektów nieprecyzyjności in-

formacji i niepewności wiedzy medycznej w podejmowaniu diagnozy [105]. Tym, co może

zaoferować inżynieria wiedzy, są systemy wspomagania diagnozy [18]. Sama inżynieria wie-

dzy (ang. knowledge engineering) zajmuje się wydobywaniem wiedzy z danych, a ściślej bu-

dowaniem systemów opartych na wiedzy (ang. knowledge-based systems) [38]. W przypadku

danych medycznych poprzez wydobywanie wiedzy należy rozumieć dążenie do opisu źródła
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wiedzy, który w sposób zrozumiały pomaga określić związek objawów (symptomów) z dia-

gnozą lub wśród wszystkich danych wybrać tę część, która najlepiej opisuje stan chorobowy

i pozwala jasno odróżnić go od stanu zdrowia. Takie rozwiązania mogą sprawdzić się naj-

bardziej w elektronicznym systemie monitorowania pacjenta, który oprócz akwizycji infor-

macji biomedycznej mógłby w sposób obiektywny przetwarzać nierozerwalną z pomiarami

nieprecyzyjność i niepewność wyciąganych wniosków tj. sugerowanych decyzji diagnostycz-

nych.

Główną przeszkodą sprawnego wydobywania wiedzy z danych, szczególnie w obszarze

medycznym, jest niemożliwa do uniknięcia ich niedoskonałość [58]. To słowo kryje kilka

cech [105]. Pierwszą z nich jest niekompletność zbioru danych. Mamy z nią do czynienia

zwłaszcza wtedy gdy jakaś baza medyczna była tworzona przez wiele lat a opis pacjentów

w tym czasie zmieniał się [97]. Często pacjenci w gorszym stanie są poddawani większej

liczbie testów [88]. Tym samym nie zostaje zachowana proporcja opisu pacjentów zalicza-

nych do tych samych a tym bardziej do różnych kategorii diagnostycznych (mówi się wtedy

o danych niezbalansowanych) [97]. Obecność danych obarczonych dużym błędem pomia-

rowym lub omyłką ludzką to też nie rzadkość, podobnie jak dane odstające [58]. Dana odsta-

jąca znacznie odbiega od pozostałych wartości symptomu wszystkich pacjentów. Jej wykry-

cie z jednej strony jest zadaniem stosunkowo prostym i wykonywanym za pomocą szeregu

metod [1]. z drugiej strony ocena czy wartość odstająca jest wynikiem błędu czy też osobni-

czej zmienności w przypadkach medycznych jest wyjątkowo trudna.

1.1 Tematyka i zakres rozprawy

Niniejsza praca porusza temat wydobywania wiedzy z danych medycznych. Szczególną

uwagę poświęca się nieprecyzyjności objawów oraz niepewności wiedzy medycznej wystę-

pującej podczas formułowania diagnozy. Prowadzone badania mają na celu zbadanie możli-

wości wykorzystania wydobytej wiedzy w zagadnieniach wspomagania diagnozy medycznej

za pomocą reguł. Najefektywniejszym wykorzystaniem przeprowadzonych w rozprawie ba-

dań we wspomaganiu diagnozy medycznej jest dostarczenie elektronicznego systemu wspo-

magania diagnozy. W niniejszej rozprawie, korzystając z ogólnodostępnych danych medycz-

nych w postaci tzw. danych benchmarkowych, weryfikuje się proponowane metody mające

na celu udoskonalenie i ułatwienie procesu diagnozy na podstawie danych medycznych.

Na przestrzeni ostatnich kilkudziesięciu lat ukształtowało się kilka kierunków opraco-

wywania danych niedoskonałych. Podejścia te można ująć pod wspólną nazwą reprezen-

tacji wiedzy z niepewnością. Teoria prawdopodobieństwa, która powstała jako próba opisu

zjawisk występujących w grach losowych [15], stanowiła przez długi czas najczęstsze po-

dejście do przetwarzania danych niepewnych. Była to bowiem jedyna dostępna i akcepto-

wana teoria [58]. Korzystając z klasycznego twierdzenia Bayesa możliwe jest określenie wa-

runkowego prawdopodobieństwa pewnej hipotezy na podstawie dostępnych danych. Nie-

stety taki sposób obliczania warunkowego prawdopodobieństwa wymaga znajomości roz-

kładów prawdopodobieństwa związanych z zagadnieniem zwanych prawdopodobieństwa-
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mi a priori (łac. „z góry”, „z założenia”). Te rozkłady przeważnie nie mogą być wyznaczone

w sposób analityczny. Metody estymacji prawdopodobieństwa takie jak filtry Kalmana [71],

metoda Monte Carlo i łańcuchy Markowa [16] często związane są z założeniami uproszcza-

jącymi złożoność problemu, bądź przeciwnie, z dużym nakładem obliczeniowym potrzeb-

nym do osiągnięcia założonej dokładności. Mimo tych ograniczeń, metody wykorzystują-

ce miarę prawdopodobieństwa są przedmiotem badań nad przetwarzaniem informacji nie-

pewnych [6, 62, 128].

Miara przekonania opisana przez G. Shafera [103] jako matematyczne sformalizowanie

wniosków wysuniętych przez A. P. Dempstera [27, 28], jest stosowana do opisu danych nie-

pewnych [49, 51, 58, 77, 78, 124]. Teoria Dempstera-Shafera definiuje tak zwany rozkład ba-

zowego prawdopodobieństwa [21] (BPA – ang. Basic Probability Assignment [103]) w sposób

odmienny do rozkładu prawdopodobieństwa w klasycznej teorii. Rozkład bazowego praw-

dopodobieństwa wyznacza się dla zbioru elementów ogniskowych [103], bez rozpatrywania

ich wzajemnej zależności. Umożliwia to zastosowanie miary prawdopodobieństwa w sytu-

acji, w której zależność objawów nie jest możliwa do określenia, a tym bardziej nie jest moż-

liwe obliczenie prawdopodobieństwa dla zależnych symptomów. W niniejszej rozprawie po-

przez element ogniskowy rozumie się wystąpienie wybranego symptomu. Zgodnie z tą teorią

istnieje możliwość przypisania wartości bazowego prawdopodobieństwa nie tylko pojedyn-

czym symptomom, ale także każdej możliwej ich kombinacji (podzbiorom wszystkich symp-

tomów). Tak więc określony podzbiór symptomów (jedno- lub wieloelementowy) dla wybra-

nej diagnozy, któremu przypisano niezerową wartość bazowego prawdopodobieństwa, na-

zywa się elementem ogniskowym (ang. focal element) [103]. Jednakże, przypisanie bazowe-

go prawdopodobieństwa wszystkim możliwym kombinacjom symptomów jest zadaniem,

którego złożoność wzrasta wykładniczo wraz z liczbą rozpatrywanych symptomów. Orygi-

nalna reguła Dempstera [27] łączenia rozkładów bazowego prawdopodobieństwa z różnych

źródeł i jej modyfikacja stanowią aktywny obszar badań [13, 106, 133]. Proces wnioskowa-

nia z zastosowaniem teorii Dempstera-Shafera wiąże się z obliczeniem miary przekonania

o danej hipotezie wyznaczonej na podstawie potwierdzenia elementów ogniskowych. Mia-

ra przekonania wskazuje jaka jest niepewność hipotezy i umożliwia porównanie różnych

hipotez. Niemniej jednak, oryginalna teoria Dempstera-Shafera operowała na zdarzeniach

opisywanych w sposób klasyczny, poprzez zbiory. Tym samym wyznaczanie miary przeko-

nania, łączenie rozkładów bazowego prawdopodobieństwa były związane z analizą zdarzeń

w klasycznej teorii zbiorów i w teorii nie było miejsca na ujęcie ich nieprecyzyjności [105].

Ten fakt spowodował, że oryginalna teoria doczekała się rozszerzeń i odmiennych interpre-

tacji [30, 32, 101, 111].

Przełomem w przetwarzaniu informacji nieprecyzyjnej było wprowadzenie teorii zbio-

rów rozmytych przez L. A. Zadeha [130]. Teoria ta uznawana jest za rozszerzenie lub uogól-

nienie klasycznej teorii zbiorów, ponieważ zakłada ona, że przynależność elementu do zbio-

ru może być częściowa. Opisanie funkcji przynależności odwzorowującej elementy zbioru

na wartości z zakresu od 0 do 1 stworzyło podstawy matematyczne opisu pojęć nieprecyzyj-

nych. Odważny krok L. A. Zadeha spowodował, że inni badacze zaproponowali swoje teo-

rie matematyczne mniej lub bardziej związane ze zbiorami rozmytymi lub nawet uznawane
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za ich uogólnienia. Były to między innymi: zbiory rozmyte typu-2 i typu-n (wprowadzone

przez samego twórcę zbiorów rozmytych [131,134]), przedziałowe [82], przybliżone [90,91],

nieokreślone [45], intuicjonistyczne rozmyte [8], rozmyte multizbiory [123], zbiory cienio-

wane [92], miękkie [81] a także ich kombinacje [5, 25, 39, 76]. Choć dostarczenie wymie-

nionych narzędzi pozwoliło w pewnych zagadnieniach osiągnąć lepsze rezultaty od zbiorów

rozmytych, to jednak oryginalna idea L. A. Zadeha wyrażona przez niego m.in. jako „pre-

cyzyjna logika nieprecyzyjności” [52] znalazła do tej pory najwięcej zastosowań, wymienio-

nych między innymi w [104].

Po raz pierwszy zagadnienie rozszerzenia teorii Dempstera-Shafera na zbiory rozmyte

pojawia się już w pracach ich twórcy. W pracy [132] Zadeh opisał nową teorię możliwo-

ści. Najważniejszym pojęciem w tej teorii jest rozkład możliwości. W odróżnieniu od roz-

kładu prawdopodobieństwa, opisuje on stopień możliwości wystąpienia zdarzenia. Autor

odnosi się również do teorii Dempstera-Shafera. Rozwija pierwotnie zaproponowaną przez

A. P. Dempstera relację zgodności na tzw. warunkowy rozkład możliwości [132]. To rozwinię-

cie pozwala określić stopień zgodności dwóch zbiorów rozmytych, a nie jak dotąd, operować

jedynie na określeniach ich pełnej zgodności lub niezgodności. Tym samym wprowadza roz-

myte miary tzw. przewidywanej pewności oraz możliwości. Stanowią one uogólnienia miar

przekonania i domniemania wprowadzonych przez G. Shafera [103, 129].

W pracy [122] R. R. Yager także opisuje miary przekonania i domniemania w oparciu

o zbiory rozmyte. Opisując miarę przekonania, zauważa, że wyznaczanie inkluzji dwóch

zbiorów rozmytych nie jest jednoznaczne, gdyż zależy od rodzaju zastosowanego operato-

ra czyli t-normy. Swoje definicje inkluzji zbiorów rozmytych przedstawiali także inni, m.in.

M. Ishizuka [54], H. Ogawa [87] i J. Yen [129]. J. Yen, podobnie jak inni, przypisuje wartość

bazowego prawdopodobieństwa zbiorowi rozmytemu jako sumie bazowych prawdopodo-

bieństw jego elementów. Jednakże opiera obliczanie inkluzji i wartości przekonania na de-

kompozycji rozmytego elementu ogniskowego na kilka α-przekrojów. Ta szczegółowa anali-

za związana jest jednak z dużym nakładem obliczeniowym.

Nieco inne podejście zaproponowali D. Dubois i H. Prade [32]. Wykorzystując opisane

wcześniej przez L. A. Zadeha miary możliwości i konieczności wskazali metody porównywa-

nia zbiorów rozmytych. Dalszej analizy zagadnienia oraz odniesienia do teorii Dempstera-

Shafera dokonano w pracy [33]. Autorzy opisują związek teorii możliwości wprowadzonej

przez L.A. Zadeha i teorii zbiorów probabilistycznych z teorią Dempstera-Shafera. Porównu-

ją rozkład prawdopodobieństwa dla zbioru losowego z rozkładem bazowego prawdopodo-

bieństwa, a także miarę możliwości z miarą domniemania. Obliczenia przy użyciu zbiorów

probabilistycznych uznano za warte stosowania przy zagadnieniach przetwarzania danych

niepewnych. Do podobnego wniosku doprowadziła szczegółowa analiza miar domniema-

nia i możliwości w pracy [113]. W dalszych pracach związanych z teorią możliwości i teo-

rią prawdopodobieństwa można zauważyć nierzadko odejście od teorii Dempstera-Shafera

i niezależne badania [31].

Mając do dyspozycji wspomniane interpretacje teorii Dempstera-Shafera rozszerzające

ją na zbiory rozmyte można zauważyć pewne podejścia modyfikujące znane metody rozpo-
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znawania i klasyfikacji. W swojej pracy [125], R. R. Yager podejmuje próbę ujęcia niepewno-

ści w systemie wnioskowania rozmytego. Używając modelu Mamdaniego-Assilana [72] opi-

suje reguły wnioskowania z użyciem elementów ogniskowych w ich konkluzjach. Oryginalny

proces wnioskowania systemu jest zmodyfikowany tak, aby zarówno bazowe prawdopodo-

bieństwa mogły zostać ujęte w procesie aktywacji reguł jak i rozmyte elementy ogniskowe

w agregacji konkluzji. Aby wyjście systemu rozmytego miało wartość rzeczywistą, autor po-

stuluje najpierw przekształcenie rozmytych elementów ogniskowych w wartości rzeczywiste

za pomocą tak zwanej operacji wyostrzania (ang. defuzzification) [69], a później zsumowa-

nie otrzymanych wartości ważonych przez przypisane im wartości bazowego prawdopodo-

bieństwa. W systemie wspomagania decyzji – w odróżnieniu do systemu rozmytego z warto-

ścią rzeczywistą jako wyjściem – odpowiedź powinna być raczej jednoznacznie określonym

wynikiem, tj. decyzją, diagnozą. Mimo to trzeba zaznaczyć, że w opisanym powyżej podej-

ściu autor w satysfakcjonujący sposób ujmuje niepewność wiedzy za pomocą określania wag

reguł. Zbliżone podejścia do zagadnień klasyfikacji wspomagane przez teorię Dempstera-

Shafera zaproponował też E. Binaghi w [19] oraz [20]. Warte wspomnienia podejście pre-

zentuje także T. Denoeux używając miary przekonania do klasyfikacji za pomocą algorytmu

k-najbliższych sąsiadów [29, 138] czy sieci neuronowych [30].

Zbiory rozmyte i teoria Dempstera-Shafera zostały wykorzystane także w systemie opar-

tym na wnioskowaniu dowodowym RIMER [126] (ang. Rule-base Inference Methodology

using the Evidential Reasoning approach ). W systemie tym niepewna wiedza czy niepre-

cyzyjne dane są przetwarzane za pomocą bazy reguł, w której każdy z warunków logicznych

zawartych w przesłankach ma przypisany stopień nieprecyzyjności. Następną charaktery-

styczną cechą reguły w podejściu RIMER jest to, że w konkluzji występuje pełny zbiór moż-

liwych wniosków, a każdemu z nich przypisany jest stopień niepewności. To podejście wy-

daje się słuszne w zagadnieniach klasyfikacji, natomiast, ze względu na niemałą liczbę pa-

rametrów opisujących reguły, jest dyskusyjne w zastosowaniu do wspomagania decyzji. Re-

guła z konkluzją odnoszącą się do wielu konkurujących decyzji może wydawać się nietrafna

z punktu widzenia diagnozy medycznej. Na etapie projektu systemu można konstruować

reguły odnoszące się do konkretnych diagnoz. Te reguły mogą dodatkowo w swoich prze-

słankach zawierać warunki logiczne odnoszące się do symptomów charakterystycznych dla

jednej diagnozy. Symptomy, które jednakowo odpowiadają obu konkurującym diagnozom,

nie niosą dodatkowej informacji w procesie wnioskowania. Wydaje się więc, że nie powinny

występować w konkurujących ze sobą regułach.

W pracy [107] dokonano analizy symptomów branych pod uwagę przy wnioskowaniu

diagnostycznym. Autorka uważa, że w procesie wspomagania decyzji diagnostycznych, sys-

tem powinien ujmować zarówno symptomy reprezentowane przez zbiory rozmyte [112],

a jednocześnie te, które wykazują klasyczną wartość prawdy lub fałszu (wystąpienia bądź

niewystąpienia danego objawu). W opisywanym podejściu do wnioskowania z użyciem teo-

rii Dempstera-Shafera elementy ogniskowe są reprezentowane przez zbiory rozmyte. War-

tość bazowego prawdopodobieństwa przypisuje się rozmytym elementom ogniskowym ja-

ko wartościom lingwistycznym opisującym symptomy. Nie definiuje się natomiast bazowego

prawdopodobieństwa jako sumy prawdopodobieństw dla poszczególnych elementów zbio-
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ru rozmytego, tak jak miało to miejsce w poprzednio opisywanych metodach [54, 87, 122,

129]. W odróżnieniu do wcześniej opisywanego podejścia w systemie RIMER, projektowane

elementy ogniskowe związane są tylko z jedną z konkurujących diagnoz (są dla niej charak-

terystyczne). Proces wspomagania diagnozy w zaproponowanym podejściu związany jest

z wyznaczaniem wartości miary przekonania osobno dla konkurujących diagnoz i wybrania

diagnozy o najwyższej wartości funkcji przekonania. W późniejszych pracach rozszerzono

dyskusję na temat wspomagania diagnozy przy użyciu teorii Dempstera-Shafera o sposo-

by tworzenia funkcji przynależności w przesłankach reguł [108], progowego doboru reguł

nie tylko w procesie wnioskowania ale także w procesie obliczania bazowego prawdopodo-

bieństwa [109], a także odmiennego podejścia do łączenia informacji w procesie wspoma-

gania diagnozy [110].

W [101, 127] zbadano przydatność we wspomaganiu decyzji tzw. przedziałów przeko-

nania, na które składa się wartość miary przekonania oraz domniemania. Należy zauwa-

żyć, że podejmowanie decyzji na ogół opiera się na bardziej krytycznej mierze przekonania,

a miara domniemania jest najczęściej uwzględniania podczas analizy pewności podjętej de-

cyzji. W [101] P. Sevastjanov postuluje aby wynikiem porównania dwóch przedziałów czy też

liczb rozmytych nie była jedna wartość ale pewien przedział. Autor określa motodykę wy-

znaczania wspomnianych przedziałów. Podejście to wykorzystano m.in we wspomaganiu

decyzji giełdowych [36] w systemie opartym na regułach. Dodatkowo w pracy [102] opisano

ten model wnioskowania na przykładzie wspomagania diagnozy oraz zaproponowano me-

todę łączenia informacji pochodzącej z różnych źródeł, m.in. wtedy kiedy jest ona reprezen-

towana przez nierozmyte, bądź rozmyte przedziały liczbowe. W tym modelu podobnie jak

w podejściu RIMER, tworzone reguły mogły zawierać w konkluzji łączoną odpowiedź zwią-

zaną z konkurującymi ze sobą diagnozami. Tym samym nie były to reguły dedykowane dla

konkretnej diagnozy.

Powyższe podejścia dostarczają narzędzi, dzięki którym możliwe jest uwzględnienie nie-

doskonałości danych przy wspomaganiu decyzji za pomocą reguł wnioskowania. Różnią się

one zarówno opisem reguł jak i podejściem do przetwarzania danych nieprecyzyjnych i nie-

pewnych. Aby użyć powyższych narzędzi do zagadnień wspomagania diagnostyki medycz-

nej koniecznym wydaje się wypracowanie sposobu tworzenia bazy reguł diagnostycznych.

Mimo, że niektóre z podejść podejmowały również temat reprezentacji wiedzy w regułach

warunkowych [125, 126], to w niewystarczającym stopniu odniosły się do zagadnienia two-

rzenia zbioru reguł. W pierwszych próbach tworzenia bazy reguł wykorzystywano bezpo-

średnio wiedzę eksperta ludzkiego czyli np. lekarza diagnostyka. Z uwagi na wspomniane

wcześniej cechy wiedzy ludzkiej, rozwijano także podejścia do automatycznego określenia

reguł z danych, jak i podejść łączących wiedzy eksperta z wiedzą ukrytą w danych [80].

Jednym z pomysłów wartych uwagi są próby przekształcenia parametrów klasyfikato-

rów w formę reguł. Dobrze sprawdzają się podejścia związane z najpopularniejszymi klasy-

fikatorami: opartymi na maszynie wektorów podtrzymujących, drzewach decyzyjnych lub

sztucznych sieciach neuronowych [12, 35, 48, 56, 117]. Takie podejście zastosowano przy

przekształceniu klasyfikatora neuronowego (wielowarstwowej sieci neuronowej) do posta-

ci rozmytych oraz klasycznych reguł warunkowych [34]. Podejście to testowano na wielu
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benchmarkowych bazach danych, również z dziedziny medycznej. Otrzymywano reguły wa-

runkowe odnoszące się bezpośrednio do porównywania wybranych zmiennych w danej ba-

zie. Wyniki, które okazały się być konkurencyjne w stosunku do metod referencyjnych, udo-

wodniły, że możliwe jest wydobycie łatwych do interpretacji reguł wnioskowania zapewnia-

jące satysfakcjonującą niezawodność. Działanie wielowarstwowej sieci neuronowej nie jest

trywialne z punktu widzenia użytkownika systemu wspomagania diagnozy, lecz mimo to,

przedstawione rozwiązanie stanowi częsty punkt odniesienia.

Interesującym narzędziem, które pozwala tworzyć zbiory reguł są także drzewa decyzyj-

ne [23, 68, 116, 128]. W [67] tworzono drzewo decyzyjne będące zbiorem reguł wykorzystu-

jących tzw. aksjomatyczne zbiory rozmyte i nowy typ funkcji zgodnej przynależności. Two-

rzone drzewo reprezentuje na początku zestaw wszystkich reguł, które są dopasowane do

danych na poziomie założonej wartości progowej. Pozwala to na wstępne wykluczenie reguł

niezgodnych z danymi bądź nieistotnych, nie wpływających na wnioskowanie. Kluczowym

etapem jest dalsza iteracyjna metoda eliminacji reguł w drzewie, polegająca na próbnym

usuwaniu pojedynczej reguły i sprawdzeniu jakości klasyfikacji dla pozostałego zbioru. Ta-

ka metoda z pewnością stanowi wyzwanie z punktu widzenia złożoności obliczeniowej, nie-

mniej jednak dostarcza zbiór możliwych do interpretacji reguł warunkowych i zwraca uwagę

na aspekt kompromisu pomiędzy złożonością oraz efektywnością zbioru reguł. Dodatkowo,

w ten sposób unika się konieczności żmudnego heurystycznego przeszukiwania.

Jeżeli inżynier wiedzy chce tworzyć zarówno reguły z prostymi i złożonymi przesłankami

to ich liczba rośnie wykładniczo wraz z liczbą opisanych symptomów w danym zagadnieniu

medycznym. Tworzenie reguł często sprowadza się najpierw do tzw. selekcji cech. Z punktu

widzenia wspomagania decyzji diagnostycznych ta selekcja cech związana jest z ogranicze-

niem liczby symptomów w bazie tak aby móc zachować odpowiednią efektywność wspoma-

gania diagnozy.

Poszukiwanie najlepszego zbioru symptomów a tym samym i reguł wynikających z da-

nych wymaga osiągnięcia dwóch celów: efektywności systemu wspomagania decyzji i je-

go dostatecznie małej złożoności. Idealnym przypadkiem jest sytuacja gdy osiągnięto bar-

dzo wysoką efektywność w odwzorowaniu wartości wybranych symptomów na poprawną

diagnozę przy jak najmniejszej liczbie reguł. Osiąganie wysokiej efektywności i jednocze-

śnie małej złożoności jest niestety kwestią kompromisu. Sama ocena efektywności jest naj-

częściej określana w prosty sposób. Oblicza się na przykład procent poprawnie rozpozna-

nych przypadków wśród wszystkich rozpoznawanych. Tę samą informację niesie podawana

wprost liczba błędnie podjętych decyzji. Natomiast dla oceny złożoności systemu wspoma-

gania diagnozy, a więc złożoności zbioru reguł bierze się pod uwagę takie wielkości jak: licz-

ba reguł, liczba warunków występujących w przesłance reguły (wpływa ona na czytelność

reguły), liczba wybranych symptomów, pokrycie dziedziny wartości symptomów przez re-

guły, liczba reguł pokrywających się i sprzecznych [42]. Pogodzenie wysokiej efektywności

z małą złożonością zbioru reguł diagnostycznych wiąże się z obliczeniem dodatkowej wiel-

kości, która może być współczynnikiem jednocześnie uwzględniającym ocenę efektywności

i ocenę złożoności [53, 67]. Niemniej jednak, nie powstała dotąd metoda oceny czytelności

systemu, która byłaby uznana za standard [42].
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Wraz z rozwojem narzędzi inteligencji obliczeniowej, rośnie liczba algorytmów przeszu-

kiwania proponowanych dla wydobywania reguł wnioskowania i wyboru symptomów. W

[24] dokonano pewnego przeglądu rozwiązań w dziedzinie selekcji nie tylko symptomów ale

i ogólnie cech w zagadnieniach rozpoznawania. Można wyróżnić dwa zasadnicze podejścia

do problemu. Algorytmy z pierwszej grupy są określone jako metody filtracyjne. Są one sto-

sowane niezależnie od procesu wnioskowania w systemie. Metody te oceniają parametry ba-

zy danych według pewnych współczynników takich jak korelacja [46] czy wskaźnik wspólnej

informacji [14]. Oba kryteria pozwalają wykryć pary symptomów, z których można usunąć

jeden bez zmiany opisu bazy, albo można wskazać symptomy najbardziej istotne tj. najle-

piej reprezentujące daną diagnozę. Zaletą takich metod jest z pewnością mała złożoność ob-

liczeniowa. Istnieje jednak ryzyko przeoczenia istotnego wpływu jednego bądź kombinacji

symptomów w przesłance reguły na ostateczny proces wnioskowania.

Do drugiej grupy metod zalicza się podejścia, które sprawdzają wpływ wyboru sympto-

mów na wynik uczenia systemu, a także na wynik jego testowania. Nie jest trudno zauważyć,

że metody te mogą w bardziej szczegółowy sposób ocenić wybraną grupę symptomów. Nie-

które z nich poza wyborem symptomów przeprowadzają także strojenie dodatkowych para-

metrów wpływających na proces rozpoznawania. Wśród nich dwoma najpopularniejszymi

podejściami są metody sekwencyjne [84] oraz metody heurystyczne [3]. Wiele z takich me-

tod implementowanych jest w pakietach uczenia maszynowego KEEL [4], WEKA [40] czy

w aplikacji Classification Learner z środowiska MATLAB [73].

Z powyższego przeglądu literatury, wynika, że mimo iż autorzy dostrzegają konieczność

ograniczania liczby i złożoności reguł oraz potrzebę wskazania efektywnych sposobów ra-

dzenia sobie z danymi niepewnymi, to jednak często metody te traktują dane medyczne

na równi z innymi danymi popularnymi przy testowaniu proponowanych metod klasyfi-

kacji. Niestety zagadnienie wspomagania diagnostyki medycznej nie może być traktowane

na równi ze zwykłą klasyfikacją. W szczególności, jak już nadmieniono, rzadko jest poru-

szany problem wspomagania diagnozy, w którym priorytetem jest współpraca projektanta

systemu i lekarza. Takie ujęcie problemu warunkuje samodzielne i efektywne użytkowanie

wdrażanego systemu przez lekarza. Tylko niektóre prace kierują szczególną uwagę na inter-

pretowalność klasyfikatora opartego na regułach [42, 44, 70]. Tymczasem, powyższe zadanie

wymaga odrębnego podejścia do reprezentacji danych, modelu wnioskowania oraz sposobu

poprawy jakości diagnozowania przy ograniczaniu liczby reguł w bazie wiedzy, uwzględniają

powyższy cel. Takie podejście reprezentuje niniejsza rozprawa.
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1.2 Cel i teza rozprawy

Celem pracy jest zaproponowanie i przetestowanie metod konstrukcji reguł diagnostycz-

nych na podstawie medycznych baz danych z uwzględnieniem miar niepewności i niepre-

cyzyjności. Spełnienie powyższego celu związane jest z następującymi warunkami:

• Konstrukcja zbioru reguł musi być poprzedzona staranną i zrozumiałą oceną jakości

symptomów i ich wpływu na diagnozę.

• Stworzone reguły muszą być łatwe w interpretacji przez eksperta.

• Należy zapewnić czytelność proponowanego schematu wnioskowania.

• Opracowane metody muszą być wystarczająco skuteczne nawet dla niepełnych da-

nych.

W zastosowaniu do wspomagania podejmowania decyzji, a w szczególności do wspoma-

gania diagnozy, metody wyszczególnione w punkcie 1.1 często nie poddają się porównaniu.

Każdą z nich wyróżnia odmienny sposób definiowania niepewności i/lub nieprecyzyjności.

Na podstawie przeprowadzonych już badań, których wyniki są zawarte w opublikowanych

przez autora pracach, teoria Dempstera-Shafera została wybrana jako metoda dostarczają-

ca wygodnego mechanizmu wspomagania diagnozy tj. miary przekonania. Natomiast teoria

zbiorów rozmytych oraz podstawy teorii możliwości zostaną wykorzystane jako sprawdzone

narzędzia przetwarzania informacji nieprecyzyjnej. Rozszerzenie teorii Dempstera-Shafera

na rozmyte elementy ogniskowe pozwala aby sprawdzony mechanizm wnioskowania w ob-

liczu niepewności mógł zostać wzbogacony o aspekt przetwarzania czynnika nieprecyzyj-

ności. Nieprecyzyjność będzie reprezentowana za pomocą funkcji przynależności i użyta

do modelowania objawów. Dodatkowo, pojęcie miary możliwości zostanie wykorzystane do

określenia dopasowania rozmytego elementu ogniskowego w przesłance reguły i informacji

wejściowej jaką są dane na temat pacjenta. Dotychczasowe podejście do wyznaczania mia-

ry przekonania wykorzystujące miarę możliwości sprowadza się do sprawdzenia zgodności

elementu ogniskowego i danych pacjenta lepszej od przyjętego progu. W niniejszej pracy

zaproponowana i przetestowana zostanie modyfikacja obliczania miary przekonania. War-

tość miary możliwości będzie użyta bezpośrednio tzn. do skalowania wartości prawdopodo-

bieństwa elementów ogniskowych zgodnie z ich dopasowaniem do danych diagnozowane-

go pacjenta. Przedstawienie proponowanego modelu wspomagania diagnozy stanowi jeden

element niniejszej rozprawy. Drugim, równie kluczowym aspektem, będzie analiza sposobu

wyodrębniania rozmytych reguł warunkowych z danych medycznych. W punkcie 1.1 wspo-

mniano o podejściach do selekcji reguł i cech w ogólnych zagadnieniach klasyfikacji. Wśród

nich najbardziej obiecującą grupę stanowią metody sekwencyjne. Aby zapewnić odpowied-

nią zrozumiałość systemu wspomagania decyzji diagnostycznej i umożliwić przyszłą współ-

pracę z ekspertem medycznym, koniecznym wydaje się aby sam mechanizm wydobywania

reguł mógł zostać zinterpretowany i poddany krytyce. W pracy zostanie przedstawiony tok

myślowy prowadzący do zaproponowania kolejnych algorytmów opartych na iteracyjnym
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wydobywaniu reguł diagnostycznych. Część z metod [10, 17, 43, 44, 50, 118] implementowa-

nych w pakiecie uczenia maszynowego [4] będzie potraktowana jako metody referencyjne

do proponowanych w rozprawie.

Rozprawa zmierza do weryfikacji prawdziwości następującej tezy:

Wykorzystanie teorii Dempstera-Shafera i teorii zbiorów rozmytych poprzez zasto-
sowanie iteracyjnych algorytmów wyodrębniania rozmytych reguł warunkowych na
podstawie danych uczących poprawia jakość wspomagania diagnozy medycznej.
Jakość jest rozumiana jako efektywność uogólniania oraz możliwie mała złożoność
uzyskanego zbioru rozmytych reguł warunkowych.

Aby wykazać słuszność powyższej tezy zrealizowano następujące zadania:

1. Opracowanie zmodyfikowanego algorytmu eliminacji reguł, w którym zbiór elemen-

tów ogniskowych powstaje z pewnego początkowego i nadmiarowego zbioru poprzez

iteracyjne usuwanie elementów ogniskowych (przesłanek reguł diagnostycznych) z naj-

niższą wartością bazowego prawdopodobieństwa.

2. Zaproponowanie metody wyznaczania kształtów funkcji przynależności dla elemen-

tów ogniskowych i zbadanie ich wpływu na efektywność algorytmu eliminacji reguł.

3. Zaproponowanie kryterium (wskaźnika) oceny reguły diagnostycznej, który pozwoli,

w wyniku działania proponowanych algorytmów, otrzymać mniejszą liczbę reguł z za-

chowaniem zbliżonej efektywności wyznaczania diagnozy w porównaniu z dotychcza-

sowym kryterium w postaci wartości bazowego prawdopodobieństwa.

4. Opracowanie algorytmu selekcji reguł, polegającego na iteracyjnym wyborze najlep-

szych elementów ogniskowych z ich założonego zbioru początkowego.

5. Modyfikacja algorytmu selekcji reguł poprzez warunkowe usuwanie reguł, które nie po-

prawiają efektywności diagnozy tj. uzyskanie algorytmu warunkowej selekcji reguł.

6. Wprowadzenie wskaźnika oceny wyniku działania proponowanych algorytmów wydo-

bywania reguł diagnostycznych. Wskaźnik ten ma uwzględniać kompromis pomiędzy

efektywnością wyznaczania poprawnej diagnozy a złożonością zbioru reguł diagno-

stycznych.

7. Wykorzystanie do wspomagania diagnozy zmodyfikowanej miary przekonania, łączą-

cej bezpośrednio wartość bazowego prawdopodobieństwa elementów ogniskowych

z wartością ich dopasowania do danych diagnozowanego pacjenta.

Wymienione wyżej zadania zostały wykonane z wykorzystaniem kilku znanych porów-

nawczych baz medycznych oraz jednej bazy danych zebranej przez lekarzy praktyków i wy-

korzystywanej w zagadnieniach klasyfikacji danych i selekcji cech przez pracowników Insty-

tutu Informatyki Uniwersytetu Śląskiego w Katowicach [64, 97].
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1.3 Treść rozprawy

Pierwszy rozdział pracy przybliża podjętą problematykę, przedstawia zakres tematyczny

oraz tezę rozprawy. W rozdziale drugim przybliżone zostają klasyczne metody przetwarzania

niepewności, szczególnie istotne z puntu widzenia wspomagania diagnozy medycznej.

Rozdział trzeci rozpoczyna zasadniczą część rozprawy, w której najpierw przedstawio-

na zostaje wybrana metoda konstruowania reguł warunkowych oparta na teorii Dempstera-

Shafera oraz analiza sposobów ich oceny z uwzględnieniem jakości wspomagania diagno-

zy medycznej. Równocześnie zaproponowano nowy wskaźnik oceny reguł. W dalszej części

pracy wyszczególniono proponowane podejścia do wydobywania reguł z danych medycz-

nych. Zaproponowane algorytmy wydobywania reguł diagnostycznych stanowią oryginal-

ny pomysł autora i są zilustrowane z użyciem przykładowej bazy. Te zagadnienia stanowią

rozdział czwarty. Rozdział piąty poświecono na przedstawienie wyników przeprowadzonych

badań. Zilustrowano działanie proponowanych metod wspomagania diagnozy oraz algoryt-

mów a także porównano jakość wspomagania diagnozy z podejściami referencyjnymi.

Zasadniczą część rozprawy podsumowuje rozdział szósty, w którym zawarte są najważ-

niejsze wnioski płynące z próby potwierdzenia postawionej tezy. Jako dodatek umieszczono

dokładny opis użytych baz benchmarkowych wraz z przedstawieniem przykładowych zbio-

rów reguł i funkcji przynależności, które razem stanowią bazę wydobytej wiedzy. Na końcu

pracy wyszczególniono spis literatury.





Rozdział 2

Reprezentacja niepewności i

nieprecyzyjności wiedzy medycznej

Normy diagnostyczne tradycyjnie modelowane są przy pomocy klasycznych zbiorów.

Mamy z nimi do czynienia np. w wytycznych publikowanych jako wyniki wieloletnich obser-

wacji i badań [9,37]. Poniższy przykład zobrazuje, że normy medyczne mogą też wykazywać

cechę stopniowania czy też różnicowania zagadnienia medycznego na więcej kategorii dia-

gnostycznych niż samo odróżnienie stanu choroby od zdrowia. Po przedstawieniu definicji

zbioru rozmytego okaże się, że dobrze nadaje się on do modelowania zagadnień diagno-

stycznych.

Wytyczne przedstawione przez ESH (ang. European Society of Hypertension – Europejskie

Towarzystwo Nadciśnienia Tętniczego) i ESC (ang. European Society of Cardiology – Europej-

skie Towarzystwo Kardiologów) określają klasyfikację nadciśnienia tętniczego wyróżniającą

siedem kategorii [37]. Dane te przedstawiono w tabeli 2.1.

Tabela 2.1: Kategorie diagnostyczne nadciśnienia tętniczego na podstawie wytycznych ESH-ESC [37]

kategoria ciśnienie systoliczne
[mm Hg]

ciśnienie diastoliczne
[mm Hg]

ciśnienie optymalne < 120 < 80
ciśnienie normalne 120–129 80–84
ciśnienie normalne wysokie 130–139 85–89
1. stopień nadciśnienia (łagodny) 140–159 90–99
2. stopień nadciśnienia (umiarkowany) 160–179 100–109
3. stopień nadciśnienia (ciężki) ≥ 180 ≥ 110
nadciśnienie izolowane systoliczne ≥ 140 < 90

Tabela 2.1 wyróżnia trzy kategorie diagnostyczne pacjentów chorych na nadciśnienie

i trzy kategorie pacjentów, których ciśnienie nie jest niepokojąco wysokie. W tabeli odróżnio-

ny został stan nietypowy tzn. taki, w którym u pacjenta występuje wysokie ciśnienie systo-

liczne z jednocześnie dobrym wynikiem ciśnienia diastolicznego. Poza tym stanem, wszyst-

kie diagnozy mają ściśle określone i wzajemnie rozdzielone przedziały wartości ciśnień. Za-

prezentowane wytyczne wskazują na stopniowanie stanów pacjenta (rysunek 2.1). Niemniej

13
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jednak, takie jednoznaczne rozdzielenie kategorii diagnostycznych może być zgubne. Zali-

czenie pacjenta z wynikiem pomiaru 139/89 do diagnozy „ciśnienie normalne wysokie” jest

dyskusyjne, bo osiągnięcie wyniku większego o 1 mm Hg dla któregokolwiek z ciśnień spo-

wodowałoby (według wytycznych [37]) zakwalifikowanie pacjenta do diagnozy wskazującej

na 1. stopień nadciśnienia. Przed taką nieścisłością chronić może modelowanie kategorii

diagnostycznych za pomocą zbiorów rozmytych.
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Rysunek 2.1: Kategorie diagnostyczne ESC-ESH [37] wskazujące na stopniowanie nadciśnienia tętni-
czego

2.1 Teoria zbiorów rozmytych

Zbiór rozmyty daje możliwość jednoczesnego określenia elementów należących do zbio-

ru wraz ze stopniem przynależności każdego elementu do zbioru. Pojęcie zbioru rozmytego

A zaproponowane przez Zadeha można przedstawić jako zbiór uporządkowanych par [130]

A = {(µA(x), x)} ∀x ∈ X , (2.1)

gdzie x to element w zbiorze X , a µA(x) to funkcja przynależności odwzorowująca elementy

zbioru X na stopień przynależności do zbioru A, w przedziale od 0 do 1, czyli

µA(x) ∈ [0,1]. (2.2)

Na rysunku 2.2 przedstawiony został przykładowy zbiór rozmyty, który może subiektywnie

być zinterpretowany jako wartość lingwistyczna „nadciśnienie tętnicze”. Zbiór rozmyty z ry-

sunku 2.2 dla dyskretnych wartości pomiaru ciśnienia może zostać łatwo zapisany jako zbiór

uporządkowanych par {(µA(x), x)}. Taki zapis jest natomiast niemożliwy dla przestrzeni cią-

głej. Jednak określenie funkcji przynależności µA(x) daje możliwość jednoznacznego zdefi-

niowania jej kształtu. Zbiór rozmyty z rysunku 2.2 można zdefiniować następującą funkcją
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Rysunek 2.2: Zbiór rozmyty „nadciśnienie tętnicze” odpowiadający kategoriom diagnostycznym z ry-
sunku 2.1

przynależności

µA(x) =





0 dla x ≤ 135,
x−135

25 dla 135 < x ≤ 160,

1 dla x > 160.

(2.3)

Wracając do omawianego przykładu nietrudno zauważyć, że za pomocą jednego zbioru

rozmytego możliwe jest uzyskanie modelu, który pozwala określać stopień, w jakim war-

tość pomiaru pasuje do diagnozy „nadciśnienie tętnicze”. Wartość 160 mm Hg ciśnienia sy-

stolicznego (początek przedziału wskazującego na kategorię „nadciśnienie umiarkowane”

w tabeli 2.1) posłużyła tu jako punkt, od którego wyższe wyniki pomiarów w pełni przyna-

leżą do zbioru. Dodatkowo, użycie funkcji przynależności µA(x) pozwala odejść od ostrego

przejścia pomiędzy kategoriami diagnostycznymi. Szczególnie istotne jest to np. dla warto-

ści podobnych do granicznej, wspomnianej wcześniej, tzn. 139 mm Hg ciśnienia systolicz-

nego. Ta wartość należy do zbioru rozmytego „nadciśnienie tętnicze” ze stopniem prawie

0.3. Interpretacja tego wyniku jest teraz jednoznaczna. tzn. wartość 139 mm Hg wskazuje już

w pewnym stopniu na nadciśnienie tętnicze i wymaga uwagi. Powyższy przykład jest oczy-

wiście subiektywny, natomiast pozwala dobrze zilustrować intuicyjną interpretację modelo-

wania wiedzy medycznej za pomocą funkcji przynależności.

Poza opisaniem zbioru rozmytego funkcją przynależności (2.2) możliwe jest scharakte-

ryzowanie go kilkoma następującymi wielkościami [69]:

• nośnik zbioru A

Supp(A) = {x ∈ X |µA(x) > 0}, (2.4)

• rdzeń zbioru A

Core(A) = {x ∈ X |µA(x) = 1}, (2.5)
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• α-przekrój zbioru A

Aα = {x ∈ X |µA(x) ≥α}, (2.6)

• ostry α-przekrój zbioru A

Aα = {x ∈ X |µA(x) >α}. (2.7)

Przykładowe kształty funkcji charakterystycznych wyznaczających nośnik, rdzeń iα-przekrój

zbioru A opisanego w (2.3) przedstawiono na rysunku 2.3.
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Rysunek 2.3: Klasyczne zbiory utworzone jako : (a) nośnik, (b) rdzeń, (c) α-przekrój (α = 0.4) zbioru
A przedstawionego na rysunku 2.2

2.1.1 Rodzaje funkcji przynależności

W literaturze do opisu zbiorów rozmytych stosowanych jest kilka rodzajów funkcji przy-

należności. Każda z nich może dać odmienny wynik przy przetwarzaniu danych nieprecy-

zyjnych oraz inaczej być interpretowana przez użytkownika. Można także określić dla każ-

dej funkcji czy jest ciągła, monotoniczna, zdefiniowana na skończonym przedziale czy nie-

skończonej dziedzinie. Poprzednio funkcję przynależności do zbioru A reprezentowano jako

µA(x). Tym razem w indeksie dolnym oznaczenia zawarto symboliczne oznaczenie kształtu

funkcji.

1. Funkcje przynależności przedziałowo-liniowe [93]. Ten rodzaj funkcji przynależności,

nazywany także klasą funkcji wielokątnych, jest najprostszy ze względu na liniowy przebieg

funkcji przynależności w danych przedziałach. Uznawane są one za funkcje najprostsze tak-

że ze względu na łatwość interpretacji i modyfikacji przez użytkownika. Poniżej opisano dwie

najpopularniejsze.

a) Trójkątna

µT (x; a,b,c) =





0, x ≤ a,
x−a
b−a , a < x ≤ b,
c−x
c−b , b < x ≤ c,

0, x > c,

(2.8)
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gdzie a, b i c definiują liniowe przedziały funkcji. Wykres funkcji dla przykładowych parame-

trów przedstawiono na rysunku 2.4a.

b) Trapezowa

µT R (x; a,b,c,d) =





0, x ≤ a,
x−a
b−a , a < x ≤ b,

1, b < x ≤ c,
d−x
d−c , c < x ≤ d ,

0, x > d ,

(2.9)

gdzie podobnie jak w funkcji trójkątnej, a, b, c i d definiują liniowe przedziały funkcji. Wy-

kres funkcji trapezowej dla przykładowych parametrów przedstawiono na rysunku 2.4b. Aby

funkcja miała kształt trapezu musi zostać zachowany warunek, że a ≤ b < c ≤ d .

a b c
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

x

µ
T

(x
;a

,b
,c

)

(a)

a b c d
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

x

µ
T

R
(x

;a
,b

,c
,d

)

(b)

Rysunek 2.4: Przedziałowo-liniowe funkcje przynależności: (a) trójkątna, (b) trapezowa

Nietrudno zauważyć, że przyrównanie wartości b i c spowoduje, że uzyskany zostanie

kształt trójkątny. Można więc uznać, że funkcja trapezowa stanowi uogólnienie dla trójkąt-

nej funkcji przynależności. Dodatkowo, przyrównanie ze sobą parametrów określające na-

chylenie ramion trapezu (a = b oraz c = d) przekształci trapezową funkcję przynależności

w funkcję charakterystyczną określającą przynależność do klasycznego zbioru (przedzia-

łu). Do głównych zalet tego rodzaju funkcji przynależności zalicza się wspomnianą prostotę

w interpretacji. Jednoznaczne odniesienie parametrów funkcji do jej kształtu ułatwia tak-

że modyfikację kształtu tych funkcji. Jedyną niedogodnością wspominaną w literaturze [93]

jest obecność punktów nieciągłości pochodnej funkcji w punktach określonych przez a, b,

c oraz d . Takie punkty nieciągłości pochodnych mogą stwarzać wyzwanie obliczeniowe dla

wykorzystujących je metod, które optymalizują kształty funkcji [69].
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2. Gaussowskie funkcje przynależności

a) Symetryczna gaussowska funkcja przynależności [69]

µG (x;σ,c) = e
−(x−c)2

2σ2 , (2.10)

gdzie c jest środkiem funkcji (wartością średnią), a σ to odchylenie standardowe. Przykłado-

wa gaussowska funkcja przynależności przedstawiona jest na rysunku 2.5a. Łącząc łatwość

definicji trójkątnej i ciągłość gaussowskiej funkcji przynależności, w [69] zaproponowano

przekształcenie jednego typu funkcji na drugi. Taki zabieg ułatwia automatyczną modyfika-

cję funkcji przynależności jeżeli istnieje potrzeba wyznaczania pochodnych funkcji.

b) Niesymetryczna gaussowska funkcja przynależności [93]

Kolejna funkcja gaussowska, nazywana także gaussowską łączoną funkcją przynależno-

ści, pozwala na osobne określenie lewej i prawej części jej kształtu. Tym samym zależność

opisująca gaussowską łączoną funkcję przynależności można przedstawić jako

µΓ(x;σ1,σ2,c) = t ·e
− (x−c)2

2σ2
1 + (1− t ) ·e

− (x−c)2

2σ2
2 , (2.11)

gdzie

t =




1 dla −∞< x ≤ c,

0 dla c < x <+∞.
(2.12)

Wszystkie funkcje gaussowskie określają pewną niezerową wartość przynależności dla wszyst-

kich wartości rzeczywistych (rysunek 2.5). Dzięki temu, z jednej strony są różniczkowalne

w całej dziedzinie wartości, ale z drugiej strony nie można określić zamkniętego przedziału

stosowalności użytej funkcji gaussowskiej.
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Rysunek 2.5: Gaussowskie funkcje przynależności: (a) symetryczna, (b) łączona
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3. Uogólniona dzwonowa funkcja przynależności [69]

µB (x; a,b,c) = 1

1+
∣∣ x−c

a

∣∣2b
, (2.13)

gdzie c określa środkową wartość funkcji (wartość średnią), a wpływa na szerokość funkcji

a b na nachylenie zboczy funkcji. Przykładowa funkcja przynależności przedstawiona jest

na rysunku 2.6a. Z jednej strony funkcja ta pozwala na uzyskanie szerokiego przedziału peł-

nej przynależności do zbioru natomiast może to skutkować uzyskaniem bardzo stromych

przejść pomiędzy dużymi a małymi wartościami przynależności.

4. Sigmoidalna funkcja przynależności [69]

µs(x;c,β) = 1

1+e(−β(x−c))
, (2.14)

gdzie c określa punkt przynależący do zbioru rozmytego z wartością 0.5, a β to nachylenie

funkcji. Funkcja ta jest monotoniczna: malejąca dla β< 0 i rosnąca dla β> 0. Ta funkcja sta-

nowi alternatywę dla funkcji gaussowskiej, szczególnie jeśli chce się opisać skrajnie położone

zbiory rozmyte, czyli te które opisują ekstremalne przedziały opisywanych wartości. Dodat-

kowo, parametr β umożliwia intuicyjnie łatwą reprezentację pojęć heurystycznych. Funkcja

sigmoidalna dopiero w granicy przyjmuje wartości pełnej przynależności. Przykład funkcji

sigmoidalnej przedstawiono na rysunku 2.6b.
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Rysunek 2.6: Funkcje przynależności (a) uogólniona dzwonowa, (b) sigmoidalna, β1 >β2 >β3

5. Harmoniczna funkcja przynależności [93]

µH (x; a,b) =





0 dla x < (b −a),

0.5 · (1+ cos(π x−b
a )) dla (b −a) ≤ x ≤ (b +a),

0 dla x > (b +a).

(2.15)

Jak można zauważyć na rysunku 2.7a funkcja ta jest odwzorowaniem pełnego okresu funk-

cji sinusoidalnej. W odróżnieniu do poprzednich funkcji gaussowskich oraz sigmoidalnej,
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jej dziedziną (nośnikiem) jest przedział domknięty. Naturalnie, poprzez modyfikację (2.15)

możliwe jest otwarcie lewo- bądź prawostronne funkcji harmonicznej.

6. Wielomianowa funkcja przynależności [93]

µW (x; a,b) =





0 dla x < (b −a),

1− ( x−b
a )2 dla (b −a) ≤ x ≤ (b +a),

0 dla x > (b +a).

(2.16)

Przykładowa wielomianowa funkcja przynależności jest przedstawiona na rysunku 2.7b. Ma

ona podobne cechy jak poprzednia funkcja harmoniczna. Określenie przedziału funkcji też

stanowi trywialne zagadnienie z punktu widzenia użytkownika. Identycznie jak poprzednio,

możliwe jest otwarcie funkcji dla skrajnie małych i dużych wartości x.
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Rysunek 2.7: Funkcje przynależności: (a) harmoniczna, (b) wielomianowa

7. Funkcje przynależności typu S i Z [69]

µS(x; a,c) =





0 dla x ≤ a,

2( x−a
c−a )2 dla a < x ≤ b,

1−2( x−c
c−a )2 dla b < x ≤ c,

1, dla x > c,

(2.17)

gdzie a, c są parametrami a wartość b = (a+c)/2 określa punkt dla którego funkcja przyjmuje

wartość 0.5 (rysunek 2.8a). Funkcja typu Z (rysunek 2.8b) stanowi dopełnienie funkcji S, tym

samym jej wzór można określić jako

µZ (x; a,c) =





1 dla x ≤ a,

1−2( x−a
c−a )2 dla a < x ≤ b,

2( x−c
c−a )2 dla b < x ≤ c,

0, dla x > c.

(2.18)
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Opisane wyżej funkcje, mimo że mają podobny przebieg do funkcji sigmoidalnej, cha-

rakteryzują się jedną istotną różnicą. Ich parametry a i c jednoznacznie wyrażają przedział

zmienności od wartości 0 do 1. Dla wskazanych przez nie punktów funkcja S przyjmuje war-

tości odpowiednio 0 i 1, a funkcja Z, przeciwnie.
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Rysunek 2.8: Funkcje przynależności: (a) typu S, (b) typu Z

8. Rozmyty singleton [69]

µS (x; x0) =




1 dla x = x0,

0 dla x 6= x0,
(2.19)

gdzie x0 określa jedyną wartość x o pełnej przynależności do zbioru. Ten typ funkcji przyna-

leżności interpretuje też pomiary lub zmienne nominalne. Funkcja ta daje możliwość prze-

twarzania informacji o wystąpieniu bądź niewystąpieniu pewnego zjawiska istotnego dla

rozpatrywanego zagadnienia (rysunek 2.9).
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Rysunek 2.9: Funkcja przynależności typu rozmyty singleton

Pomimo, że wymieniono niemałą liczbę klas funkcji przynależności, scharakteryzowa-

no z matematycznego punktu widzenia ich zalety i wady to zauważa się, że najczęściej sto-

sowanymi funkcjami przynależności są liniowo-przedziałowe i gaussowskie [2, 22, 65, 137].
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Powodem stosowania tych pierwszych wydaje się być najprostszy sposób opisania ich przez

eksperta ludzkiego. Funkcje gaussowskie używane są najczęściej przy zagadnieniach ich au-

tomatycznego strojenia [70].

2.2 Teoria możliwości

Wprowadzenie teorii możliwości przez L. A. Zadeha [135] było następstwem jego słusz-

nej obserwacji, że w świecie rzeczywistym podejmowanie decyzji związane jest z charaktery-

stycznymi dla człowieka nieprecyzyjnymi stwierdzeniami i niepewną wiedzą. Jednocześnie,

bardzo rzadko jest wykorzystywany dostępny aparat matematyczny oparty na klasycznej

teorii prawdopodobieństwa. Wynika to m.in. z istotnych trudności w wyznaczaniu wartości

prawdopodobieństwa niezbędnych do zastosowania w teorii. Natomiast możliwe jest uży-

cie zbiorów rozmytych do modelowania zagadnień związanych z przetwarzaniem niepew-

nej i nieprecyzyjnej informacji. Na przykład, aby skorzystać z teorii prawdopodobieństwa

przy wspomaganiu diagnozy, należy znać precyzyjne rozkłady prawdopodobieństwa dla po-

jedynczych symptomów oraz wszystkich ich kombinacji. Zwykle ten warunek nie może być

spełniony. Tymczasem, ekspert, bazując na doświadczeniu, może zaproponować zbiory roz-

myte dla reprezentacji nieprecyzyjności symptomów. Można również wyznaczyć funkcje przy-

należności z danych.

2.2.1 Rozkład możliwości

Mając do czynienia ze zmienną X przyjmującą wartości x z przestrzeni X, przykładowy

rozkład możliwości można określić jako [132]

ΠX = A, (2.20)

gdzie A to zbiór rozmyty opisany funkcją przynależności µA(x) przyporządkowującą ele-

mentom przestrzeni X wartości z zakresu [0,1]. Rozkład możliwości ΠX opisuje możliwość,

że zmienna x przyjmie wartość z przestrzeniX, czyli określa stopień podobieństwa wartości

x z przykładowym stwierdzeniem „X jest A”. Funkcja przynależności µA(x) użyta do opisu

rozkładu możliwości nazywana jest w literaturze funkcją rozkładu możliwości i oznaczana

dla odróżnienia symbolem πX (x) choć jest numerycznie równa µA(x) [132]. Interpretacja

intuicyjna wartości funkcji rozkładu możliwości jest następująca:

• πX (x) = 1 oznacza całkowitą możliwość przyjęcia przez zmienną X wartości x ∈X,

• πX (x) = 0 oznacza całkowitą niemożliwość przyjęcia przez zmienną X wartości x ∈X,

• 0 < πX (x) < 1 oznacza pewien stopień możliwości przyjęcia przez zmienną X warto-

ści x ∈X.



Teoria możliwości 23

Aby objaśnić wprowadzone powyżej zależności i stwierdzenia, posłużono się przykładem.

Oznaczmy x ∈X jako wartość temperatury oraz zbiór rozmyty „stan podgorączkowy” jako A.

Można go opisać następującą gaussowską funkcją przynależności

µA(x) = exp
(x −37.25

0.125

)
, (2.21)

Rozkład możliwości dla zmiennej X w tym wypadku to πX (x) = µA(x) (2.21). Jest on przed-

stawiony na rysunku 2.10. Stwierdzenie „pacjent jest w stanie podgorączkowym” jest rozmy-

tym ograniczeniem nałożonym na wartość temperatury ciała. Dla przykładowej temperatu-
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Rysunek 2.10: Pojęcie „stan podgorączkowy” opisane gaussowską funkcją przynależności

ry ciała pacjenta równej 37.6◦C otrzymana zostaje wartość przynależności równa µA(37.6) =
0.38. Uzyskując dla tej wartości temperatury przynależność równą 0.38 można stwierdzić,

że stwierdzenia „temperatura ciała pacjenta jest równa 37.6◦C” i „pacjent jest w stanie pod-

gorączkowym” są ze sobą zgodne w stopniu 0.38. Można także, rozumując w odwrotnym

kierunku, określić, że dla stwierdzenia „pacjent jest w stanie podgorączkowym”, wartość 0.38

oznacza możliwość, że temperatura pacjenta wynosi 37.6 (lub 36.8◦C).

2.2.2 Pojęcie miary rozmytej

Kluczową rolę w teorii możliwości i jej zastosowaniu pełnią tzw. miary możliwości i mia-

ry konieczności. Są to przykłady miar rozmytych. Aby jednoznacznie opisać wspomniane

miary, koniecznym wydaje się zdefiniowanie w tym miejscu pojęcia miary rozmytej. Zacho-

wując przyjęte oznaczenia dla zmiennej i przestrzeni, oznaczono dowolną klasę podzbio-

rów przestrzeni X jako C . Dodatkowo niech dwa zbiory E ,F ∈C . Funkcja g odwzorowująca

C na wartości z przedziału [0,+∞] jest miarą rozmytą na (X,C ) [114, 119] jeżeli spełnia na-

stępujące warunki:

W1 g (;) = 0, (zeruje się dla zbioru pustego),

W2 E ∈C , F ∈C i E ⊆ F to g (E) ≤ g (F ), (monotoniczna),
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W3 {En} ⊂C , E1 ⊂ E2 ⊂ ..., i
∞⋃

n=1
En ∈C to lim

n
g (En) = g

( ∞⋃
n=1

En

)
(ciągła od dołu),

W4 {En} ⊂C , E1 ⊃ E2 ⊃ ..., g (E1) <∞ i
∞⋂

n=1
En ∈C to lim

n
g (En) = g

( ∞⋃
n=1

En

)
(ciągła od góry).

Jeżeli g dla nieskończonej przestrzeni spełnia tylko warunki (W1,W2 i W3) to nazywa się ją

półciągłą od dołu, a jeśli spełnia (W1,W2 i W4) to nazywa się ją półciągłą od góry. Dodatko-

wo, jeżeli g (X) = 1 to miarę można określić mianem znormalizowanej miary rozmytej [69].

W odróżnieniu do miar klasycznych, miara rozmyta zawiera mniej restrykcyjny warunek mo-

notoniczności zamiast warunku addytywności.

Inaczej niż w teorii prawdopodobieństwa, gdzie tylko jedna miara, tj. miara prawdopodo-

bieństwa opisuje jak prawdopodobne jest dane zdarzenie, w teorii możliwości analogiczną

rolę pełni para miar: możliwości i konieczności.

2.2.3 Miara możliwości

Jeżeli zdarzenie jest opisane klasycznym nierozmytym zbiorem Ak i jest znany rozkład

możliwości ΠX związany ze zmienną X to miarę możliwości M wystąpienia zdarzenia Ak

można obliczyć jako

M {x ∈ Ak } =MX (Ak ) = sup
x∈Ak

[πX (x)], (2.22)

gdzie πX (x) to funkcja rozkładu możliwości związanego ze zmienną X . Równanie (2.22)

może być łatwo zinterpretowane jako możliwość wystąpienia zdarzenia Ak (przyjęcia przez

zmienną X wartości w zbiorze Ak ) znając możliwość przyjęcia przez zmienną X warto-

ści z przestrzeni X. Jeżeli funkcja rozkładu możliwości będzie funkcją charakterystyczną,

tj. πX (x) ∈ {0,1} a zmienna X przyjmuje wartości ze zbioru X to powyższy wzór sprowadza

się do

MX {Ak } = 1 jeżeli X ∩ Ak 6= ;. (2.23)

Jeżeli natomiast wyrazi się funkcję rozkładu możliwości za pomocą funkcji przynależności

zbioru rozmytego A to ogólna postać miary możliwości przedstawia się jako

MX (A) = sup
x∈X

[min(µA(x),πX (x))]. (2.24)

Odnosząc się do przykładu z punktu 2.2.1 (πX (x) =µA(x)) zdefiniujmy klasyczny (nierozmy-

ty) zbiór B odnoszący się do stwierdzenia „temperatura niższa niż 37◦C” czyli B = (−∞,37).

Miara możliwości tego, że „pacjent w stanie podgorączkowym ma temperaturę ciała mniej-

szą niż 37◦C” obliczana jest w następujący sposób

MX {A ∈ B} =MA{B} = sup
x∈X

[min(µB (x),µA(x))] = sup
x∈B

[µA(x)] = 0.61, (2.25)
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gdzieµA(x) to funkcja przynależności zaprezentowana na rysunku 2.10. Wartość (2.25) mówi

nam o stopniu możliwości wystąpienia u pacjenta w stanie podgorączkowym temperatury

ciała mniejszej niż 37◦C.

2.2.4 Miara konieczności

Drugą z podstawowych miar rozmytych jest miara konieczności [60, 69, 132], zdefinio-

wana jako

NX {x ∈ B} =NX (B) = 1−MX (B) = inf
x∉B

[1−πX (x)], (2.26)

Ponownie, jeśli πX (x) ∈ {0,1} i zdarzenie zostanie opisane zbiorem Ak to

NX (Ak ) = 1 Ak ∩X =;. (2.27)

Inaczej o konieczności zdarzenia B można mówić jako o stopniu niemożliwości wystąpienia

odwrotnego zdarzenia. Dla przedstawionego w tym punkcie przykładu konieczność (pew-

ność) tego, że „pacjent w stanie podgorączkowym ma temperaturę ciała mniejszą niż 37◦C”

NX {A ∈ B} =NA(B) = inf
x∉B

[1−µA(x)] = 0, (2.28)

co dla powyższego przykładu oznacza, że na podstawie zgromadzonej wiedzy nie ma żadnej

pewności co do tego zdarzenia, choć na podstawie (2.25) zdarzenie było w pewnym stopniu

możliwe.

2.2.5 Związek między miarami możliwości i konieczności

Posiłkując się przedstawionym przykładem, można dostrzec, że zdarzenie, które nie jest

w pełni możliwe (MA(B) < 1), jest jednocześnie całkowicie niepewnym (NA(B)=0). Powyższa

zależność jest jedną z zależności wiążących miarę możliwości i konieczności dla zdarzeń

opisanych zbiorami klasycznymi (B) [60]. Można zauważyć, że skoro MX (X) = 1 to opisując

zdarzenie klasycznym zbiorem Ak ∈X, zachodzi zależność

max(MX (Ak ),MX (Ak )) = 1. (2.29)

Zależność ta mówi o tym, że jedno z dwóch przeciwstawnych zdarzeń musi być możliwe.

Taki stan rzeczy wpływa na następujące zależności:

NX (Ak ) ≤MX (Ak ) ∀Ak ∈X, (2.30)

NX (Ak ) > 0 ⇒NX (Ak ) = 0 ⇔ MX (Ak ) = 1, (2.31)
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MX (Ak ) < 1 ⇒MX (Ak ) = 1 ⇔ NX (Ak ) = 0. (2.32)

Pierwsza własność wyraża jasno, że zdarzenie konieczne jest zawsze możliwe, ale nie od-

wrotnie [60]. Dwie pozostałe wiążą fakt, że zdarzenie w jakimś stopniu pewne jest w pełni

możliwe, a zdarzenie nie w pełni możliwe jest całkowicie niepewne. Ten ostatni przypadek

wystąpił w przykładzie opisanym w punktach 2.2.3 i 2.2.4.

2.3 Teoria Dempstera-Shafera

G. Shafer w swojej pracy „Mathematical theory of evidence” wprowadził pojęcie funkcji

przekonania [103]. Jej definicja jest bezpośrednią konsekwencją i matematycznym sforma-

lizowaniem wniosków wysuniętych przez A. P. Dempstera w pracach [27, 28], gdzie uogólnia

on definicję bayesowskiego prawdopodobieństwa warunkowego [15].

W teorii Dempstera-Shafera kluczowym zagadnieniem jest sposób przypisywania war-

tości prawdopodobieństwa różny od podejścia klasycznego określony przez G. Shafera jako

basic probability assignment (BPA) [103]. W polskojęzycznej literaturze spotykane są jednak

odmienne sposoby tłumaczenia tego przypisania: funkcja alokacji, m-funkcja [121], podsta-

wowe przypisanie prawdopodobieństwa [69] a także rozkład bazowego prawdopodobień-

stwa czy bazowy rozkład prawdopodobieństwa [21, 61]. W niniejszej rozprawie stosowa-

ne będą określenia zgodne z tym ostatnim czyli „bazowe prawdopodobieństwo” zamiennie

z „wartość bazowego prawdopodobieństwa” (używanego też przez autora teorii jako basic

probability number [103]).

Załóżmy ogólnie, że mamy do czynienia z elementami we wcześniej zdefiniowanej prze-

strzeniX (w [103] zwanej frame of discernment czyli tzw. ramą rozróżniania). BPA przypisuje

wszystkim możliwym podzbiorom Xwartość m zgodnie z [103]

m(;) = 0, (2.33)

gdzie ; jest zbiorem pustym oraz

∑
E⊂X

m(E) = 1, (2.34)

gdzie E jest podzbioremX jak w 2.2.2. Zbiór wszystkich możliwych podzbiorów E ⊂X określa

zbiór potęgowy 2X. Jeżeli przykładowo

X= {a,b,c}, (2.35)

to

2X = {;, a, b, c, {a, b}, {a,c}, {b,c},X}. (2.36)

Jeżeli wartość m(E) > 0, E nazywa się elementem ogniskowym (ang. focal element). Zbiór

wszystkich E ⊂ X, dla których m(E) > 0 nazywany jest zbiorem elementów ogniskowych S.



Teoria Dempstera-Shafera 27

W ogólnym przypadku zbiór S może być mniej liczny niż zbiór 2X, czyli S ( 2X lub S ⊆ 2X.

Bazowy rozkład prawdopodobieństwa m można traktować jako funkcję odwzorowującą ele-

menty zbioru potęgowego 2X na wartości z przedziału [0,1] z zachowaniem (2.33) i (2.34).

Tym samym (2.34) wskazuje, że suma prawdopodobieństwa przypisana wszystkim elemen-

tom ogniskowym wynosi jeden. Samo m(E) interpretuje się jako tzw. miarę przekonania

związaną dokładnie z E .

2.3.1 Miary przekonania i domniemania

Z uwagi na to, że mogą istnieć zbiory F , takie że F ⊂ E i mają one przypisaną wartość

prawdopodobieństwa m(F ) to miara przekonania związana z E jest sumą

Bel (E) =
∑

F⊂E
m(F ). (2.37)

Tym samym miara przekonania Bel podobnie jak m jest funkcją odwzorowującą elemen-

ty zbioru E na wartości z przedziału [0,1]. W oryginalnej pracy G. Shafera podana jest także

definicja miary Bel bez odnoszenia się do definicji rozkładu bazowego prawdopodobień-

stwa m [103]. Dodatkową miarą opartą na rozkładzie bazowego prawdopodobieństwa jest

miara Pl (ang. plausibility) określana miarą domniemania [111, 121]. Ta miara jest ściśle

powiązana z miarą przekonania dlatego, że

Pl (E) = 1−Bel (E) =
∑

F⊂X
m(F )−

∑

F⊂E

m(F ) =
∑

F∩E 6=;
m(F ). (2.38)

Co więcej, na podstawie (2.37) i (2.38) nietrudno zauważyć, że

Bel (E) ≤ Pl (E). (2.39)

Ma to swoje odzwierciedlenie w przyjętej nomenklaturze. Miara domniemania Pl wskazuje

na możliwość niewykluczenia hipotezy wyrażonej przez E , ze względu na przynajmniej czę-

ściową „zgodność” F i E wyrażoną jako F ∩E 6= ;. Miara przekonania nie jest od niej nigdy

większa, dlatego, że bazuje tylko na w pełni „zgodnych” dowodach i wiedzy (tj. gdy zachodzi

inkluzja zbiorów oznaczona jako F ⊂ E). Aby zilustrować obliczenie wartości miar Bel i Pl

warto posłużyć się przykładem.

Przykład 2.1. Przyjmiemy, że nasza przestrzeńX jest zbiorem objawów występujących w pew-

nym stanie chorobowym. Przedstawmy je symbolicznie jako

X= {o1, o2, o3, o4}. (2.40)

Niech or , r = 1, · · · , 4 są stwierdzeniami np. „gorączka”, „poziom cukru w normie”, itd. U pod-

staw teorii przyjęto, że te stwierdzenia związane są ze zbiorami klasycznymi. Lekarz diagno-

styk może przypisać każdemu pojęciu jako podzbiorowi X wartość bazowego prawdopo-

dobieństwa m, która odpowiada jego stopniowi przekonania o związku symptomu lub ich
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kombinacji z daną diagnozą. Przyjmujmy zatem dla wybranego przez niego zbioru elemen-

tów ogniskowych

S = {o1, {o1, o2}, {o1, o3}, o3, {o2, o4}} (2.41)

następujący rozkład bazowego prawdopodobieństwa

m({o1}) = 0.10, m({o1, o2}) = 0.25, m({o1, o3}) = 0.35,

m({o3}) = 0.15, m({o2, o4}) = 0.15.
(2.42)

o1

o2
o3

o4

0.1

0.25

0.15

0.35

0.15

Rysunek 2.11: Objawy i zbiór elementów ogniskowych wraz z wartościami przypisanych prawdopo-
dobieństw. Elementy ogniskowe zostały otoczone pętlą ciągłą a zbiór wszystkich objawów (2.40) pętlą
przerywaną.

Opisany rozkład bazowego prawdopodobieństwa został także przedstawiony na rysun-

ku 2.11. Warto zauważyć, że np. pojedynczy objaw o2 nie jest uznawany przez eksperta za

istotny w podjęciu decyzji diagnostycznej. Ten pojedynczy objaw nie jest więc według niego

elementem ogniskowym (nie został zawarty w S). Niemniej jednak, złożone elementy ogni-

skowe ({o1, o2} i {o2, o4}) wyrażają wspólne wystąpienie obu objawów a jednym z nich jest o2.

Oznacza to tyle, że wystąpienie objawu o2 ma znaczenie dla lekarza, ale tylko wtedy gdy wy-

stępuje razem z innymi objawami co w rzeczywistości jest często spotykane [110]. Podobne

znaczenie ma objaw o4.

Teraz przyjmijmy, że chcemy skonfrontować pacjenta, u którego stwierdzono objawy o1

i o3, z omawianą diagnozą. Miary przekonania i domniemania będą wynosiły odpowiednio:

Bel ({o1, o3}) = m({o1})+m({o1, o3})+m({o3}) = 0.60, (2.43)

Pl ({o1, o3}) = m({o1})+m({o1, o2})+m({o1, o3})+m({o3}) = 0.85. (2.44)
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2.3.2 Rozmyte elementy ogniskowe

Modelowanie nieprecyzyjnych objawów jest wygodne za pomocą funkcji przynależności

oraz z wykorzystaniem teorii możliwości tak jak opisano w poprzednich punktach. W ni-

niejszej rozprawie chcąc wykorzystać teorię Dempstera-Shafera do modelowania niepewnej

wiedzy medycznej i jednocześnie przetwarzać nieprecyzyjne dane pacjenta, konieczne jest

użycie rozmytego elementu ogniskowego. Rozmyty element ogniskowy może być opisany

funkcją przynależności µA(x) a w przypadku złożonego rozmytego elementu ogniskowego

(dotyczącego kombinacji nieprecyzyjnych objawów) kilkoma funkcjami przynależności mo-

delującej każdy nieprecyzyjny objaw, którego rozmyty element ogniskowy dotyczy.

Teraz jednak, posługując się rozmytym elementem ogniskowym, nie operuje się wyłącz-

nie z jednoznacznym potwierdzeniem albo odrzuceniem objawu u danego pacjenta. Przed-

stawiona w poprzednich punktach teoria możliwości, proponując odpowiednie miary, po-

zwala określić poziom dopasowania pomiędzy informacją wejściową na temat pacjenta oraz

symptomem modelowanym rozmytym elementem ogniskowym. Przywołując definicję mia-

ry możliwości (2.24), mając na uwadze, że funkcja rozkładu możliwości dla danego pacjen-

ta jest funkcją typu rozmyty singleton µS (x; x(∗)) wskazującą jednoznacznie np. na wartość

otrzymanego pomiaru czy testu diagnostycznego x(∗), to miara możliwości przyjmuje formę

MS (A) = sup
x∈X

[min(µA(x),µS (x; x(∗)))] =µA(x(∗)). (2.45)

Naturalnie rozmyty element ogniskowy może dotyczyć kombinacji objawów i może być zwią-

zany z kilkoma funkcjami przynależności opisującymi zbiory Ai , i = 1, · · · , n. Dlatego po-

ziom dopasowania w ogólnym przypadku (dla x(∗)
i , i = 1, · · · , n wartości opisujących pacjen-

ta) agreguje poszczególne wartości (2.45) dla każdego Ai . Przedstawia się on jako [111]

η= min
1≤i≤n

MS (Ai ) = min
1≤i≤n

µAi (x(∗)
i ). (2.46)

Powyższa definicja poziomu dopasowania pozwala ustalić w jakim stopniu przesłanki reguł

dotyczących wybranej diagnozy są zgodne ze stanem diagnozowanego pacjenta. W niniej-

szej rozprawie zostaną przetestowane dwa sposoby użycia poziomu dopasowania rozmytych

elementów ogniskowych: jedno związane z progowym wyborem elementów ogniskowych,

drugie, jako modyfikacja obliczania miary przekonania. Należy zaznaczyć, że w tym rozdzia-

le przedstawiono pokrótce podstawowe metody, które zostaną wykorzystane do modelowa-

nia danych medycznych i w proponowanych sposobach wspomagania diagnozy. Opis za-

stosowanych podejść zostanie szczegółowo i wyczerpująco przedstawiony w dalszej części

rozprawy.





Rozdział 3

Rozmyte reguły warunkowe oparte na

teorii Dempstera-Shafera

3.1 Reprezentacja danych medycznych

Baza medyczna związana z pewnym zagadnieniem medycznym jest zbiorem danych pa-

cjentów przypisanych do różnych, zwykle wykluczających się diagnoz. Na początku, warto

przedstawić zbiór danych dotyczący jednej diagnozy. Można go opisać jako macierz

X (l ) =




x(l )
11 x(l )

12 · · · x(l )
1 j · · · x(l )

1ρ

x(l )
21 x(l )

22 · · · x(l )
2 j · · · x(l )

2ρ

...
...

...
...

x(l )
i 1 x(l )

i 2 · · · x(l )
i j · · · x(l )

iρ

...
...

...
...

x(l )
nl 1 x(l )

nl 2 · · · x(l )
nl j · · · x(l )

nlρ




. (3.1)

Macierz X (l ) posiada nl wierszy, a każdy z nich zawiera opis jednego pacjenta. Jednocze-

śnie, każda kolumna macierzy X (l ) odnosi się do zbioru wartości jednego z symptomów

dla wszystkich nl pacjentów. I tak, pierwsza kolumna może zawierać wartości temperatur

zmierzonych u wszystkich pacjentów a inna – wartości ciśnień skurczowych. Dlatego indeks

j będzie oznaczać numer symptomu spośród ρ symptomów występujących w bazie (stąd

ρ kolumn w macierzy X (l )). Macierz X (l ) dotyczy pacjentów przypisanych jednej diagnozie

oznaczonej indeksem l . Liczba możliwych diagnoz dla danego problemu medycznego bę-

dzie oznaczona jako C , tzn. l = 1, 2, · · · , C . Wektor symptomów i -tego pacjenta przypisanego

l -tej diagnozie, na podstawie (3.1) jest oznaczony jako

p (l )
i =

[
x(l )

i 1 x(l )
i 2 · · · x(l )

i j · · · x(l )
iρ

]
, (3.2)

31
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gdzie x(l )
i j jest wartością j -tego symptomu dla i -tego pacjenta. Tak więc p (l )

i zawiera wartości

symptomów i -tego pacjenta (3.2) i jest i -tym wierszem macierzy X (l ). Co więcej, j -ta kolum-

na macierzy X (l ) zawierająca wartości j -tego symptomu dla wszystkich pacjentów przypisa-

nych l -tej diagnozie będzie oznaczona jako

x (l )
j =

[
x(l )

1 j x(l )
2 j · · · x(l )

i j · · · x(l )
nl j

]>
. (3.3)

3.2 Definiowanie reguły diagnostycznej

Reguła diagnostyczna rozumiana jako rozmyta reguła warunkowa składa się z przesłan-

ki i konkluzji. W przesłance występuje stwierdzenie określające objaw np. „temperatura jest

wysoka”. Jeżeli stwierdzenie to dotyczy jednego objawu, to jest to tak zwana przesłanka pro-

sta. Konkluzją w przypadku reguły diagnostycznej jest określenie diagnozy np. „pacjent zdro-

wy”. Oznaczmy l -tą diagnozę jako D (l ). Przesłanka może być również złożona (ze złożo-

nym stwierdzeniem będącym kombinacją pewnych objawów) np. „temperatura jest wysoka

i poziom CRP jest normalny”. Tym samym reguła może dotyczyć jednego bądź kombinacji

symptomów, które mogą być charakterystyczne dla danej diagnozy. Niech prosta przesłanka

(z jednym stwierdzeniem) opisana będzie w sposób następujący

X j jest A(l )
j , (3.4)

gdzie X j to zmienna lingwistyczna opisująca badaną wielkość, np. „temperatura”, a A(l )
j to

zbiór rozmyty opisany funkcją przynależności µ(l )
j (2.2), która określa wartość lingwistyczną

np. „wysoka”. Z kolei najbardziej złożona przesłanka, dotycząca wszystkich ρ symptomów

w bazie X (l ) jest postaci

X1 jest A(l )
1 i X2 jest A(l )

2 i · · · i X j jest A(l )
j i · · · i Xρ jest A(l )

ρ . (3.5)

Możliwe jest również zdefiniowanie przesłanki dotyczącej podzbioru symptomów, np.

X1 jest A(l )
1 i X3 jest A(l )

3 i · · · i X j−1 jest A(l )
j−1 i

i X j+1 jest A(l )
j+1 i · · · i Xk jest A(l )

k ;k < ρ.
(3.6)

Przedstawione powyżej przesłanki w teorii Dempstera-Shafera określane są jako rozmyte

elementy ogniskowe. Każdy element ogniskowy dotyczy pewnego podzbioru ρ symptomów.

Liczba rozmytych elementów ogniskowych jest związana z liczbą opisanych symptomów

w bazie. Jeżeli oznaczymy zbiór rozmytych elementów ogniskowych l -tej diagnozy jako S(l )

a rozmyte elementy ogniskowe l-tej diagnozy jako s(l )
r (gdzie r to numer elementu ognisko-

wego w S(l )) to maksymalna ich liczba w S(l ) wynosi
ρ∑

k=1

(ρ
k

)= 2ρ−1. Używając oznaczenia s(l )
r

dla r -tego elementu ogniskowego w zbiorze elementów ogniskowych l -tej diagnozy, rozmytą
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regułę warunkową można zdefiniować następująco

jeżeli s(l )
r to D (l ), (3.7)

Liczba elementów ogniskowych w S(l ) będzie oznaczona jako n(l ). W ogólnym przypadku

liczba ta dla zbioru S(l ) może być mniejsza od maksymalnej, czyli

n(l ) ≤ 2ρ−1. (3.8)

Oznaczmy dodatkowo jako J(l )
r zbiór indeksów symptomów, dla których występują stwier-

dzenia w r -tym elemencie ogniskowym. Użycie tego zbioru będzie przydatne między inny-

mi przy określaniu jakości reguł. Przykładowo, pełny zbiór elementów ogniskowych S(l ) dla

ρ = 3 symptomów zawiera siedem elementów ogniskowych

S(l ) = {s(l )
1 , s(l )

2 , s(l )
3 , s(l )

4 , s(l )
5 , s(l )

6 , s(l )
7 }, (3.9)

Reprezentacja rozmytych elementów ogniskowych s(l )
r jak i odpowiadających im zbiorom

indeksów symptomów J
(l )
r przestawiona jest w tabeli 3.1.

Tabela 3.1: Rozmyte elementy ogniskowe i odpowiadające im zbiory symptomów

r s(l )
r J

(l )
r

1 X1 jest A(l )
1 {1}

2 X2 jest A(2)
2 {2}

3 X3 jest A(l )
3 {3}

4 X1 jest A(l )
1 i X2 jest A(l )

2 {1, 2}

5 X1 jest A(l )
1 i X3 jest A(l )

3 {1, 3}

6 X2 jest A(l )
2 i X3 jest A(l )

3 {2, 3}

7 X1 jest A(l )
1 i X2 jest A(l )

2 i X3 jest A(l )
3 {1, 2, 3}

W przypadku baz medycznych liczba opisywanych symptomów jest różna. Najczęściej

jednak baza medyczna tworzona i zarządzana przez lekarza zawiera od kilku do kilkudzie-

sięciu symptomów. Jest oczywiste, że liczba możliwych rozmytych elementów ogniskowych

rośnie wykładniczo wraz z liczbą symptomów. Naturalnie, nie zawsze wiązanie ze sobą kom-

binacji wielu symptomów ma sens. Uważa się, że siedem warunków logicznych z psycholo-

gicznego punktu widzenia jest maksymalną ich liczbą, która może być jeszcze zrozumiała

i efektywnie zinterpretowania w złożonej przesłance [42]. Ujmowanie kombinacji sympto-

mów (objawów) ma bardzo ważne znaczenie w postępowaniu diagnostycznym. Niemniej

jednak, inżynier wiedzy, mając na uwadze łatwą interpretację reguł, powinien starać się ogra-

niczyć występowanie przesłanek o znacznej złożoności. Ten temat zostanie poddany szcze-

gólnej uwadze w rozdziale opisującym przeprowadzone eksperymenty na danych medycz-

nych.
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3.3 Wyznaczanie rozkładu bazowego prawdopodobieństwa

Opisane w punkcie 2.3 podstawy teorii Dempstera-Shafera stosowane będą przy wyzna-

czaniu rozkładu bazowego prawdopodobieństwa dla tworzonych przesłanek reguł diagno-

stycznych jako elementów ogniskowych. Podstawy teorii przybliżano stosując tylko pojęcia

zbiorów. Dla wprowadzonych w punkcie 3.2 oznaczeń, zależności wiążące rozkład bazowego

prawdopodobieństwa (2.33) i (2.34) można zapisać analogicznie, jako

m( f ) = 0,
∑

s(l )
r ∈S(l )

m(s(l )
r ) = 1. (3.10)

Występujące oznaczenie f interpretowane jako fałszywa przesłanka. Można za jej pomocą

modelować „brak jakichkolwiek objawów choroby” lub objawy niezwiązane z l -tą diagnozą.

Analogicznie, drugi warunek (3.10) określa, że maksymalna wartość bazowego prawdopo-

dobieństwa dla l -tej diagnozy (czyli suma bazowego prawdopodobieństwa dla wszystkich

elementów ogniskowych) wynosi jeden.

Wartość bazowego prawdopodobieństwa może stanowić o niepewności reguły. W aspek-

cie wspomagania diagnozy słuszne jest aby ekspert ludzki określił niepewność reguły jako

subiektywną ocenę związku pewnego objawu lub ich kombinacji (reprezentowanego przez

rozmyty element ogniskowy) z daną diagnozą. Jeśli natomiast dostępne są dane uczące, roz-

kład bazowego prawdopodobieństwa może być określony dla tworzonych reguł w oparciu

o częstość występowania objawów. Problem obliczania bazowego prawdopodobieństwa po-

ruszony został m.in. w [109, 136].

W punkcie 2.3.2 przedstawiono sposób wyznaczania poziomu dopasowania informacji

wejściowej i elementu ogniskowego dzięki wykorzystaniu miary możliwości. W niniejszej

rozprawie zależność (2.46) zgodnie z wprowadzonymi oznaczeniami sprowadza się do [109]

η(l )
r (p (l )

i ) = min
j∈J(l )

r

µ(l )
j (x(l )

i j ), (3.11)

gdzie µ(l )
j (x(l )

i j ) to przynależność wartości x(l )
i j do zbioru rozmytego A(l )

j . Aby uzyskać rozkład

bazowego prawdopodobieństwa można znaleźć na przykład liczbę dopasowanych przypad-

ków z l -tej diagnozy. Aby uznać i -ty przypadek za dopasowany należy określić próg war-

tości η(l )
r , od którego poziom dopasowania jest wystarczająco dobry. Wartość progu dopa-

sowania przy obliczaniu BPA będzie oznaczona jako ηe . Podsumowując, dla l -tej diagno-

zy liczba przypadków dopasowanych do elementu ogniskowego s(l )
r może być wyrażona ja-

ko
nl∑

i=1
I
(
η(l )

r (p (l )
i ) > ηe

)
gdzie I

(
η(l )

r (p (l )
i ) > ηe

)
jest funkcją wskaźnikową przyjmującą wartość

0 lub 1 w zależności od spełnienia warunku dopasowania. Procedura 1 przedstawia kroki

postępowania przy obliczaniu rozkładu bazowego prawdopodobieństwa dla elementu ogni-

skowego l-tej diagnozy.
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PROCEDURA 1
1. Oblicz poziom dopasowania r -tego elementu ogniskowego (3.11) z każdym przypad-

kiem p (l )
i z macierzy danych X (l ).

2. Określ liczbę przypadków p (l )
i , dla których poziom dopasowania (3.11) przekroczył za-

dany próg niepewności ηe tj.

η(l )
r (p (l )

i ) > ηe . (3.12)

3. Znormalizuj otrzymaną wartość poprzez podzielenie jej przez całkowitą liczbę dopa-

sowań wszystkich elementów ogniskowych s(l )
r występujących w zbiorze S(l ).

Stosując procedurę 1 otrzymana zostaje wartość bazowego prawdopodobieństwa

m(s(l )
r ) =

nl∑
i=1

I
(
η(l )

r (p (l )
i ) > ηe

)

n(l )∑
r=1

(
nl∑

i=1
I
(
η(l )

r (p (l )
i ) > ηe

)) . (3.13)

Na rysunku 3.1 przedstawiono wyznaczanie rozkładu bazowego prawdopodobieństwa dla

zbioru elementów ogniskowych zachowując wprowadzone oznaczenia. W rozprawie stoso-

wane będzie skrócone oznaczenie wartości bazowego prawdopodobieństwa m(s(l )
r )=̂m(l )

r .

s(l )
1

s(l )
2

...

s(l )
r

...

s(1)
n(l )−1

s(1)
n(l )

nl∑
i=1

I
(
η(l )

1 (p (l )
i ) > ηe

)

X (l ) = [p (l )
1 , p (l )

2 , · · · , p (l )
i , · · · , p (l )

nl
]>

nl∑
i=1

I
(
η(l )

2 (p (l )
i ) > ηe

)

nl∑
i=1

I
(
η(l )

r (p (l )
i ) > ηe

)

nl∑
i=1

I
(
η(l )

n(l )−1
(p (l )

i ) > ηe

)

nl∑
i=1

I
(
η(l )

n(l ) (p (l )
i ) > ηe

)

n(l )∑
r=1

(
nl∑

i=1
I
(
η(l )

r (p (l )
i ) > ηe

))

·
·

·
·

...

·
·

...

·
·

·
·

m(l )
1

m(l )
2

...

m(l )
r

...

m(l )
n(l )−1

m(l )
n(l )

Rysunek 3.1: Procedura wyznaczania rozkładu bazowego prawdopodobieństwa
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Przykład 3.1. Tabela 3.2 przedstawia procedurę obliczenia rozkładu bazowego prawdopo-

dobieństwa zakładając, że w zbiorze S(l ) jest siedem elementów ogniskowych, tak jak zdefi-

niowano w (3.9). Z uwagi na to, że η(l )
r (p (l )

i ) ∈ [0,1], przykładowe wartości w głównej części ta-

beli zostały wygenerowane jako wartości zmiennej losowej o rozkładzie jednostajnym w po-

wyższym przedziale. Do obliczenia BPA ustalono wymagany poziom dopasowania ηe = 0.4.

Dlatego wartości η(l )
r (p (l )

i ) większe niż ηe zostały pogrubione. Na podstawie tabeli 3.2 moż-

na zauważyć, że elementy ogniskowe z największą liczbą dopasowań do przypadków z X (l )

otrzymują najwyższą wartość m(l )
r . Trzeci punkt procedury wyznaczania BPA, tj. podzielenie

liczby dopasowań przez liczbę wszystkich dopasowań elementów ogniskowych w zbiorze

S(l ), podyktowany jest drugim warunkiem w (3.10).

Tabela 3.2: Poziomy dopasowania siedmiu elementów ogniskowych i 10 danych uczących oraz ob-
liczony na ich podstawie rozkład bazowego prawdopodobieństwa. Wartości η(l )

r (p (l )
i ) większe od

ηe = 0.4 zostały pogrubione.

@
@
@i
r

1 2 3 4 5 6 7

1 0.55 0.76 0.06 0.22 0.85 0.14 0.14
2 0.19 0.6 0.93 0.66 0.63 0.69 0.1
3 0.53 0.81 0.12 0.52 0.78 0.3 0.39
4 0.92 1 0.24 0.22 0.56 0.83 0.45
5 0.4 0.61 0.89 0.74 0.05 0.54 0.65
6 0.58 0.9 0.87 0.84 0.8 0.03 0.81
7 0.62 0.49 0.29 0.61 0.29 0.9 0.48
8 0.7 0.74 0.99 0.64 0.46 0.01 0
9 0.95 0.57 0.28 0.27 0.98 0.13 0.24

10 0.29 0.46 0.55 0.65 0.08 0.6 0.98
nl∑

i=1
I
(
η(l )

r (p (l )
i ) > ηe

)
7 8 5 7 6 5 3

m(l )
r 0.171 0.195 0.122 0.171 0.146 0.122 0.073

3.4 Wspomaganie diagnozy na podstawie miary przekonania

Wykorzystana w niniejszej rozprawie miara przekonania, oznaczana jako Bel (l )(p (∗)) bę-

dzie wskazywać, jak wysoce jest prawdopodobna l -ta diagnoza dla pacjenta, którego dane

opisane są przez

p (∗) =
[

p(∗)
1 p(∗)

2 · · · p(∗)
j · · · p(∗)

ρ

]
. (3.14)

Oznaczenie wektora pacjenta poddanego diagnozie jest analogiczne do opisu przypadków

z bazy X (l ) (3.1) i same dane pacjenta mogą być z niej zaczerpnięte, lecz zakłada się, że

diagnoza dla tego pacjenta jest nieznana. Wartość Bel (l ) jest sumą bazowego prawdopodo-

bieństwa rozmytych elementów ogniskowych, które zostały potwierdzone u tego pacjenta.
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Do potwierdzenia zgodności objawów pacjenta i elementów ogniskowych użyty zostanie,

podobnie jak przy wyznaczaniu rozkładu bazowego prawdopodobieństwa, poziom dopaso-

wania. Tym samym wyznaczenie tej miary przekonania sprowadza się do obliczenia

Bel (l )(p (∗)) =
n(l )∑
r=1

I
(
η(l )

r (p (∗)) > ηb

)
·m(l )

r , (3.15)

gdzie I(η(l )
r (p (∗)) > ηb) to funkcja wskaźnikowa przyjmująca wartość 0 bądź 1 w zależności

od tego czy poziom dopasowania przekracza zadany próg ηb a m(l )
r to wartość bazowego

prawdopodobieństwa r -tego elementu ogniskowego dla l -tej diagnozy. Jeżeli wszystkie ele-

menty ogniskowe są dopasowane do testowanego przypadku p (∗) to Bel (l )(p (∗)) = 1. Jeżeli

żaden, to Bel (l )(p (∗)) = 0. Jeśli rozpatruje się C konkurujących diagnoz diagnoz, o regułach

zawartych w zbiorach S(l ), l = 1, · · · , C , określenie ostatecznej diagnozy wiąże się z oblicze-

niem Bel (l )(p (∗)) dla wszystkich tych diagnoz i wybranie tej dla której uzyskano największą

wartość

D(p (∗)) =





D (l ) jeżeli ∃!l = argmax
1≤l≤C

(
Bel (l )(p (∗))

)
,

nieokreślona w przeciwnym wypadku.
(3.16)

Można zauważyć, że zależność (3.16) pozwala wybrać diagnozę jeżeli tylko jedna wartość

miary przekonania (3.21) ma wartość maksymalną. Niemniej jednak, może zajść okolicz-

ność, w której nietypowy przypadek poddany diagnozie, otrzyma dwie identyczne maksy-

malne wartości miary przekonania. Najczęściej, w zagadnieniach klasyfikacji podejmuje się

w takiej sytuacji decyzję arbitralną. W proponowanej metodzie, z uwagi na to, że przetwarza-

ne są dane medyczne, przypadek dla którego porównanie wartości Bel (l )(p (∗)) nie daje jed-

noznacznej odpowiedzi, zostaje uznany jako nierozstrzygnięty i wymagający dalszej uwagi

eksperta (lekarza). Aby zilustrować metodę wnioskowania wykorzystującą teorię Dempstera-

Shafera rozszerzoną na rozmyte elementy ogniskowe, poniżej podano przykład wyznaczania

diagnozy dla syntetycznego przypadku medycznego opisanego trzema symptomami z bazą

reguł w postaci kilku elementów ogniskowych.

Przykład 3.2. Zadanie polega na wskazaniu, która z dwu diagnoz jest bardziej wiarygodna

dla wybranego pacjenta. Załóżmy, że do zdiagnozowania stanu chorobowego wykonuje się

trzy testy laboratoryjne, których wyniki są dane liczbowo. Dla każdej z diagnoz utworzono

bazę wiedzy zawierającą trzy reguły rozmyte (rozmyte elementy ogniskowe). Przesłanki tych

reguł przedstawiają się następująco:

S(1): przesłanki w regułach dla 1. diagnozy („zdrowy”):

s(1)
1 : wynik testu 1. jest niski,

s(1)
2 : wynik testu 2. jest w normie,

s(1)
3 : wynik testu 3. jest w normie.

Powyższym elementom ogniskowym przypisano następujące wartości bazowego prawdo-

podobieństwa: m(1)
1 = 0.5, m(1)

2 = 0.3, m(1)
3 = 0.2.
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Rysunek 3.2: Zbiory rozmyte w przesłankach diagnozy pierwszej (linia kropkowana) oraz drugiej (linia
kreskowana). Liniami ciągłymi zaprezentowano wartości symptomów przypadku p (∗).

S(2): przesłanki w regułach dla 2. diagnozy („chory”):

s(2)
1 : wynik testu 1. jest wysoki,

s(2)
2 : wynik testu 2. jest wysoki i wynik testu 3. jest niski,

s(2)
3 : wynik testu 3. jest niski.

Powyższym elementom ogniskowym przypisano następujące wartości bazowego prawdopo-

dobieństwa: m(2)
1 = 0.3, m(2)

2 = 0.3, m(2)
3 = 0.4. Na rysunku 3.2 zaprezentowano funkcje przy-

należności zbiorów rozmytych opisanych w elementach ogniskowych. Załóżmy następujący

przypadek medyczny zawierający informację o numerycznych wynikach trzech testów

p (∗) =
[

p(∗)
1 p(∗)

2 p(∗)
3

]
=

[
0.61 3.1 1.8

]
. (3.17)

Wartości dla przypadku p (∗) zostały oznaczone na rysunku 3.2 jako trzy singletony o poło-

żeniach określonych przez wyniki testów laboratoryjnych. W tabeli 3.3 przedstawiono po-

ziomy dopasowania (3.11) przypadku p (∗) dla każdego elementu ogniskowego. Wybierając

próg dopasowania ηb = 0.5, miary przekonania dla konkurujących ze sobą diagnoz wynoszą,

odpowiednio:

Bel (1)(p (∗)) = m(1)
2 +m(1)

3 = 0.5,

Bel (2)(p (∗)) = m(2)
1 = 0.3.

(3.18)

Tabela 3.3: Poziomy dopasowania elementów ogniskowych do zadanego w przykładzie przypadku
medycznego (3.17)

1. diagnoza 2. diagnoza

η(1)
1 (p (∗)) =µ(1)

1 (p(∗)
1 ) = 0.44 η(2)

1 (p (∗)) =µ(2)
1 (p(∗)

1 ) = 0.67

η(1)
2 (p (∗)) =µ(1)

2 (p(∗)
2 ) = 0.55 η(2)

2 (p (∗)) = min[µ(2)
2 (p(∗)

2 ),µ(2)
3 (p(∗)

3 )] = 0.35

η(1)
3 (p (∗)) =µ(1)

3 (p(∗)
3 ) = 0.8 η(2)

3 (p (∗)) =µ(2)
3 (p(∗)

3 ) = 0.35
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Na podstawie podanych reguł diagnostycznych, dla przypadku medycznego opisanego przez

(3.17), wyznaczona diagnoza to diagnoza pierwsza (pacjent „zdrowy”). Wybór progu ηb jest

kluczowy i warunkuje nie tylko wymagany poziom dopasowania objawów do elementu ogni-

skowego dla także wpływa na ostateczną wartość miary Bel (l )(p (∗)). Dla powyższego przy-

kładu można prześledzić zmianę wartości obu miar przekonania dla progu ηb mogącego

zmieniać się w przedziale [0,1]. Na podstawie wykresów zależności miary Bel (l )(p (∗)) przed-

stawionych na rysunku 3.3 można zauważyć, że trzy różne decyzje (tzn. diagnoza „zdrowie”,

„choroba” oraz diagnoza „nierozstrzygnięta”) można uzyskać dla następujących przedzia-

łów wartości parametru ηb :

• diagnoza „zdrowie” dla ηb ∈ (0.35,0.55]∪ (0.67,0.8],

• diagnoza „choroba” dla ηb ∈ (0.55,0.67],

• diagnoza „nierozstrzygnięta” dla ηb ∈ [0,0.35]∪ (0.8,1].
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Rysunek 3.3: Zmiany wartości miary przekonania dla konkurujących ze sobą diagnoz w zależności od
zmiany wartości progu dopasowania ηb

Zmiana wymaganego progu dopasowania może prowadzić do zmiany ostatecznej dia-

gnozy. Wyszukanie najlepszego progu ηb jest konieczne na etapie uczenia aby uzyskać pożą-

daną jakość wspomagania diagnozy.

3.5 Modyfikacja metody obliczania miary przekonania

Wybór progów dopasowania (ηe i ηb) rozmytych elementów ogniskowych daje możli-

wość określenia wymaganego stopnia pewności podczas wyznaczania bazowego prawdo-

podobieństwa i miary przekonania. Jednakże, z punktu widzenia automatycznego wydoby-

wania reguł diagnostycznych, potrzeba poszukiwania najlepszej pary progów ηe oraz ηb sta-

nowi pewne wyzwanie optymalizacyjne. Wartość ηe występuje tylko przy wstępnej ocenie
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wszystkich rozmytych elementów ogniskowych. Większej uwagi wymaga próg ηb , gdyż bie-

rze on bezpośredni udział w etapie wspomagania diagnozy. Weźmy pod uwagę prosty roz-

myty element ogniskowy „X j jest A(l )
j ”. Skoro funkcja wskaźnikowa w (3.15) pozwala określić

spełnione dopasowanie elementu ogniskowego z danym przypadkiem p (∗) zgodnie z (3.11),

to

η(l )
r (p (∗)) =µ(l )

j (p(∗)
j ), j ∈ J(l )

r , (3.19)

a tym samym

µ(l )
j (p(∗)

j ) > ηb ⇔ p(∗)
j ∈ [A(l )

j ]ηb , (3.20)

gdzie [A(l )
j ]ηb jest ostrym ηb-przekrojem (2.7) zbioru A(l )

j . Na podstawie (3.20) można zauwa-

żyć, że użycie progu ηb sprowadza warunek logiczny ze zbiorem rozmytym A(l )
j do warunku

logicznego z ostrym α-przekrojem (2.7) zbioru A(l )
j (α = ηb). W ten sposób otrzymuje się

warunek logiczny w postaci (p(∗)
j > min[A(l )

j ]ηb ) ∧ (p(∗)
j < max[A(l )

j ]ηb ), który prowadzi do

klasycznej reguły warunkowej. Nie należy jednak zapominać, że do jej powstania konieczna

była definicja rozmytych elementów ogniskowych.

Z uwagi na powyższe obserwacje, przedstawiona zostanie idea obliczania miary przeko-

nania, w której nie jest konieczne określanie czy dopasowanie jest dostatecznie dobre (więk-

sze od progu ηb). W takim podejściu definicja miary przekonania Bel (l ) (3.15) powinna być

zmodyfikowana. Niech będzie ona oznaczona jako B̃el
(l )

. Można ją obliczyć jako

B̃el
(l )

(p (∗)) =
n(l )∑
r=1

η(l )
r (p (∗)) ·m(l )

r , (3.21)

gdzie η(l )
r (p (∗)) jest poziomem dopasowania przypadku p (∗) do r -tego elementu ogniskowe-

go zdefiniowanym w (3.11). Dla rozmytych elementów ogniskowych z jednym warunkiem

logicznym (prostych przesłanek) obliczenie η(l )
r (p (∗)) sprowadza się do wyznaczenia przyna-

leżności wartości symptomu p(∗)
j do rozmytego zbioru A(l )

j . Miara przekonania (3.21) jest

obliczana jako suma bazowych prawdopodobieństw wszystkich elementów ogniskowych

pomnożonych przez wartość przynależności (w ogólnym przypadku poziom dopasowania).

Takie podejście zaproponował Yen w swojej pracy dotyczącej uogólnienia teorii Dempstera-

Shafera na zbiory rozmyte [129]. Zaproponowana definicja (3.21) jest tożsama ze sposobem

obliczenia inkluzji dwóch zbiorów rozmytych, którą zaproponował H. Ogawa [87]. W obec-

nym podejściu poziom dopasowania wartości symptomu do rozmytego elementu ognisko-

wego jest także wynikiem obliczenia inkluzji, ponieważ wartość symptomu reprezentowa-

na jest jednoelementowym zbiorem rozmytym (singletonem) a rozmyty element ogniskowy

opisany jest funkcją przynależności. Z punktu widzenia wyznaczania diagnozy, B̃el pozwala

ograniczyć potrzebę poszukiwania najlepszego progu dopasowania do wyznaczania jedynie

wartości progu wymaganej w początkowej ocenie reguł i wyznaczeniu rozkładu bazowego

prawdopodobieństwa. W eksperymentach przedstawionych w dalszej części rozprawy zo-
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stanie porównany wpływ stosowania miar Bel i B̃el na wynik wspomagania diagnozy jak

i wydobywania reguł diagnostycznych. Obecnie zaprezentowany zostanie przykład wyzna-

czania diagnozy analogiczny do poprzedniego, tym razem jednak opierający wniosek na ob-

liczonych wartościach B̃el (p (∗)).

Przykład 3.3. Posiłkując się takim samym zbiorem reguł jak z przykładu 3.2, przypadek opi-

sany w (3.17) zostanie poddany diagnozie wyznaczonej na podstawie porównania warto-

ści przekonania B̃el
(l )

(p (∗)). Biorąc pod uwagę poziomy dopasowania z tabeli 3.3 obliczenie

miar B̃el
(l )

(p (∗)) dla konkurujących diagnoz sprowadza się do:

B̃el
(1)

(p (∗)) = η(1)
1 (p (∗)) ·m(1)

1 +η(1)
2 (p (∗)) ·m(1)

2 +η(1)
3 (p (∗)) ·m(1)

3 =
= 0.44 ·0.5+0.55 ·0.3+0.8 ·0.2 = 0.220+0.165+0.160 = 0.545,

B̃el
(2)

(p (∗)) = η(2)
1 (p (∗)) ·m(2)

1 +η(2)
2 (p (∗)) ·m(2)

2 +η(2)
3 (p (∗)) ·m(2)

3 =
= 0.67 ·0.3+0.35 ·0.3+0.35 ·0.4 = 0.201+0.105+0.140 = 0.446.

W wyniku zastosowania zmodyfikowanej miary przekonania postawiona zostaje ta sama

(pierwsza) diagnoza jak przy użyciu Bel z progiem dopasowania ηb równym 0.5. Warto za-

uważyć, że w przypadku tradycyjnego obliczania miary przekonania Bel , pierwsza diagnoza

jest preferowana dla szerszego przedziału wartości ηb , niż diagnoza druga. Uzyskanie tego

wyniku także dla B̃el jest zgodne z tą preferencją, mimo że strojnie wartości progu nie było

konieczne.

3.6 Analiza danych uczących i wyznaczanie funkcji przyna-

leżności w rozmytych elementach ogniskowych

W punkcie 2.1.1 przedstawiono proponowane w teorii zbiorów rozmytych definicje funk-

cji przynależności. Kształt funkcji przynależności ma znaczenie w interpretacji symptomów

i wpływ na wyniki wnioskowania. Do wyznaczenia funkcji przynależności dla symptomów

charakterystycznych dla poszczególnych diagnoz konieczna jest ich analiza statystyczna.

Dlatego punkt ten poświęcono na przedstawienie metody wyznaczania funkcji przynależno-

ści w elementach ogniskowych, aby później przeanalizować wpływ tych funkcji na działanie

proponowanej metody ekstrakcji reguł i wspomagania diagnozy.

Do konstrukcji funkcji przynależności dla j -tego symptomu w l -tej diagnozie służy zde-

finiowany w (3.3) wektor wszystkich wartości j -tego symptomu występujących u pacjentów

przypisanych l -tej diagnozie. Liczba elementów x (l )
j jest tożsama z liczbą przypadków przy-

pisanych l-tej diagnozie, czyli nl .

W naukach medycznych na ogół zakłada się, że wartości pomiarów w różnych katego-

riach diagnostycznych podlegają rozkładowi normalnemu. Jest to zgodne z centralnym twier-

dzeniem granicznym. Jeśli to założenie jest spełnione, analiza sprowadza się do wyznaczenia

kilku istotnych parametrów użytych później do określenia funkcji przynależności:
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1. średnia wartość j -tego symptomu w l -tej diagnozie

x(l )
j = 1

nl

nl∑

i=1
x(l )

i j , (3.22)

2. odchylenie standardowe wartości j -tego symptomu w l -tej diagnozie

σ(l )
j =

√√√√ 1

nl −1

nl∑

i=1

(
x(l )

i j −x(l )
j

)
, (3.23)

3. Dolny kwartyl q (l )
j , jako maksymalna wartość x(l )

i j ∈ x (l )
j dla której

∣∣∣X ∗
j

∣∣∣≤ 1

4
nl , (3.24)

gdzie X ∗
j =

{
x(l )

i j ≤ q (l )
j

}
.

4. Górny kwartyl Q(l )
j , jako minimalna wartość x(l )

i j ∈ x (l )
j dla której

∣∣∣X ∗∗
j

∣∣∣≥ 3

4
nl , (3.25)

gdzie X ∗∗
j =

{
x(l )

i j ≥Q(l )
j

}
.

Obliczenie pierwszych dwóch parametrów pozwala na przybliżenie wartości j -tego symp-

tomu dla l-tej diagnozy rozkładem normalnym o funkcji gęstości

P (l )
j (x j ) = 1

σ(l )
j

p
2Π

·exp


−

(x j −x(l )
j )2

2(σ(l )
j )2


. (3.26)

Jeżeli obliczonych zostanie C funkcji gęstości opisujących wartości j -tego symptomu dla

kolejnych C diagnoz, możliwe jest wyznaczenie punktu przecięcia się dwóch funkcji sąsia-

dujących ze sobą. Oznaczmy punkt przecięcia funkcji P (l )(x j ) i P (l+1)(x j ) jako κ(l )
j . Ten punkt

będzie także istotny w wyznaczaniu kształtów dla sąsiadujących ze sobą funkcji przynależ-

ności. Oznaczmy, dla przykładu, pierwszą funkcję gęstości jako P (1)(x j ) oraz drugą (sąsia-

dującą z P1) jako P (2)(x j ) z założeniem x(1)
j < x(2)

j . Punkt κ(1)
j można obliczyć rozwiązując

równanie

P (1)(x j ) = P (2)(x j ). (3.27)

Na podstawie (3.26) i (3.27) łatwo zauważyć, że powyższe równanie ma charakter równania

kwadratowego i jako punkt przecięcia κ(l )
j powinien zostać wybrany jeden z pierwiastków

tego równania (x01 lub x02). Możliwe jest jednak, że wartości średnie x(1)
j i x(2)

j nieznacznie

się różnią między sobą. Wtedy oba punkty przecięcia mogą znaleźć się poza przedziałem
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[x(1)
j , x(2)

j ]. W takim wypadku, konieczne jest wybranie innego punktu aby utworzyć funk-

cje przynależności. Potrzeba wyznaczenia zastępczego punktu może pojawić się gdy dane

uczące są nieliczne a stanowią jedyne źródło wiedzy. W wypadku takich problemów, punkt

przecięcia dla tworzonych funkcji przynależności może być określony np. przez wartość po-

łożoną w połowie odległości między wartością x(1)
j a x(2)

j czyli 0.5 · (x(1)
j +x(2)

j ). Mając na uwa-

dze te oznaczenia, można przedstawić definicję punktu przecięcia się sąsiadujących funkcji

przynależności jako

κ(l )
j =





x01 jeżeli x01 ∈ [x(1)
j , x(2)

j ],

x02 jeżeli x02 ∈ [x(1)
j , x(2)

j ],

0.5 · (x1 +x2) jeżeli x01, x02 ∉ [x(1)
j , x(2)

j ].

(3.28)

Przykładową reprezentację trzech funkcji gęstości rozkładu normalnego opisujących trzy

konkurujące diagnozy dla dziedziny j -tego symptomu wraz z zaznaczeniem wybranych pa-

rametrów przestawia rysunek 3.4.

q(1)
j x̄(1)

j Q(1)
j κ(1)

j q(2)
j x̄(2)

j Q(2)
j κ(2)

j q(3)
j x̄(3)

j Q(3)
j

0

0.1

0.2

0.3

0.4

P
(l

) (x
j)

P (1)(x j ) P (2)(x j ) P (3)(x j )

Rysunek 3.4: Wyznaczenie parametrów koniecznych do zdefiniowania funkcji przynależności dla
trzech diagnoz

W poniższym opisie zostanie zaprezentowany sposób wyznaczania parametrów czterech

funkcji przynależności: trójkątnej, trapezowej, uogólnionej dzwonowej i gaussowskiej łączo-

nej. Użycie czterech funkcji przynależności pozwoli zbadać wpływ wyboru kształtu funk-

cji na wyodrębniane w eksperymentach reguły. Choć nic nie stoi na przeszkodzie aby użyć

wszystkich kształtów opisanych w rozdziale 2, to użycie wybranych czterech kształtów po-

dyktowane jest koniecznością ograniczenia objętości przedstawionych wyników oraz sku-

pieniu się na funkcjach najłatwiej interpretowanych.

3.6.1 Trójkątna funkcja przynależności

Mając na uwadze definicję trójkątnej funkcji przynależności (2.8), parametry od (3.22) do

(3.25) oraz wyznaczone punkty przecięcia sąsiadujących funkcji przynależności (3.28) para-

metry a, b, c mogą zostać określone jako:
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• a =





z ·min
i

(x(l )
i j ) dla l = 1,

x(l )
j −2(x(l )

j −κ(l−1)
j ) dla 1 < l ≤C ,

• b = x(l )
j ,

• c =





x(l )
j +2(κ(l )

j −x(l )
j ) dla 1 ≤ l <C ,

Z ·max
i

(x(l )
i j ) dla l =C .

Na rysunku 3.5 zaprezentowano trójkątne funkcje przynależności, które utworzono na pod-

stawie funkcji gęstości z rysunku 3.4. Zarówno parametr a jak i c jest definiowany warunko-

κ(1)
j κ(2)

j
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0.4
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1

x j

µ
(l

)
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Rysunek 3.5: Trójkątne funkcje przynależności dla symptomów opisanych funkcjami gęstości z ry-
sunku 3.4

wo w zależności od numeru diagnozy, dla której tworzona jest funkcja. Na podstawie wcze-

śniejszego założenia wartość l będzie się zmieniać od 1 do C , gdzie 1 oznacza diagnozę o naj-

niższej a C o najwyższej wartości x(l )
j . Tym samym wartość a dla pierwszej i wartość c dla

ostatniej funkcji przynależności zapewnia pełną przynależność przypadków o wartościach

odpowiednio: minimalnych i maksymalnych dla danego symptomu. Wartość z odpowiednio

mniejsza od min
i

(x(l )
i j ) i wartość Z odpowiednio większa od max

i
(x(l )

i j ) spowodują odpowied-

nio: lewostronne i prawostronne otwarcie odpowiedniej trójkątnej funkcji przynależności.

W przypadku parametrów dla x (l )
j o pośrednich wartościach x(l )

j parametry a i c okre-

ślone są tak aby zapewnić połowę przynależności wartościom zlokalizowanym w punkcie

przecięcia κ(l )
j , to znaczy

µ(l )
j (κ(l )

j ) =µ(l+1)
j (κ(l )

j ) = 0.5. (3.29)

3.6.2 Trapezowa funkcja przynależności

Trapezowa funkcja przynależności jako uogólnienie trójkątnej funkcji przynależności po-

zwala na określenie pełnej przynależności nie tylko dla pojedynczej wartości rzeczywistej,

określonej dla trójkątnej funkcji jako b, lecz dla przedziału. Do zdefiniowania tego przedzia-

łu wykorzystane mogą być wartości dolnego (q (l )
j ) i górnego (Q(l )

j ) kwartyla. Z uwagi na to,
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że definicja trapezowych funkcji przynależności także uzależniona jest od ich wzajemnego

położenia, wartości parametrów a, b, c, d określone są następująco:

• dla funkcji przynależności o najniższych wartościach nośnika (l = 1):

a = z ·min
i

(x(l )
i j ),

b = min
i

(x(l )
i j ),

c =Q(l )
j +α

∣∣∣κ(l )
j −Q(l )

j

∣∣∣,

d = c +2(κ(l )
j − c),

• dla funkcji przynależności o pośrednich wartościach nośnika (1 < l <C ):

b = q (l )
j −α

∣∣∣q (l )
j −κ(l−1)

j

∣∣∣,

a = b −2(b −κ(l−1)
j ),

c =Q(l )
j +α

∣∣∣κ(l )
j −Q(l )

j

∣∣∣,

d = c +2(κ(l )
j − c),

• dla funkcji przynależności o najwyższych wartościach nośnika (l =C ):

b = q (l )
j −α

∣∣∣q (l )
j −κ(l−1)

j

∣∣∣,

a = b −2(b −κ(l−1)
j ),

c = max
i

(x(l )
i j ),

d = Z ·max
i

(x(l )
i j ).

Cel zastosowania wartości z i Z jest taki sam jak przy trójkątnych funkcjach przynależ-

ności (punkt 3.6.1). W powyższym zapisie występuje dodatkowo parametr α. Wpływa on na

położenie wierzchołków trapezów b (dla funkcji tworzonych dla l > 1) oraz c (dla funkcji

tworzonych dla l < C ). Jeżeli α będzie równe zero, wierzchołki b i c będą określane przez

wartość odpowiedniego kwartyla. Zwiększanie parametru α w przedziale [0,1) będzie prze-

suwać odpowiednie wierzchołki w stronę właściwych punktów κ(l )
j . Tym samym parametr

α umożliwia zmianę nachylenia zboczy trapezowej funkcji przynależności i określenie prze-

działu pełnej przynależności do zbioru rozmytego. W sytuacji, gdy q (l )
j ≤ κ(l−1)

j lub Q(l )
j ≥ κ(l )

j

funkcja będzie określona niepoprawnie, tzn. niezgodnie z (3.29). W takim wypadku wystar-

czy dodanie warunku przy tworzeniu funkcji przynależności:

• jeżeli q (l )
j ≤ κ(l−1)

j (1 < l ≤C ):

a = 0.99 ·κ(l−1)
j ,

b = 1.01 ·κ(l−1)
j

oraz
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• jeżeli Q(l )
j ≥ κ(l )

j (1 ≤ l <C ):

c = 0.99 ·κ(l )
j ,

d = 1.01 ·κ(l )
j .

Dwa powyższe warunki, jeśli zaistnieje taka potrzeba, spowodują, że nachylenie funkcji

przynależności będzie odpowiednio strome. Przykład utworzenia trapezowych funkcji przy-

należności przedstawiono na rysunku 3.6. Na rysunku 3.7 przedstawiono syntetyczny przy-

kład wyznaczania trapezowej funkcji przynależności (dla α = 0) bez konieczności korekcji

parametrów (rysunek 3.7a) i z koniecznością korekcji parametrów c i d (rysunek 3.7b).
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Rysunek 3.6: Trapezowe funkcje przynależności dla funkcji gęstości z rysunku 3.4

3.6.3 Uogólniona dzwonowa funkcja przynależności

Dla przedstawionej definicji (2.13) parametry a oraz c mogą być zdefiniowane następu-

jąco:

• a =





1
2 · (min

i
(x(l )

i j )+κ(l )
j ) dla l = 1,

1
2 · (κ(l−1)

j +κ(l )
j ) dla 1 < l <C ,

1
2 · (κ(l−1)

j +max
i

(x(l )
i j )) dla l =C ,

• c =





1
2 · (κ(1)

j −min
i

(x(l )
i j )) dla l = 1,

1
2 · (κ(l )

j −κ(l−1)
j ) dla 1 < l <C ,

1
2 · (max

i
(x(l )

i j )−κ(l−1)
j ) dla l =C .

Dla parametru a określonego jak powyżej, wartość funkcji przynależności jest równa 0.5

w punktach przecięcia z sąsiednimi funkcjami. Parametr c decyduje o przedziale warto-

ści dla których funkcja przyjmie pełną przynależność. Parametr b, może być być strojony

dla uzyskania pożądanego nachylenia zboczy. Przykład uogólnionych dzwonowych funkcji

przynależności przedstawiono na rysunku 3.8.
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Rysunek 3.7: Trapezowe funkcje przynależności na podstawie danych opisanych przez P (1), P (2):
(a) bez konieczności, (b) z koniecznością korekcji wartości jej parametrów
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Rysunek 3.8: Uogólnione dzwonowe funkcje przynależności dla symptomów opisanych funkcjami
gęstości z rysunku 3.4
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3.6.4 Gaussowska łączona funkcja przynależności

Tak jak dla poprzednich, określenie gaussowskiej łączonej funkcji przynależności jest

uzależnione od średnich danych dla różnych diagnoz. Funkcje te są jednostronnie otwar-

te dla rozkładów o ekstremalnych wartościach średnich. Konieczne jest więc uzależnienie

definicji od uporządkowania diagnoz:

• dla funkcji przynależności o najniższych wartościach nośnika (l = 1):

µ(1)
j =





1 dla x j ≤ x(l )
j ,

exp
−(x j−x(l )

j )2

2σ2
2

dla x j > x(l )
j ,

(3.30)

• dla funkcji przynależności o pośrednich wartościach nośnika (1 < l <C ):

µ(l )
j =





exp
−(x j−x(l )

j )2

2σ2
1

dla x j ≤ x(l )
j ,

exp
−(x j−x(l )

j )2

2σ2
2

dla x j > x(l )
j ,

(3.31)

• dla funkcji przynależności o najwyższych wartościach nośnika (l =C ):

µ(C )
j =





exp
−(x j−x(l )

j )2

2σ2
1

dla x j ≤ x(l )
j ,

1 dla x j > x(l )
j .

(3.32)

Dla sąsiednich funkcji przynależności konieczne jest zapewnienie połowy przynależno-

ści w punktach przecięcia κ(l )
j . Dlatego należy wyznaczyć wartości parametrów σ1 oraz σ2

(które występują w (3.30)-(3.32)) spełniających równania:

0.5 = exp
−(κ(l−1)

j −x(l )
j )2

2σ2
1

(3.33)

oraz

0.5 = exp
−(κ(l )

j −x(l )
j )2

2σ2
2

, (3.34)

co po przekształceniu daje:

σ1 =

√√√√−(κ(l−1)
j −x(l )

j )2

2ln(0.5)
(3.35)

oraz

σ2 =

√√√√−(κ(l )
j −x(l )

j )2

2ln(0.5)
. (3.36)
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Przykład gaussowskich łączonych funkcji przynależności przedstawiono na rysunku 3.9.
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Rysunek 3.9: Gaussowskie łączone funkcje przynależności określone dla symptomów opisanych
funkcjami gęstości z rysunku 3.4

3.7 Sposoby oceny reguł diagnostycznych

Ocena tworzonych reguł diagnostycznych ma kluczowe znaczenie dla jakości wspoma-

gania diagnozy, ponieważ wpływa bezpośrednio na wynik algorytmów wydobywania reguł.

W początkowych podejściach do oceny pojedynczej reguły użyto wartości bazowego praw-

dopodobieństwa [94, 109], która określa wagę reguły dla wybranej diagnozy. W tym punkcie

przedstawione zostanie jednak krytyczne spojrzenie na rozkład bazowego prawdopodobień-

stwa jako wstępną ocenę reguł. Jako rozwiązanie problemu, zaproponowane zostaną inne

metody oceny rozmytych elementów ogniskowych, jako przesłanek reguł diagnostycznych.

3.7.1 Ocena reguł na podstawie wartości bazowego prawdopodobieństwa

Rozkład bazowego prawdopodobieństwa przedstawiony w punkcie 3.3 jest miarą związ-

ku elementów ogniskowych z odpowiednią diagnozą. Jeżeli przypadek p (l )
i z bazy X (l ) jest

dopasowany do r -tego elementu ogniskowego przynajmniej na poziomie zadanym przez

próg ηe (3.11) to dla r -tej reguły przypadek interpretuje się jako należący do l -tej klasy. Ta-

ki wynik w statystyce określa się mianem prawdziwie dodatnim (ang. True Positive). Ponie-

waż do wyznaczenia bazowego prawdopodobieństwa są wybierane tylko przypadki ze zbio-

ru l -tej diagnozy to wartość bazowego prawdopodobieństwa nie niesie żadnej informacji na

temat niepożądanego dopasowania r -tego elementu ogniskowego z przypadkami z innych

diagnoz.

Bazowe prawdopodobieństwo ma kluczowe znaczenie w wyznaczaniu miary przekona-

nia i jego rola w tym procesie jest niepodważalna. Jednakże, jeśli chodzi o samą ocenę reguł,

możliwe jest użycie i przetestowanie innych metod, które lepiej oddawać będą dopasowanie

reguły do danego problemu medycznego.
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3.7.2 Ocena na podstawie MCC

Sprawdzając dopasowanie elementu ogniskowego z wszystkimi przypadkami z bazy X (l ),

l = 1, · · · , C jako wynik klasyfikacji na poziomie r -tej reguły można otrzymać cztery rezultaty

określane jako:

• T P (l ) (ang. True Positive – prawdziwie dodatni) – liczba przypadków l -tej diagnozy po-

prawnie rozpoznanych jako przypadki l -tej diagnozy,

• F N (l ) (ang. False Negative – fałszywie ujemny) – liczba przypadków l -tej diagnozy nie-

poprawnie odrzuconych z l -tej diagnozy,

• F P (l ) (ang. False Positive – fałszywie dodajni) – liczba przypadków l ′-tej diagnozy (l ′ 6=
l ) niepoprawnie rozpoznanych jako przypadki l -tej diagnozy,

• T N (l ) (ang. True Negative – prawdziwie ujemny) – liczba przypadków l ′-tej diagnozy

(l ′ 6= l ) poprawnie odrzuconych z l -tej diagnozy.

Z uwagi na to, że w niniejszej rozprawie powyższe oznaczenia zostaną użyte także do

oceny jakości wspomagania diagnozy, oznaczanie w tym punkcie zostaną zapisane małymi

literami, aby jednoznacznie wskazywały na ocenę reguły. Tym samym miary poprawności

klasyfikacji w ocenie reguł można obliczyć następująco:

t p(l )
r =

nl∑

i=1
I(η(l )

r (p (l )
i ) > ηe ), (3.37)

f n(l )
r = nl −

nl∑

i=1
I(η(l )

r (p (l )
i ) > ηe ) = nl − t p(l )

r , (3.38)

f p(l )
r =

∑

1≤l ′≤C
l ′ 6=l

(
nl ′∑

i=1
I(η(l )

r (p (l ′)
i ) > ηe )

)
, (3.39)

tn(l )
r =

∑

1≤l ′≤C
l ′ 6=l

(
nl ′ −

nl ′∑

i=1
I(η(l )

r (p (l ′)
i ) > ηe )

)
= N −nl − f p(l )

r . (3.40)

Na rysunku 3.10 przedstawiono cztery możliwe wyniki dopasowania przypadków do ele-

mentu ogniskowego.

Wskaźnik jakości klasyfikacji MCC (ang. Matthews Correlation Coefficient) [75] bierze

pod uwagę wszystkie możliwe przypadki dopasowania i w celu oceny reguły może być opi-

sany jako

MCC (s(l )
r ) = (t p(l )

r · tn(l )
r )− ( f p(l )

r · f n(l )
r )√

(t p(l )
r + f p(l )

r ) · (t p(l )
r + f n(l )

r ) · (tn(l )
r + f p(l )

r ) · (tn(l )
r + f n(l )

r )
. (3.41)

Dla ułatwienia, podobnie jak przy wartości bazowego prawdopodobieństwa, wartość MCC

obliczoną dla r -tego elementu ogniskowego l -tej diagnozy można oznaczyć jako MCC (l )
r .

Maksymalna wartość MCC może wynieść 1. Oznacza to, że do rozmytego elementu ogni-

skowego pasują wszystkie przypadki l -tej diagnozy, ale żaden przypadek z innych diagnoz
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Rysunek 3.10: Przykład dopasowania danych do elementu ogniskowego. Okręgi reprezentują przy-
padki z l-tej diagnozy a romby przypadki z l ′-tej diagnozy. Białe kształty wskazują na dopasowanie
przypadku i elementu ogniskowego lepsze od przyjętego progu, a szare przeciwnie.

(występują tylko klasyfikacje prawdziwie dodatnie oraz prawdziwie ujemne). Wystąpienie

klasyfikacji niepoprawnych ( f p(l )
r oraz f n(l )

r ) pomniejsza MCC . Spadek MCC do zera ozna-

cza klasyfikację nie lepszą od losowej. Otrzymanie wartości wskaźnika równej -1 wskazuje na

całkowitą niezgodność wyniku klasyfikacji z danymi. Wskaźnik MCC uważa się za dobrą me-

todę wyrażenia macierzy pomyłek klasyfikatora za pomocą jednej wartości [98]. Jednak nie

ilustruje on zmian w wartościach macierzy pomyłek. Z drugiej strony nietrudno przewidzieć,

że MCC przyjmował będzie największe wartości gdy wartości f p(l )
r i f n(l )

r są najmniejsze i

a t p(l )
r i tn(l )

r największe. Takie trafne dopasowanie może występować dla najbardziej zło-

żonych elementów ogniskowych (z wieloma warunkami logicznymi). Tworzenie bardzo zło-

żonych elementów ogniskowych nie jest jednak korzystne z punktu widzenia wspomagania

diagnozy. Mając na uwadze nie tylko wysoką efektywność ale także czytelność i interpreto-

walność reguł zaproponowano wskaźnik oceny rozmytych elementów ogniskowych o nieco

innych własnościach.

3.7.3 Ocena na podstawie współczynnika zgodności

Proponuje się wskaźnik, który będzie uwzględniał prawidłowe dopasowanie przypadków

z l -tej diagnozy oraz niepożądane dopasowanie przypadków z innych diagnoz do elementu

ogniskowego dla l -tej diagnozy. Niech wskaźnik ten będzie oznaczony przez CC i zdefinio-

wany następująco

CC (s(l )
r ) =CC (l )

r = max




0,

nl∑
i=1

I
(
η(l )

r (p (l )
i ) > ηe

)
− ∑

1≤l ′≤C
l ′ 6=l

( nl ′∑
i=1

I
(
η(l )

r (p (l ′)
i ) > ηe

))

n(l )∑
r=1

(
nl∑

i=1
I
(
η(l )

r (p (l )
i ) > ηe

))




=max

(
0,

t p(l )
r − f p(l )

r
nl∑

i=1
t p(l )

r

)
.

(3.42)
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Pierwszy składnik w liczniku to suma poprawnie dopasowanych przypadków l -tej klasy

do r -tego elementu ogniskowego czyli wartość t p(l )
r . Od tej wartości odejmowany jest dru-

gi element, który dotyczy sumy niepożądanych dopasowań przypadków z innych diagnoz

(oznaczonych jako l ′, gdzie l ′ 6= l ) do r -tego elementu ogniskowego ( f p(l )
r ). Mianownik sta-

nowi suma wszystkich t p(l )
r , r = 1, · · · ,n(l ) czyli dopasowań do wszystkich elementów ogni-

skowych w zbiorze S(l ). Podzielenie licznika przez mianownik w (3.42) nie jest konieczne, ale

umożliwia porównanie z wynikami uzyskanymi dla bazowego rozkładu prawdopodobień-

stwa. W ten sposób CC jest współczynnikiem, którego wartość zwiększa się wraz z liczbą

poprawnych dopasowań (t p(l )
r ), a zmniejsza się przy niepożądanych dopasowaniach ( f p(l )

r ).

3.8 Ocena reguł na przykładzie bazy iris flowers

Baza iris flowers nie jest bazą medyczną a zawiera 150 pomiarów związanych z kwia-

tami irysa z trzech równolicznych klas związanych z gatunkami setosa, versicolor oraz vir-

ginica. Niemniej jednak, baza ta zostanie wykorzystana jako przykładowa, ponieważ jest

najczęściej używana do ilustracji różnych metod w szeroko pojętym rozpoznawaniu obra-

zów [34, 67, 94]. We wspomnianej bazie, pierwsze cztery parametry opisują dane osobnika,

a piąty parametr jest przypisaniem do jednej z trzech wspomnianych klas (gatunków). Tym

samym mamy do czynienia z czterema parametrami (ρ = 4) i trzema klasami (C = 3). Przy-

wołując zależność (3.8), wiadomo, że dla każdej klasy można określić maksymalnie 15 ele-

mentów ogniskowych.

Na podstawie pełnego zbioru danych i metodyki przedstawionej w punkcie 3.6 zapro-

jektowano funkcje przynależności. Wszystkie projektowane funkcje przynależności dla bazy

iris flowers znajdują się w Dodatku A na rysunkach A.1a-A.1d.

Początkowe zbiory zawierają następujące elementy ogniskowe:

s(l )
1 : X1 jest A(l )

1 ,

s(l )
2 : X2 jest A(l

2 ,

s(l )
3 : X3 jest A(l )

3 ,

s(l )
4 : X4 jest A(l )

4 ,

...

s(l )
5 : X1 jest A(l )

1 ∧X2 jest A(l )
2 ,

s(l )
6 : X1 jest A(l )

1 ∧X3 jest A(l )
3 ,

...

s(l )
11 : X1 jest A(l )

1 ∧X2 jest A(l )
2 ∧X3 jest A(l )

3 ,

s(l )
12 : X1 jest A(l )

1 ∧X2 jest A(l )
2 ∧X4 jest A(l )

4 ,

...

s(l )
15 : X1 jest A(l )

1 ∧X2 jest A(l )
2 ∧X3 jest A(l )

3 ∧X4 jest A(l )
4 .
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W tabeli 3.4 przedstawiono liczbę dopasowań elementów ogniskowych związanych z dru-

gą klasą (l = 2) z przypadkami z każdej klasy w bazie iris flowers. Oznaczenie nagłówków ko-

lumn prezentujących liczbę dopasowań elementów ogniskowych związanych z drugą klasą

(l = 2) z przypadkami z klas pierwszej, drugiej i trzeciej uproszczono do postaci:

l d (2,1) =
n1∑

i=1

(
I(η(2)

r (p (1)
i ) > ηe )

)
, (3.43)

l d (2,2) =
n2∑

i=1

(
I(η(2)

r (p (2)
i ) > ηe )

)
, (3.44)

l d (2,3) =
n3∑

i=1

(
I(η(2)

r (p (3)
i ) > ηe )

)
(3.45)

i zgodnie z definicjami (3.37) i (3.39) w punkcie 3.7.2 warto zauważyć, że zachodzą równości:

t p(2)
r = ld (2,2) (3.46)

oraz

f p(2)
r = ld (2,1) + l d (2,3). (3.47)

Na podstawie analizy tabeli 3.4 można zauważyć, że maksymalną wartość bazowego praw-

dopodobieństwa otrzymują elementy ogniskowe s(2)
3 i s(2)

4 , dla których liczba dopasowań

z przypadkami z drugiej klasy wynosi 48. Jak jednak widać, jest kilka przypadków spoza klasy

drugiej, które pasują do tych elementów ogniskowych. Natomiast ważny wydaje się element

ogniskowy s(2)
10 , dla którego liczba dopasowań z przypadkami klasy drugiej wynosi 47, a do

którego nie pasuje żaden przypadek z innych klas. Otrzymuje on jednak mniejszą wartość

bazowego prawdopodobieństwa od s(2)
3 czy s(2)

4 , choć w przeprowadzonej ocenie wydaje się

od nich lepszy.

W tabeli 3.5 zawarto wartości oceny elementów ogniskowych ze zbioru S(2) dla bazy iris

flowers za pomocą BPA i wskaźników zdefiniowanych w (3.41) i (3.42) w punkcie 3.7.2. Znor-

malizowane wartości ocen dla każdego elementu ogniskowego zostały także przedstawione

na rysunku 3.11.

Na podstawie tabeli 3.5 oraz rysunku 3.11 można zauważyć, że wprowadzone zależności

zmieniły ocenę elementów ogniskowych. Wskaźniki MCC (2)
r i CC (2)

r mają większe wartości

dla s(2)
10 , niż dla s(2)

3 i s(2)
4 . Tak więc s(2)

10 został oceniony jako lepiej opisujący klasę versicolor

niż dwa wspomniane elementy ogniskowe, inaczej niż to sugeruje BPA w tabeli 3.4. Na pod-

stawie rysunku 3.11 dostrzega się tyko nieznaczne różnice między znormalizowanymi war-

tościami MCC i CC . Niemniej jednak, w przeprowadzanych badaniach dla baz medycznych
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Tabela 3.4: Liczba przypadków z bazy iris flowers dopasowanych do elementów ogniskowych należą-
cych do zbioru S(2) i odpowiadające im wartości bazowego prawdopodobieństwa

s(2)
r ld (2,1) ld (2,2) ld (2,3) m(2)

r

s(2)
1 5 33 18 0.073

s(2)
2 1 27 19 0.059

s(2)
3 0 48 6 0.105

s(2)
4 1 48 4 0.105

s(2)
5 0 20 11 0.044

s(2)
6 0 32 5 0.070

s(2)
7 0 32 3 0.070

s(2)
8 0 26 4 0.057

s(2)
9 0 27 3 0.059

s(2)
10 0 47 0 0.103

s(2)
11 0 19 3 0.042

s(2)
12 0 20 3 0.044

s(2)
13 0 31 0 0.068

s(2)
14 0 26 0 0.057

s(2)
15 0 19 0 0.042

Tabela 3.5: Bazowe prawdopodobieństwo, Matthews Correlation Coefficient i współczynnik zgodności
obliczone dla zbioru elementów ogniskowych S(2)

s(2)
r t p(2)

r f p(2)
r tn(2)

r f n(2)
r m(2)

r MCC (2)
r CC (2)

r

s(2)
1 33 23 77 17 0.073 0.419 0.022

s(2)
2 27 20 80 23 0.059 0.346 0.015

s(2)
3 48 6 94 2 0.105 0.884 0.092

s(2)
4 48 5 95 2 0.105 0.897 0.095

s(2)
5 20 11 89 30 0.044 0.338 0.020

s(2)
6 32 5 95 18 0.070 0.645 0.059

s(2)
7 32 3 97 18 0.070 0.680 0.064

s(2)
8 26 4 96 24 0.057 0.566 0.048

s(2)
9 27 3 97 23 0.059 0.601 0.053

s(2)
10 47 0 100 3 0.103 0.955 0.103

s(2)
11 19 3 97 31 0.042 0.466 0.035

s(2)
12 20 3 97 30 0.044 0.484 0.037

s(2)
13 31 0 100 19 0.068 0.722 0.068

s(2)
14 26 0 100 24 0.057 0.648 0.057

s(2)
15 19 0 100 31 0.042 0.539 0.042
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Rysunek 3.11: Znormalizowane wartości ocen opartych na m, MCC oraz CC dla elementów ognisko-
wych utworzonych dla drugiej klasy bazy iris flowers

może być pożądane użycie wszystkich opisanych metod oceny reguł ze względu na to, że dla

większej liczby elementów ogniskowych różnice w ocenie mogą mieć kluczowe znaczenie.

Klasa iris versicolor została wybrana do przedstawienia sposobu oceny elementów ogni-

skowych ze względu na zauważone dopasowanie przypadków z innych klas do jej elemen-

tów ogniskowych. W klasie iris setosa analogiczne zjawiska nie występują gdyż jest to kla-

sa łatwo rozdzielna od pozostałych. Natomiast w klasie iris virginica zauważa się podobny

wpływ zaproponowanych metod oceny. Dlatego w tabeli 3.6 przedstawiono wartości macie-

rzy pomyłek i wyznaczone oceny elementów ogniskowych dla trzeciej klasy a na rysunku

3.12 ich znormalizowane oceny. Można zauważyć różnice w ocenie elementów ogniskowych

podobne do występujących dla versicolor.
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Rysunek 3.12: Znormalizowane wartości ocen opartych na m, MCC oraz CC dla elementów ognisko-
wych utworzonych dla trzeciej klasy bazy iris flowers
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Tabela 3.6: Bazowe prawdopodobieństwo, Matthews Correlation Coefficient i współczynnik zgodności
obliczone dla zbioru elementów ogniskowych S(3)

s(l )
r t p(3)

r f p(3)
r tn(3)

r f n(3)
r m(3)

r MCC (3)
r CC (3)

r

s(2)
1 31 11 89 19 0.074 0.535 0.048

s(2)
2 23 38 62 27 0.055 0.077 0.000

s(2)
3 47 4 96 3 0.112 0.896 0.102

s(2)
4 46 2 98 4 0.110 0.910 0.105

s(2)
5 19 9 91 31 0.045 0.351 0.024

s(2)
6 31 2 98 19 0.074 0.683 0.069

s(2)
7 30 1 99 20 0.071 0.687 0.069

s(2)
8 22 2 98 28 0.052 0.540 0.048

s(2)
9 22 2 98 28 0.052 0.540 0.048

s(2)
10 43 1 99 7 0.102 0.880 0.100

s(2)
11 19 2 98 31 0.045 0.489 0.040

s(2)
12 18 1 99 32 0.043 0.496 0.040

s(2)
13 30 1 99 20 0.071 0.687 0.069

s(2)
14 21 1 99 29 0.050 0.546 0.048

s(2)
15 18 1 99 32 0.043 0.496 0.040

3.9 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale zaprezentowano sposób reprezentacji wiedzy medycznej za po-

mocą rozmytych reguł warunkowych i model wspomagania diagnozy z użyciem miar prze-

konania. Do reprezentacji reguł diagnostycznych zaproponowano cztery kształty funkcji przy-

należności, które mogą być użyte w rozmytych elementach ogniskowych w przesłankach re-

guł. Badanie wpływu kształtu funkcji przynależności na działanie algorytmów wspomaga-

nia diagnozy będzie przeprowadzone w rozdziale poświęconym eksperymentom. Dodatko-

wo, zaproponowano odmienny wskaźnik oceny reguł diagnostycznych, który także będzie

przedmiotem badań w eksperymentach przeprowadzonych dla medycznych baz danych.



Rozdział 4

Algorytmy wydobywania reguł

diagnostycznych

W niniejszym rozdziale przedstawione zostaną proponowane podejścia do wydobywania

reguł diagnostycznych bezpośrednio z danych medycznych. Metody wykorzystujące teorię

Dempstera-Shafera i teorię zbiorów rozmytych opisane w rozdziale 3 zapewniają uzyskanie

łatwych w interpretacji rozmytych reguł warunkowych. Użyto technik wydobywania reguł

diagnostycznych, których idea zbliżona jest do znanych metod selekcji cech zwanych me-

todami sekwencyjnymi [24]. Podejście to jest adekwatne, jeżeli tworzy się narzędzie, które

w stosunkowo łatwy sposób ma tworzyć proste reguły. Dzięki iteracyjnemu algorytmowi wy-

dobywania możliwe jest prześledzenie i interpretacja każdego z jego kroków. Podejście, które

odchodzi od tradycyjnych metod eksploracji danych takich jak sieci neuronowe czy algoryt-

my genetyczne, pozwala na większą kontrolę procesu wydobywania reguł oraz wspomagania

diagnozy.

Należy podkreślić, że prezentowane algorytmy i przykłady ich działania będą w tym roz-

dziale dotyczyć zagadnienia wydobywania reguł traktując dane medyczne jako dane uczące.

Wynik uczenia czyli wydobyty zbiór reguł diagnostycznych może już być poddany wstęp-

nej ocenie choć o jego ostatecznej jakości będzie decydowała efektywność diagnozowania

danych testowych czyli dotąd nieznanych. Badaniu tej jakości czyli zdolności uogólniania

poświęcone są najważniejsze punkty rozdziału 5.

4.1 Wyznaczanie początkowego zbioru rozmytych elementów

ogniskowych

Proponowane algorytmy mają na celu znalezienie najlepszego podzbioru reguł diagno-

stycznych spośród pełnego zbioru reguł, które można utworzyć dla danego problemu me-

dycznego. W tym punkcie opisano pierwszy krok wydobywania reguł diagnostycznych, który

jest wspólny dla wszystkich proponowanych metod. Metoda tworzenia początkowych zbio-

rów zawierających maksymalną liczbę rozmytych elementów ogniskowych została omówio-

57



58 Algorytmy wydobywania reguł diagnostycznych

na w punkcie 3.2, a przykład utworzenia pełnego zbioru takich elementów ogniskowych zo-

stał podany w punkcie 3.8, który poświęcono ocenie reguł dla bazy iris flowers.

Procedura 2 przedstawia kroki prowadzące do: (i) utworzenia początkowych zbiorów za-

wierających rozmyte elementy ogniskowe na podstawie danych odnoszących się do wszyst-

kich rozpatrywanych diagnoz, (ii) wyznaczenia rozkładu bazowego prawdopodobieństwa

oraz (iii) oceny reguł za pomocą jednej z trzech metod opisanych w punkcie 3.7.

PROCEDURA 2
1. Wybierz:

(a) dane uczące X , zawierające dane N pacjentów odpowiadających wszystkim roz-
patrywanym diagnozom, tj. X (l ), l = 1, · · · , C .

(b) metodę oceny reguł (na podstawie wartości m, MCC lub CC ),
(c) próg dopasowania ηe ∈ (0,1) wymagany do oceny reguł,
(d) kształt funkcji przynależności dla rozmytych elementów ogniskowych (trójkątne,

trapezowe, uogólnione dzwonowe lub gaussowskie łączone),
(e) maksymalną liczbę symptomów, które mogą być ujęte w złożonym rozmytym

elemencie ogniskowym w ∈ [1, · · · , ρ].

2. Dokonaj analizy danych uczących X i zaprojektuj funkcje przynależności wybranego
kształtu dla wszystkich symptomów i diagnoz, tj. µ(l )

j , j = 1, · · · , ρ, l = 1, · · · , C .

3. Utwórz zbiór rozmytych elementów ogniskowych S(l ), zawierający maksymalną liczbę
elementów ogniskowych na jaką pozwala ustalona w punkcie 1(e) wartość w .

4. Oblicz rozkład bazowego prawdopodobieństwa dla zbioru S(l ) na podstawie X (l ) zgod-
nie z (3.13).

5. Punkty 3 i 4 powtórz dla wszystkich rozpatrywanych diagnoz l = 1, · · · , C .
6. Utwórz wektory V (l ), l = 1, · · · , C , zawierające wartości v (l )

r , r = 1, · · · , n(l ), będące war-
tością oceny elementów ogniskowych na podstawie danych uczących X zgodnie z wy-
braną metodą:

∧
l=1, ··· ,C

r=1, ··· ,n(l )

v (l )
r =





m(l )
r jeżeli wybrano bazowe prawdopodobieństwo,

MCC (l )
r jeżeli wybrano wskaźnik MCC ,

CC (l )
r jeżeli wybrano wskaźnik CC .

(4.1)

Procedurę 2 przedstawiono także za pomocą schematu blokowego na rysunku 4.1. Wyni-

kiem jej działania dla danych uczących jest kompletny zbiór reguł diagnostycznych (ograni-

czony złożonością rozmytych elementów ogniskowych), które są ocenione za pomocą war-

tości zawartych w V (l ). Na podstawie wartości ocen V (l ) możliwe jest wskazanie lepiej lub

gorzej dopasowanych reguł. Pozwala to na ujawnienie symptomów, które skutecznie odróż-

niają jedną diagnozę od innych, tzn. które są dla niej najbardziej charakterystyczne. Nie-

mniej jednak, sama ocena nie pomaga w określeniu, które reguły powinny zostać wybrane

aby utworzyć najlepszy możliwy zbiór reguł. Dalsze proponowane algorytmy są podejściami,

które próbują w sposób iteracyjny poszukiwać najlepszych zbiorów reguł diagnostycznych

dla danego problemu medycznego.
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START

Wybierz dane uczące X (l ) (l = 1, · · · , C ).

Wybierz metodę oceny reguł.

Wybierz próg dopasowania ηe ∈ (0,1).

Wybierz kształt funkcji przynależ-
ności dla elementów ogniskowych.

Wybierz maksymalny roz-
miar przesłanek w ∈ [1, · · · , ρ].

Zaprojektuj funkcje przynależno-
ści µ(l )

j , j = 1, · · · , ρ, l = 1, · · · , C .

l ← 1

Utwórz zbiór rozmytych ele-
mentów ogniskowych S(l )

zgodnie z ograniczeniem w .

Oblicz rozkład bazowego
prawdopodobieństwa dla

zbioru S(l ) zgodnie z (3.12).

l < C

l ← l + 1

Utwórz wektory ocen rozmytych ele-
mentów ogniskowych V (l ), l = 1, · · · , C .

STOP

TAK

NIE

Rysunek 4.1: Schemat blokowy procedury tworzenia początkowych zbiorów elementów ogniskowych
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Do wyznaczenia rozkładu bazowego prawdopodobieństwa oraz oceny reguł ustalono,

że wymagany poziom dopasowania elementów ogniskowych i danych uczących zdetermi-

nowany będzie przez próg ηe . W rozdziale 3 wprowadzono dwa sposoby obliczania miary

przekonania: Bel (l )(p (∗)) (3.15) oraz B̃el
(l )

(p (∗)) (3.21). Wybór jednej z nich jest konieczny

przed rozpoczęciem wydobywania reguł. Przy wyborze miary przekonania Bel (l )(p (∗)), do

działania algorytmu wydobywania reguł diagnostycznych konieczne jest wybranie drugiego

progu ηb . Jest on konieczny do sprawdzenia poziomu dopasowania danych pacjenta z ele-

mentami ogniskowymi podczas obliczenia wartości tej miary. Obliczenie drugiej miary prze-

konania B̃el
(l )

(p (∗)) nie wymaga zastosowania progu.

4.2 Algorytm eliminacji reguł

Pierwszym algorytmem, który jest modyfikacją metody zaproponowanej w [110], jest al-

gorytm eliminacji reguł. Jak już wspomniano, początkowy zbiór reguł jest pełny (z założo-

nym ograniczeniem liczby warunków w rozmytym elemencie ogniskowym) i utworzony za

pomocą procedury 2 (rysunek 4.1). W każdej iteracji algorytmu eliminacji, reguły z najniższą

wartością oceny są usuwane, a sam zbiór rozmytych elementów ogniskowych zmniejsza się.

Załóżmy, że dla danych X , w wyniku procedury 2 otrzymano początkowy zbiór reguł dia-

gnostycznych S(l ) oceniony za pomocą wybranej metody. Szczegółowy przebieg algorytmu

eliminacji przedstawia procedura 3. Algorytm eliminacji reguł jest także przedstawiony za

pomocą schematu blokowego na rysunku 4.2. W procedurach 3-5 oraz rysunkach 4.2-4.4 wy-

bierana jest jedna z metod obliczania miary przekonania: Bel (l )(p (∗)) (3.15) lub B̃el
(l )

(p (∗))

(3.21). Aby poprawić czytelność procedur i nie wprowadzać nadmiarowego symbolu, zanie-

chano ich rozróżniania i w poszczególnych krokach zastosowano oznaczenie BEL(l )(p (∗))

z zastrzeżeniem, że zawsze dotyczy to tej metody obliczania miary przekonania, którą wy-

brano w kroku drugim procedur 3-5.

PROCEDURA 3

1. Wykonaj procedurę 2: utwórz początkowe zbiory elementów ogniskowych, oceń je i ob-

licz rozkład bazowego prawdopodobieństwa.

2. Wybierz metodę obliczenia miary przekonania (3.15) lub (3.21). Jeśli wybrana została

miara przekonania obliczana tradycyjnie (3.15) to wybierz wymagany próg dopasowa-

nia ηb .

3. Dla każdego przypadku ze zbioru danych uczących X oblicz wartości miar przekona-

nia (sposobem wybranym w kroku drugim) dotyczące każdej rozpatrywanej diagnozy,

tj. BEL(l )(p (∗)
i ), i = 1, · · · , N , l = 1, · · · , C .

4. Wyznacz diagnozę dla każdego przypadku jako tą, dla której osiągnięto najwyższą war-

tość miary przekonania zgodnie z (3.16).

5. Oblicz błąd tej iteracji εI , który jest liczbą przypadków niepoprawnie zdiagnozowa-

nych oraz przypadków, dla których wyznaczenie diagnozy wg (3.16) było niemożliwe.

6. W każdym zbiorze S(l ) znajdź osobno elementy ogniskowe z minimalną wartością oce-

ny v (l )
r , r = 1, · · · , C , l = 1, · · · , C .
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7. Sprawdź liczebność reguł w zbiorach S(l ) dla kolejnych diagnoz l = 1, · · · , C . Jeśli jest

zbliżona, usuń z każdego zbioru S(l ) elementy ogniskowe znalezione w poprzednim

kroku. Jeśli nie, usuń je tylko ze zbioru S(l ), w którym reguł jest najwięcej.

8. Jeśli to jest pierwsza iteracja, przejdź do punktu 10. Jeśli nie, przejdź do punktu 9.

9. Jeżeli błąd tej iteracji εI zwiększył się znacznie w stosunku do poprzedniej iteracji,

przejdź do punktu 11. Jeśli nie, przejdź do punktu 10.

10. Wyznacz rozkład bazowego prawdopodobieństwa dla zbiorów S(l ), w których dokona-

no zmian i rozpocznij następną iterację algorytmu od punktu 3.

11. Zakończ eliminację. Wybierz zbiory reguł otrzymane w poprzedniej iteracji jako osta-

teczne S (l ) (dla tej iteracji, dla której błąd diagnozy nie przekroczył warunku zakoń-

czenia algorytmu w punkcie 9.).

Dwa określenia użyte w algorytmie opisanym za pomocą procedury 3 są niejednoznacz-

ne i w związku z tym wymagają wyjaśnienia. Pierwszym z nich jest użyte w siódmym kro-

ku stwierdzenie, które dotyczy warunku eliminacji elementów ogniskowych w zbiorach S(l ).

Wymaganie, aby rozmiary zbiorów elementów ogniskowych n(l ) dla wszystkich l były zbli-

żone, podyktowane jest tym, że usuwanie elementów ogniskowych bez uwzględnienia pro-

porcji liczebności zbiorów prowadzi szybko do sytuacji, w której liczba elementów ognisko-

wych w jednym ze zbiorów jest już niewielka, a w innych pozostaje duża. Może to prowadzić

do lokalnie najlepszego rozwiązania. Dlatego też założono, że elementy ogniskowe powin-

ny być usuwane ostrożniej, to znaczy tylko gdy ich liczba w zbiorach S(l ) jest równa, tzn.

∀1≤l≤C n(l ) = max
1≤l≤C

(n(l )). Oczywiście możliwe jest złagodzenie tego warunku, określając mak-

symalną różnicę w proporcjach zbiorów zapisując warunek jako ∀1≤l≤C n(l ) = β max
1≤l≤C

(n(l )),

gdzie β wynosi na przykład 0.8.

Drugim określeniem wymagającym wyjaśnienia jest warunek zakończenia algorytmu opi-

sany w kroku dziewiątym. Zakończenie algorytmu nie jest podyktowane pierwszym wzro-

stem błędu diagnozy. Jak się okaże, w kolejnych iteracjach błąd może wzrosnąć, aby później

dla jeszcze mniejszego zbioru elementów ogniskowych ponownie się obniżyć, co jest pożą-

daną sytuacją. Dlatego też należy w inny sposób zdecydować, kiedy algorytm powinien być

zatrzymany, czyli np. po 50-procentowym wzroście liczby błędów w stosunku do liczby błę-

dów w poprzedniej iteracji.

Powyższy algorytm, nie jest pozbawiony niedoskonałości. Pierwszą rzeczą, która mogła-

by zostać poddana krytyce jest oczywiście warunek zakończenia algorytmu. Wybranie kry-

tycznej różnicy błędów (wspomnianego procentowego wzrostu liczby błędów) warunkuje

zakończenie algorytmu i będzie ono różne dla odmiennych danych medycznych. W zależ-

ności od założonego maksymalnego wzrostu błędu, zmieniać się będzie też wielkość uzyski-

wanego zbioru reguł co zostanie przedstawione w rozdziale 5. Tym samym uzyskana zosta-

nie inna wiedza, mniej lub bardziej ogólna. Drugim niuansem związanym z prowadzeniem

eliminacji reguł jest czas trwania tego algorytmu. Zależy on bezpośrednio od początkowej

liczby reguł diagnostycznych, która może być bardzo wielka jeśli rozpatruje się rozmyte ele-

menty ogniskowe o dużej złożoności i sama liczba symptomów w danym zagadnieniu me-

dycznym jest znaczna. Tym samym przeprowadzanie iteracyjnej eliminacji reguł z bardzo
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START

Wykorzystaj procedurę 2 do utworzenia
S(l ), V (l ), l = 1, · · · , C oraz obliczenia BPA.

Wybierz metodę obliczenia BEL(l )(p (∗)
i ).

Jeśli wybrana została metoda tradycyj-
na (3.14), wybierz poziom dopasowania ηb .

I = 1

Dla p (∗)
i z X , i = 1, · · · , N , oblicz

wartość BEL(l )(p (∗)
i ), l = 1, · · · , C .

Wyznacz D dla p (∗)
i , i = 1, · · · , N ,

l = 1, · · · , C zgodnie z (3.15)

Oblicz błąd iteracji εI (suma dia-
gnoz niepoprawnych i nieokreślonych)

W każdym S(l ), l = 1, · · · , C wybierz osob-
no elementy ogniskowe o v (l )

r = min
1≤r≤n(l )

[v (l )
r ].

Jeśli ∀1≤l≤C n(l ) ∼= max
1≤l≤C

[n(l )] usuń z każ-

dego S(l ), l = 1 · · · , C , elementy ognisko-
we wybrane w poprzednim kroku. Jeśli nie,
usuń je z S(l ), dla którego n(l ) = max

1≤l≤C
[n(l )].

I > 1
Wyznacz rozkład bazowego prawdopo-

dobieństwa dla aktualnych zbiorów S(l ).

I ← I + 1

Czy błąd wzrósł
znacząco?

Zakończ eliminację. Wybierz S(l )

otrzymane dla I − 1 jako ostateczne.

STOP

TAK

NIE

TAK

NIE

Rysunek 4.2: Schemat blokowy zmodyfikowanego algorytmu eliminacji reguł
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dużego zbioru staje się wyzwaniem pod względem złożoności obliczeniowej. Jakość algoryt-

mu eliminacji reguł zostanie zbadana z użyciem danych medycznych w rozdziale 5. Można

będzie wtedy stwierdzić, na ile te niedostatki algorytmu upośledzają jego działanie.

4.3 Algorytmy selekcji reguł

Odwrócenie kierunku algorytmu jest pierwszym krokiem, który wynika z krytycznej oce-

ny przedstawionego w poprzednim punkcie algorytmu eliminacji reguł. Zaproponowany al-

gorytm selekcji reguł, w odróżnieniu do algorytmu eliminacji, wybiera z początkowego zbio-

ru reguł diagnostycznych (otrzymanego za pomocą procedury 2) pojedyncze najlepsze regu-

ły i przenosi je do nowo tworzonego zbioru reguł. Procedura 4 przedstawia działanie pierw-

szego algorytmu selekcji reguł. Jego działanie jest także przedstawione na schemacie bloko-

wym na rysunku 4.3.

PROCEDURA 4
1. Wykonaj procedurę 2: utwórz początkowe zbiory elementów ogniskowych, oznacz je

jako Ŝ(l ) l = 1, · · · , C i oceń je.

2. Wybierz metodę obliczenia miary przekonania (3.15) lub (3.21). Jeśli wybrana została

miara przekonania obliczana tradycyjnie (3.15) to wybierz wymagany próg dopasowa-

nia ηb .

3. W każdym zbiorze Ŝ(l ) znajdź pierwszy element ogniskowy z maksymalną wartością

oceny v (l )
r i przenieś go do nowo tworzonego zbioru S(l ), l = 1, · · · , C .

4. Wyznacz rozkład bazowego prawdopodobieństwa zgodnie z (3.13) dla aktualnych zbio-

rów S(l ), l = 1, · · · , C .

5. Dla każdego przypadku ze zbioru danych uczących X oblicz wartości miar przekona-

nia (sposobem wybranym w kroku drugim) dotyczące każdej rozpatrywanej diagnozy,

tj. BEL(l )(p (l )
i ), i = 1, · · · , N , l = 1, · · · , C .

6. Wyznacz diagnozę dla każdego przypadku jako tą, dla której osiągnięto najwyższą war-

tość miary przekonania zgodnie z (3.16).

7. Oblicz błąd tej iteracji εI , który jest liczbą przypadków niepoprawnie zdiagnozowa-

nych oraz przypadków, dla których wyznaczenie diagnozy wg (3.16) było niemożliwe.

8. Jeżeli to jest pierwsza iteracja, przejdź do kroku 10. Jeżeli nie, przejdź do kroku 9.

9. Jeżeli:

(a) osiągnięto (jak dotąd) najniższy błąd, przejdź do kroku 10.

(b) błąd się nie zmienił, przejdź do kroku 11.

(c) błąd wzrósł, przejdź do kroku 12.

10. Zapisz aktualne zbiory S(l ) jako najlepsze tzn. S (l ) = S(l ), l = 1, · · · , C .

11. Znajdź pierwszy element ogniskowy o maksymalnej wartości oceny w zbiorze Ŝ(l ) dla

każdej diagnozy, dla której nadal występuje niezerowy błąd i przenieś go do tworzone-

go zbioru S(l ). Rozpocznij kolejną iterację algorytmu od kroku 4.

12. Zakończ algorytm. Ostateczne zbiory elementów ogniskowych to S (l ), l = 1, · · · , C .
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START

Wykorzystaj procedurę 2 do utwo-
rzenia Ŝ(l ) i V (l ), l = 1, · · · , C .

Wybierz metodę obliczenia Bel . Je-
śli wybrana została metoda tradycyj-

na (3.14), wybierz poziom dopasowania ηb .

I = 1

W każdym Ŝ(l ) znajdź pierwszy element ogni-
skowy, dla którego v (l )

r = max
1≤r≤n(l )

[v (l )
r ] i przenieś

go do nowo tworzonego zbioru S(l ), l = 1, · · · , C .

Dla p (∗)
i z X , i = 1, · · · , N , oblicz

wartość BEL(l )(p (∗)
i ), l = 1, · · · , C .

Wyznacz D dla p (∗)
i , i = 1, · · · , N ,

l = 1, · · · , C zgodnie z (3.15).

Oblicz błąd iteracji εI .

I > 1 Zapisz S(l ) jako S (l ), l = 1, · · · , C ).

Znajdź pierwszy element ogniskowy, dla któ-
rego v (l )

r = max
1≤r≤n(l )

[v (l )
r ] w zbiorze Ŝ(l ) dla

każdej diagnozy, dla której nadal wystę-
puje niezerowy błąd i przenieś go do S(l ).

I ← I + 1

εI > εI−1 εI < min
1≤k≤I−1

[εk ]

Zakończ algorytm. Ostateczne zbiory ele-
mentów ogniskowych to S (l ), l = 1, · · · , C .

STOP

NIE

TAK

TAK

NIE

TAK

NIE

Rysunek 4.3: Schemat blokowy algorytmu selekcji reguł
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Zauważmy, że zmiana kierunku algorytmu spowodowała jego uproszczenie, jednocze-

śnie zyskał on na jednoznaczności. Mając na uwadze kompromis pomiędzy efektywnością

a złożonością zbioru reguł, warunek zakończenia algorytmu podyktowany jest po prostu

wzrostem liczby błędów. Tym samym nie jest sprawdzane czy wzrost liczby błędów jest zna-

czący i nie jest konieczne określanie tego kryterium z procedury 3. Dodatkowo reguły dla

l -tej diagnozy są dodawane tylko do momentu kiedy w ramach l-tej diagnozy występuje

niezerowy błąd.

Mimo, że przedstawiony w tym punkcie algorytm znacznie skróci proces wydobywania

reguł diagnostycznych to uwagę zwraca punkt 9(b) prowadzący do punktu 11. Naturalnie,

dodawanie kolejnej reguły dla zbioru dotyczącego l-tej diagnozy, jeżeli nie występuje błąd

dla przypadków tej diagnozy, jest niepotrzebne. Niemniej jednak, rzadko kiedy osiąga się

stuprocentową poprawność rozpoznawania przypadków diagnozy. Tym samym wydaje się,

że warunek dodania reguły opisany w kroku 11. jest zbyt łagodny i rzadko może być spełnio-

ny, dlatego też zaproponowano jeszcze jeden algorytm selekcji reguł tym razem z warunko-

wym krokiem usuwania reguł. Pełne działanie algorytmu z warunkowym usuwaniem reguł

przedstawia procedura 5.

PROCEDURA 5
1. Wykonaj procedurę 2: utwórz początkowe zbiory elementów ogniskowych, oznacz je

jako Ŝ(l ) l = 1, · · · , C i oceń je.

2. Wybierz metodę obliczenia miary przekonania (3.15) lub (3.21). Jeśli wybrana została

miara przekonania obliczana tradycyjnie (3.15) to wybierz wymagany próg dopasowa-

nia ηb .

3. W każdym zbiorze Ŝ(l ) znajdź pierwszy element ogniskowy z maksymalną wartością

oceny v (l )
r i przenieś go do nowo tworzonego zbioru S(l ), l = 1, · · · , C .

4. Wyznacz rozkład bazowego prawdopodobieństwa zgodnie z (3.13) dla aktualnych zbio-

rów S(l ), l = 1, · · · , C .

5. Dla każdego przypadku ze zbioru danych uczących X oblicz wartości miar przekona-

nia (sposobem wybranym w kroku drugim) dotyczące każdej rozpatrywanej diagnozy,

tj. BEL(l )(p (l )
i ), i = 1, · · · , N , l = 1, · · · , C .

6. Wyznacz diagnozę dla każdego przypadku jako tą, dla której osiągnięto najwyższą war-

tość wybranej miary przekonania zgodnie z (3.16).

7. Oblicz błąd tej iteracji εI , który jest liczbą przypadków niepoprawnie zdiagnozowa-

nych oraz przypadków, dla których wyznaczenie diagnozy było niemożliwe (3.16).

8. Jeżeli to jest pierwsza iteracja, przejdź do kroku 12. Jeżeli nie, przejdź do kroku 9.

9. Usuń regułę dla l -tej diagnozy, która została dodana w tej iteracji, jeśli nie zmniejszyła

się liczba błędnie zdiagnozowanych przypadków l -tej diagnozy, l = 1, · · · , C .

10. Jeżeli:

(a) liczba błędów się nie zmieniła, przejdź do kroku 11.

(b) osiągnięto (jak dotąd) najmniejszą liczbę błędów, przejdź do kroku 12.

(c) liczba błędów wzrosła, przejdź do kroku 14.

11. Jeżeli liczba reguł oraz błędów przestała się zmieniać przejdź do kroku 14. Jeśli nie,

przejdź do kroku 13.
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12. Zapisz aktualne zbiory S(l ) jako najlepsze tzn. S (l ) = S(l ), l = 1, · · · , C .

13. Znajdź pierwszy element ogniskowy o maksymalnej wartości oceny w zbiorze Ŝ(l ) dla

każdej diagnozy dla której, nadal występuje niezerowy błąd i przenieś go do tworzone-

go zbioru S(l ). Przejdź do kroku 5.

14. Zakończ algorytm. Ostateczny zbiór elementów ogniskowych to S (l ).

Rysunek 4.4 przedstawia schemat proponowanego algorytmu. Główną różnicą między

tym algorytmem a procedurą 4 jest wprowadzenie dodatkowego warunku jako punkt dzie-

wiąty. Mianowicie, sprawdza się czy każda z dodanych w aktualnej iteracji reguł spowodowa-

ła zmniejszenie błędu diagnozy. Jeśli ten warunek nie jest spełniony, dodany element ogni-

skowy jest usuwany z S(l ). Może się zdarzyć, że żadna z dodawanych reguł nie będzie po-

prawiała jakości rozpoznawania i wszystkie dodawane reguły będą natychmiast usuwane.

Spowoduje to, że przestanie się zmieniać liczba elementów ogniskowych w zbiorach reguł

oraz liczba błędnych diagnoz. Dlatego też ustalono, że taką sytuację należy potraktować jako

kolejny warunek zatrzymania algorytmu (krok 11.). Zakończenie algorytmu może nastąpić

np. jeśli przez dwie kolejne iteracje liczby błędów i reguł nie zmieniają się.

Aby prześledzić proces ekstrakcji reguł zaproponowanymi metodami, jako przykład zo-

stanie użyta ponownie baza iris flowers. Porównanie działania algorytmów z użyciem tej

bazy będzie przedstawione w punkcie 4.5. Przed tym jednak konieczne jest przedstawie-

nie sposobu oceny wyniku działania algorytmów wydobywania reguł diagnostycznych. Od

tej pory nazwa „Algorytm Eliminacji Reguł” będzie stosowana zamiennie ze skrótem „AER”.

Skróty „ASR” oraz „AWR” będą z kolei odpowiadać nazwom: „Algorytm Selekcji Reguł” oraz

„Algorytm Warunkowej selekcji Reguł”.

4.4 Metody oceny działania algorytmów wydobywania reguł

diagnostycznych

Po spełnieniu warunku zakończenia algorytmów otrzymujemy wyodrębnione zbiory re-

guł diagnostycznych S (l ), l = 1, · · · , C , które charakteryzuje liczba wydobytych reguł oraz

m.in. złożoność rozmytych elementów ogniskowych a przede wszystkim osiągnięta efektyw-

ność.

4.4.1 Efektywność wspomagania diagnozy

Efektywność jako stosunek liczby poprawnie zdiagnozowanych pacjentów do ich całko-

witej liczby w zbiorze można obliczyć porównując diagnozę wyznaczoną na podstawie mia-

ry przekonania z diagnozą, do jakiej przypisany jest pacjent w zbiorze uczącym. Diagnozę

przypisaną i -temu pacjentowi w bazie oznaczmy jako di . Przyjmuje ona wartości od 1 do

C . Diagnozę wyznaczoną na podstawie miary przekonania oznaczmy jako δi . Przyjmuje ona
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START

Wykorzystaj procedurę 2 do utwo-
rzenia Ŝ(l ) i V (l ), l = 1, · · · , C .

Wybierz metodę obliczenia Bel . Je-
śli wybrana została metoda tradycyj-

na (3.14), wybierz poziom dopasowania ηb .

I = 1

W każdym Ŝ(l ) znajdź pierwszy element ogni-
skowy, dla którego v (l )

r = max
1≤r≤n(l )

[v (l )
r ] i przenieś

go do nowo tworzonego zbioru S(l ), l = 1, · · · , C .

Dla p (∗)
i z X , i = 1, · · · , N , oblicz

wartość BEL(l )(p (∗)
i ), l = 1, · · · , C .

Wyznacz D dla p (∗)
i , i = 1, · · · , N ,

l = 1, · · · , C zgodnie z (3.15).

Oblicz błąd iteracji εI

I > 1

Usuń te elementy ogniskowe, które zosta-
ły dodane w tej iteracji, jeśli nie zmniej-

szyła się liczba błędnie zdiagnozowanych
przypadków l -tej diagnozy (l = 1, · · · , C ).

Zapisz S(l ) jako S (l ), l = 1, · · · , C ).

Znajdź pierwszy element ogniskowy, dla któ-
rego v (l )

r = max
1≤r≤n(l )

[v (l )
r ] w zbiorze Ŝ(l ) dla

każdej diagnozy, dla której nadal wystę-
puje niezerowy błąd i przenieś go do S(l ).

I ← I + 1

εI > εI−1 εI < min
1≤k≤I−1

[εk ]

Czy liczba błędów
i reguł przestała

się zmieniać?

Zakończ algorytm. Ostateczne zbiory ele-
mentów ogniskowych to S (l ), l = 1, · · · , C .

STOP

NIE

NIE

TAK

TAK

NIE

TAK

TAK NIE

Rysunek 4.4: Schemat blokowy algorytmu warunkowej selekcji reguł
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wartości od 1 do C oraz 0, gdzie 0 oznacza, że diagnoza nie jest podjęta. Stosując powyższe

oznaczenia, efektywność diagnozy można obliczyć jako

E = 1

N

N∑

i=1
I(di = δi ) ·100%, (4.2)

gdzie I(di = δi ) jest funkcją wskaźnikową przyjmującą wartość 1 dla poprawnej diagnozy

oraz 0 dla niepoprawnej diagnozy. Dodatkowo, oznaczmy jako E (l ) efektywność rozpozna-

wania przypadków l -tej diagnozy, obliczaną jako

E (l ) = 1

nl

nl∑

i=1
I(di = δi ) ·100%. (4.3)

Z uwagi na to, że wyznaczanie diagnozy można traktować jako zagadnienie klasyfikacji, moż-

na stosować podobne metody jej oceny. Szczególnie w obszarze medycznym sprawdza się

tzw. macierz pomyłek klasyfikacji dwuklasowej, tzn. takiej, w której mamy do czynienia z dwo-

ma diagnozami np. „pacjent zdrowy”, „pacjent chory”. Macierz pomyłek przedstawiono w ta-

beli 4.1. W przypadku kiedy mamy do czynienia z kilkoma diagnozami, oblicza się macierz

Tabela 4.1: Macierz pomyłek klasyfikacji dwuklasowej

rozpoznany jako

chory zdrowy

pacjent chory TP FN

pacjent zdrowy FP TN

pomyłek dla każdej diagnozy traktując pozostałe łącznie jako diagnoza l ′ (l ′ 6= l ) [55, 97].

Do przedstawienia ogólnej macierzy pomyłek można skorzystać z oznaczeń występujących

w funkcji wskaźnikowej w (4.2). Postać macierzy pomyłek z uwagi na l-tą diagnozę przedsta-

wiona jest w tabeli 4.2. Interpretacja wartości w tabeli 4.2 staje się tożsama z wyjaśnieniem

Tabela 4.2: Macierz pomyłek dla l-tej diagnozy

decyzja systemu

δi = l δi = l ′

prawdziwa
diagnoza

di = l T P (l ) F N (l )

di = l ′ F P (l ) T N (l )

przedstawionym w punkcie 3.7.2 a korzystając ze funkcji wskaźnikowej użytej w (4.2) oblicza

się je w następujący sposób:

T P (l ) =
nl∑

i=1
I(di = δi ), (4.4)
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F N (l ) = nl −T P (l ), (4.5)

T N (l ) =
nl ′∑

i=1
I(di = δi ), (4.6)

F P (l ) = nl ′ −T N (l ). (4.7)

Na podstawie (4.4)-(4.7) możliwe jest obliczenie tzw. miar pochodnych, które dają do-

datkową informację o jakości wspomagania diagnozy. A są to czułość (SE (l ) od ang. Sensiti-

vity), specyficzność (SP (l ) od ang. Specificity), pozytywna wartość prognostyczna (PPV (l ) od

ang. Positive Prognostic Value) oraz negatywna wartość prognostyczna (N PV (l ) od ang. Ne-

gative Prognostic Value):

SE (l ) = T P (l )

T P (l ) +F N (l )
, (4.8)

SP (l ) = T N (l )

T N (l ) +F P (l )
, (4.9)

PPV (l ) = T P (l )

T P (l ) +F P (l )
, (4.10)

N PV (l ) = T N (l )

T N (l ) +F N (l )
. (4.11)

Można zauważyć, dodatkowo, że wartości E (l ) oraz SE (l ) odpowiadają sobie, bo:

E (l ) = SE (l ) ·100%. (4.12)

Macierz pomyłek przedstawiona w tabeli 4.2 oraz miary pochodne (4.8-4.12) będą uży-

te przy badaniach związanych z rzeczywistą bazą medyczną. Dla danych benchmarkowych

uwaga zostanie skupiona na badaniu efektywności uogólniania oraz liczebności zbiorów re-

guł diagnostycznych. Prezentacja większej liczby wskaźników jakości spowodowałoby nad-

mierny rozrost zamieszczonych wyników ze szkodą dla ich przejrzystej interpretacji.

4.4.2 Złożoność zbioru reguł diagnostycznych

Ocena zbioru reguł S (l ) pod względem efektywności jest jednoznaczna. Efektywność jest

najważniejszym parametrem charakteryzującym algorytm wspomagania diagnozy. Jednak-

że, kolejnym parametrem jest złożoność zbioru reguł diagnostycznych. Można by sądzić,

że im mniejszy zbiór reguł tym lepiej. Niestety wysoka efektywność wspomagania diagnozy

i mała złożoność reguł są zwykle sprzecznymi wymaganiami. Znaczy to tyle, że aby uzyskać

wiedzę bardziej szczegółową, która dokładniej opisze pacjentów ze zbioru uczącego, jest ko-

niecznie zwiększenie liczby reguł. W przeprowadzonych eksperymentach złożoność zbioru

reguł ocenia się na podstawie liczby reguł w l-tej diagnozie, czyli n(l ) oraz ogólnej liczby reguł
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obliczanej jako

L =
C∑

l=1
n(l ). (4.13)

Dodatkowo, możliwa jest analiza liczebności rozmytych elementów ogniskowych złożonych

z tej samej liczby warunków logicznych. Zdefiniujmy wektorΘ jako

Θ= [θ(1), θ(2), · · · , θ( j ), · · · , θ(w)], (4.14)

gdzie w oznacza wybraną maksymalną liczbę warunków logicznych w elemencie ognisko-

wym a θ( j ) jest liczbą rozmytych elementów ogniskowych zawierających j warunków logicz-

nych ( j = 1, · · · , w) obliczaną jako

θ( j ) =
C∑

l=1

( n(l )∑
r=1

I(Card(J(l )
r ) = j )

)
, (4.15)

gdzie Card() jest mocą zbioru, I() jest funkcją wskaźnikową przyjmującą wartość 1 kiedy roz-

myty element ogniskowy o określonej złożoności występuje w zbiorach reguł a 0 w prze-

ciwnym przypadku. Przykładowo, jeżeli zostanie wydobyte 10 elementów ogniskowych (dla

wszystkich diagnoz) i sześć z nich będzie prostymi rozmytymi elementami ogniskowymi,

a cztery będą elementami ogniskowymi, z których każdy dotyczy dwóch symptomów, to

θ(1) = 6, θ(2) = 4 i ∀2< j≤w θ( j ) = 0 a tym samym Θ = [6, 4, 0, · · · , 0]. Taki zapis pozwoli spraw-

niej porównać wyniki otrzymane w przeprowadzonych eksperymentach.

4.5 Przykład wydobywania reguł dla bazy iris flowers

Obecnie zostanie przedstawiony przykład działania trzech algorytmów wydobywania re-

guł. Do ilustracji zostanie użyta baza iris flowers. Celem tego przykładu jest pokazanie różnic

działania algorytmów pod względem liczby wydobywanych reguł i wyznaczenia błędnych

diagnoz w kolejnych iteracjach. Dla uproszczenia założono, że we wszystkich algorytmach

zostaną użyte: trójkątne funkcje przynależności w elementach ogniskowych, CC (3.42) jako

metoda oceny reguł oraz tradycyjna miara przekonania (3.15). Wpływ tych wielkości na ja-

kość wspomagania diagnozy będzie przedmiotem osobnych badań. Na początku obliczeń

konieczne jest określenie progu ηe do wyznaczenia rozkładu bazowego prawdopodobień-

stwa oraz progu do obliczania miary przekonania (3.15) czyli ηb . Dla przedstawionego przy-

kładu wybrano wartość 0.45 dla obu progów dla wszystkich trzech algorytmów. Przyczyna

takiego wyboru progów zostanie wyjaśniona w dalszej części rozdziału.

Na rysunku 4.5-4.7 przedstawiono zaobserwowane zmiany liczby błędów oraz reguł dla

kolejnych iteracji algorytmów przedstawionych na rysunkach 4.2-4.4.

Rysunek 4.5 podsumowuje działanie algorytmu eliminacji (AER). Analizując ten rysu-

nek można zauważyć, że zmniejszanie liczby reguł skutkuje pomniejszeniem liczby błęd-

nych klasyfikacji. Do ósmej iteracji liczba reguł i liczba błędów maleją. W dziewiątej iteracji
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Rysunek 4.5: Zmiana liczby reguł i błędów podczas działania algorytmu eliminacji reguł (AER) dla
bazy iris flowers
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Rysunek 4.6: Zmiana liczby reguł i błędów podczas działania algorytmu selekcji reguł (ASR) dla bazy
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Rysunek 4.7: Zmiana liczby reguł i błędów podczas działania algorytmu warunkowej selekcji reguł
(AWR) dla bazy iris flowers
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liczba błędnych klasyfikacji zwiększa się o jedną, a eliminacja reguł nie zostaje przerwana.

Jak widać, ma to pożądany skutek, ponieważ w następnej iteracji liczba błędów ponownie

zostaje zmniejszona a dodatkowo udało się także pomniejszyć liczbę reguł. Najlepszy wy-

nik pod względem liczby błędów osiągnięto w iteracji jedenastej. Tylko trzy błędy wskazano

przy udziale dziewięciu elementów ogniskowych dla wszystkich rozpatrywanych klas. Natu-

ralnie, eliminacja reguł nie będzie w nieskończoność zmniejszać liczby błędnych klasyfika-

cji. Kolejne pomniejszenie liczebności zbiorów elementów ogniskowych (iteracja dwunasta)

powoduje, że usuwane zostają reguły, które pozostawały dotąd w zbiorze ze względu na ich

najwyższe wartości oceny. Były to zatem reguły najlepiej dopasowane do danych uczących

i niezbędne do osiągnięcia wysokiej efektywności klasyfikacji. Dlatego eliminacja przepro-

wadzona w iteracji dwunastej powoduje zwiększenie liczby błędów o ponad 50%. Taki wzrost

błędu spełnia założony warunek zatrzymania algorytmu eliminacji reguł. Ostateczny zbiór

wydobytych reguł S (l ), l = 1, · · · , C stanowi zbiór otrzymany w iteracji jedenastej.

Pierwszą różnicą w algorytmie selekcji reguł (ASR – rysunek 4.6) w stosunku do algo-

rytmu eliminacji (AER – rysunek 4.5) jest liczba jego iteracji. Tym razem zamiast usuwania

elementów ogniskowych o najmniejszej wartości oceny (wybranej jako wartość bazowego

prawdopodobieństwa), dodawane są elementy ogniskowe ocenione najlepiej. Po pierwszej

iteracji ASR w każdym zbiorze reguł występuje tylko jeden rozmyty element ogniskowy. Jak

widać, trzy najlepsze elementy ogniskowe powodują, że liczba popełnionych pomyłek przez

algorytm jest już stosunkowo niewielka bo wynosi siedem błędnych klasyfikacji. W drugiej

iteracji ASR zbiór reguł liczy pięć elementów ogniskowych. Dodane zostały już tylko dwa

elementy ogniskowe a to oznacza, że jedna z klas bazy iris flowers jest już bezbłędnie rozpo-

znana. Tym samym warunek dotyczący dodawania elementów ogniskowych opisany w 11.

kroku procedury 4 (patrz punkt 4.3) wydaje się użyteczny. Późniejsze iteracje związane są

z dodawaniem tylko jednej reguły. To znaczy, że kolejna z klas bazy iris flowers jest bezbłęd-

nie rozpoznana i nie ma potrzeby dodania do niej kolejnej reguły. Niemniej jednak, dodawa-

nie kolejnych reguł dla pozostałej klasy nie zmniejsza błędu (od iteracji trzeciej do siódmej)

dlatego nadal zbiór elementów ogniskowych osiągnięty w drugiej iteracji jest uznawany jako

najlepszy. Kolejne dodawane reguły mają już co raz mniejszą wartość CC . W ósmej iteracji

dodanie kolejnej reguły pogarsza jakość klasyfikacji co skutkuje zatrzymaniem algorytmu.

Ostatecznym zbiorem reguł diagnostycznych S (l ), l = 1, · · · , C jest zbiór uzyskany w iteracji

drugiej, gdyż jest to najmniej liczny zbiór rozmytych elementów ogniskowych z najmniejszą

liczbą błędów spośród wszystkich iteracji algorytmu.

Działanie algorytmu selekcji reguł z ich warunkowym usuwaniem (AWR) jest nieco bar-

dziej złożone. Na rysunku 4.7 widać, że zmiana liczby elementów ogniskowych nie jest mo-

notoniczna, jak to miało miejsce w algorytmie (ASR – rysunek 4.6). Jest to spowodowane

spełnieniem warunku opisanego w dziewiątym kroku procedury 5 (punkt 4.3), który po-

zwala usunąć ostatnio dodany element ogniskowy ze zbioru reguł S(l ), jeśli nie poprawił on

klasyfikacji obiektów l-tej klasy. Pierwsze dwie iteracje AWR są tożsame z działaniem ASR

przedstawionym na rysunku 4.6. W trzeciej iteracji nastąpiło usunięcie jednej z reguł, która

w iteracji drugiej nie wpłynęła na jakość klasyfikacji odpowiedniej klasy. W wyniku takiego

wyboru warunków działania algorytmu, od trzeciej iteracji elementy ogniskowe w zbiorach
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reguł przestają się zmieniać. Jest to spowodowane tym, że kolejne dodawane warunkowo re-

guły są usuwane ze względu na to, że nie wpływają pozytywnie na poprawę jakości klasyfika-

cji. Taka sytuacja może jednak powodować niepotrzebne przedłużenie działania algorytmu

selekcji. Dlatego, kiedy liczba reguł i liczba błędów nie zmieniają się, warunek zatrzymania

algorytmu, opisany jako krok jedenasty procedury 5 (punkt 4.3), zostaje spełniony. Ostatecz-

ny wynik algorytmu selekcji z warunkowym usuwaniem reguł to cztery reguły i trzy błędne

klasyfikacje.

W tabeli 4.3 zostały przedstawione rozmyte elementy ogniskowe uzyskane w przykładach

opisanych powyżej wraz z wartościami bazowego prawdopodobieństwa dla każdego zbioru.

Oznaczenia rozmytych elementów ogniskowych wprowadzono w punkcie 3.8 a ich nume-

ry odpowiadają oryginalnym numerom w początkowych zbiorach elementów ogniskowych

poddanych ocenie.

Tabela 4.3: Zbiory elementów ogniskowych S (l ), l = 1, · · · , 3 uzyskane dla bazy iris flowers dzięki algo-
rytmom: AER, ASR, AWR. Poniżej oznaczeń rozmytych elementów ogniskowych zapisano ich wartość
bazowego prawdopodobieństwa.

algorytm S (1) S (2) S (3)

AER
{s(3), s(4), s(10)} {s(3), s(4), s(10)} {s(3), s(4), s(10)}

{0.34, 0.33, 0.33} {0.34, 0.33, 0.33} {0.35, 0.33, 0.32}

ASR
{s(3)} {s(10), s(4)} {s(4), s(3)}

{1} {0.495, 0.505} {0.495, 0.505}

AWR
{s(3)} {s(10)} {s(4), s(3)}

{1} {1} {0.495, 0.505}

Nie powinno zaskakiwać, że dla trywialnego przykładu z bazą iris flowers, działanie algo-

rytmów daje zbliżony wynik. Niemniej jednak, już dla tej bazy pewne zaproponowane udo-

skonalenia znajdują swoje odzwierciedlenie w wynikach. Jeżeli chodzi o wydobyte zbiory

reguł przedstawione w tabeli 4.3, główną różnicą jest to, że dla algorytmu eliminacji (AER)

niemożliwe było pozostawienie jednego elementu ogniskowego dla klasy pierwszej, choć, jak

się okazuje, s(3) jest elementem ogniskowym wystarczającym do odróżnienia klasy iris seto-

sa od pozostałych. Wybór tego elementu zapewniły natomiast algorytmy selekcji. Wszystkie

algorytmy skupiły się na zmiennych trzeciej i czwartej, ale to algorytm warunkowej selekcji

(AWR) osiąga tę samą efektywność co poprzednie przy wydobyciu najmniejszej liczby reguł.

4.6 Ocena zbioru reguł diagnostycznych

W poprzednim punkcie przedstawiono przykładowe wyniki otrzymane dla trzech zapro-

ponowanych algorytmów wyodrębniania reguł. Do każdego algorytmu użyto tych samych

danych, a także zastosowano tę samą metodę oceny i jednakowe kształty funkcji przynależ-

ności. Wybór wartości progów (ηe = ηb = 0.45) nie jest arbitralny. Na rysunku 4.8 przedsta-

wiono jak zmienia się efektywność wyznaczania diagnoz (4.2) na podstawie reguł wydoby-

tych przez trzy algorytmy w zależności od zmian progów ηe i ηb w zakresie od 0.05 do 0.95
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z krokiem 0.05. Zmniejszenie wymaganego poziomu dopasowania do zera spowodowałoby,

że wszystkie elementy ogniskowe byłyby uznane za dopasowane i byłyby włączone do obli-

czenia miary przekonania. Odpowiadałoby to nierozsądnemu założeniu, że wszystkie obser-

wowane u pacjenta objawy, nawet te, dla których dopasowanie do elementów ogniskowych

jest zerowe, są uwzględnione podczas obliczenia Bel (l ) (3.15). Z drugiej strony, przy wartości

progów równej 1, dopasowanie wykazywałyby tylko symptomy o pełnej przynależności do

elementu ognikowego, co dla zbiorów opisanych funkcją trójkątną lub gaussowską łączoną

dotyczy tylko jednej wartości. Stąd wynika, że strojenie progów ηe , ηb powinno być ograni-

czone do przedziału (0,1).

Na podstawie rysunków 4.8a-4.8c należy stwierdzić, że wybór progów ma duże znacze-

nie dla procesu wydobywania wiedzy z danych w postaci reguł. Spośród trzech algorytmów

najmniejsze wahania wartości E możemy dostrzec dla ASR (rysunek 4.8b). Uwidacznia to

skala trzeciej współrzędnej wykresu. Niemniej jednak, maksymalne wartości efektywności

są osiągane dla średnich wartości wskaźników (kiedy są bliskie wartości 0.5) a dla małych

wartości obu wskaźników (poniżej 0.3) efektywność znacznie maleje. Łatwiej dostrzec to na

rysunkach 4.8a oraz 4.8c, gdzie wartości efektywności we wspomnianym zakresie znacznie

spadają. Dodatkowo, czego nie zaprezentowano, każda z metod oceny reguł wpływa na osią-

ganą efektywność w zależności od przyjętych wartości progów. W związku z tym wartości

progów wybrano tak, aby liczba błędów uzyskiwana trzema algorytmami była najniższa (dla

każdej pary progów wzięto liczby błędów pochodzące od trzech algorytmów, uśredniono je

i wybrano parę ηe i ηb związaną z najniższą średnią liczbą błędów). Pojawia się pytanie, którą

parę progów wybrać dla danego problemu medycznego, tj. dla dostępnych danych uczących,

aby jakość wspomagania była najlepsza. To pytanie nasuwa konieczność wybrania kryterium

oceny wyniku proponowanych algorytmów ekstrakcji reguł. Kryterium związane z najwyż-

szą efektywnością, według którego ustalono parę progów ηe i ηb dla powyższych przykładów,

może nie być najlepsze. Na rysunku 4.9 zaprezentowano wszystkie możliwe wyniki algoryt-

mu przy zmianie progów ηe i ηb . Dla każdej pary progów obliczono dwie wartości: efektyw-

ność (4.2) i liczbę reguł (4.13). Taka para wartości opisujących rezultat jednego z algorytmów

(ASR) w sposób jakościowy jest zaprezentowana na rysunku 4.9. jako punkt, którego odciętą

stanowi osiągnięta efektywność, a rzędną – liczba reguł. Na podstawie tego wykresu moż-

na stwierdzić, że trzy wyniki osiągnęły maksymalną efektywność równą 98% (dla jedenastu,

siedmiu i pięciu reguł). W dolnej części wykresu na rysunku 4.9 przedstawiono punkty odpo-

wiadające wynikom związanym najniższą liczbą reguł (trzy), dla których osiągnięto efektyw-

ności 93.33, 95.33% oraz 96%. Oczywistym wydaje się, że najbardziej pożądanym wynikiem

byłoby jednoczesne osiągnięcie maksymalnej efektywności dla najmniejszej możliwej licz-

by reguł, np. 98% dla trzech reguł. Niestety wysoka efektywność wiąże się z uszczegółowie-

niem wiedzy a ono związane jest z powiększeniem zbioru reguł. Dlatego wspomniany wynik

nie występuje na wykresie i może być nieosiągalny. Zwiększenie liczby reguł dla osiągnięcia

pożądanej efektywności nie jest tak widoczne dla przykładu z bazą iris flowers, bo różnica

między pięcioma regułami a minimalnie trzema jest nieduża. Niemniej jednak, dla przypad-

ków medycznych z dużą liczbą symptomów w bazie, osiągnięcie najwyższej efektywności

może wiązać się ze zbiorem reguł, który jest niemożliwy do interpretacji przez użytkowni-
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Rysunek 4.8: Wpływ zmiany progów ηe i ηb na efektywność klasyfikacji zbiorów reguł otrzymanych w
wyniku działania algorytmów: (a) AER, (b) ASR, (c) AWR
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Rysunek 4.9: Zależność całkowitej liczby reguł od efektywności klasyfikacji uzyskanych dla wszystkich
kombinacji progów ηe i ηb w algorytmie wydobywania reguł ASR
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ka ze względu na jego rozmiar. Dodatkowo, osiągnięcie wysokiej efektywności dla zbioru

uczącego spowoduje szczegółowe dopasowanie się do niego. Z całą pewnością takie uszcze-

gółowienie wiedzy będzie skutkowało słabą zdolnością uogólniania, którą sprawdza się po

jakości rozpoznawania przypadków nieznanych, określanych także zbiorem danych testo-

wych. Mimo, że wynik równy 98% efektywności dla bazy iris flowers przy pięciu regułach

wydaje się wynikiem satysfakcjonującym, to dla złożonych problemów medycznych należy

szukać rozwiązań, które będą stanowiły kompromis pomiędzy efektywnością zbioru reguł

a ich złożonością.

W tym celu konieczne jest wprowadzenie wielkości umożliwiającej równoczesną ocenę

tych parametrów. Zaproponowanym wskaźnikiem oceny reguł, który bierze pod uwagę jed-

nocześnie liczbę reguł i poprawnych diagnoz jest przedstawiony poniżej parametr QI obli-

czany w następujący sposób

QI =
(

Nε

N

)
+

(
L

C ·
w∑

k=1

(ρ
k

)
)
. (4.16)

Pierwszy składnik QI wyraża stosunek liczby błędów (Nε) do liczby przypadków w ba-

zie (N ), a drugi składnik to stosunek liczby wydobytych reguł do liczby reguł utworzonych

w początkowych zbiorach reguł (procedura 2 w punkcie 4.3). Taki sposób wydaje się lepszy

od obliczania zwykłej sumy liczby błędów i reguł. Na przykład dla wyników: 5 błędów i 5 re-

guł, 7 błędów i 3 reguły czy 3 błędy i 7 reguł sumy błędów i reguł są jednakowe. Obliczanie QI

dla tych trzech przypadków daje różne wyniki: 0.44, 0.17, 0.11, bo bada stopień zmniejszenia

liczby błędów razem ze stopniem zmniejszenia liczby reguł. Zgodnie z zaproponowaną po-

stacią QI , dla bazy iris flowers wybrano rozwiązanie, w którym uzyskano zbiór pięciu reguł

diagnostycznych przedstawiony w tabeli 4.4. Określenia A(1)
3 , · · · , A(3)

4 są zbiorami rozmytymi

Tabela 4.4: Zbiór reguł wydobyty na podstawie danych z bazy iris flowers

s(l )
r m(l )

r

s(1)
3 : X3 jest A(1)

3 1.00

s(2)
10 : X3 jest A(2)

3 i X4 jest A(2)
4 0.495

s(2)
4 : X4 jest A(2)

4 0.505

s(3)
4 : X4 jest A(3)

4 0.495
s(3)

3 : X3 jest A(3)
3 0.505

opisanymi funkcjami przynależności µ(1)
3 , · · · , µ(3)

4 (patrz punkt 3.2). W tym przykładzie są to

funkcje o kształtach trójkątnych. Są one zaprezentowane w dodatku A niniejszej rozprawy na

rysunku A.1a. Pozostałe kształty funkcji przynależności można znaleźć na rysunkach A.1b-

A.1d.
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4.7 Podsumowanie

Zaproponowanie metod ekstrakcji reguł diagnostycznych na podstawie zbioru uczące-

go było głównym tematem niniejszego rozdziału. Każda z metod jest sekwencyjnym algo-

rytmem eliminacji lub wyboru rozmytych elementów ogniskowych. Kolejność wyboru tych

elementów uzależniona jest od oceny utworzonych zbiorów elementów ogniskowych, prze-

prowadzanej jako początkowy krok wszystkich zaproponowanych tu algorytmów. Aby zapre-

zentować przykład działania algorytmów wydobywania reguł użyto bazy iris flowers. Nie jest

to baza medyczna, więc w rozdziale poświęconym wynikom przeprowadzonych badań nie

będzie ona już omawiana. Mimo to, zaprezentowanie proponowanych algorytmów i metod

oceny na jej przykładzie pozwoliło wstępnie dostrzec różnice w ich działaniu i powody kolej-

nych modyfikacji. W ostatnim punkcie tego rozdziału został zaproponowany wskaźnik QI .

Jest on próbą oceny wyniku wydobywania reguł pod względem efektywności oraz złożono-

ści zbioru reguł diagnostycznych. Dalsza część rozprawy będzie poświęcona bazom danych

bezpośrednio związanym z zagadnieniami medycznymi. Warunki przeprowadzenia badań

oraz ich wyniki zostaną przedstawione w rozdziale 5.



Rozdział 5

Wyniki przeprowadzonych badań

W niniejszym rozdziale przedstawione zostaną wyniki eksperymentów przeprowadzo-

nych dla proponowanych metod wydobywania reguł diagnostycznych i wspomagania dia-

gnozy. Aby zachować czytelność prezentowanych treści, do eksperymentów wybrano pięć

popularnych baz benchmarkowych związanych z zagadnieniami medycznymi. Bazy zawie-

rają głównie dane numeryczne lub wyjątkowo symbole, ale interpretacja tych danych jest

różna. Mamy więc do czynienia z danymi jakościowymi charakteryzującymi symptomy oraz

wartościami liczbowymi, całkowitymi albo ułamkowymi będącymi wynikami przeprowa-

dzonych testów. Osobną grupę danych jakościowych stanowią określenia symboliczne ozna-

czające płeć pacjenta lub wynik wywiadu lekarskiego. W tabeli 5.1 przedstawiono najistot-

niejsze parametry użytych baz: liczbę pacjentów N , liczbę symptomów ρ, nazwy poszcze-

gólnych diagnoz wraz z liczbą pacjentów przypisanych do każdej z nich. Możliwie dokładny

opis symptomów przedstawiono w dodatku A niniejszej rozprawy.

Tabela 5.1: Opis użytych benchmarkowych baz medycznych

nazwa bazy N ρ liczba przypadków w diagnozach

thyroid disease (zbiór new-thyroid) [99] 215 5
150 – eutyreoza
35 – niedoczynność tarczycy
30 – nadczynność tarczycy

appendicitis [120] 106 7
88 – ostre zapalenie wyrostka
18 – inny problem medyczny

Pima Indians diabetes [57] 768 8
268 – cukrzyca
500 – brak cukrzycy

Wisconsin breast cancer (zbiór original) [66] 699 9
458 – zmiany niezłośliwe
241 – zmiany złośliwe

Cleveland heart disease [66] 303 13
164 – brak choroby serca
139 – obecność chorób serca1

1 W oryginalnej bazie wyróżnia się cztery diagnozy, natomiast m.in. z uwagi na jej mały rozmiar, podejścia
opisywane w literaturze traktują ją jako zbiór dwóch diagnoz, np. [34].

Treść niniejszego rozdziału można podzielić na dwie zasadnicze części. Pierwsza z nich

przedstawia działanie proponowanych metod koncentrując się głównie na wydobytych zbio-

rach reguł. Zbiór reguł jest bezpośrednim wynikiem każdej z metod, które na podstawie da-
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nych pacjentów o znanych diagnozach (tzw. zbioru danych uczących) wyodrębniają reguły

diagnostyczne najlepiej opisujące problem medyczny. W tej części przedstawiony zostanie

wpływ kształtów funkcji przynależności na wynik wydobywania reguł, zbadany zostanie wa-

runek zatrzymania algorytmu eliminacji reguł oraz złożoność reguł diagnostycznych. Dzięki

tym wynikom możliwe będzie wskazanie istotnych różnic pomiędzy proponowanymi meto-

dami oraz między sposobami oceny rozmytych elementów ogniskowych.

Druga część rozdziału jest poświęcona weryfikacji proponowanego systemu wspomaga-

nia diagnozy. Opracowane metody wyodrębniania i oceny reguł będą testowane pod kątem

zdolności uogólniania. Zostanie zbadane jak reguły diagnostyczne utworzone i wybrane na

podstawie zbioru uczącego sprawdzają się we wspomaganiu diagnozy pacjentów dotąd nie-

znanych, czyli zawartych w tzw. zbiorze danych testowych. Na podstawie wyników weryfika-

cji zostaną wybrane najlepsze z proponowanych w niniejszej rozprawie metod wspomagania

diagnozy.

Poza weryfikacją metod przeprowadzoną dla baz benchmarkowych, w badaniach wyko-

rzystana zostanie także rzeczywista baza szpitalna dotycząca zagadnienia diagnozy stopnia

zwłóknienia wątroby. Na zakończenie rozdziału, proponowane metody i algorytmy wyod-

rębniania zostaną porównane z kilkoma znanymi z literatury metodami klasyfikacji, które

także są oparte na wyodrębnianiu reguł warunkowych.

5.1 Wpływ kształtu funkcji przynależności na rezultat wydo-

bywania reguł

W tym punkcie, przy użyciu algorytmu eliminacji reguł (AER), przeanalizowano wpływ

kształtu funkcji przynależności na wynik wydobywania reguł diagnostycznych. Wykorzysta-

ne zostaną funkcje przynależności trójkątne, trapezowe, uogólnione dzwonowe i gaussow-

skie łączone. Przetestowano, czy różne kształty funkcji powodują, że w wyniku działania al-

gorytmu otrzymywane będą odmienne elementy ogniskowe i czy zmieni się efektywność

wyznaczania diagnozy. W tabeli 5.2 zaprezentowano osiąganą efektywność (4.2) dla zbioru

uczącego i liczbę reguł wydobytych dla każdego z proponowanych kształtów funkcji przyna-

leżności. Do tego eksperymentu wybrano ocenę reguł związaną z wartością bazowego praw-

dopodobieństwa oraz tradycyjną metodę obliczenia miary przekonania (3.15). Progi niepew-

ności ηe i ηb mają bezpośredni wpływ na ocenę reguł jak i na obliczenie wspomnianej miary

(3.15). Dlatego też w tabeli 5.2 przedstawiono wyniki z najlepszą osiągniętą efektywnością ra-

zem z wartościami wspomnianych progów. Dodatkowo, (co zostanie wyjaśnione w punkcie

5.3), ograniczono liczbę warunków logicznych w elemencie ogniskowym wybierając wartość

parametru w = 4.

W tabeli 5.2 najwyższe procentowe efektywności E (4.2) diagnozy dla kolejnych baz zo-

stały pogrubione. Można stwierdzić, że trójkątne funkcje przynależności pozwoliły na osią-

gnięcie najwyższej procentowej efektywności dla trzech z pięciu baz. Różnice procentowych

wartości E (4.2) są większe dla baz liczniejszych (patrz tabela 5.1), np. Pima Indians diabetes.

Dla tej bazy najwyższą efektywność osiągnięto dla gaussowskich łączonych funkcji przyna-
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Tabela 5.2: Wpływ kształtu funkcji przynależności na rezultat algorytmu eliminacji reguł dla testowa-
nych baz

baza funkcja przynależności E [%] L ηe ηb

thyroid disease

trójkątna 98.14 45 0.4 0.45
trapezowa 99.07 26 0.6 0.25

uogólniona dzwonowa 98.14 50 0.75 0.8
gaussowska łączona 97.67 45 0.55 0.35

appendicitis

trójkątna 89.62 7 0.85 0.05
trapezowa 82.08 18 0.3 0.05

uogólniona dzwonowa 83.96 16 0.15 0.25
gaussowska łączona 87.74 5 0.1 0.05

Pima Indians diabetes

trójkątna 76.69 12 0.15 0.15
trapezowa 72.79 8 0.95 0.95

uogólniona dzwonowa 74.74 22 0.05 0.65
gaussowska łączona 76.82 8 0.2 0.15

Wisconsin breast cancer

trójkątna 97.42 13 0.5 0.25
trapezowa 95.99 10 0.35 0.1

uogólniona dzwonowa 96.42 18 0.2 0.05
gaussowska łączona 97.28 26 0.2 0.25

Cleveland heart disease

trójkątna 85.48 18 0.25 0.45
trapezowa 84.16 14 0.5 0.85

uogólniona dzwonowa 83.83 12 0.2 0.2
gaussowska łączona 84.82 15 0.2 0.75
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leżności i jest to wynik wyższy o 4% od najlepszego wyniku znalezionego przy użyciu funk-

cji trapezowych. Z uwagi na to, że baza Pima Indians diabetes jest najbardziej liczna, to ta

różnica efektywności równa się dodatkowym 30 błędnym diagnozom dla kształtów trapezo-

wych. Z drugiej strony nietrudno zauważyć, że trapezowe funkcje przynależności pozwoliły

osiągnąć najwyższą efektywność dla bazy thyroid disease. Warto odnotować, że liczba wydo-

bytych reguł dla tego kształtu jest prawie o połowę niższa niż wynikowa liczebność zbiorów

reguł dla innych kształtów.

Z punktu widzenia wspomagania diagnozy warto przeanalizować nie tylko efektywność

i liczebność wyodrębnionych reguł, ale także to, czy kształt funkcji przynależności decydu-

je, które rozmyte elementy ogniskowe znajdą się w ostatecznym zbiorze reguł. Na rysun-

kach 5.1-5.5 przedstawiono w sposób graficzny wydobyte elementy ogniskowe w zależności

od wybranych kształtów. Aby nie utrudnić interpretacji, zaprezentowano zbiory elementów

ogniskowych tylko dla jednej diagnozy w każdej bazie. Każdy z elementów ogniskowych re-

prezentowany jest przez punkt we współrzędnych x, y , z gdzie wartość dla współrzędnej

x jest numerem pierwszego symptomu w elemencie ogniskowym, y – numerem drugie-

go a z – trzeciego. Z uwagi na to, że na rysunkach 5.1-5.5 przedstawiono wykresy pseudo-

trójwymiarowe, liczbę warunków ograniczono do trzech w pojedynczym elemencie ogni-

skowym (w = 3). Przykładowy element ogniskowy s(l )
r : „x1 jest A(l )

1 i x3 jest A(l )
3 i x4 jest A(l )

4 ”

jest opisany przez indeksy symptomów J
(l )
r = {1,3,4}. Ten element jest prezentowany jako

znacznik w punkcie o współrzędnych: x = 1, y = 3 i z = 4. Mniej złożone elementy ogniskowe

mają zerowe wartości pozostałych współrzędnych. Przykładowo, prosty element ogniskowy

s(l )
r : „x2 jest A(l )

2 ”, dla którego J(l )
r = {2}, reprezentowany jest przez odpowiedni znacznik w

punkcie o współrzędnych x = 2, y = z = 0.
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Rysunek 5.1: Zbiór elementów ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji reguł dla czterech
kształtów funkcji przynależności – baza thyroid disease
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Rysunek 5.2: Zbiór elementów ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji reguł dla czterech
kształtów funkcji przynależności – baza appendicitis
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Rysunek 5.3: Zbiór elementów ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji reguł dla czterech
kształtów funkcji przynależności – baza Pima Indians diabetes

Rysunki 5.1-5.5 pokazują, że mimo różnic w liczebności (patrz tabela 5.2), zmiana kształ-

tu nie powoduje, że algorytm eliminacji wydobywa zupełnie inny zbiór elementów ogni-

skowych. Szczególnie dla bazy thyroid disease (rysunek 5.1) żaden z kształtów nie skutkuje

wydobyciem indywidualnego elementu ogniskowego. Dla pozostałych baz występuje kilka

elementów ogniskowych wydobytych tylko dla jednego z kształtów. Wiąże się to z tym, że

dodanie kilku elementów ogniskowych pozwoliło nieznacznie zwiększyć efektywność (np.

baza Cleveland heart disease – kształty trójkątne). Należy stwierdzić, że algorytm eliminacji

reguł wydobywa zbliżone zbiory reguł niezależnie od kształtów funkcji przynależności. Oka-

zuje się, że wartość wskaźnika oceny (w tym wypadku wartości bazowego prawdopodobień-

stwa) elementu ogniskowego niewiele się zmienia dla różnych kształtów tych funkcji. Dlate-

go w dalszej części rozprawy wyniki przeprowadzonych badań będą dotyczyły tylko jednego

kształtu. Pozwoli to uniknąć nadmiaru prezentowanych wyników i zachować czytelność ich
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1 2 3 4 5 6 7 8 9

123456789

1

2

3

{4}

{4,9}
{7,9} {8,9}

{1} {2} {3}
{5}

{7} {8} {9}

{1,2}{1,3}

{1,9}

{2,3}

{2,9}

{1,2,3}

pierwszy symptomdrugi symptom

tr
ze

ci
sy

m
p

to
m

trójkątna
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Rysunek 5.4: Zbiór elementów ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji reguł dla czterech
kształtów funkcji przynależności – baza Wisconsin breast cancer
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Rysunek 5.5: Zbiór elementów ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji reguł dla czterech
kształtów funkcji przynależności – baza Cleveland heart disease
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analizy. Na podstawie przedstawionych wyników można wysunąć wniosek, że można wy-

dobywać reguły oparte na jednym wybranym kształcie a później go dostrajać aby poprawić

efektywność E . Celem wyboru najbardziej pożądanego kształtu funkcji przynależności, w

tabeli 5.3 przedstawiono uszeregowanie kształtów dla poszczególnych baz pod względem

osiągniętej efektywności. Dodatkowo w tabeli 5.4 przedstawiono taką samą ocenę, ale pod

względem osiąganej liczebności reguł. W tabelach 5.3 i 5.4 wyniki oznaczano za pomocą cyfr

rzymskich gdzie „I” oznacza wynik najlepszy a „IV” wynik najgorszy. Ostatni wiersz tabel 5.3

i 5.4 podsumowuje jaki najczęstszy wynik otrzymywano dla danego kształtu.

Tabela 5.3: Porównanie najlepszych kształtów funkcji przynależności wybranych dla każdej z baz na
podstawie wartości efektywności przedstawionych w tabeli 5.2

baza µT µT R µB µΓ

thyroid disease II I III IV
appendicitis I IV III II

Pima Indians diabetes II IV III I
Wisconsin breast cancer I IV III II
Cleveland heart disease I III IV II

najczęstszy wynik I IV III II

µT – funkcja trójkątna, µT R – trapezowa, µB – uogólniona dzwonowa, µΓ – gaussowska łą-
czona

Tabela 5.4: Porównanie najlepszych kształtów funkcji przynależności wybranych dla każdej z baz na
podstawie liczebności zbiorów reguł diagnostycznych przedstawionych w tabeli 5.2

baza µT µT R µB µΓ

thyroid disease II I III II
appendicitis II IV III I

Pima Indians diabetes II I III I
Wisconsin breast cancer II I III IV
Cleveland heart disease IV II I III

najczęstszy wynik II I III I

µT – funkcja trójkątna, µT R – trapezowa, µB – uogólniona dzwonowa, µΓ – gaussowska łą-
czona

Na podstawie tabeli 5.3 widać, że trójkątne funkcje przynależności osiągały najczęściej

najwyższą notę, to znaczy najwyższą efektywność a funkcje gaussowskie łączone były pod

tym względem na drugim miejscu. Z drugiej strony, funkcje trapezowe i gaussowskie łączo-

ne osiągały najczęściej najlepszy wynik jeśli brać pod uwagę liczebność zbiorów rozmytych

elementów ogniskowych. W tym zestawieniu trójkątne kształty są na drugim miejscu. Na

tej podstawie można sugerować użycie trójkątnych funkcji przynależności i gaussowskich

łączonych jako tych, które będą łączyły możliwie najwyższą efektywność z najniższą licz-

bą reguł. Wykresy funkcji przynależności przedstawione w dodatku A pokazują, że przedział
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częściowej przynależności do zbiorów rozmytych opisanych funkcjami trójkątnymi i gaus-

sowskimi łączonymi jest szerszy niż dla zaproponowanych kształtów trapezowych i uogól-

nionych dzwonowych. Dzięki temu dla trójkątnych funkcji przynależności i gaussowskich

łączonych możliwe jest lepsze dostrojenie progów niepewności ηe oraz ηb . Trójkątne funkcje

przynależności, które mają kształty przedziałowo-liniowe [93] wydają się mieć najbardziej

intuicyjny charakter a ich ewentualne przekształcenie do kształtów gaussowskich łączonych

jest możliwe [69]. Dlatego też użyto ich w kolejnych badaniach, których wyniki prezentuje

dalsza część rozdziału.

5.2 Warunek zatrzymania algorytmu eliminacji reguł

Opisując w punkcie 4.2 algorytm eliminacji reguł, zaznaczono, że jego zatrzymanie nie

jest podyktowane pierwszym wzrostem liczby błędnie wyznaczonych diagnoz. Na rysunkach

5.6a-5.7b przedstawiono przykładowe działanie algorytmu eliminacji reguł (AER) dla pięciu

baz danych. Na każdym z rysunków zaprezentowano jak zmienia się liczba reguł oraz po-

dano efektywność rozpoznawania przypadków ze zbioru uczącego w kolejnych iteracjach.

W celu analizy zagadnienia warunek zatrzymania dla tych przykładów nie został określo-

ny, a sama eliminacja zostaje przerwana dopiero kiedy w zbiorze reguł pozostaje minimalna

liczba reguł (co daje trzy elementy ogniskowe dla bazy thyroid disease oraz dwa dla pozosta-

łych baz). Na początku algorytmu ustalono, że eliminacja będzie przeprowadzona począw-

szy od maksymalnej możliwej do utworzenia liczby elementów ogniskowych w zbiorach re-

guł, czyli wartości parametru w = ρ, gdzie ρ jest liczbą symptomów występujących w po-

szczególnych bazach (tabela 5.1). Na podstawie obserwacji przedstawionych w punkcie 5.1,

do utworzenia elementów ogniskowych wykorzystano kształty trójkątne. Wartość bazowego

prawdopodobieństwa ponownie posłużyła za metodę oceny reguł.

Na podstawie rysunku 5.6a dotyczącego bazy thyroid disease można zauważyć wahania

efektywności (oznaczonej poprzez punkty połączone liniami). Wskazują one, że wybór mo-

mentu przerwania algorytmu i uzyskania ostatecznego zbiór reguł nie jest zadaniem trywial-

nym. Można zauważyć, że 21. iteracja to moment, w którym zbiór 29 reguł uzyskuje najwyż-

szą procentową efektywność równą 98.6%. Chociaż efektywność następnie spada, to w 28.

iteracji uzyskany zostaje bardzo mały zbiór dziewięciu reguł, który pozwala uzyskiwać jej

akceptowalną wartość równą 94.88%. Mniejsze zmiany efektywności mogą być zaobserwo-

wane przy eliminacji dla bazy appendicitis (rysunek 5.6b). Tutaj w 4. i 17. iteracji eliminacja

reguł spowodowała nieznaczne zmniejszenie efektywności (z 84.91 do 82.07%) ale do 21. ite-

racji efektywność jeszcze wzrasta i wynosi 87.33%. Utrzymuje się także po kolejnej eliminacji,

kiedy liczba reguł zostaje zmniejszone do trzynastu.

Analogiczna interpretacja zmian efektywności i liczby reguł na podstawie rysunków 5.6c-

5.7b pozwala zauważyć, że działanie algorytmu eliminacji jest podobne jak dla baz thyroid

disease oraz appendicitis. Nieco większe wahania efektywności obserwuje się dla bazy Pima

Indians diabetes (rysunek 5.6c), a najłagodniejsze zmiany efektywności przedstawiają wyniki

dla bazy Wisconsin breast cancer (rysunek 5.7a).
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Rysunek 5.6: Zmiana liczby reguł oraz procentowej efektywności (4.2) w każdej iteracji algorytmu eli-
minacji reguł dla baz: (a) thyroid disease, (b) appendicitis, (c) Pima Indians diabetes
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Rysunek 5.7: Zmiana liczby reguł oraz procentowej efektywności (4.2) w każdej iteracji algorytmu eli-
minacji reguł dla baz: (a) Wisconsin breast cancer, (b) Cleveland heart disease
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Rysunek 5.8: Dynamika zmian liczby błędnych diagnoz w iteracjach algorytmu eliminacji reguł dla
baz: (a) thyroid disease, (b) appendicitis, (c) Pima Indians diabetes, (d) Wisconsin breast cancer, (e)
Cleveland heart disease
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Na rysunku 5.8 przedstawiono dynamikę zmian liczby błędów. W proponowanym algo-

rytmie ustalono, że warunek zatrzymania związany jest ze sprawdzaniem jak zwiększyła się

liczba błędnych diagnoz w danej iteracji (oznaczmy ją jako N (I )
ε ) w stosunku do iteracji po-

przedniej, tj. N (I−1)
ε . Wartość N (I )

ε

N (I−1)
ε

< 1 oznacza więc polepszenie efektywności E . Naturalnie

N (I )
ε

N (I−1)
ε

= 1 wskazuje na utrzymanie poprzedniej liczby błędów, a N (I )
ε

N (I−1)
ε

> 1 oznacza, że liczba

błędów wzrosła.

Na podstawie rysunku 5.8 można zauważyć, że wybranie akceptowalnego wzrostu błę-

du nie jest jednoznaczne i trudno wskazać uniwersalny warunek zatrzymania algorytmu dla

wszystkich zbiorów danych. W przypadku bazy thyroid disease, celem ograniczenia liczby

reguł, możliwe jest zaniechanie zatrzymania aż do trzykrotnego wzrostu liczby błędów w

iteracji, co można było zauważyć na rysunku 5.8a. Pozostałe wykresy przedstawione na ry-

sunku 5.8 pokazują, że warunek zatrzymania powinien wiązać się z mniejszym wzrostem

liczby błędów, tj. gdy N (I )
ε

N (I−1)
ε

=1.2, 1.5 lub 2. Dowodzi to, że wartość progowa N (I )
ε

N (I−1)
ε

, po której

należałoby zakończyć algorytm eliminacji reguł, staje się trudna w oszacowaniu. Należy więc

stwierdzić, że sposób wydobywania reguł w postaci iteracyjnej eliminacji nie jest pozbawio-

ny wad.

Poza wspomnianym warunkiem zatrzymania, algorytm eliminacji reguł (AER) jest wy-

zwaniem z uwagi na złożoność obliczeniową. Warto przypomnieć chociażby potrzebę obli-

czania rozkładu bazowego prawdopodobieństwa w każdej iteracji algorytmu eliminacji tzn.

kiedy liczba elementów ogniskowych jest duża. Obie wspomniane cechy charakterystycz-

ne tego podejścia stały się przyczyną poszukiwania efektywniejszego sposobu wydobywania

reguł diagnostycznych opartych na teorii Dempstera-Shafera, co doprowadziło do zapropo-

nowania algorytmu selekcji reguł (ASR) [96].

5.3 Złożoność wydobywanych reguł diagnostycznych

Rozpatrzmy znaczenie parametru w wydobywania reguł diagnostycznych, który wpływa

bezpośrednio na początkowe zbiory reguł diagnostycznych, czyli ograniczenie złożoności

elementów ogniskowych. Biorąc pod uwagę złożoność reguł diagnostycznych, można dążyć

do tego, aby były one jak najprostsze, najlepiej z jednym warunkiem logicznym w elemencie

ogniskowym. Nie znajduje to jednak potwierdzenia w diagnostyce klinicznej, w której pra-

wie zawsze uwzględnia się także wspólne objawy [110]. Dlatego w proponowanej metodzie

także złożone elementy ogniskowe także są tworzone i poddane ocenie. Niemniej jednak,

nie wydaje się, aby koniecznym było wydobywanie elementów ogniskowych o złożoności

przekraczającej możliwości skutecznej interpretacji. W [42] wspomina się o maksymalnych

siedmiu warunkach logicznych w przesłance reguły jako liczbie pojedynczych pojęć, które

są możliwe do jednoczesnej interpretacji przez człowieka powołując się na wyniki przedsta-

wione w [79]. Nowsze źródło argumentuje, że taka maksymalna liczba pojęć może wynieść

co najwyżej cztery [26].

Aby sprawdzić złożoność reguł diagnostycznych przeprowadzono ich wydobywanie dla

wszystkich baz benchmarkowych z użyciem kolejnego algorytmu tj. ASR. Tym razem do oce-
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ny reguł nie zostanie użyta tylko wartość bazowego prawdopodobieństwa, ale także zaczerp-

nięty z metod oceny klasyfikacji wskaźnik MCC (3.41) oraz nowy wprowadzony wskaźnik

CC (3.42). Na przykładzie przedstawionym w punkcie 3.7 pokazano, że oba zaproponowane

wskaźniki w różny sposób wartościują złożoność elementów ogniskowych. Dlatego słusz-

nym wydaje się porównanie ich wpływu na wynik selekcji reguł (działanie ASR przedstawio-

no w punkcie 4.3). Reguły zostaną wyodrębnione dla omawianych baz benchmarkowych.

Złożoność reguł będzie zbadana przy pomocy wektora Θ (4.14) zdefiniowanego w punkcie

4.4.2. Wartości w wektorze Θ ilustrują liczbę elementów ogniskowych z jednym warunkiem

logicznych, z dwoma, z trzema, itd. Używając procedury 2 opisanej w punkcie 4.1, można

utworzyć i ocenić wszystkie możliwe elementy ogniskowe (których liczba jest wykładniczo

związana z liczbą symptomów).

W obecnych obliczeniach przedstawione zostaną wyniki wydobywania reguł, kiedy ich

złożoność przy tworzeniu początkowych zbiorów została ograniczona do siedmiu warun-

ków logicznych. Oczywiście, dla bazy thyroid disease to ograniczenie jest nadmiarowe i mak-

symalna złożoność elementów ogniskowych dla tej bazy jest równa liczbie symptomów czyli

pięć. Do utworzenia rozmytych elementów ogniskowych użyto trójkątnych funkcji przyna-

leżności a tradycyjna metoda obliczania miary przekonania (3.15) użyta jest przy wyznacza-

niu diagnozy.

Tabela 5.5: Złożoność uzyskanych zbiorów reguł diagnostycznych (4.14) dla każdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji reguł (ASR) dla bazy thyroid disease

metoda oceny θ(1) θ(2) θ(3) θ(4) θ(5) E(%)

m 15 22 4 0 0 97.67
MCC 9 9 0 0 0 97.67

CC 2 7 6 0 0 98.14

Tabela 5.6: Złożoność uzyskanych zbiorów reguł diagnostycznych (4.14) dla każdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji reguł (ASR) dla bazy appendicitis

metoda oceny θ(1) θ(2) θ(3) θ(4) θ(5) θ(6) θ(7) E(%)

m 9 3 0 0 0 0 0 87.74
MCC 2 5 4 1 0 0 0 87.74

CC 5 0 5 0 0 0 0 90.57

Tabela 5.7: Złożoność uzyskanych zbiorów reguł diagnostycznych (4.14) dla każdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji reguł (ASR) dla bazy Pima Indians diabetes

metoda oceny θ(1) θ(2) θ(3) θ(4) θ(5) θ(6) θ(7) E(%)

m 9 1 0 0 0 0 0 77.73
MCC 4 4 0 0 0 0 0 76.95

CC 2 7 5 2 0 0 0 77.60
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Tabela 5.8: Złożoność uzyskanych zbiorów reguł diagnostycznych (4.14) dla każdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji reguł (ASR) dla bazy Wisconsin breast cancer

metoda oceny θ(1) θ(2) θ(3) θ(4) θ(5) θ(6) θ(7) E(%)

m 12 2 0 0 0 0 0 97.14
MCC 11 5 0 0 0 0 0 97.28

CC 11 7 0 0 0 0 0 97.14

Tabela 5.9: Złożoność uzyskanych zbiorów reguł diagnostycznych (4.14) dla każdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji reguł (ASR) dla bazy Cleveland heart disease

metoda oceny θ(1) θ(2) θ(3) θ(4) θ(5) θ(6) θ(7) E(%)

m 11 7 0 0 0 0 0 85.48
MCC 8 10 0 0 0 0 0 87.13

CC 4 8 0 0 0 0 0 86.47

Analizując wyniki przedstawione w tabelach 5.5-5.9, można zauważyć, że bez względu na

metodę oceny, bardzo rzadko wydobywane są reguły z elementami ogniskowymi o większej

złożoności niż trzy warunki logiczne. Tylko dla dwóch spośród wszystkich wyników, wydo-

byto elementy ogniskowe o czterech warunkach logicznych. Metody oceny związane z MCC

lub CC pozwalały osiągnąć wyniki o wyższych efektywnościach niż te przy użyciu bazowego

prawdopodobieństwa, choć nie zawsze wiązało się to z najmniejszą liczbą reguł (np. wyniki

dla Wisconsin breast cancer i Cleveland heart disease). Wyjątek stanowi baza Pima Indians

diabetes, dla której ocena reguł w oparciu o bazowe prawdopodobieństwo okazała się naj-

lepsza.

Najważniejszym wnioskiem z przeprowadzonego w tym punkcie badania jest spostrze-

żenie, że bez względu na użytą metodę oceny (zaniedbując uzyskiwane efektywności) wyod-

rębniane zostają bardzo proste zbiory reguł. Podsumowując, nie wydaje się aby koniecznym

było tworzenie początkowego zbioru reguł z tak złożonymi elementami ogniskowymi jak w

tym punkcie, skoro i tak wybierane są pośród nich te najprostsze. To one osiągają najwyższe

wartości ocen. Mając możliwość ograniczenia złożoności obliczeniowej związanej z utwo-

rzeniem tej nadmiarowej liczby reguł i wyznaczenia dla każdej z nich wartości oceny, nic

nie stoi na przeszkodzie, aby tworzyć reguły z elementami ogniskowymi o liczbie warunków

logicznych ograniczonych tylko do czterech.

5.4 Zmodyfikowana miara przekonania

W dotychczasowych rozważaniach przedstawiono działanie algorytmów eliminacji i se-

lekcji reguł a każdy z przedstawionych wyników był związany z obliczaniem tradycyjnej mia-

ry przekonania Bel (3.15). Obecnie zostanie sprawdzone jaki wpływ na wydobywaną wie-

dzę, tzn. zbiór reguł diagnostycznych i efektywność diagnozy ma zastosowanie zmodyfiko-

wanej miary przekonania B̃el (3.21) zamiast tradycyjnej. Aby jednoznacznie porównać wy-

niki otrzymane dwoma sposobami, obliczenia z punktu 5.3 dotyczącego badania złożoności
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reguł zostaną powtórzone, przy czym zmieniona będzie tylko metoda obliczenia miary prze-

konania na B̃el (3.21). W celu czytelnej prezentacji, tym razem wyniki przedstawione w tabe-

lach 5.5-5.9 oraz obliczone dla zmodyfikowanej miary przekonania, zostaną przedstawione

na rysunkach.

Wyniki dla trzech metod oceny, uzyskane dla tradycyjnej miary Bel (wyniki z tabel 5.5-

5.9), przedstawiono w górnej części rysunków 5.9-5.13 a dla zmodyfikowanej B̃el , w dolnej

części. Wykresy słupkowe w lewej części tych rysunków przedstawiają liczebność elemen-

tów ogniskowych o danej złożoności (4.14) a wykresy słupkowe w prawej części – osiągnię-

te efektywności (4.2). Dla łatwiejszego porównania, zachowano tę samą skalę dla wykresów

górnych i dolnych.
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Rysunek 5.9: Porównanie wyników algorytmu selekcji reguł dla bazy thyroid disease otrzymanych za
pomocą dwóch sposobów obliczania miary przekonania

Porównując górne i dolne wykresy słupkowe lewe (dotyczące liczebności rozmytych ele-

mentów ogniskowych θ( j )) można łatwo zauważyć, że użycie B̃el pozwala znacząco zmniej-

szyć złożoność reguł. Dla wszystkich metod oceny sumaryczna liczba reguł jest mniejsza.

Oczywiście, zmniejszenie liczby reguł wpływa na uogólnienie wiedzy. Dlatego w większości

przypadków efektywność E spada. Aby lepiej dostrzec różnice, w tabeli 5.10 przedstawio-

no jak przy użyciu B̃el zmienia się procentowo liczba reguł oraz procentowa efektywność

uczenia dla trzech metod oceny. Można zauważyć, że modyfikacja miary przekonania dia-

metralnie zmniejsza liczbę reguł przy ocenie związanej z wartością m, choć związane jest

to ze spadkiem efektywności o 1-2%. Bardziej znaczące różnice w procentowej efektywności

obserwuje się dla wskaźnika MCC (od zera do prawie 3%) a najmniejsze spadki dla wskaź-

nika CC (od zera do 1%). Dla tego wskaźnika zmiana miary przekonania, dwukrotnie nie

spowodowała spadku efektywności, mimo że liczba reguł została zmniejszona prawie o po-

łowę (dla thyroid disease – o 46.7% oraz Wisconsin breast cancer – o 44.4%). Tylko w jednym

przypadku (dla bazy Cleveland heart disease) otrzymano więcej reguł przy spadku efektyw-

ności, choć nadal jest to lepszy wynik od otrzymanego przy udziale MCC (rysunek 5.13).
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Rysunek 5.10: Porównanie wyników algorytmu selekcji reguł dla bazy appendicitis otrzymanych za
pomocą dwóch sposobów obliczania miary przekonania

1 2 3 4
0

2

4

6

8

10

j

c( j )

m MCC CC

m
M

CC CC

74

76

78

E(%)

1 2 3 4
0

2

4

6

8

10

j

c( j )

m MCC CC

m
M

CC CC

74

76

78

E(%)

u
ży
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Rysunek 5.11: Porównanie wyników algorytmu selekcji reguł dla bazy Pima Indians diabetes otrzy-
manych za pomocą dwóch sposobów obliczania miary przekonania

Tabela 5.10: Procentowa zmiana efektywności uczenia (∆E) i liczebności reguł diagnostycznych (∆L)
przy użyciu zmodyfikowanej miary przekonania (3.21) dla algorytmu selekcji reguł (ASR)

baza
m MCC CC

∆E [%] ∆L [%] ∆E [%] ∆L [%] ∆E [%] ∆L [%]
thyroid disease –1.39 –85.4 0.00 –66.7 0.00 –46.70

appendicitis –1.89 –66.7 –2.83 –50.0 –0.95 –20.00
Pima Indians diabetes –1.40 –60.0 –2.21 +50.0 –0.91 –37.50

Wisconsin breast cancer –0.86 –42.9 –0.14 –37.5 0.00 –44.40
Cleveland heart disease –1.32 –44.4 –1.65 0.00 –0.99 +16.67
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Rysunek 5.12: Porównanie wyników algorytmu selekcji reguł dla bazy Wisconsin breast cancer otrzy-
manych za pomocą dwóch sposobów obliczania miary przekonania

1 2
0

5

10

15

20

j

c( j )

m MCC CC

m
M

CC CC
82

84

86

88

E(%)

1 2
0

5

10

15

20

j

c( j )

m MCC CC

m
M

CC CC
82

84

86

88

E(%)

u
ży
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Rysunek 5.13: Porównanie wyników algorytmu selekcji reguł dla bazy Cleveland heart disease otrzy-
manych za pomocą dwóch sposobów obliczania miary przekonania
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Należy pamiętać, że wyniki przedstawione na rysunkach 5.9-5.13 są osiągnięte dla pro-

gów niepewności dostrojonych tak aby w wyniku wydobywania uzyskać najwyższe wartości

E . Dlatego warto zaznaczyć, że do osiągnięcia takiego wyniku dla miary Bel konieczne było

strojenie progów ηe oraz ηb a dla miary B̃el tylko progu ηe dotyczącego ocen reguł (patrz

punkt 3.5).

5.5 Wpływ warunkowej selekcji na wyniki wydobywania re-

guł

Ostatnim punktem tej części rozdziału będzie zbadanie, czy dodanie warunku usuwania

reguł czyli zaproponowanie algorytmu warunkowej selekcji jest słuszne i czy ma ono zna-

czący wpływ na wynik wydobywania reguł. Aby ten punkt mógł stanowić podsumowanie do-

tychczasowych obserwacji dla każdej z baz benchmarkowych zostaną przedstawione wyniki

dotyczące obu algorytmów selekcji (ASR i AWR) i obu metod wyznaczania miary przekona-

nia (Bel i B̃el ). Do oceny reguł zostaną kolejno użyte trzy używane dotąd wielkości (m, MCC

oraz CC ). Dla uproszczenia, wiedząc, że proponowane metody skutkują uzyskiwaniem pro-

stych reguł (co zostało przedstawione w punkcie 5.3), w tabeli 5.11 wyszczególniono jedynie

ich liczbę i uzyskaną efektywność.

Tabela 5.11: Procentowa efektywność diagnozy oraz liczebność reguł uzyskanych w wyniku algoryt-
mów wydobywania reguł diagnostycznych ASR i AWR

baza ocena ASR, Bel AWR, Bel ASR, B̃el AWR, B̃el

thyroid disease
m 97.67 (41) 97.21 (11) 96.28 (6) 96.28 (6)

MCC 97.67 (18) 97.21 (12) 97.67 (6) 97.67 (6)
CC 98.14 (15) 97.67 (12) 98.14 (8) 98.60 (11)

appendicitis
m 87.74 (12) 88.68 (8) 85.85 (4) 85.85 (4)

MCC 87.74 (12) 87.74 (8) 84.91 (6) 86.79 (8)
CC 90.57 (10) 90.57 (10) 89.62 (8) 89.62 (8)

Pima Indians
diabetes

m 77.73 (10) 77.34 (8) 76.30 (4) 76.30 (4)
MCC 76.95 (8) 76.95 (8) 74.74 (12) 74.22 (4)

CC 77.60 (16) 77.08 (10) 76.69 (10) 76.04 (8)

Wisconsin breast
cancer

m 97.14 (14) 96.85 (12) 96.28 (8) 96.28 (8)
MCC 97.28 (16) 97.14 (12) 97.14 (10) 97.14 (10)

CC 97.14 (18) 97.00 (8) 97.14 (10) 97.14 (10)

Cleveland heart
disease

m 85.48 (18) 84.49 (10) 84.16 (10) 85.15 (10)
MCC 87.13 (18) 85.48 (8) 85.48 (18) 84.82 (8)

CC 86.47 (12) 85.81 (10) 85.48 (14) 84.82 (12)

wyniki średnie 89.50 (15.9) 89.15 (9.8) 88.39 (8.9) 88.45 (7.8)
mediana wyników 87.74 (15) 88.68 (10) 85.85 (8) 86.79 (8)
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Analizując wyniki w tabeli 5.11 można zauważyć, że oprócz zmodyfikowanej metody ob-

liczania B̃el , także algorytm warunkowej selekcji (AWR) pozwala ograniczyć liczbę reguł. Wa-

runek sprawdzający wpływ dodanego elementu ogniskowego na poprawienie wyniku dia-

gnozy okazuje się przydatny przy wydobywaniu reguł z benchmarkowych zbiorów uczących.

Niemniej jednak, szczególną rolę w ograniczeniu liczby reguł pełni użyta modyfikacja mia-

ry przekonania B̃el . Choć średnie efektywności obliczone dla każdej kolumny tabeli 5.11 są

zbliżone, to dzięki wspólnemu użyciu algorytmu warunkowej selekcji reguł i miary przeko-

nania B̃el uzyskano najmniej złożone zbiory reguł diagnostycznych. Średnia efektywność

uczenia jest o jeden procent mniejsza niż dla wyniku oznaczonego jako „ASR, Bel ” ale śred-

nia liczba reguł jest o połowę mniejsza. Mediana wyników także potwierdza słuszność użycia

algorytmu warunkowej selekcji reguł a także zmodyfikowanej miary przekonania.

5.6 Wybrane metody weryfikacji zdolności uogólniania

Uzyskane dotychczas wyniku pokazują, że dla omawianych baz benchmarkowych pro-

ponowane metody wydobywania reguł pozwalają uzyskiwać mało liczne zbiory reguł dia-

gnostycznych. Wykorzystanie całej możliwej informacji czyli uwzględnienie wszystkich przy-

padków w bazie podczas wydobywania reguł, pozwala lepiej opisać dany problem medycz-

ny. Możliwość wydobywania reguł, które są czytelne dla eksperta z dziedziny medycznej, na-

leży już uznać za pewien sukces opracowanych metod. Jednakże, mając na uwadze wspo-

maganie diagnozy, koniecznym jest sprawdzenie jak zaproponowane metody radzą sobie w

przypadku rozpoznawania danych nieznanych.

Do zbadania zdolności uogólniania metod używanych w klasyfikacji danych, stosuje się

m.in. procedury zwane sprawdzianami krzyżowymi (ang. cross-validation) [7]. Polegają one

na podziale zbioru danych na zbiór uczący i testowy. Jako X oznaczony zostanie pełny zbiór

danych. Zawiera on oczywiście informację o wszystkich pacjentach danej bazy medycznej

czyli zbiory X (l ) gdzie l = 1, · · · , C . Jako U i T oznaczone zostaną zbiory: uczący i testowy. W

niniejszej rozprawie zostaną przeprowadzone dwie procedury określane wspólnym mianem

metod niewyczerpujących: metoda rotacji z walidacją oraz metoda K -krotnej walidacji.

Podstawowa metoda rotacji polega na wykonaniu K losowych podziałów zbioru X na

U (k) i T (k), k = 1, · · · , K z zachowaniem następujących warunków [55, 70]:

U (k) ∪T (k) = X , U (k) ∩T (k) =; (5.1)

oraz

|U (k)| =α|X |, |T (k)| = (1−α)|X |, (5.2)

gdzie α ∈ (0,1). Zależności w (5.1) określają, że zbiór danych dzielony jest na wykluczające

się zbiory uczący i testowy. Zależności w (5.2) pokazują, że podział zbioru danych na uczą-

cy i testowy definiuje parametr α. Zwykle, aby najlepiej badać zdolność uogólniania, należy

przyjąćα≤ 0.5, choć z punktu widzenia wydobywania wiedzy, ilość informacji z której wydo-
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bywa się reguły, pomniejsza się. Dla każdego z K podziałów, wykonuje się procedurę uczenia

(czyli w niniejszej rozprawie wydobywania reguł) na podstawie zbioru U (k). Wynik uczenia

charakteryzuje m.in. średnia efektywność uczenia obliczana jako

EU = 1

K

K∑

k=1
E (k)

U , (5.3)

gdzie E (k)
U to efektywność (4.2) obliczona na podstawie wyniku uczenia w k-tej iteracji pro-

cedury czyli efektywność diagnozowania pacjentów ze zbioru U (k). Po etapie uczenia testuje

się zdolność uogólniania wydobytych reguł diagnozując pacjentów w zbiorze T (k). W pro-

cedurze rotacji liczba podziałów (K ) jest różna: 5, 10, 50 a nawet 100 [70]. Po jej wykonaniu

o zdolności uogólniania świadczy średnia efektywność diagnozowania przypadków ze zbio-

rów testowych

E T = 1

K

K∑

k=1
E (k)

T , (5.4)

gdzie E (k)
T to efektywność (4.2) obliczona na podstawie wyniku testu w k-tej iteracji proce-

dury czyli efektywność diagnozowania pacjentów ze zbioru T (k).

Z uwagi na to, że większość metod klasyfikacji oraz zaproponowana metoda wspomaga-

nia diagnozy, zależą od doboru parametrów, przeprowadza się tzw. rotację z walidacją [55].

Różni się ona od standardowej rotacji tylko tym, że przeprowadza się najpierw np. 0.1 ·K ite-

racji i dla tych 0.1 ·K podziałów na podstawie wyniku uczenia i testu dostraja się wartości

parametrów metody. W przypadku proponowanej metody są to progi niepewności ηe i ηb

(druga wartość jest strojona tylko dla tradycyjnej miary przekonania (3.15)). Po wybraniu

najlepszych parametrów (jako np. średnie z 0.1 ·K wybranych wartości) przeprowadza się

metodę rotacji dla wszystkich K podziałów. Choć nic nie stoi na przeszkodzie aby dostrajać

progi ηe i ηb w każdej procedurze uczenia, to chociażby dla ograniczenia obliczeń zastoso-

wano wspomniano metodę rotacji z walidacją.

przypadki w zbiorze uczącym przypadki w zbiorze testowym

it
er

ac
je

1

2

...

K

Rysunek 5.14: Schemat procedury rotacji (α= 0.5)
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Inna metoda polegająca na losowym podziale to metoda K -krotnej walidacji (ang. K -fold

cross-validaton). W tej metodzie zbiór X dzieli się na K możliwie równolicznych i wzajemnie

wykluczających się zbiorów F (k):

|F (k)| ∼= 1

K
|X |,

⋃
1≤k≤K

F (k) = X , ∀
1≤k≤K
1≤k ′≤K

k ′ 6=k

F (k) ∩F (k ′) =;. (5.5)

W każdej iteracji wybiera się jeden zbiór F (k), który jest użyty jako zbiór danych testowych,

a pozostałe K − 1 zbiorów wybiera się jako zbiór uczący. Najczęściej K = 5, 10 [83]. Należy

jednak zauważyć, że liczebność danych w zbiorze uczącym bezpośrednio zależy od przyję-

tej wartości K . Dla K = 5 wydobywanie reguł byłoby przeprowadzone za każdym razem na

podstawie 80% danych, a dla K = 10 na podstawie 90% danych. Zostanie ona użyta w tym

punkcie z uwagi na to, że jest to polecana [63] i w zasadzie najpopularniejsza metoda po-

równywania metod klasyfikacji i wspomagania diagnozy medycznej [34, 56, 62, 67, 95, 128].

Jest ona także dostępna w środowiskach przeznaczonych do badań we wspomnianych ob-

szarach [4, 40, 73]. Poglądowe schematy na rysunkach 5.14 i 5.15 przedstawiają realizację

poszczególnych metod.

przypadki w zbiorze uczącym przypadki w zbiorze testowym

it
er

ac
je

1

2

...

K

Rysunek 5.15: Schemat procedury K -krotnej walidacji (K = 5)

Prezentując użyte bazy benchmarkowe na początku rozdziału w tabeli 5.1 można było

zauważyć, że mamy do czynienia z zbiorami w których procentowy udział diagnoz w ba-

zie nie jest zachowany. Dlatego dla obu metod badania zdolności uogólniania zbiory uczą-

ce i testowe będą generowane losowo, ale będzie zachowana w nich taka sama proporcja

diagnoz jak w pełnym zbiorze. Taką procedurę w literaturze określa się mianem stratified

cross-validation [100]. Metodę rotacji z walidacją przeprowadzono w celu porównania ze

sobą proponowanych metod a metoda k-krotnej walidacji do porównania proponowanych

metod z wybranymi rozwiązaniami referencyjnymi.
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5.7 Wpływ metody oceny rozmytych elementów ogniskowych

na jakość wspomagania diagnozy oraz złożoność reguł dia-

gnostycznych

W niniejszej rozprawie proponowane i badane są trzy algorytmy wydobywania reguł, trzy

metody oceny oraz dwie metody obliczania miary przekonania. Na podstawie procedury ro-

tacji z walidacją opisanej w punkcie 5.6, sprawdzone zostanie, która z metod oceny rozmy-

tych elementów ogniskowych (m, MCC , CC ) najlepiej łączy zdolność uogólniania ze zło-

żonością reguł diagnostycznych. Do oceny kompromisu pomiędzy efektywnością diagnozy

a złożonością reguł pomocny będzie wskaźnik QI (4.16). W tabeli 5.12 zaprezentowano wy-

niki otrzymane dla kolejnych baz medycznych w wyniku przeprowadzenia procedury rotacji

z walidacją: dla każdego algorytmu wydobywania reguł i każdej metody wyznaczania miary

przekonania. Główna uwaga jest skupiona na porównaniu średnich efektywności i liczeb-

ności rozmytych elementów ogniskowych uzyskanych na podstawie każdej z metod oceny.

Tym samym w tabeli 5.12 można wyróżnić trzy części: lewa część tabeli dotyczy wyników

otrzymanych przy użyciu wartości bazowego prawdopodobieństwa m w ocenie elementów

ogniskowych, środkowa część – wartości MCC , prawa część - zaproponowanej wartości CC .

Warto zauważyć, że jeden wiersz tabeli 5.12 dotyczy wyników tego samego algorytmu wydo-

bywania reguł i tej samej bazy medycznej oraz wyników obliczeń przeprowadzonych z uży-

ciem kolejnej metody oceny. Wartości E T są obliczane jak zdefiniowano (5.4), a wartości θ( j )

(4.15) są także zagregowane za pomocą wartości średniej ze 100 wyników z każdej iteracji. W

przypadku procentowych średnich efektywności testu (5.4), wartości te zaokrąglono do set-

nych części procenta, a liczebności rozmytych elementów ogniskowych (4.15) zaokrąglono

do liczb całkowitych.

Porównując osiągnięte wyniki dla trzech metod oceny, w każdym wierszu pogrubiono

najlepszą średnią efektywność E T (5.4). Nietrudno zauważyć, że średnie efektywności wy-

stępujące w jednym wierszu czasem różnią się one o małą wartość. Dlatego pogrubiono te

wyniki, które dla danej metody oceny są najwyższe oraz różnią się statystycznie istotnie od

pozostałych dwóch wyników (co sprawdzono metodą testowania różnic par średnich [115]).

Można zauważyć, że jedynie najwyższy wynik osiągnięty dla oceny związanej z CC przedsta-

wiony w wierszu pierwszym nie różnił się istotnie od pozostałych. Poza nim, wszystkie wy-

różnione maksymalne wyniki przeszły pozytywnie test istotności różnic. Widać jednoznacz-

nie, że najwyższa efektywność jest osiągana najczęściej dla oceny związanej z wprowadzo-

nym wskaźnikiem CC (3.42). Wartość bazowego prawdopodobieństwa tylko pięciokrotnie

osiągnęła najwyższą efektywność testu a wskaźnik MCC sześciokrotnie. Pozostałe 18 naj-

lepszych wyników przypisuje się wskaźnikowi CC . W dole tabeli uwzględniono średnie i me-

diany z wszystkich wyników. Potwierdzają one powyższe obserwacje. Średnia efektywność

osiągnięta dla wszystkich algorytmów jest prawie taka sama dla oceny związanej z warto-

ściami m oraz MCC a dla CC jest największa. Mediana wyników także różnicuje wyniki na

korzyść metody oceny związanej z wartością CC .



Wpływ metody oceny rozmytych elementów ogniskowych na jakość wspomagania
diagnozy oraz złożoność reguł diagnostycznych 101

Tabela 5.12: Średnie efektywności uogólniania oraz złożoność reguł diagnostycznych uzyskiwanych
w procedurach rotacji z walidacją (K = 100, α= 0.5) dla wszystkich badanych baz benchmarkowych

m
et

o
d

a

baza

metoda oceny

m MCC CC

E T [%] θ(1) θ(2) θ(3) θ(4) E T [%] θ(1) θ(2) θ(3) θ(4) E T [%] θ(1) θ(2) θ(3) θ(4)

A
E

R
,B

el

TH 91.05 9 7 3 1 91.54 8 9 4 1 92.51 5 9 4 1
AP 79.13 9 13 12 6 78.44 3 4 4 2 81.71 3 2 2 2
PI 72.18 9 4 3 2 72.6 4 5 2 1 73.72 2 5 3 1
BC 93.67 9 4 1 0 93.59 3 4 2 0 93.21 3 2 1 0
HD 82.26 17 38 44 35 83.41 20 119 321 412 82.36 7 33 47 29

A
E

R
,B̃

el

TH 94.61 7 6 3 1 93.93 7 5 1 0 95.79 6 7 3 0
AP 80.13 6 8 8 4 81.85 2 3 2 2 85.87 2 1 1 2
PI 72.74 7 2 1 0 73.45 3 4 2 1 73.98 2 3 1 0
BC 94.08 6 2 1 0 95.62 1 5 5 2 94.4 2 1 1 0
HD 82.15 17 43 51 35 83.23 20 120 330 435 82.39 7 32 49 32

A
SR

,B
el

TH 91.92 8 1 0 0 88.07 5 6 1 0 88.85 7 3 0 0
AP 80.12 8 3 0 0 82.15 4 6 3 1 84.90 4 6 6 3
PI 72.61 8 0 0 0 73.94 3 5 1 0 74.46 3 5 3 0
BC 96.06 10 3 1 1 95.33 6 6 2 0 94.81 5 7 4 2
HD 81.23 11 1 0 0 80.88 6 5 0 0 80.44 4 10 2 0

A
SR

,B̃
el

TH 91.19 5 0 0 0 93.74 1 3 1 0 95.17 6 2 0 0
AP 81.73 5 3 2 1 82.46 3 4 4 3 85.29 3 3 4 2
PI 72.38 5 0 0 0 73.37 3 3 0 0 74.2 2 3 1 0
BC 94.94 8 2 0 0 95.29 4 3 1 0 95.53 3 4 1 0
HD 81.03 9 1 0 0 81.07 5 4 0 0 78.75 2 7 2 0

A
W

R
,B

el

TH 91.5 8 1 0 0 91.52 7 2 0 0 92.74 7 3 0 0
AP 77.35 7 1 0 0 78.58 3 3 1 0 83.42 3 3 2 0
PI 72.38 7 0 0 0 73.82 3 4 1 0 74.23 2 4 2 0
BC 95.11 8 1 0 0 95.53 6 2 0 0 95.46 5 3 1 0
HD 80.05 9 0 0 0 80.2 5 3 0 0 77.79 3 4 0 0

A
W

R
,B̃

el

TH 91.17 5 0 0 0 93.46 2 3 1 0 95.36 5 3 0 0
AP 81.73 5 1 0 0 82.02 2 2 1 0 84.87 2 2 1 0
PI 72.67 5 0 0 0 73.31 3 3 0 0 74.24 2 3 1 0
BC 94.97 7 1 0 0 95.4 3 3 0 0 95.46 3 3 1 0
HD 80.66 8 0 0 0 80.64 5 3 0 0 77.63 2 5 0 0

średnie 84.09 8 5 4 3 84.61 5 12 23 29 85.32 4 6 5 2
mediany 81.73 8 1 0 0 82.31 4 4 1 0 84.89 3 3 1 0
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Teraz zostanie przeanalizowana złożoność wydobywanych rozmytych elementów ogni-

skowych (od θ(1) do θ(4)). Poza algorytmami eliminacji reguł (wyniki: „AER, Bel ” i „AER,

B̃el ”), najczęściej wydobywano od kilku do kilkunastu reguł. Wśród nich rzadko otrzymywa-

no rozmyte elementy ogniskowe o więcej niż trzech warunkach logicznych (wskazuje na to

fakt, że znaczna część liczb w kolumnach opisanych nagłówkiem θ(4) jest równa zero). Ocenę

złożoności szczególnie dobrze ilustruje mediana przedstawiona w dole tabeli. Jest ona od-

porna na kilka odstających wartości (z bardzo dużą liczbą reguł) i trafniej prezentuje różnice

pomiędzy użytymi metodami ocen.

Należy nadmienić, że poza możliwością wybrania najlepszej metody oceny, czasem wy-

stępujące subtelne różnice w wynikach, wynikają przede wszystkim z faktu, że podczas pro-

cedury rotacji może się zdarzyć, że dla określonego zbioru uczącego zostaną wydobyte te

same reguły osiągające podobne wyniki bez względu na wybraną metodę oceny. Niemniej

jednak, wielokrotne osiąganie przez wskaźnik CC wyniku lepszego i istotnie różniącego się

od pozostałych wypada uznać za dobrą przesłankę do wybrania go jako wskaźnik najlepszy.

Tabela 5.13 ponownie opisuje wyniki wykonywanych obliczeń, jednak tym razem celem

podsumowania jest wskazanie średniej liczby reguł oraz zgodności z kompromisem liczba

reguł-poprawność diagnozy. Ten ostatni ilustruje wartość wskaźnika QI (4.16). Średnie li-

czebności wydobytych reguł są obliczane jako

L =
K∑

k=1
L(k), (5.6)

gdzie L(k) to liczebność zbioru reguł (4.13) obliczona dla k-tej iteracji w procedurze rota-

cji. Na podstawie średniej efektywności i średniej liczebności reguł obliczona jest wartość

wskaźnika QI . Użycie wartości bazowego prawdopodobieństwa tylko dwukrotnie pozwoliło

osiągnąć najlepszy wynik, biorąc pod uwagę kompromis pomiędzy zdolnością uogólniania

a złożonością zbiorów reguł diagnostycznych. Ocena związana z MCC uzyskała sześciokrot-

nie najlepszy wynik, ale to ocena związana z CC ponownie uzyskuje najczęściej najlepszy

wynik, tj. najniższe wartości QI . Mediana liczebności reguł w dole tabeli 5.13 wskazuje, że

są one do siebie bardzo zbliżone a to wpływa na mniej znaczne różnice w medianach war-

tości wskaźnika QI . Jednakże, uwzględniając osiągnięcie minimalnych wartości QI dla me-

tody oceny związanej z CC i wcześniejsze wnioski dotyczące średnich efektywności, można

twierdzić, że słusznym jest wprowadzenie wskaźnika CC w celu poprawy jakości wspomaga-

nia diagnozy. Dla testowanych baz wykazano, że wskaźnik QI dobrze definiuje kompromis

pomiędzy zdolnością uogólniania a złożonością reguł diagnostycznych.

5.8 Porównanie proponowanych algorytmów wydobywania

reguł diagnostycznych

W tym punkcie zaprezentowane zostaną ponownie wyniki rotacji z walidacją (K = 100)

ale będą one przedstawione w odmienny sposób. Przede wszystkim zostanie zbadany wpływ
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Tabela 5.13: Średnie wyniki efektywności, liczebności reguł oraz wskaźnika QI w procedurach rotacji
z walidacją (K = 100, α= 0.5) dla wszystkich badanych baz benchmarkowych

m
et

o
d

a

baza

średnie wyniki

E T [%] L QI

m MCC CC m MCC CC m MCC CC

A
E

R
,B

el

TH 91.05 91.54 92.51 20 22 19 0.312 0.329 0.286
AP 79.13 78.44 81.71 40 13 9 0.461 0.298 0.245
PI 72.18 72.60 73.72 18 12 11 0.362 0.323 0.303
BC 93.67 93.59 93.21 14 9 6 0.106 0.090 0.086
HD 82.26 83.41 82.36 134 872 116 0.246 0.574 0.233

A
E

R
.B̃

el

TH 94.61 93.93 95.79 17 13 16 0.232 0.205 0.209
AP 80.13 81.85 85.87 26 9 6 0.358 0.233 0.188
PI 72.74 73.45 73.98 10 10 6 0.325 0.306 0.282
BC 94.08 95.62 94.40 9 13 4 0.087 0.071 0.068
HD 82.15 83.23 82.39 146 905 120 0.254 0.591 0.235

A
SR

,B
el

TH 91.92 88.07 88.85 9 12 10 0.192 0.253 0.211
AP 80.12 82.15 84.90 11 14 19 0.297 0.266 0.275
PI 72.61 73.94 74.46 8 9 11 0.323 0.301 0.296
BC 96.06 95.33 94.81 15 14 18 0.090 0.084 0.093
HD 81.23 80.88 80.44 12 11 16 0.198 0.199 0.205

A
SR

.B̃
el

TH 91.19 93.74 95.17 5 5 8 0.144 0.118 0.137
AP 81.73 82.46 85.29 11 14 12 0.265 0.258 0.224
PI 72.38 73.37 74.20 5 6 6 0.310 0.291 0.283
BC 94.94 95.29 95.53 10 8 8 0.084 0.069 0.066
HD 81.03 81.07 78.75 10 9 11 0.198 0.196 0.219

A
W

R
,B

el

TH 91.50 91.52 92.74 9 9 10 0.185 0.185 0.184
AP 77.35 78.58 83.42 8 7 8 0.299 0.271 0.222
PI 72.38 73.82 74.23 7 8 8 0.322 0.296 0.289
BC 95.11 95.53 95.46 9 8 9 0.084 0.072 0.071
HD 80.05 80.20 77.79 9 8 7 0.208 0.204 0.227

A
W

R
.B̃

el

TH 91.17 93.46 95.36 5 6 8 0.155 0.132 0.135
AP 81.73 82.02 84.87 6 5 6 0.234 0.211 0.193
PI 72.67 73.31 74.24 5 6 6 0.307 0.292 0.279
BC 94.97 95.40 95.46 8 6 7 0.078 0.066 0.063
HD 80.66 80.64 77.63 8 8 7 0.201 0.199 0.228

średnie 84.093 84.615 85.318 20 68 17 0.231 0.233 0.201
mediany 81.730 82.305 84.885 10 9 9 0.233 0.222 0.221
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trzech opracowanych algorytmów na zdolność uogólniania uzyskanych reguł i ich złożo-

ność. Dodatkowo, analizie zostanie poddana miara przekonania B̃el (3.21). Wyniki zostaną

tym razem przedstawione osobno dla poszczególnych baz benchmarkowych. W poprzed-

nim punkcie metoda oceny reguł związana z wartością CC została wybrana jako najlepsza.

Dlatego obecnie będą omówione tylko wyniki związane z tym wskaźnikiem.

W tabeli 5.14 przedstawiono wartości średnie dotyczące efektywności testu, liczby reguł

oraz obliczony na ich podstawie wskaźnik QI . Najbardziej widoczną różnicą w tabeli jest

liczba reguł uzyskiwana dla dwóch metod obliczania miary przekonania. Dla każdego algo-

rytmu oraz każdej bazy użycie B̃el pozwala zmniejszyć liczbę reguł (nawet o ponad 50% jak

dla bazy Wisconsin breast cancer przy algorytmie selekcji reguł). Większość wyników osią-

gniętych dla B̃el ma także większą efektywność. Sprawia to, że wartość wskaźnika QI także

minimalizowana jest dla B̃el . Jedynie dla bazy Cleveland heart disease, kiedy liczba reguł zo-

staje pomniejszona dzięki użyciu zmodyfikowanej miary przekonania dla algorytmu selek-

cji (ASR), średnia efektywność diagnozy spada. Taki wynik sugeruje, że osiąganie rozwiązań

kompromisowych (na których skupiają się proponowane metody) w przypadku tej bazy jest

szczególnie trudne. Potwierdzą to także wyniki rozwiązań referencyjnych zaprezentowane w

dalszej części rozdziału.

Skupiając uwagę na algorytmach wydobywania reguł, można zauważyć, że niemożliwe

jest jednoznaczne wybranie najlepszego algorytmu jako rozwiązania osiągającego najwyż-

szą wartość efektywności. Inaczej jest kiedy do oceny wyniku zostanie włączona liczba reguł

i obliczona wartość wskaźnika QI . Jego wartości są najmniejsze najczęściej dla algorytmów

warunkowej selekcji reguł (AWR), zarówno dla miary przekonania Bel , jak i B̃el . Niemniej

jednak, użycie B̃el pozwala niejednokrotnie zmniejszyć wartość QI (jest to widoczne dla al-

gorytmu selekcji reguł dla baz thyroid disease, Pima Indians diabetes, Wisconsin breast can-

cer).

Inne spojrzenie na wyniki procedury rotacji, przedstawione w tabeli 5.14, umożliwia-

ją rozkłady efektywności (rysunki 5.16a-5.20a), liczebności reguł (rysunki 5.16b-5.20b) oraz

wartości QI (rysunki 5.16c-5.20c) zilustrowane za pomocą wykresu typu „skrzynka z wąsa-

mi” (ang. box and whiskers). Pozioma linia zawarta w „skrzynkach” określa wartość mediany

otrzymanych wyników. Dolna/górna granica „skrzynki” określa wartości dolnego/górnego

kwartyla. Dolna/górna linia pozioma na końcach tzw. „wąsów” wyznaczona jest przez wynik

minimalny/maksymalny nie będący wartością odstającą (tzn. wynik minimalny/maksymalny

znajdujący się w odległości co najwyżej równej półtora rozstępu międzykwartylowego od

dolnego/górnego kwartyla). Pozostałe punkty reprezentowane przez symbol ∗ to właśnie

wartości odstające.

Dla baz thyroid disease, appendicitis oraz Wisconsin breast cancer szczególnie widoczna

jest poprawa rozkładu efektywności z jednoczesnym zmniejszeniem liczebności reguł dla al-

gorytmów selekcji i selekcji warunkowej przy zastosowaniu zmodyfikowanej miary przeko-

nania B̃el . Dla baz Pima Indians diabetes oraz Cleveland heart disease poprawa efektywności

nie jest dostrzegalna, ale za to ujawnia się zmniejszenie i stabilność liczby wydobywanych re-

guł dla algorytmu warunkowej selekcji (zarówno dla miary Bel jak i B̃el ). Z największą liczbą

wyników odstających od reszty mamy szczególnie do czynienia jeśli chodzi o liczbę wydoby-
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wanych reguł dla algorytmów eliminacji (dla obu metod obliczania miary przekonania). Dla

bazy Cleveland heart disease maksymalna wartość na osi prezentującej liczbę reguł została

ograniczona do 500 aby zachować czytelność wykresu, choć wartości odstające większe niż

500 wystąpiły dla obu wyników związanych z algorytmem eliminacji reguł.

Tabela 5.14: Średnie efektywności, liczebności złożonych elementów ogniskowych oraz wartości
wskaźnika QI uzyskiwane w procedurze rotacji z walidacją przedstawione osobno dla każdej z baz
benchmarkowych

algorytm

miara przekonania

Bel B̃el

ET L QI ET L QI

baza thyroid disease
AER 92.51 19 0.286 95.79 16 0.209
ASR 88.85 10 0.211 95.17 8 0.137
AWR 92.74 10 0.184 95.36 8 0.135

baza appendicitis
AER 81.71 9 0.245 85.87 6 0.188
ASR 84.90 19 0.275 85.29 12 0.224
AWR 83.42 8 0.222 84.87 5 0.193

baza Pima Indians diabetes
AER 73.72 11 0.303 73.98 6 0.282
ASR 74.46 11 0.296 74.20 6 0.283
AWR 74.23 8 0.289 74.24 6 0.279

baza Wisconsin breast cancer
AER 93.21 6 0.086 94.40 4 0.068
ASR 94.81 18 0.093 95.53 8 0.066
AWR 95.46 9 0.071 95.46 7 0.063

baza Cleveland heart disease
AER 82.36 116 0.233 82.39 120 0.235
ASR 80.44 16 0.205 78.75 11 0.219
AWR 77.79 7 0.227 77.63 7 0.228

O pozytywnym rezultacie użycia algorytmów selekcji oraz zmodyfikowanej miary prze-

konania B̃el (3.21) świadczy także rozkład wartości QI (4.16) przedstawiony również na ry-

sunkach 5.16c-5.20c. Najniżej położone rozkłady wartości QI wiążą się z najlepszymi rozwią-

zaniami. W przypadku bazy thyroid disease mamy do czynienia z wysoką efektywnością (czy-

li niewielką wartością ilorazu Nε

N ), dlatego też rozkład QI jest bardzo podobny do rozkładu

liczby reguł, bo związany jest głównie z ilorazem L
w∑

k=1
(w

k )
występującym w (4.16). W przypad-

ku reszty baz, QI lepiej łączy oba wspomniane składniki. Dla baz appendicitis, Pima Indians

diabetes oraz Wisconsin breast cancer rozkłady otrzymane dla algorytmów selekcji i warun-

kowej selekcji (przy użyciu B̃el ) są położone najniżej. Dla bazy Cleveland heart disease algo-

rytm eliminacji przy użyciu B̃el osiągnął wynik konkurencyjny do obu algorytmów selekcji.
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Niemniej jednak interpretacja rozkładów QI pozwala znaleźć algorytmy najbardziej stabil-

ne i osiągające najlepsze rezultaty pod względem badanego kompromisu liczebności reguł

i efektywności.

Na podstawie przedstawionych wyników wydaje się słusznym stwierdzenie, że jakość wy-

dobywanych reguł diagnostycznych oceniona jako zdolność uogólniania i złożoność reguł

diagnostycznych, jest lepsza dla algorytmu warunkowej selekcji (AWR) połączonej ze zmo-

dyfikowaną miarą przekonania B̃el niż dla pozostałych algorytmów.
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Rysunek 5.16: Wynik procedury rotacji dla bazy thyroid disease w postaci wykresu „skrzynka z wąsa-
mi” dla badanych algorytmów przy zastosowaniu wartości CC jako wskaźnika oceny reguł: (a) rozkład
efektywności, (b) rozkład liczebności reguł, (c) rozkład wartości QI



108 Wyniki przeprowadzonych badań
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Rysunek 5.17: Wynik procedury rotacji dla bazy appendicitis w postaci wykresu „skrzynka z wąsami”
dla badanych algorytmów przy zastosowaniu wartości CC jako wskaźnika oceny reguł: (a) rozkład
efektywności, (b) rozkład liczebności reguł, (c) rozkład wartości QI
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Rysunek 5.18: Wynik procedury rotacji dla bazy Pima Indians diabetes w postaci wykresu „skrzynka
z wąsami” dla badanych algorytmów przy zastosowaniu wartości CC jako wskaźnika oceny reguł: (a)
rozkład efektywności, (b) rozkład liczebności reguł, (c) rozkład wartości QI
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Rysunek 5.19: Wynik procedury rotacji dla bazy Wisconsin breast cancer w postaci wykresu „skrzynka
z wąsami” dla badanych algorytmów przy zastosowaniu wartości CC jako wskaźnika oceny reguł: (a)
rozkład efektywności, (b) rozkład liczebności reguł, (c) rozkład wartości QI
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Rysunek 5.20: Wynik procedury rotacji dla bazy Cleveland heart disease w postaci wykresu „skrzynka
z wąsami” dla badanych algorytmów przy zastosowaniu wartości CC jako wskaźnika oceny reguł: (a)
rozkład efektywności, (b) rozkład liczebności reguł, (c) rozkład wartości QI
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5.9 Wydobywanie reguł diagnostycznych z rzeczywistej bazy

medycznej

Dane użyte w poprzednich punktach zwykle służą jako typowe bazy benchmarkowe, ale

nie są to tzw. dane surowe, czyli zebrane bezpośrednio przez lekarzy diagnostyków, ale bazy

poddane wstępnemu opracowaniu [66]. Ważną częścią tego rozdziału jest więc omówienie

proponowanych rozwiązań także dla rzeczywistej medycznej bazy danych. Wykorzystana

zostanie do tego celu baza dotycząca diagnozy stopnia zwłóknienia wątroby pacjentów, u

których zdiagnozowano wirusowe zapalenie wątroby typu C (w skrócie zwany wirusem HCV

od ang. hepatitis C virus) [86, 89].

5.9.1 Diagnoza zwółknienia wątroby

Zanim zostaną omówione problemy wydobywania wiedzy z omawianej bazy należy wspo-

mnieć o trudności samej diagnozy stopnia zwłóknienia wątroby. Literatura medyczna wy-

różnia kilka skal stopni zwłóknienia [89]. W omawianej bazie użyta jest skala METAVIR [41].

Każdemu z 290 pacjentów w bazie przypisano jeden z pięciu stopni. Ich nazwy [89] oraz pro-

centowy udział w bazie to:

F0: brak oznak zwłóknienia (6.90%),

F1: włóknienie wrotne i okołowrotne bez tworzenia przegród (37.59%),

F2: włóknienie wrotne i okołowrotne z pojedynczymi przegrodami (15.52%),

F3: liczne przegrody, bez przebudowy marskiej (19.65%),

F4: marskość (20.34%).

Przypisanie do jednego z pięciu stopni odbywa się na podstawie wzrokowej oceny frag-

mentu tkanki wątroby (hepatocytów) pobranego metodą biopsji. Niestety, jednoznaczne i bez-

błędne zdiagnozowanie, szczególnie pośrednich stopni tj. F1-F3, jest zadaniem trudnym na-

wet dla doświadczonych lekarzy [97]. Nawet diagnoza wskazująca na brak zwłóknienia może

być błędna, jeżeli w wyniku pobrania wycinków zostaną ominięte obszary zmienione cho-

robowo. Oba te problemy wskazują, że dla opisanych w zbiorze pacjentów przypisana dia-

gnoza jest niepewna. Dodatkowo, biopsja jest badaniem inwazyjnym [59] więc poszukiwane

są metody pośrednie [89]. Jedna z nich, zwana FibroTest [85], na podstawie wyników kilku

testów laboratoryjnych pozwala prognozować stopień zwłóknienia wątroby, a tym samym

ograniczyć częstość wykonywanych biopsji. Lekarze uważają, że skuteczność metody Fibro-

Test jest porównywalna z biopsją wycinka igłą o średnicy 15 mm (tzw. sztancą) a sama meto-

da łatwo powtarzalna i nieinwazyjna [47, 86].

Omawiana baza jest także trudna z punktu widzenia wydobywania wiedzy medycznej.

Poza wspomnianą niepewnością wyniku biopsji, który uznaje się za diagnozę referencyjną,

zbiór cechuje znacząca liczba danych brakujących. W bazie zawarta jest informacja na temat

26 wyników testów laboratoryjnych. Brakuje ok. 25% wyników, ponieważ baza była tworzo-

na w ciągu kilkuletniej terapii i zmieniały się rodzaje wykonywanych testów. Co więcej, jak
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pokazuje tabela 5.15, pacjenci w poważniejszym stanie są „lepiej” przebadani, tzn. mamy na

ich temat więcej informacji, choć z drugiej strony stanowią oni mniejszość.

Tabela 5.15: Opis symptomów zebranych w bazie danych na temat pacjentów zarażonych wirusem
HCV i procentowe liczby brakujących danych w całym zbiorze i w poszczególnych diagnozach

lp. nazwa symptomu
liczba brakujących wartości w diagnozach

„L+M+H” „L” „M” „H”

1 wiek 0.34% 0.00% 0.00% 1.69%
2 poziom hemoglobiny 58.28% 65.89% 66.67% 27.12%
3 liczba erytrocytów 58.28% 65.89% 66.67% 27.12%
4 liczba leukocytów 0.34% 0.00% 0.00% 1.69%
5 liczba trombocytów 0.34% 0.00% 0.00% 1.69%
6 Czas protrombinowy 26.55% 15.50% 30.39% 44.07%
7 PTP (małopłytkowość %) 3.10% 3.10% 1.96% 5.08%
8 APTT (czas tromboplastyny) 42.07% 37.98% 47.06% 42.37%
9 współczynnik INR 11.72% 5.43% 10.78% 27.12%
10 poziom enzymu ASPT 1.38% 1.55% 0.98% 1.69%
11 poziom enzymu ALAT 0.34% 0.00% 0.00% 1.69%
12 poziom fosfatazy alkalicznej (ALP) 5.17% 6.20% 2.94% 6.78%
13 poziom bilirubiny 6.21% 4.65% 6.86% 8.47%
14 poziom enzymu GGTP 2.76% 2.33% 2.94% 3.39%
15 poziom kreatyniny 59.66% 65.89% 67.65% 32.20%
16 poziom glukozy 61.72% 65.89% 68.63% 40.68%
17 stężenie sodu 63.45% 67.44% 71.57% 40.68%
18 stężenie potasu 63.10% 67.44% 70.59% 40.68%
19 poziom cholesterolu 20.34% 17.05% 12.75% 40.68%
20 poziom całkowity białka 15.86% 17.05% 12.75% 18.64%
21 poziom albumin 28.62% 25.58% 18.63% 52.54%
22 poziom albumin % 23.45% 31.01% 17.65% 16.95%
23 poziom α1-globulin (%) 24.14% 31.01% 17.65% 20.34%
24 poziom α2-globulin (%) 24.14% 31.01% 17.65% 20.34%
25 poziom β-globulin (%) 24.14% 31.01% 17.65% 20.34%
26 poziom γ-globulin (%) 23.45% 31.01% 17.65% 16.95%

liczba pacjentów 290 129 102 59
średni procent danych brakujących 24.96% 26.54% 24.92% 21.58%

Wspominano już, że baza obarczona jest niepewnością diagnoz. Co więcej, liczebność

zbiorów odpowiadających poszczególnym diagnozom nie jest zbalansowana. Z tej przyczy-

ny częstym podejściem badaczy zajmujących się analizą tej bazy jest zmniejszenie pięcio-

stopniowej diagnozy do trzech kategorii [64, 88, 97]:

1. niski stopień zwłóknienia (F0 i F1),

2. średni stopień zwłóknienia (F2 i F3),

3. marskość (F4).

Utworzone diagnozy zostaną dla ułatwienia oznaczone kolejnymi symbolami „L”, „M” i „H”

(od ang. Low, Medium, High). Tabela 5.15 zawiera nazwy wszystkich symptomów w bazie
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wraz z informacją o tym, jaka jest procentowa liczba pustych rekordów w całym zbiorze oraz

z podziałem na wyszczególnione wyżej diagnozy (kolejne kolumny tabeli).

Na podstawie tabeli 5.15 widać, że niektóre wyniki testów laboratoryjnych (np. zbadane

poziomy sodu, potasu czy glukozy) opisują nie więcej niż 40% pacjentów a procent braków

przekracza 60% w diagnozach oznaczonych przez „L” oraz „H”. W dole tabeli przedstawiono

liczbę pacjentów przypisanych do poszczególnych diagnoz oraz średni procent liczby bra-

kujących wartości. Na podstawie wartości średnich można stwierdzić, że liczba braków w

diagnozach „L”, „M” oraz „H” jest zbliżona. Jednakże potwierdza się , że pacjenci przypisani

do diagnoz wskazujących na większy stopień zwłóknienia są opisani w bardziej szczegółowy

sposób.

Ogólna analiza omawianej bazy może utwierdzić w przekonaniu, że rzeczywiste bazy

medyczne charakteryzują się wysokim poziomem niedoskonałości, czyli dużą liczbą braku-

jących wartości a przede wszystkim niepewnością diagnozy referencyjnej. Stąd wydobycie

efektywnej wiedzy z tych baz jest szczególnie trudne. Niemniej jednak, twórcy bazy używają

jej w badaniach nad możliwością klasyfikowania pacjentów [88, 97]. Dlatego wydobywanie

reguł umożliwiających wskazanie diagnozy i ich ocena mogą być bardzo cenne dla lekarzy.

W kolejnym punkcie przedstawiono wynik procesu wydobywania reguł diagnostycznych na

przykładzie tej rzeczywistej bazy medycznej.

5.9.2 Funkcje przynależności i rozmyte elementy ogniskowe

Trójkątne funkcje przynależności zaprojektowano zgodnie z metodami przedstawiony-

mi w punkcie 3.6. Utworzone funkcje modelujące wartości symptomów dla poszczególnych

diagnoz przedstawiają rysunki 5.21-5.22.

Warto zauważyć, że już same funkcje przynależności reprezentujące wartości lingwistycz-

ne dają pewną wiedzę o omawianym problemie medycznym. Dzięki tym funkcjom można

zauważyć m.in., że pogorszenie stanu wątroby związane jest z podwyższonymi poziomami

enzymów ważnych dla jej prawidłowego funkcjonowania. Te enzymy są oznaczone skróta-

mi ASPT, ALAT, ALP [11]. Z drugiej strony większa liczba erytrocytów i innych elementów

morfotycznych (krwinek) wskazują na lepszy stan pacjenta. Mimo że są to funkcje przyna-

leżności utworzone tylko na podstawie dostępnych danych, to już na tym etapie mogą być

poddane dyskusji z lekarzem diagnostykiem. Jego doświadczenie jak i krytyczne spojrzenie

mogą wpłynąć na modyfikację tych funkcji.

5.9.3 Wyniki wydobywania reguł

W pierwszym podejściu użyto algorytmu warunkowej selekcji (AWR) ze zmodyfikowa-

ną miarą przekonania (3.21). Początkowy zbiór reguł diagnostycznych został oceniony za

pomocą zaproponowanego wskaźnika CC (3.42). W tym eksperymencie tworzono reguły

o przesłankach zawierających maksymalnie dwa warunki logiczne. Wstępna ocena dopa-

sowania reguł o większej złożoności ujawniła, że duża ich część otrzymuje niskie oceny, a co

za tym idzie na pewno nie zostanie wybrana w trakcie algorytmu warunkowej selekcji. Ta-

ki zabieg daje także zysk obliczeniowy, gdyż liczba reguł, które trzeba ocenić i dla których
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Rysunek 5.21: Trójkątne funkcje przynależności zaprojektowane dla bazy dotyczącej diagnozy stopnia
zwłóknienia wątroby – symptomy od 1 do 14
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Rysunek 5.22: Trójkątne funkcje przynależności zaprojektowane dla bazy dotyczącej diagnozy stopnia
zwłóknienia wątroby – symptomy od 15 do 26



Wydobywanie reguł diagnostycznych z rzeczywistej bazy medycznej 117

trzeba wyznaczyć rozkład bazowego prawdopodobieństwa spada do poniżej siedmiuset dla

każdej z diagnoz. Z uwagi na niedoskonałość danych, na etapie oceny reguł, założono, że

próg dopasowania ηe będzie strojony dokładniej, tj. w przedziale (0,1) z dokładnością 0.0005

(patrz punkt 4.6). W wyniku przeprowadzenia algorytmu warunkowej selekcji reguł ocenio-

nych za pomocą CC przy wartości ηe = 0.6195 uzyskano zbiór 18 reguł diagnostycznych.

Tabela 5.16 przedstawia zbiory przesłanek reguł diagnostycznych (czyli rozmyte elementy

ogniskowe) wraz z odpowiadającymi im wartościami bazowego prawdopodobieństwa. Prze-

słanki te zapisano za pomocą stwierdzeń lingwistycznych, dzieląc wartości symptomów róż-

nych diagnoz według funkcji przynależności na kategorie „niski”, „średni” lub „wysoki”. Aby

uniknąć nieporozumienia, trzeba pamiętać, że określenia te, np. „wiek młodszy” lub „wiek

starszy” odnoszą się do pacjentów rozpatrywanych w tym zagadnieniu medycznym a nie

ogólnej populacji. Określenia występujące w przesłankach rozmytych reguł warunkowych

zawsze związane są z konkretnym kształtem funkcji przynależności.

Tabela 5.16: Zbiór rozmytych elementów ogniskowych dla diagnozy stopnia zwłóknienia wątroby

s(l )
r m(l )

r

s(1)
1 : wiek jest młodszy i poziom ASPT jest niski 0.1613

s(1)
2 : wiek jest młodszy 0.1883

s(1)
3 : wiek jest młodszy i poziom ALAT jest niski 0.1220

s(1)
4 : wiek jest młodszy i liczba trombocytów jest wysoka 0.1114

s(1)
5 : liczba trombocytów jest wysoka i poziom ASPT jest niski 0.1485

s(1)
6 : poziom ASPT jest niski 0.2679

s(2)
1 : poziom leukocytów jest wysoki i poziom ALAT jest wysoki 0.1558

s(2)
2 : poziom ALAT jest wysoki 0.2727

s(2)
3 : poziom ALAT jest wysoki i poziom α2-globulin jest wysoki 0.1494

s(2)
4 : poziom leukocytów jest wysoki i poziom α2-globulin jest wysoki 0.2143

s(2)
5 : poziom albumin jest średni 0.0974

s(2)
6 : wiek jest średni i poziom leukocytów jest wysoki 0.1104

s(3)
1 : poziom hemoglobiny jest niski i liczba trombocytów jest niska 0.1792

s(3)
2 : liczba erytrocytów jest niska i liczba trombocytów jest niska 0.1604

s(3)
3 : liczba trombocytów jest niska i poziom ALP jest wysoki 0.1698

s(3)
4 : wiek jest starszy i liczba erytrocytów jest niska 0.1415

s(3)
5 : poziom PTP jest niski i poziom ALP jest wysoki 0.1887

s(3)
6 : liczba trombocytów jest niska i poziom potasu jest niski 0.1604

Reguły przedstawione w tabeli 5.16 pozwalają osiągać 68.62% poprawnych diagnoz spo-

śród wszystkich 290 pacjentów co jest wynikiem zbliżonym do podejść typowo klasyfikacyj-

nych przeprowadzonych do tej pory dla tej bazy [97]. Szczegółowe wyniki z uwzględnieniem

każdej z diagnoz dostarcza macierz pomyłek oraz obliczone miary pochodne (4.8-4.9) przed-

stawione w tabeli 5.17.

Analizując macierz pomyłek w tabeli 5.17 nietrudno zauważyć, że wydobyty zbiór reguł

diagnostycznych ma tendencję do diagnozowania pacjentów jako tych z lepszym stanem
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Tabela 5.17: Macierz pomyłek i miary pochodne uzyskane dla wydobytych reguł diagnostycznych
przedstawionych w tabeli 5.16

diagnoza systemu
SE (l ) SP (l )

L M H

d
ia

gn
oz

a L 114 13 2 88.37% 63.35%

M 43 53 4 51.96% 86.17%

H 14 13 32 54.24% 96.54%

PPV (l ) 66.67% 67.09% 84.21%
E = 68.62%

N PV (l ) 87.18% 77.51% 89.20%

wątroby aniżeli wynikałoby to z diagnozy referencyjnej. Świadczą o tym niemałe liczby F P (l )

(3.37) dla diagnozy „niski stan zwłóknienia” (kolumna z nagłówkiem „L”) równe 43 oraz 14.

Poza tym, trzeci wiersz tabeli 5.17 ujawnia, że prawie połowa pacjentów przypisanych w

bazie do diagnozy „marskość” („H”) zostaje rozpoznana jako pacjenci z niższym stopniem

zwłóknienia wątroby. Powyższe obserwacje potwierdzają też czułości SE (l ) obliczone dla dia-

gnoz „M” i „H”, które wynoszą tylko nieco ponad 50%. Jest to jednak często osiągany wynik

a próba zwiększenia SE (2) oraz SE (3) wiąże się z zmniejszeniem czułości SE (1) [97]. Skoro

działanie proponowanego systemu jak i sprawdzonych do tej pory klasyfikatorów wykazują

taką tendencję, przetestowano inne podejście. Reguły diagnostyczne zostały wydobyte przy

innej interpretacji etykiet skali METAVIR: pacjentów sklasyfikowanych według niej do stopni

F0 i F1 potraktowano jako pacjentów o „początkowym stopniu zwłóknienia wątroby” („Z1”)

a pacjentów przypisanych do pozostałych stopni tj. F2, F3 oraz F4 do diagnozy „zaawanso-

wany stopień zwłóknienia wątroby” („Z2”). Pozwala to zwiększyć liczebność pacjentów dia-

gnozy „Z2” oraz zbliżyć się do wyrównania liczebności danych dla konkurujących diagnoz

(129 pacjentów z diagnozą „Z1” oraz 161 pacjentów z diagnozą „Z2”). W takim ujęciu algo-

rytm warunkowej selekcji dostarczy raczej ogólną wiedzę ale w obliczu niepewności diagno-

zy wydaje się to dozwolone, a nawet wskazane w celu zmniejszenia ryzyka zakwalifikowania

pacjenta jako będącego w lepszym stanie niż w rzeczywistości.

Prezentacja wszystkich funkcji przynależności nie zostanie w tym miejscu powtórzona,

tak jak dla rozpatrywanego problemu trzech diagnoz (rysunki 5.21 i 5.22). Przedstawione

zostaną jedynie funkcje przynależności utworzone dla tych symptomów, dla których wydo-

byto rozmytą regułę warunkową. Dlatego najpierw przedstawiony zostanie zbiór reguł dia-

gnostycznych wydobytych dzięki algorytmowi warunkowej selekcji reguł. Został on zapre-

zentowany w tabeli 5.18. Funkcje przynależności dla wydobytych elementów ogniskowych

przedstawia rysunek 5.23.

Choć i tym razem w regułach diagnostycznych występują elementy ogniskowe takie jak

„wiek młodszy”, „wiek starszy”, czy inne tożsame językowo określenia jak w przypadku pre-

zentowanych wcześniej wyników, to należy zauważyć, że tym razem kształty funkcji przy-
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Tabela 5.18: Zbiór rozmytych elementów ogniskowych dla diagnozy stopnia zwłóknienia wątroby –
podejście z dwoma diagnozami

s(l )
r m(l )

r

s(1)
1 : wiek jest młodszy i poziom ASPT jest niski 0.1971

s(1)
2 : wiek jest młodszy 0.2176

s(1)
3 : wiek jest młodszy i liczba trombocytów jest wysoka 0.1529

s(1)
4 : liczba trombocytów jest wysoka i poziom GGTP jest niski 0.2000

s(1)
5 : liczba trombocytów jest wysoka i poziom ASPT jest niski 0.2324

s(2)
1 : wiek jest starszy 0.2936

s(2)
2 : liczba trombocytów jest niska 0.2172

s(2)
3 : wiek jest starszy i liczba trombocytów jest niska 0.1671

s(2)
4 : poziom procentowy albumin jest niski 0.1742

s(2)
5 : liczba trombocytów jest niska i poziom PTP jest niski 0.1480
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Rysunek 5.23: Trójkątne funkcje przynależności zaprojektowane dla bazy dotyczącej diagnozy stopnia
zwłóknienia wątroby – symptomy występujące w regułach przedstawionych w tabeli 5.18
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należności się zmieniły. W wyniku redukcji liczby diagnoz nie pojawiają się zbiory rozmyte

o pośrednich wartościach nośnika a konkurujące ze sobą diagnozy są teraz opisane funkcja-

mi przynależności o szerszych przedziałach częściowej przynależności.

Mając do czynienia tylko z dwoma diagnozami nie ma potrzeby prezentowania miar po-

chodnych w macierzy pomyłek, tak jak to miało miejsce w tabeli 5.17. W przypadku wyko-

nywania procedury diagnostycznej, testu mającego charakter klasyfikacji dwuklasowej, aby

ocenić jej jakość oblicza się jedną wartość SE oraz jedną SP . Wybiera się wtedy diagnozę,

która uznawana jest za wynik pozytywny i poprawność wykrycia danej diagnozy uznaje się za

przypadek true positive. Zwykle jako wynik pozytywny uznaje się wykrycie stanu chorobowe-

go [55]. Dlatego, jako wynik pozytywny została wybrana diagnoza „Z2” czyli „zaawansowany

stopień zwłóknienia”. Macierz pomyłek przedstawia tabela 5.19. Zmiana dokonana w przypi-

saniu diagnoz spowodowała powiększenie ogólnej efektywności wyznaczania diagnozy o 8%

co daje o 22 więcej poprawnie zdiagnozowanych pacjentów. Nie jest to wynik jednoznacznie

lepszy od poprzedniego z uwagi na to, że utracone zostało zróżnicowanie pomiędzy dwoma

(„M” i „H”), a nawet, biorąc pod uwagę oryginalną skalę METAVIR, trzema („F2”, „F3” i „F4”)

kategoriami diagnostycznymi, interpretując je za tożsame („Z2”). Dodatkowo, zwiększenie

ogólnej efektywności E zostało uzyskane kosztem pomniejszenia liczby poprawnie rozpo-

znanych pacjentów o niskim stanie zwłóknienia wątroby (spadek z 114 do 90 poprawnych

diagnoz). Oba uzyskane wyniki przedstawione w tabelach 5.17 i 5.19 potwierdzają, że istot-

na jest nie tylko pewność diagnozy referencyjnej, która w omawianej bazie jest bardzo mała,

ale także odpowiednie stopniowanie postępu choroby, czyli zwłóknienia wątroby. Przedsta-

wione wyniki ilustrują wpływ zmiany tego stopniowania na wydobywanie wiedzy medycznej

i wskazują, że być może, w istniejących warunkach warto jest poddać dyskusji obecne ka-

tegorie diagnostyczne. Tak jak dla poprzednich baz, uogólnienie wiedzy było sprawą kom-

promisu pomiędzy małą złożonością zbioru reguł a wysoką dokładnością, tak dla tej bazy

również odpowiednią szczegółowością podziału diagnoz. Zauważmy, ze zmniejszanie liczby

diagnoz przeprowadza się także dla bazy Cleveland heart disease (patrz tabela 5.1).

Podsumowując, punkt ten poświęcono przedstawieniu możliwości wydobywania wie-

dzy z rzeczywistej bazy medycznej. W wyniku eksperymentów uzyskane zostały zbiory reguł

diagnostycznych o bardzo małej złożoności. Spośród 26 symptomów w oryginalnym zbiorze

danych algorytm AWR wybiera co najwyżej kilkanaście reguł związanych z nie więcej niż 12

wynikami testów laboratoryjnych. W pracy [97] istotne testy laboratoryjne, wybrane w opar-

ciu o pewne metody selekcji, zostały skonfrontowane z opinią eksperta medycznego, który

wskazał na 15 istotnych dla niego parametrów w zagadnieniu zwłóknienia wątroby. Regu-

ły przedstawione w tabeli 5.16 związane są z testami laboratoryjnymi, które w dużej części

pokrywają się z opinią tego eksperta, a także z prezentowanymi wynikami procesu selekcji

cech. Proponowany algorytm wydobywania reguł ocenia je biorąc pod uwagę osobno każdą

z diagnoz dlatego część symptomów (wyników testów) jest istotna tylko w odniesieniu do

jednej diagnozy (patrz tabele 5.16-5.18). Takiego rozróżnienia nie zapewniają metody użyte

w [97]. Wydaje się, że zaliczenie przypadków z diagnozy pośredniej do diagnozy związanej

z zaawansowanym stopniem zwłóknienia, pozwoliło wydobyć lepsze w interpretacji funkcji
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przynależności, skonstruowane na podstawie bardziej zbilansowanych zbiorów dwóch dia-

gnoz.

Tabela 5.19: Macierz pomyłek i miary pochodne uzyskane dla wydobytych reguł diagnostycznych
przedstawionych w tabeli 5.16

diagnoza
systemu SE SP

Z1 Z2

d
ia

gn
oz

a
Z1 90 39

81.37% 69.77%
Z2 30 131

PPV 77.06%
E = 76.21%

N PV 75.00%

5.10 Porównanie wyników wydobywania reguł diagnostycz-

nych z metodami referencyjnymi dla baz benchmarko-

wych

Na zakończenie tego rozdziału zaproponowane metody wydobywania reguł zostaną po-

glądowo porównane z podobnymi rozwiązaniami. Do tego celu wykorzystano pakiet uczenia

maszynowego KEEL [4]. Wśród wielu metod klasyfikacji gotowych do uruchomienia z pozio-

mu narzędzia, wybrano kilka algorytmów opierających swoje działanie na tworzeniu reguł

warunkowych oraz drzew decyzyjnych. Wybrane siedem metod to podejścia opisywane w

publikacjach ukazanych w ciągu ostatnich kilku lat.

Tabela 5.20 przedstawia średnie efektywności uczenia (5.3) i testu (5.4) w procedurze

zmodyfikowanej 10-krotnej walidacji (tzw. distribution optimally balanced stratified cross-

validation – DOBSCV [83]). Ta metoda zapobiega zmianom rozkładów danych pomiędzy

tworzonymi podziałami. Poszczególne podziały zapisano, co umożliwiło wykorzystanie ich

w przeprowadzeniu tożsamej procedury także dla metod proponowanych w niniejszej roz-

prawie. Wybrano do tego dwa algorytmy selekcji tzn. ASR i AWR. Dodatkowo, w tabeli 5.20

wyszczególniono również liczbę wydobywanych reguł.

Wyniki uzyskanie dzięki procedurze 10-F DOBSCV są do siebie bardzo zbliżone (szcze-

gólnie wyniki średniej efektywności testu E T ). Główną różnicą proponowanych metod jest

najmniejszy spadek efektywności w teście E T względem wyniku uczenia EU . Dla większości

metod referencyjnych (poza algorytmem sekwencyjnym FURIA [50] oraz algorytmem gene-

tycznym GP-COACH [17]) wysoka średnia efektywność uczenia, związana często z niemałą

liczbą reguł, skutkuje znacznie gorszym wynikiem testu. Algorytmy ASR i AWR (z użyciem

CC (3.42) jako oceny reguł i zmodyfikowaną metodą obliczania miary przekonania (3.21))

wykazują największą stabilność efektywności. Średnia E T podaje także wprost procentową

efektywność rozpoznawania wszystkich danych w zbiorze, co wynika z założonego podziału
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Tabela 5.20: Średnie efektywności uczenia i testu oraz średnie liczby reguł otrzymanych w wyniku
przeprowadzenia zmodyfikowanej procedury 10-F DOBSCV na testowych bazach danych za pomocą
wybranych metod

metoda
TH AP PI BC HD

EU E T L EU E T L EU E T L EU E T L EU E T L

AB.NC* [118] 85.9 82.7 6 92.9 85.0 4 91.9 76.8 28 99.2 97.1 9 93.1 78.8 11
C4.5-B** [43] 98.9 94.9 - 92.2 85.0 - 83.5 75.4 - 98.3 95.3 - 91.7 79.5 -
FURIA [50] 99.4 93.9 7 90.8 85.0 3 78.8 75.5 8 98.8 95.0 16 87.6 81.0 9
GP-C [17] 92.9 91.6 8 92.7 85.0 7 79.0 76.3 68 96.2 96.0 13 87.0 83.3 27
MPLCS [10] 99.1 92.5 5 96.0 83.1 4 84.7 75.8 8 98.9 95.9 5 94.9 75.1 7
SLAVE [44] 93.5 93.0 9 92.0 85.0 6 79.1 76.0 14 99.6 94.0 10 95.1 73.7 20
NSLV [44] 95.3 91.6 6 92.0 86.9 3 80.1 74.6 13 98.8 94.7 9 91.2 78.4 12

ASR 98.6 96.3 8 89.4 83.6 8 76.5 75.9 10 98.6 96.3 8 85.3 84.4 20
AWR 98.5 95.4 8 88.9 82.7 6 76.3 76.1 9 97.1 96.1 8 84.3 81.5 9
* - liczba reguł dla algorytmu AdaBoost.NC jest dodatkowo uśrednioną liczbą reguł w 10 klasy-
fikatorach tworzonych dla każdej iteracji procedury uczenia (tzn. że w faktyczna liczba reguł
jest około 10-krotnie większa)
** - wynik działania C4.5-B w ramach pakietu KEEL nie prezentował wydobytych zbiorów reguł

w procedurach typu k-fold cross-validation [63]. Jak widać, algorytmy ASR i AWR wykazują

większą efektywność diagnozy dla baz thyroid disease, Wisconsin breast cancer i Cleveland

heart disease. Dla bazy Pima Indians diabetes proponowane metody osiągają porównywalne

efektywności choć dla znacznie mniejszej liczby reguł. Żadna z metod referencyjnych wy-

szczególnionych w tabeli 5.20 nie miała możliwości zabezpieczenia przed tworzeniem prze-

słanek reguł o dużej złożoności. Dwie z wybranych metod [44] przedstawiały natomiast wiel-

kość opisującą złożoność wydobywanych reguł, tzn. stosunek liczby warunków logicznych

występujących we wszystkich regułach do całkowitej liczby reguł. Taką analizę zbiorów reguł

przeprowadzono także dla reszty metod referencyjnych (poza algorytmem C4.5-B ze wspo-

mnianych w tabeli 5.20 przyczyn) oraz algorytmów proponowanych w rozprawie. Wyniki tej

analizy przedstawia tabela 5.21.

Tabela 5.21: Średnie stosunki liczb warunków logicznych do liczb reguł otrzymane dzięki analizie wy-
ników procedury 10-F DOBSCV

metoda TH AP PI BC HD średnia

AB.NC 3.04 1.14 7.67 3.67 4.20 3.94
FURIA 1.55 1.05 1.15 1.43 1.13 1.26
GP-C 1.42 2.69 4.59 1.90 2.21 2.56
MPLCS 2.09 2.13 4.85 3.73 4.78 3.52
SLAVE 4.46 6.33 6.91 8.39 11.68 7.55
NSLV 2.27 2.17 3.43 2.44 3.39 2.74
ASR 1.61 2.43 2.25 1.36 1.89 1.91
AWR 1.73 2.22 2.15 1.80 1.60 1.90
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Analizując tabelę 5.21 i zarazem mając na uwadze wyniki przedstawione w tabeli 5.20

można zauważyć, że wśród wszystkich metod algorytm FURIA [50] wydobywał reguły o naj-

mniej złożonych przesłankach. Zwykle liczba reguł też była najmniejsza z jednym wyjątkiem

(dla bazy Wisconsin breast cancer). Algorytm genetyczny GP-COACH [17] poza wynikiem dla

bazy Pima Indians diabetes wydobywał także proste reguły, ale często ich sumaryczna liczba

była bardzo duża. Proponowane w tej pracy metody dzięki ograniczeniu liczby warunków

logicznych (punkt 4.1) pozwoliły osiągać bardzo proste zbiory reguł plasując się wspólnie

na drugim miejscu (jak to pokazuje kolumna ze średnimi wynikami w tabeli 5.21) badanych

metod. Należy jasno stwierdzić, że proponowane metody ASR i AWR zarówno pod względem

osiąganej efektywności uogólniania jak i wydobywanym zbiorom reguł okazują się konku-

rencyjne wobec metod omawianych w literaturze w ostatnim czasie.





Rozdział 6

Wnioski końcowe

Zjawiskiem typowym w obszarze medycznym, tak jak w innych dziedzinach, jest to, że

wdrażanie technik cyfrowych (systemy monitorowania pacjentów, komputerowe systemy

szpitalne, cyfrowe bazy danych) pozwala wygodnie gromadzić dane na temat pacjentów,

a także powoduje rozwój samych technik badawczych (np. poprzez cyfrową akwizycję po-

miarów) czy testów diagnostycznych. Z drugiej strony, przetwarzanie nieustannie groma-

dzonych zbiorów danych medycznych i uzyskiwanie na ich podstawie praktycznej wiedzy

służącej poprawieniu jakości diagnozowania nie jest zadaniem łatwym z uwagi na niedo-

skonałość danych medycznych.

Niniejsza rozprawa przedstawia rozwiązanie wychodzące naprzeciw analizie niedosko-

nałych danych medycznych tj. nieprecyzyjności związanej z informacją na temat stanu pa-

cjenta oraz sprzyjające uwzględnieniu niepewności wiedzy medycznej, która objawia się po-

przez stopień pewności diagnoz stawianych przez lekarza. Opisana została technika wspo-

magania decyzji w postaci reguł diagnostycznych wykorzystujących zalety dwóch teorii uży-

tecznych w zagadnieniach przetwarzania danych z niepewnością: teorii Dempstera-Shafera

i teorii zbiorów rozmytych. Użyty mechanizm wspomagania diagnozy jest związany z reguła-

mi warunkowymi. Pojęcie zbioru rozmytego jest przydatne w reprezentacji przesłanki reguły.

Zbiór rozmyty pozwala na określenie poziomu dopasowania objawu pacjenta z symptomem

rozpatrywanej diagnozy, utożsamianym w teorii Dempstera-Shafera z elementem ognisko-

wym. Każdy element ogniskowy jako przesłanka reguły warunkowej związany jest z warto-

ścią przekonania o diagnozie, przy potwierdzeniu jego wystąpienia dla danego pacjenta. Ta

wartość przekonania o diagnozie jest wartością bazowego prawdopodobieństwa, które sta-

nowi wagę pojedynczej reguły i może pochodzić bezpośrednio od eksperta ludzkiego. Rów-

nież element ogniskowy może być wprowadzony przez eksperta. W niniejszej pracy jednak

zarówno określenie rozmytych elementów ogniskowych jak i rozkładu bazowego prawdopo-

dobieństwa wykonuje się na podstawie danych uczących. Kluczowym aspektem rozprawy

było zaproponowanie nowych sekwencyjnych algorytmów wydobywania reguł diagnostycz-

nych z danych medycznych. W proponowanym rozwiązaniu nacisk postawiono na tworze-

nie efektywnych zbiorów reguł przy jednoczesnym ograniczeniu ich złożoności celem umoż-

liwienia ich interpretacji i użycia przez lekarza podejmującego diagnozę. W proponowanych
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algorytmach uwagę skupiono także na ocenie jakości reguł czego wynikiem było zapropo-

nowanie wskaźnika oceny reguł, który skutecznie poprawił jakość wydobywanej wiedzy.

W niniejszej rozprawie z powodzeniem udowodniono przydatność proponowanych me-

tod we wspomaganiu diagnozy. Przy użyciu ogólnodostępnych baz medycznych związanych

ściśle z diagnozą medyczną przetestowano działanie proponowanych algorytmów wydoby-

wania rozmytych reguł diagnostycznych. W wyniku działania proponowanych algorytmów

uzyskiwane są zbiory reguł o małej liczebności i małej złożoności ich przesłanek (małej licz-

bie warunków logicznych). Metody proponowane na początku pracy, w trakcie badań by-

ły doskonalone. Odbywało się to głównie na etapie uczenia tj. wydobywania wiedzy z da-

nych uczących. W wyniku tych działań, dopracowano rozwiązania z zastosowaniem pew-

nych technik (warunek zatrzymania algorytmu, warunki selekcji), które zabezpieczają przed

nadmiernym dopasowaniem reguł do danych uczących. W rezultacie, pozwoliło to uzyskać

kompromis pomiędzy złożonością reguł a pożądaną niezawodnością, gdyż wydobyte regu-

ły cechują się satysfakcjonującą zdolnością uogólniania ocenianą po efektywności testu a

jej wyniki identyfikują proponowane metody jako co najmniej konkurencyjne do znanych

dotychczas metod.

Wydaje się tym samym, że zaplanowane zadania zostały zrealizowane, tj.:

1. Opracowano zmodyfikowany algorytm eliminacji reguł, w którym zbiór elementów

ogniskowych powstaje z pewnego początkowego i nadmiarowego zbioru poprzez ite-

racyjne usuwanie elementów ogniskowych (przesłanek reguł diagnostycznych) z naj-

niższą wartością bazowego prawdopodobieństwa.

2. Zaproponowano metodę wyznaczania kształtów funkcji przynależności dla elemen-

tów ogniskowych i zbadano ich wpływ na efektywność zaproponowanego algorytmu

eliminacji reguł.

3. Zaproponowano kryterium (wskaźnik) oceny reguły diagnostycznej, które w wyniku

działania proponowanych algorytmów, pozwoliło otrzymać mniejszą liczbę reguł z za-

chowaniem zbliżonej efektywności wyznaczania diagnozy, w porównaniu z dotych-

czasowym kryterium w postaci wartości bazowego prawdopodobieństwa.

4. Opracowano algorytm selekcji reguł, polegający na wyborze najlepiej dopasowanych

elementów ogniskowych z ich zbioru początkowego.

5. Zmodyfikowano algorytm selekcji reguł poprzez dodanie kroku warunkowego usuwa-

nia reguł, które nie poprawiają efektywności diagnozy tj. uzyskano algorytm warunko-

wej selekcji reguł.

6. Wprowadzono wskaźnik oceny wyniku działania proponowanych algorytmów wydo-

bywania reguł diagnostycznych. Wskaźnik ten uwzględnia kompromis pomiędzy efek-

tywnością wyznaczania poprawnej diagnozy a złożonością zbioru reguł diagnostycz-

nych.

7. Wykorzystano do wspomagania diagnozy zmodyfikowaną miarę przekonania, łączą-

cą bezpośrednio wartość bazowego prawdopodobieństwa elementów ogniskowych z

poziomami ich dopasowania z danymi diagnozowanego pacjenta.
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Podsumowując, zrealizowane zadania i uzyskane rezultaty sugerują, że dla benchmarko-

wych i rzeczywistej bazy danych medycznych tezę rozprawy należy uznać za prawdziwą, to

znaczy:

Wykorzystanie teorii Dempstera-Shafera i teorii zbiorów rozmytych poprzez zasto-
sowanie iteracyjnych algorytmów wyodrębniania rozmytych reguł warunkowych na
podstawie danych uczących poprawia jakość wspomagania diagnozy medycznej.
Jakość jest rozumiana jako efektywność uogólniania oraz możliwie mała złożoność
uzyskanego zbioru rozmytych reguł warunkowych.

Prezentowana rozprawa stanowiła próbę rozwiązania problemu wspomagania diagnozy

medycznej w warunkach niedoskonałości danych. W opisywanych działaniach jako sprawę

obligatoryjną uznano chęć uzyskania narzędzia, które przede wszystkim nadawać będzie się

do interpretacji przez eksperta ludzkiego co narzuciło pewne ograniczenie złożoności meto-

dy wspomagania diagnozy jak i algorytmów wydobywania reguł diagnostycznych. Niemniej

jednak, z całą pewnością możliwe są dalsze kroki badawcze w tej tematyce z uwagi na to,

że nie wyczerpano kierunków udoskonalania narzędzia wspomagania diagnozy medycznej.

Do takich działań mogą zaliczać się między innymi:

1. Uszczegółowienie procesu tworzenia funkcji przynależności dla elementów ognisko-

wych, to znaczy:

(a) użycie różnych kształtów funkcji przynależności indywidualnie dla różnych dia-

gnoz i symptomów,

(b) określenie kryterium wyboru powyższych kształtów,

(c) wprowadzenie metody dostrajającej parametry funkcji przynależności w wydo-

bytych regułach diagnostycznych w etapie uczenia.

2. Zaproponowanie nowej metody wyznaczania rozkładu bazowego prawdopodobień-

stwa, która będzie wykorzystywać miarę możliwości ale bez potrzeby wyboru progu

dopasowania.

3. Przetwarzanie informacji wejściowej pacjentów w liczby rozmyte modelujące niedo-

kładność pomiarów medycznych.

4. Przygotowanie systemu wspomagania diagnozy do przetwarzania innych aspektów

niedoskonałości danych medycznych np. danych sprzecznych czy odstających.

Dalsze działania w tej dziedzinie z pewnością mogą stanowić aktywny obszar badawczy.

Najefektywniejszym wykorzystaniem przedstawionych wyników będzie implementacja pro-

ponowanych metod w systemie wspomagania diagnozy.





Dodatek A

Testowane bazy

A.1 Opis baz i przykładowe zbiory reguł

A.1.1 iris flowers

Wśród 150 osobników w bazie każdy z nich opisany jest czterema parametrami, które

dotyczą następujących wymiarów kwiatu irysa:

1. długość działki kielicha [cm],

2. szerokość działki kielicha [cm],

3. długość płatka korony [cm],

4. szerokość płatka korony [cm].

Na rysunkach A.1a-A.1d przedstawione zostały zbiory rozmyte opisane za pomocą czte-

rech kształtów funkcji przynależności. Każda z nich opisuje zbiory rozmyte, które repre-

zentują wartości lingwistyczne: „mała”, „średnia” i „duża” w odniesieniu do poszczególnych

osobników w bazie.

A.1.2 thyroid disease

Symptomy w tej bazie związane są z wynikami przeprowadzonych testów laboratoryj-

nych:

1. procentowy wynik testu T3RU (pomiar stężenia globuliny),

2. poziom tyroksyny (hormonu T4) w próbce,

3. poziom trójjodotyroniny (hormonu T3) w próbce,

4. poziom tyreotropiny (horomonu TSH) w próbce,

5. maksymalna zmiana poziomu TSH po podaniu 200 mg hormonu hamującego.

Podobnie jak baza iris flowers zawierała trzy klasy gatunków kwiatu irysa, tak baza thy-

roid disease jest bazą, w której pacjenci przypisani są do jednej z trzech diagnoz opisanych

w rozdziale 5 w tabeli 5.1. Tym samym poszczególne funkcje przynależności (przedstawione

na rysunkach A.2a-A.2b) opisywać będą jedną z wartości lingwistycznych dotyczących wy-

niku testu, np.: „niski”, „w normie” oraz „wysoki”. Przykładowy zbiór reguł diagnostycznych

z wartościami bazowego prawdopodobieństwa przedstawiono w tabeli A.1.
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Tabela A.1: Zbiór reguł diagnostycznych dotyczących stanu funkcjonowania tarczycy

s(l )
r m(l )

r

s(1)
5 : zmiana poziomu tyreotropiny (TSH) jest w normie 0.50

s(1)
2 : poziom tyroksyny (T4) jest w normie 0.50

s(2)
2 : poziom tyroksyny (T4) jest wysoki 0.50

s(2)
3 : poziom trójjodotyroniny (T3) jest wysoki 0.50

s(3)
2 : poziom tyroksyny (T4) jest niski 0.50

s(3)
4 : poziom tyrotropiny (TSH) jest niski 0.50

Dla powyższego zbioru reguł wartości lingwistyczne występujące w elementach ognisko-

wych opisane są za pomocą trójkątnych funkcji przynależności przedstawionych na rysun-

ku A.2a.

A.1.3 appendicitis

Opis symptomów dla powyższej bazy jest nieznany [120]. Znane są natomiast etykiety

diagnoz. Dodatkowo, wartości wszystkich symptomów są liczbami rzeczywistymi i mieszczą

się w one przedziale jednostkowym, co wskazuje na to, że przypisanie wartości dla dane-

go symptomu wiązało się z wyrażeniem pewnej skali interpretowanej przez lekarza diagno-

styka. Projektowane funkcje przynależności przedstawione zostały na rysunkach A.3a-A.4b.

Określając symptom jako jego numer dla przykładowego rozwiązania możliwe jest zapre-

zentowanie bazy reguł diagnostycznych w następującej formie:

Tabela A.2: Zbiór reguł diagnostycznych dotyczących diagnozy stanu zapalnego wyrostka

s(l )
r m(l )

r

s(1)
3 : wartość symptomu (3) jest wysoka 0.33

s(1)
6 : wartość symptomu (6) jest wysoka 0.34

s(1)
7 : wartość symptomu (7) jest wysoka 0.33

s(2)
30 : wartości symptomów: (1), (2) i (4) są niskie 0.31

s(2)
31 : wartości symptomów: (1), (2) i (5) są niskie 0.36

s(2)
41 : wartości symptomów: (1), (5) i (6) są niskie 0.33

Z uwagi na występowanie dwóch diagnoz w bazie appendicitis dla powyższej bazy reguł

diagnostycznych stwierdzenia wartość niska bądź wartość wysoka są jednoznacznie opisane

przez trójkątne funkcje przynależności z rysunku A.3a.

A.1.4 Pima Indians diabetes

Baza dotyczy diagnozy osób chorych na cukrzycę i zawiera informację medyczną na te-

mat 768 kobiet wśród plemienia Pima wśród Indian Ameryki Północnej [57], z których każda

pacjentka opisana jest następującymi informacjami:



Opis baz i przykładowe zbiory reguł 131

1. liczba przebytych ciąż,

2. stężenie glukozy,

3. ciśnienie diastoliczne,

4. grubość tkanki skórnej w okolicy mięśnia trójgłowego ramienia,

5. zawartość insuliny,

6. BMI,

7. obciążenie cukrzycą w rodzinie,

8. wiek.

Przykładowe rozwiązanie uzyskane dla trójkątnych funkcji przynależności (rysunek A.5a)

związane jest za następującą bazą diagnostyczną:

Tabela A.3: Zbiór reguł diagnostycznych dotyczących diagnozy cukrzycy

s(l )
r m(l )

r

s(1)
2 : stężenie glukozy jest niskie 0.24

s(1)
7 : obciążenie cukrzycą w rodzinie jest niskie 0.19

s(1)
5 : poziom insuliny jest niski 0.19

s(1)
8 : wiek jest młodszy 0.19

s(1)
1 : liczba ciąż jest mała 0.19

s(2)
6 : BMI jest wysoki 0.23

s(2)
2 : stężenie glukozy jest wysokie 0.21

s(2)
8 : wiek jest starszy 0.19

s(2)
3 : ciśnienie diastoliczne jest wysokie 0.19

s(2)
19 : stężenie glukozy jest wysokie i BMI jest wysoki 0.18

Wszystkie funkcje przynależności utworzone na podstawie tej bazy znajdują się na ry-

sunkach A.5a-A.6b.

A.1.5 Wisconsin breast cancer

Baza ta dotyczy diagnozowania zmian złośliwych i niezłośliwych raka piersi pacjentów

płci żeńskiej [66]. Wartości symptomów w bazie Wisconsin breast cancer związane są z wy-

nikami testów laboratoryjnych pobranej krwi i mają następujący opis:

1. liczebność zgrupowanych komórek,

2. jednolitość rozmiaru komórek,

3. jednolitość kształtu komórek,

4. marginalna adhezja komórek,

5. rozmiar pojedynczej komórki nabłonkowej,

6. występowanie samego jądra komórkowego,

7. bezbarwność chromatyny,

8. prawidłowe jąderka w jądrach komórek,

9. występujące mitozy.
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Podobnie jak dla bazy appendicitis wszystkie wartości symptomów są liczbami rzeczy-

wistymi w jednostkowym zakresie. Każdy symptom jest jednak wielokrotnością wartości 0.1

i wyraża skalę subiektywnej zgody lekarza z wystąpieniem danego symptomu. Wartości bli-

skie 1.0 oznaczają dużą zgodność, a bliskie 0.0 na dużą niezgodność lekarza z sugerowanym

objawem. W związku z tym, że baza dotyczy zagadnienia dwóch diagnoz (zmiany złośliwe i

łagnodne), w bazie reguł występują jedynie funkcje odnoszące do dwóch przeciwstawnych

wartości lingwistycznych, np. mała i duża albo niska i wysoka. Przykładowa baza reguł dia-

gnostycznych przedstawiona jest następująco:

Tabela A.4: Zbiór reguł diagnostycznych dotyczących diagnozy złośliwości nowotworu piersi

s(l )
r m(l )

r

s(1)
21 : jednolitość rozmiaru komórek jest niska i częstość występowania samego jądra

w komórkach jest mała
0.33

s(1)
23 : jednolitość rozmiaru komórek jest niska i liczba prawidłowych jąderek jest mała 0.34

s(1)
90 : jednolitość rozmiaru komórek jest niska i częstość występowania samych jąder

w komórkach jest mała i liczba prawidłowych jąderek w komórkach jest mała
0.33

s(2)
2 : jednolitość rozmiaru komórek jest wysoka 0.33

s(2)
3 : jednolitość kształtu komórek jest wysoka 0.34

s(2)
6 : częstość występowania samych jąder jest duża 0.33

Wartości lingwistyczne występujące w regułach są opisane odpowiednich trójkątnych

funkcji przynależności z rysunku A.5a. Kształty zbiorów rozmytych uzyskanych dla innych

funkcji przynależności przedstawiono na rysunku A.5b–A.6b.

A.1.6 Cleveland heart disease

Ostatnia z testowanych baz dotyczy diagnozy chorób serca [66]. Trzynaście symptomów

w bazie Cleveland heart disease ma następujący opis (przy opisie symptomu zawarto infor-

macje o typie wartości: N, gdy nominalna, R, gdy rzeczywista, L gdy logiczna):

1. wiek (R),

2. płeć (L): 0 – kobieta, 1 – mężczyzna,

3. typ bólu w klatce piersiowej (N): 1 – typowa dusznica piersiowa, 2 – nietypowa dusznica

piersiowa, 3 – inny ból, 4 – brak objawu,

4. ciśnienie spoczynkowe (R),

5. poziom cholesterolu (R),

6. poziom cukru (L): 0 – w normie, 1 – podwyższony,

7. wynik EKG spoczynkowego (N): 0 - normalny, 1 – anomalie odcinka ST-T, 2 – podejrze-

nie hipertrofii lewej komory,

8. maksymalne zarejestrowane tętno (R),

9. dusznica wywołana ćwiczeniami (L): 0 – nie, 1 – tak,

10. obniżenie załamka ST wywołane ćwiczeniami (R),

11. nachylenie załamka ST podczas ćwiczeń (N): 1 – narastające, 2 – płaskie, 3 – opadające,
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12. liczba naczyń powiększonych (R),

13. rezultat znakowania izotopowego (N): 3 – normalny, 6 – stała wada, 7 - odwracalna

wada.

Przykładowa baza reguł diagnostycznych uzyskana dla bazy w części badawczej może

być opisana w następujący sposób:

Tabela A.5: Zbiór reguł diagnostycznych dotyczących diagnozy choroby serca

s(l )
r m(l )

r

s(1)
13 : wynik badania talem jest niski 0.21

s(1)
45 : wartość nominalna bólu w klatce jest niska i liczba naczyń powiększonych jest

niska
0.19

s(1)
84 : NIE wystąpiła dusznica i liczba naczyń powiększonych jest niska 0.21

s(1)
85 : NIE wystąpiła dusznica i wartość nominalna wyniku badania talem jest niska 0.19

s(1)
91 : liczba naczyń powiększonych jest niska i wartość nominalna wyniku badania

talem jest niska
0.20

s(2)
3 : wartość nominalna typu bólu w klatce jest wysoka 0.29

s(2)
13 : wartość nominalna wyniku badania talem jest wysoka 0.28

s(2)
45 : wartość nominalna oznaczenia bólu w klatce jest wysoka i liczba naczyń po-

większonych jest duża
0.20

s(2)
46 : wartość nominalna oznaczenia bólu w klatce jest wysoka i wartość nominalna

wyniku badania talem jest wysoka
0.22

Kształty funkcji przynależności zaprezentowane są na rysunkach A.9–A.12.
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A.2 Funkcje przynależności
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Rysunek A.1: Funkcje przynależności dla bazy iris flowers: (a) trójkątne, b) trapezowe, (c) uogólnione
dzwonowe, (d) gaussowskie łączone
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Rysunek A.2: Funkcje przynależności dla bazy thyroid disease: (a) trójkątne, (b) trapezowe, (c) uogól-
nione dzwonowe, (d) gaussowskie łączone
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Rysunek A.3: Funkcje przynależności dla bazy appendicitis: (a) trójkątne, (b) trapezowe
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piąty symptom ( j = 5)

µ
(l

)
5

(x
5

)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.5

1

szósty symptom ( j = 6)

µ
(l

)
6

(x
6

)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.5

1

siódmy symptom ( j = 7)

µ
(l

)
7

(x
7

)

µ(1)
j (x j ) µ(2)

j (x j )

(a)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.5

1

pierwszy symptom ( j = 1)

µ
(l

)
1

(x
1

)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.5

1

drugi symptom ( j = 2)

µ
(l

)
2

(x
2

)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.5

1

trzeci symptom ( j = 3)

µ
(l

)
3

(x
3

)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.5

1

czwarty symptom ( j = 4)

µ
(l

)
4

(x
4

)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.5

1
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Rysunek A.4: Funkcje przynależności dla bazy appendicitis: (a) uogólnione dzwonowe, (b) gaussow-
skie łączone
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Rysunek A.5: Funkcje przynależności dla bazy Pima Indians diabetes: (a) trójkątne, (b) trapezowe
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Rysunek A.6: Funkcje przynależności dla bazy Pima Indians diabetes: (a) uogólnione dzwonowe,
(b) gaussowskie łączone
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Rysunek A.7: Funkcje przynależności dla bazy Wisconsin breast cancer: (a) trójkątne, (b) trapezowe
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Rysunek A.8: Funkcje przynależności dla bazy Wisconsin breast cancer: (a) uogólnione dzwonowe,
(b) gaussowskie łączone
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Rysunek A.9: Trójkątne funkcje przynależności dla bazy Cleveland heart disease
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Rysunek A.10: Trapezowe funkcje przynależności dla bazy Cleveland heart disease
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Rysunek A.11: Uogólnione dzwonowe funkcje przynależności dla bazy Cleveland heart disease
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Rysunek A.12: Gaussowskie łączone funkcje przynależności dla bazy Cleveland heart disease
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