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Rozdzial 1

Wprowadzenie

Na przestrzeni wiekéw medycyna, obok innych aktywnos$ci cztowieka, byta traktowana
jako jedna z galezi sztuki. Z drugiej strony, waznym elementem rozwoju medycyny byt po-
step techniki umozliwiajacy miedzy innymi obserwacje mikroskopowe, rejestracje aktywno-
$ci elektrycznej ciata ludzkiego czy obrazowanie tkanek kostnych za pomoca promieniowa-
nia rentgenowskiego [74]. Te i inne osiagniecia nierozdzielnie zwigzaly medycyne z nauka.
Od tego momentu korzystanie z narzedzi techniki stanowi nieodtaczny element w poznawa-
niu i weryfikacji wiedzy o cztowieku.

Dzisiaj, tak jak w innych dziedzinach, tak i w medycynie mamy do czynienia z rosnaca
iloScig informacji. Cyfrowy zapis obrazow i wynikéw badan pacjenta umozliwia tworzenie
coraz wiekszych zbioré6w danych. Przy rosnacej iloSci informacji medycznej jej analiza przez
lekarza staje sie utrudniona [18]. Niemniej, taka analiza jest konieczna, jesli procedury dia-
gnostyczne wzbogacane sg o kolejne wyniki testow lub nastepuje modyfikacja postepowania
diagnostycznego. Inteligencja obliczeniowa systeméw komputerowych moze by¢ pomoca
w tej analizie [38].

Dalszy rozwoj technik medycznych bedzie nadal wzbogacal informacje medyczna. Jed-
nakze, wiedza medyczna pozostanie domenag lekarzy, bo tylko oni moga bra¢ odpowiedzial-
nos$¢ za stawiang diagnoze, ktéra ma bezposredni wplyw na ludzkie zdrowie. Niemniej jed-
nak, urzadzenia elektroniczne oraz ich projektanci sa po czesci odpowiedzialni za diagno-
ze pacjenta. Urzadzenia dostarczajq informacji niedoskonatej, tzn. wynikéw pomiaréw za-
wsze obarczonych skonczong dokladnoScig i obrazéw bedacych nieprecyzyjng prébg opi-
su rzeczywistego stanu pacjenta, ktére poddane sa wstepnemu przetwarzaniu w systemach
filtracyjnych. Lekarz na podstawie takich informacji podejmuje diagnoze, ktora ze wzgle-
du na niedoskonato$¢ urzadzern pomiarowych staje sie¢ podejmowaniem decyzji w obliczu
niepewnoSci. Dlatego niezmiernie waznym wydaje si¢ ujecie aspektow nieprecyzyjnosci in-
formacji i niepewnosci wiedzy medycznej w podejmowaniu diagnozy [105]. Tym, co moze
zaoferowac inzynieria wiedzy, s systemy wspomagania diagnozy [18]. Sama inzynieria wie-
dzy (ang. knowledge engineering) zajmuje si¢ wydobywaniem wiedzy z danych, a $cislej bu-
dowaniem system6w opartych na wiedzy (ang. knowledge-based systems) [38]. W przypadku
danych medycznych poprzez wydobywanie wiedzy nalezy rozumie¢ dgzenie do opisu Zrédta
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wiedzy, ktéry w sposéb zrozumialy pomaga okresli¢ zwigzek objawéw (symptomoéw) z dia-
gnoza lub wsrod wszystkich danych wybrac te czesc, ktéra najlepiej opisuje stan chorobowy
i pozwala jasno odrézni¢ go od stanu zdrowia. Takie rozwigzania mogg sprawdzi¢ si¢ naj-
bardziej w elektronicznym systemie monitorowania pacjenta, ktory oprécz akwizycji infor-
macji biomedycznej mégtby w sposéb obiektywny przetwarzaé nierozerwalng z pomiarami
nieprecyzyjno$c i niepewno$¢ wycigganych wnioskow tj. sugerowanych decyzji diagnostycz-
nych.

Gléwna przeszkoda sprawnego wydobywania wiedzy z danych, szczeg6lnie w obszarze
medycznym, jest niemozliwa do unikniecia ich niedoskonatos¢ [58]. To stowo kryje kilka
cech [105]. Pierwsza z nich jest niekompletno$¢ zbioru danych. Mamy z nig do czynienia
zwlaszcza wtedy gdy jakas baza medyczna byta tworzona przez wiele lat a opis pacjentéw
w tym czasie zmieniat sie [97]. Czesto pacjenci w gorszym stanie sg poddawani wiekszej
liczbie testow [88]. Tym samym nie zostaje zachowana proporcja opisu pacjentéw zalicza-
nych do tych samych a tym bardziej do r6znych kategorii diagnostycznych (méwi sie wtedy
o danych niezbalansowanych) [97]. Obecno$¢ danych obarczonych duzym btedem pomia-
rowym lub omyltka ludzka to tez nie rzadkos¢, podobnie jak dane odstajace [58]. Dana odsta-
jaca znacznie odbiega od pozostalych wartoSci symptomu wszystkich pacjentéw. Jej wykry-
cie z jednej strony jest zadaniem stosunkowo prostym i wykonywanym za pomoca szeregu
metod [1]. z drugiej strony ocena czy warto$¢ odstajgca jest wynikiem btedu czy tez osobni-
czej zmienno$ci w przypadkach medycznych jest wyjatkowo trudna.

1.1 Tematyka i zakres rozprawy

Niniejsza praca porusza temat wydobywania wiedzy z danych medycznych. Szczegolng
uwage poSwieca sie nieprecyzyjnoSci objawow oraz niepewnosci wiedzy medycznej wyste-
pujacej podczas formutowania diagnozy. Prowadzone badania majg na celu zbadanie mozli-
wosci wykorzystania wydobytej wiedzy w zagadnieniach wspomagania diagnozy medycznej
za pomocg regul. Najefektywniejszym wykorzystaniem przeprowadzonych w rozprawie ba-
dan we wspomaganiu diagnozy medycznej jest dostarczenie elektronicznego systemu wspo-
magania diagnozy. W niniejszej rozprawie, korzystajac z ogélnodostepnych danych medycz-
nych w postaci tzw. danych benchmarkowych, weryfikuje si¢ proponowane metody majace
na celu udoskonalenie i utatwienie procesu diagnozy na podstawie danych medycznych.

Na przestrzeni ostatnich kilkudziesieciu lat uksztattowato sie kilka kierunkéw opraco-
wywania danych niedoskonatych. PodejScia te mozna uja¢ pod wspolng nazwg reprezen-
tacji wiedzy z niepewnoS$cig. Teoria prawdopodobienstwa, ktora powstata jako préba opisu
zjawisk wystepujacych w grach losowych [15], stanowita przez dlugi czas najczestsze po-
dejscie do przetwarzania danych niepewnych. Byta to bowiem jedyna dostepna i akcepto-
wana teoria [58]. Korzystajac z klasycznego twierdzenia Bayesa mozliwe jest okreslenie wa-
runkowego prawdopodobienstwa pewnej hipotezy na podstawie dostepnych danych. Nie-
stety taki sposéb obliczania warunkowego prawdopodobienstwa wymaga znajomosci roz-
ktadéw prawdopodobieristwa zwigzanych z zagadnieniem zwanych prawdopodobiernistwa-
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mi a priori (lac. ,z gory”, ,z zalozenia”). Te rozklady przewaznie nie mogq by¢ wyznaczone
w spos6b analityczny. Metody estymacji prawdopodobienistwa takie jak filtry Kalmana [71],
metoda Monte Carlo i faricuchy Markowa [16] czegsto zwigzane sq z zalozeniami uproszcza-
jacymi ztozonos$¢ problemu, badzZ przeciwnie, z duzym nakladem obliczeniowym potrzeb-
nym do osiagniecia zatozonej dokltadno$ci. Mimo tych ograniczen, metody wykorzystuja-
ce miare prawdopodobienstwa sg przedmiotem badan nad przetwarzaniem informacji nie-
pewnych [6,62,128].

Miara przekonania opisana przez G. Shafera [103] jako matematyczne sformalizowanie
wnioskéw wysunietych 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 rozktad ba-
zowego prawdopodobienstwa [21] (BPA - ang. Basic Probability Assignment [103]) w spos6b
odmienny do rozkladu prawdopodobienstwa w klasycznej teorii. Rozktad bazowego praw-
dopodobienistwa wyznacza sie dla zbioru elementéw ogniskowych [103], bez rozpatrywania
ich wzajemnej zaleznosci. Umozliwia to zastosowanie miary prawdopodobieristwa w sytu-
acji, w ktorej zalezno$¢ objawéw nie jest mozliwa do okreslenia, a tym bardziej nie jest moz-
liwe obliczenie prawdopodobienstwa dla zaleznych symptomoéw. W niniejszej rozprawie po-
przez element ogniskowy rozumie sie wystgpienie wybranego symptomu. Zgodnie z tq teorig
istnieje mozliwo$¢ przypisania wartosci bazowego prawdopodobienistwa nie tylko pojedyn-
czym symptomonn, ale takze kazdej mozliwej ich kombinacji (podzbiorom wszystkich symp-
tomo6w). Tak wiec okres§lony podzbiér symptomoéw (jedno- lub wieloelementowy) dla wybra-
nej diagnozy, ktéremu przypisano niezerowg warto$¢ bazowego prawdopodobienstwa, na-
zywa sie elementem ogniskowym (ang. focal element) [103]. Jednakze, przypisanie bazowe-
go prawdopodobienistwa wszystkim mozliwym kombinacjom symptomoéw jest zadaniem,
ktérego ztozonos¢ wzrasta wyktadniczo wraz z liczba rozpatrywanych symptomoéw. Orygi-
nalna reguta Dempstera [27] taczenia rozktadow bazowego prawdopodobienstwa z r6znych
zrodet i jej modyfikacja stanowig aktywny obszar badan [13, 106, 133]. Proces wnioskowa-
nia z zastosowaniem teorii Dempstera-Shafera wigze si¢ z obliczeniem miary przekonania
o danej hipotezie wyznaczonej na podstawie potwierdzenia elementéw ogniskowych. Mia-
ra przekonania wskazuje jaka jest niepewnos$¢ hipotezy i umozliwia poréwnanie réznych
hipotez. Niemniej jednak, oryginalna teoria Dempstera-Shafera operowala na zdarzeniach
opisywanych w sposéb klasyczny, poprzez zbiory. Tym samym wyznaczanie miary przeko-
nania, faczenie rozkladéw bazowego prawdopodobienistwa byly zwigzane z analizg zdarzen
w klasycznej teorii zbior6w i w teorii nie bylo miejsca na ujecie ich nieprecyzyjnosci [105].
Ten fakt spowodowat, Ze oryginalna teoria doczekata sie rozszerzen i odmiennych interpre-
tacji [30,32,101,111].

Przelomem w przetwarzaniu informacji nieprecyzyjnej bylo wprowadzenie teorii zbio-
row rozmytych przez L. A. Zadeha [130]. Teoria ta uznawana jest za rozszerzenie lub uogol-
nienie klasycznej teorii zbior6w, poniewaz zakltada ona, ze przynalezno$¢ elementu do zbio-
ru moze by¢ czeSciowa. Opisanie funkcji przynalezno$ci odwzorowujacej elementy zbioru
na wartosci z zakresu od 0 do 1 stworzylo podstawy matematyczne opisu pojec nieprecyzyj-
nych. Odwazny krok L. A. Zadeha spowodowal, ze inni badacze zaproponowali swoje teo-
rie matematyczne mniej lub bardziej zwigzane ze zbiorami rozmytymi lub nawet uznawane



4 Wprowadzenie

za ich uogdlnienia. Byly to miedzy innymi: zbiory rozmyte typu-2 i typu-n (wprowadzone
przez samego tworce zbioréw rozmytych [131,134]), przedzialowe [82], przyblizone [90,91],
nieokreslone [45], intuicjonistyczne rozmyte [8], rozmyte multizbiory [123], zbiory cienio-
wane [92], migkkie [81] a takze ich kombinacje [5, 25, 39, 76]. Cho¢ dostarczenie wymie-
nionych narzedzi pozwolito w pewnych zagadnieniach osiggna¢ lepsze rezultaty od zbioréw
rozmytych, to jednak oryginalna idea L. A. Zadeha wyrazona przez niego m.in. jako ,pre-
cyzyjna logika nieprecyzyjnosci” [52] znalazla do tej pory najwiecej zastosowan, wymienio-
nych miedzy innymi w [104].

Po raz pierwszy zagadnienie rozszerzenia teorii Dempstera-Shafera na zbiory rozmyte
pojawia sie juz w pracach ich twércy. W pracy [132] Zadeh opisal nowg teorie mozliwo-
§ci. Najwazniejszym pojeciem w tej teorii jest rozktad mozliwosci. W odréznieniu od roz-
ktadu prawdopodobienstwa, opisuje on stopieft mozliwo$ci wystapienia zdarzenia. Autor
odnosi sie rowniez do teorii Dempstera-Shafera. Rozwija pierwotnie zaproponowang przez
A. P. Dempstera relacje zgodnosci na tzw. warunkowy rozktad mozliwosci [132]. To rozwinie-
cie pozwala okresli¢ stopien zgodno$ci dwdch zbioréw rozmytych, a nie jak dotad, operowac
jedynie na okreSleniach ich petnej zgodno$ci lub niezgodnosci. Tym samym wprowadza roz-
myte miary tzw. przewidywanej pewnosci oraz mozliwo$ci. Stanowig one uogélnienia miar
przekonania i domniemania wprowadzonych przez G. Shafera [103, 129].

W pracy [122] R. R. Yager takze opisuje miary przekonania i domniemania w oparciu
o zbiory rozmyte. Opisujac miare przekonania, zauwaza, ze wyznaczanie inkluzji dwéch
zbioréw rozmytych nie jest jednoznaczne, gdyz zalezy od rodzaju zastosowanego operato-
ra czyli t-normy. Swoje definicje inkluzji zbioréw rozmytych przedstawiali takze inni, m.in.
M. Ishizuka [54], H. Ogawa [87] i ]. Yen [129]. ]. Yen, podobnie jak inni, przypisuje warto$¢
bazowego prawdopodobienistwa zbiorowi rozmytemu jako sumie bazowych prawdopodo-
bieristw jego elementéw. Jednakze opiera obliczanie inkluzji i wartosci przekonania na de-
kompozycji rozmytego elementu ogniskowego na kilka a-przekrojow. Ta szczeg6towa anali-
za zwigzana jest jednak z duzym nakltadem obliczeniowym.

Nieco inne podejscie zaproponowali D. Dubois i H. Prade [32]. Wykorzystujac opisane
wczesniej przez L. A. Zadeha miary mozliwosci i koniecznos$ci wskazali metody poré6wnywa-
nia zbior6w rozmytych. Dalszej analizy zagadnienia oraz odniesienia do teorii Dempstera-
Shafera dokonano w pracy [33]. Autorzy opisujg zwigzek teorii mozliwo$ci wprowadzonej
przez L.A. Zadeha i teorii zbioréw probabilistycznych z teorig Dempstera-Shafera. Por6wnu-
ja rozktad prawdopodobieristwa dla zbioru losowego z rozkladem bazowego prawdopodo-
bienistwa, a takze miare mozliwosci z miarg domniemania. Obliczenia przy uzyciu zbioréw
probabilistycznych uznano za warte stosowania przy zagadnieniach przetwarzania danych
niepewnych. Do podobnego wniosku doprowadzita szczegétowa analiza miar domniema-
nia i mozliwoSci w pracy [113]. W dalszych pracach zwigzanych z teorig mozliwoSci i teo-
rig prawdopodobienistwa mozna zauwazy¢ nierzadko odejécie od teorii Dempstera-Shafera
i niezalezne badania [31].

Majac do dyspozycji wspomniane interpretacje teorii Dempstera-Shafera rozszerzajace
ja na zbiory rozmyte mozna zauwazy¢ pewne podej$cia modyfikujace znane metody rozpo-
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znawania i klasyfikacji. W swojej pracy [125], R. R. Yager podejmuje prébe ujecia niepewno-
$ci w systemie wnioskowania rozmytego. Uzywajac modelu Mamdaniego-Assilana [72] opi-
suje reguly wnioskowania z uzyciem elementéw ogniskowych w ich konkluzjach. Oryginalny
proces wnioskowania systemu jest zmodyfikowany tak, aby zaré6wno bazowe prawdopodo-
bieristwa mogly zosta¢ ujete w procesie aktywacji regut jak i rozmyte elementy ogniskowe
w agregacji konkluzji. Aby wyjScie systemu rozmytego mialo wartoSc¢ rzeczywistg, autor po-
stuluje najpierw przeksztatcenie rozmytych elementéw ogniskowych w warto$ci rzeczywiste
za pomocg tak zwanej operacji wyostrzania (ang. defuzzification) [69], a p6Zniej zsumowa-
nie otrzymanych warto§ci wazonych przez przypisane im wartosci bazowego prawdopodo-
bienistwa. W systemie wspomagania decyzji — w odroznieniu do systemu rozmytego z warto-
$cig rzeczywistg jako wyjSciem — odpowiedZ powinna by¢ raczej jednoznacznie okreslonym
wynikiem, tj. decyzja, diagnoza. Mimo to trzeba zaznaczy¢, ze w opisanym powyzej podej-
$ciu autor w satysfakcjonujacy spos6b ujmuje niepewnos$¢ wiedzy za pomocg okres§lania wag
regut. Zblizone podej$cia do zagadnien klasyfikacji wspomagane przez teorie Dempstera-
Shafera zaproponowat tez E. Binaghi w [19] oraz [20]. Warte wspomnienia podejScie pre-
zentuje takze T. Denoeux uzywajgc miary przekonania do klasyfikacji za pomocg algorytmu
k-najblizszych sasiadow [29, 138] czy sieci neuronowych [30].

Zbiory rozmyte i teoria Dempstera-Shafera zostaly wykorzystane takze 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 sg przetwarzane za pomocg bazy regut, w ktorej kazdy z warunkéw logicznych
zawartych w przestankach ma przypisany stopien nieprecyzyjnosci. Nastepng charaktery-
styczng cechg reguly w podejsciu RIMER jest to, ze w konkluzji wystepuje pelny zbiér moz-
liwych wnioskéw, a kazdemu z nich przypisany jest stopiert niepewnoS$ci. To podejscie wy-
daje sie stuszne w zagadnieniach klasyfikacji, natomiast, ze wzgledu na niemata liczbe pa-
rametrOw opisujacych reguty, jest dyskusyjne w zastosowaniu do wspomagania decyzji. Re-
gula z konkluzjg odnoszacq si¢ do wielu konkurujacych decyzji moze wydawac si¢ nietrafna
z punktu widzenia diagnozy medycznej. Na etapie projektu systemu mozna konstruowac
reguly odnoszace sie do konkretnych diagnoz. Te reguly moga dodatkowo w swoich prze-
stankach zawiera¢ warunki logiczne odnoszace si¢ do symptomow charakterystycznych dla
jednej diagnozy. Symptomy, ktore jednakowo odpowiadajg obu konkurujacym diagnozom,
nie niosg dodatkowej informacji w procesie wnioskowania. Wydaje sie wiec, ze nie powinny
wystepowac w konkurujacych ze soba regutach.

W pracy [107] dokonano analizy symptomoéw branych pod uwage przy wnioskowaniu
diagnostycznym. Autorka uwaza, ze w procesie wspomagania decyzji diagnostycznych, sys-
tem powinien ujmowac zar6wno symptomy reprezentowane przez zbiory rozmyte [112],
a jednoczes$nie te, ktore wykazuja klasyczng warto$¢ prawdy lub fatszu (wystgpienia badz
niewystapienia danego objawu). W opisywanym podej$ciu do wnioskowania z uzyciem teo-
rii Dempstera-Shafera elementy ogniskowe sg reprezentowane przez zbiory rozmyte. War-
to$¢ bazowego prawdopodobienistwa przypisuje si¢ rozmytym elementom ogniskowym ja-
ko warto$ciom lingwistycznym opisujacym symptomy. Nie definiuje sie natomiast bazowego
prawdopodobienistwa jako sumy prawdopodobienstw dla poszczegélnych elementéw zbio-
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ru rozmytego, tak jak miato to miejsce w poprzednio opisywanych metodach [54, 87, 122,
129]. W odréznieniu do wczesniej opisywanego podejscia w systemie RIMER, projektowane
elementy ogniskowe zwigzane sg tylko z jedng z konkurujacych diagnoz (sq dla niej charak-
terystyczne). Proces wspomagania diagnozy w zaproponowanym podej$ciu zwigzany jest
z wyznaczaniem warto$ci miary przekonania osobno dla konkurujacych diagnoz i wybrania
diagnozy o najwyzszej wartosSci funkcji przekonania. W p6zniejszych pracach rozszerzono
dyskusje na temat wspomagania diagnozy przy uzyciu teorii Dempstera-Shafera o sposo-
by tworzenia funkcji przynaleznosci w przestankach regul [108], progowego doboru regut
nie tylko w procesie wnioskowania ale takze w procesie obliczania bazowego prawdopodo-
bieristwa [109], a takze odmiennego podejscia do taczenia informacji w procesie wspoma-
gania diagnozy [110].

W [101, 127] zbadano przydatno$¢ we wspomaganiu decyzji tzw. przedzialéw przeko-
nania, na ktore sktada si¢ warto§¢ miary przekonania oraz domniemania. Nalezy zauwa-
zy¢, ze podejmowanie decyzji na og6t opiera si¢ na bardziej krytycznej mierze przekonania,
amiara domniemania jest najczesciej uwzgledniania podczas analizy pewnoS$ci podjetej de-
cyzji. W [101] P. Sevastjanov postuluje aby wynikiem poréwnania dwéch przedziatow czy tez
liczb rozmytych nie byta jedna warto$¢ ale pewien przedzial. Autor okresla motodyke wy-
znaczania wspomnianych przedziatléw. Podejscie to wykorzystano m.in we wspomaganiu
decyzji gietdowych [36] w systemie opartym na regutach. Dodatkowo w pracy [102] opisano
ten model wnioskowania na przykltadzie wspomagania diagnozy oraz zaproponowano me-
tode taczenia informacji pochodzacej z r6znych zrodet, m.in. wtedy kiedy jest ona reprezen-
towana przez nierozmyte, badZ rozmyte przedzialy liczbowe. W tym modelu podobnie jak
w podejsSciu RIMER, tworzone reguty mogly zawiera¢ w konkluzji faczong odpowiedz zwia-
zang z konkurujacymi ze sobg diagnozami. Tym samym nie byly to reguly dedykowane dla
konkretnej diagnozy.

Powyzsze podejscia dostarczaja narzedzi, dzieki ktérym mozliwe jest uwzglednienie nie-
doskonatosci danych przy wspomaganiu decyzji za pomoca regut wnioskowania. R6znig sie
one zarowno opisem regul jak i podejSciem do przetwarzania danych nieprecyzyjnych i nie-
pewnych. Aby uzy¢ powyzszych narzedzi do zagadnien wspomagania diagnostyki medycz-
nej koniecznym wydaje sie wypracowanie sposobu tworzenia bazy regul diagnostycznych.
Mimo, ze niektére z podej$¢ podejmowaly rowniez temat reprezentacji wiedzy w regutach
warunkowych [125, 126], to w niewystarczajacym stopniu odniosty si¢ do zagadnienia two-
rzenia zbioru regut. W pierwszych prébach tworzenia bazy regul wykorzystywano bezpo-
srednio wiedze eksperta ludzkiego czyli np. lekarza diagnostyka. Z uwagi na wspomniane
wczesniej cechy wiedzy ludzkiej, rozwijano takze podej$cia do automatycznego okreslenia
regut z danych, jak i podejs$¢ faczacych wiedzy eksperta z wiedzg ukrytg w danych [80].

Jednym z pomystow wartych uwagi sg proby przeksztalcenia parametréw klasyfikato-
row w forme regut. Dobrze sprawdzajg sie podej$cia zwigzane z najpopularniejszymi klasy-
fikatorami: opartymi na maszynie wektoréw podtrzymujacych, drzewach decyzyjnych lub
sztucznych sieciach neuronowych [12, 35, 48, 56, 117]. Takie podejScie zastosowano przy
przeksztatceniu klasyfikatora neuronowego (wielowarstwowej sieci neuronowej) do posta-
ci rozmytych oraz klasycznych regut warunkowych [34]. Podejscie to testowano na wielu
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benchmarkowych bazach danych, réwniez z dziedziny medycznej. Otrzymywano reguty wa-
runkowe odnoszace si¢ bezposrednio do poré6wnywania wybranych zmiennych w danej ba-
zie. Wyniki, ktére okazaly sie by¢ konkurencyjne w stosunku do metod referencyjnych, udo-
wodnity, ze mozliwe jest wydobycie tatwych do interpretacji regut wnioskowania zapewnia-
jace satysfakcjonujaca niezawodnos¢. Dzialanie wielowarstwowej sieci neuronowej nie jest
trywialne z punktu widzenia uzytkownika systemu wspomagania diagnozy, lecz mimo to,
przedstawione rozwigzanie stanowi czesty punkt odniesienia.

Interesujacym narzedziem, ktére pozwala tworzy¢ zbiory regut sg takze drzewa decyzyj-
ne [23,68,116,128]. W [67] tworzono drzewo decyzyjne bedace zbiorem regul wykorzystu-
jacych tzw. aksjomatyczne zbiory rozmyte i nowy typ funkcji zgodnej przynalezno$ci. Two-
rzone drzewo reprezentuje na poczatku zestaw wszystkich regul, ktére sg dopasowane do
danych na poziomie zalozonej wartoS$ci progowej. Pozwala to na wstepne wykluczenie regut
niezgodnych z danymi badz nieistotnych, nie wplywajacych na wnioskowanie. Kluczowym
etapem jest dalsza iteracyjna metoda eliminacji regut w drzewie, polegajaca na probnym
usuwaniu pojedynczej reguly i sprawdzeniu jako$ci klasyfikacji dla pozostatego zbioru. Ta-
ka metoda z pewnoScia stanowi wyzwanie z punktu widzenia ztozonoS$ci obliczeniowej, nie-
mniej jednak dostarcza zbiér mozliwych do interpretacji regut warunkowych i zwraca uwage
na aspekt kompromisu pomiedzy ztozonoScig oraz efektywnoscia zbioru regut. Dodatkowo,
w ten spos6b unika sie konieczno$ci zmudnego heurystycznego przeszukiwania.

Jezeli inzynier wiedzy chce tworzy¢ zaréwno reguly z prostymi i ztozonymi przestankami
to ich liczba ro$nie wykltadniczo wraz z liczbg opisanych symptoméw w danym zagadnieniu
medycznym. Tworzenie regul czesto sprowadza sie najpierw do tzw. selekcji cech. Z punktu
widzenia wspomagania decyzji diagnostycznych ta selekcja cech zwigzana jest z ogranicze-
niem liczby symptomow w bazie tak aby mé6c zachowa¢ odpowiednig efektywno$¢ wspoma-
gania diagnozy.

Poszukiwanie najlepszego zbioru symptomoéw a tym samym i regut wynikajacych z da-
nych wymaga osiggniecia dwoch celéw: efektywnos$ci systemu wspomagania decyzji i je-
go dostatecznie matej ztozonosci. Idealnym przypadkiem jest sytuacja gdy osiagnieto bar-
dzo wysoka efektywno$¢ w odwzorowaniu wartosci wybranych symptoméw na poprawng
diagnoze przy jak najmniejszej liczbie regut. Osigganie wysokiej efektywnoSci i jednocze-
$nie matej ztozonosci jest niestety kwestia kompromisu. Sama ocena efektywnosci jest naj-
czeSciej okreslana w prosty sposob. Oblicza si¢ na przyklad procent poprawnie rozpozna-
nych przypadkéw wséréd wszystkich rozpoznawanych. Te samag informacje niesie podawana
wprost liczba btednie podjetych decyzji. Natomiast dla oceny ztozonoS$ci systemu wspoma-
gania diagnozy, a wiec ztozonosci zbioru regul bierze si¢ pod uwage takie wielkoSci jak: licz-
ba regul, liczba warunkéw wystepujacych w przestance reguly (wptywa ona na czytelnos¢
reguly), liczba wybranych symptomoéw, pokrycie dziedziny wartoSci symptomow przez re-
guly, liczba regul pokrywajacych sie i sprzecznych [42]. Pogodzenie wysokiej efektywnosci
z malq zlozonoScia zbioru regut diagnostycznych wigze si¢ z obliczeniem dodatkowej wiel-
kosci, ktéra moze by¢ wspoéiczynnikiem jednoczesnie uwzgledniajacym ocene efektywnoSci
i ocene ztozonosci [53, 67]. Niemniej jednak, nie powstala dotgd metoda oceny czytelnosci
systemu, ktéra bytaby uznana za standard [42].
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Wraz z rozwojem narzedzi inteligencji obliczeniowej, rodnie liczba algorytmoéw przeszu-
kiwania proponowanych dla wydobywania regul wnioskowania i wyboru symptoméw. W
[24] dokonano pewnego przegladu rozwigzan w dziedzinie selekcji nie tylko symptomo6w ale
i ogolnie cech w zagadnieniach rozpoznawania. Mozna wyré6zni¢ dwa zasadnicze podejScia
do problemu. Algorytmy z pierwszej grupy sa okreslone jako metody filtracyjne. Sq one sto-
sowane niezaleznie od procesu wnioskowania w systemie. Metody te oceniajg parametry ba-
zy danych wedlug pewnych wspo6tczynnikéw takich jak korelacja [46] czy wskaznik wspdlnej
informacji [14]. Oba kryteria pozwalajg wykry¢ pary symptomoéw, z ktérych mozna usungc
jeden bez zmiany opisu bazy, albo mozna wskaza¢ symptomy najbardziej istotne tj. najle-
piej reprezentujace dang diagnoze. Zaletg takich metod jest z pewnoScig mata ztozono$¢ ob-
liczeniowa. Istnieje jednak ryzyko przeoczenia istotnego wptywu jednego badz kombinacji
symptomow w przestance reguly na ostateczny proces wnioskowania.

Do drugiej grupy metod zalicza sie podejscia, ktére sprawdzaja wptyw wyboru sympto-
mow na wynik uczenia systemu, a takze na wynik jego testowania. Nie jest trudno zauwazyg¢,
ze metody te moga w bardziej szczeg6towy sposéb oceni¢ wybrang grupe symptoméw. Nie-
ktére z nich poza wyborem symptomoéw przeprowadzajg takze strojenie dodatkowych para-
metréw wplywajacych na proces rozpoznawania. Wsrod nich dwoma najpopularniejszymi
podejsciami sg 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 Srodowiska MATLAB [73].

Z powyzszego przegladu literatury, wynika, ze mimo iz autorzy dostrzegaja koniecznos¢
ograniczania liczby i zlozonoSci regul oraz potrzebe wskazania efektywnych sposobéw ra-
dzenia sobie z danymi niepewnymi, to jednak czesto metody te traktujg dane medyczne
na réwni z innymi danymi popularnymi przy testowaniu proponowanych metod klasyfi-
kacji. Niestety zagadnienie wspomagania diagnostyki medycznej nie moze by¢ traktowane
na rowni ze zwyklg klasyfikacja. W szczegélnosci, jak juz nadmieniono, rzadko jest poru-
szany problem wspomagania diagnozy, w ktérym priorytetem jest wspotpraca projektanta
systemu i lekarza. Takie ujecie problemu warunkuje samodzielne i efektywne uzytkowanie
wdrazanego systemu przez lekarza. Tylko niektére prace kieruja szczegdélng uwage na inter-
pretowalno$¢ klasyfikatora opartego na regutach [42,44,70]. Tymczasem, powyzsze zadanie
wymaga odrebnego podejscia do reprezentacji danych, modelu wnioskowania oraz sposobu
poprawy jakoSci diagnozowania przy ograniczaniu liczby regut w bazie wiedzy, uwzgledniajq
powyzszy cel. Takie podejScie reprezentuje niniejsza rozprawa.
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1.2 Celitezarozprawy

Celem pracy jest zaproponowanie i przetestowanie metod konstrukcji regut diagnostycz-
nych na podstawie medycznych baz danych z uwzglednieniem miar niepewnosci i niepre-
cyzyjnosci. Spelnienie powyzszego celu zwigzane jest z nastgpujacymi warunkami:

* Konstrukcja zbioru regul musi by¢ poprzedzona staranng i zrozumiatg oceng jakos$ci
symptomow i ich wplywu na diagnoze.

» Stworzone reguly musza by¢ tatwe w interpretacji przez eksperta.

* Nalezy zapewni¢ czytelno$¢ proponowanego schematu wnioskowania.

* Opracowane metody muszg by¢ wystarczajaco skuteczne nawet dla niepelnych da-
nych.

W zastosowaniu do wspomagania podejmowania decyzji, a w szczeg6lnosci do wspoma-
gania diagnozy, metody wyszczeg6lnione w punkcie 1.1 czesto nie poddajg sie poréwnaniu.
Kazda z nich wyréznia odmienny sposéb definiowania niepewno$ci i/lub nieprecyzyjnosci.
Na podstawie przeprowadzonych juz badan, ktérych wyniki sg zawarte w opublikowanych
przez autora pracach, teoria Dempstera-Shafera zostata wybrana jako metoda dostarczaja-
ca wygodnego mechanizmu wspomagania diagnozy tj. miary przekonania. Natomiast teoria
zbioréw rozmytych oraz podstawy teorii mozliwo$ci zostang wykorzystane jako sprawdzone
narzedzia przetwarzania informacji nieprecyzyjnej. Rozszerzenie teorii Dempstera-Shafera
na rozmyte elementy ogniskowe pozwala aby sprawdzony mechanizm wnioskowania w ob-
liczu niepewnos$ci mogl zosta¢ wzbogacony o aspekt przetwarzania czynnika nieprecyzyj-
nosci. Nieprecyzyjno$¢ bedzie reprezentowana za pomoca funkcji przynaleznosci i uzyta
do modelowania objawéw. Dodatkowo, pojecie miary mozliwo$ci zostanie wykorzystane do
okreslenia dopasowania rozmytego elementu ogniskowego w przestance reguly i informacji
wejsciowej jakg sg dane na temat pacjenta. Dotychczasowe podej$cie do wyznaczania mia-
ry przekonania wykorzystujace miare mozliwoSci sprowadza sie do sprawdzenia zgodnoSci
elementu ogniskowego i danych pacjenta lepszej od przyjetego progu. W niniejszej pracy
zaproponowana i przetestowana zostanie modyfikacja obliczania miary przekonania. War-
to$¢ miary mozliwo$ci bedzie uzyta bezposrednio tzn. do skalowania warto$ci prawdopodo-
bienstwa elementéw ogniskowych zgodnie z ich dopasowaniem do danych diagnozowane-
go pacjenta. Przedstawienie proponowanego modelu wspomagania diagnozy stanowi jeden
element niniejszej rozprawy. Drugim, réwnie kluczowym aspektem, bedzie analiza sposobu
wyodrebniania rozmytych regul warunkowych z danych medycznych. W punkcie 1.1 wspo-
mniano o podejSciach do selekcji regut i cech w og6lnych zagadnieniach klasyfikacji. Wsr6d
nich najbardziej obiecujaca grupe stanowig metody sekwencyjne. Aby zapewni¢ odpowied-
nig zrozumiato$§¢ systemu wspomagania decyzji diagnostycznej i umozliwi¢ przyszta wspot-
prace z ekspertem medycznym, koniecznym wydaje si¢ aby sam mechanizm wydobywania
regul moglt zostac zinterpretowany i poddany krytyce. W pracy zostanie przedstawiony tok
mys$lowy prowadzacy do zaproponowania kolejnych algorytméw opartych na iteracyjnym
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wydobywaniu regut diagnostycznych. Cz¢$¢ z metod [10,17,43, 44,50, 118] implementowa-

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

do proponowanych w rozprawie.

Rozprawa zmierza do weryfikacji prawdziwoSci nastepujace;j tezy:

Wykorzystanie teorii Dempstera-Shafera i teorii zbior6w rozmytych poprzez zasto-
sowanie iteracyjnych algorytméw wyodrebniania rozmytych regul warunkowych na
podstawie danych uczacych poprawia jako$¢ wspomagania diagnozy medycznej.
Jako$¢ jest rozumiana jako efektywno$¢ uogélniania oraz mozliwie mala zlozonos¢
uzyskanego zbioru rozmytych regul warunkowych.

Aby wykazac¢ stuszno$¢ powyzszej tezy zrealizowano nastepujace zadania:

. Opracowanie zmodyfikowanego algorytmu eliminacji regut, w ktérym zbiér elemen-

tow ogniskowych powstaje z pewnego poczatkowego i nadmiarowego zbioru poprzez
iteracyjne usuwanie elementéw ogniskowych (przestanek regut diagnostycznych) z naj-
nizsza warto$cig bazowego prawdopodobienstwa.

. Zaproponowanie metody wyznaczania ksztaltow funkcji przynaleznosci dla elemen-

tow ogniskowych i zbadanie ich wptywu na efektywno$¢ algorytmu eliminacji regut.

. Zaproponowanie kryterium (wskaznika) oceny reguty diagnostycznej, ktéry pozwoli,

w wyniku dzialania proponowanych algorytmoéw, otrzyma¢ mniejszq liczbe regul z za-
chowaniem zblizonej efektywnosci wyznaczania diagnozy w poréwnaniu z dotychcza-
sowym kryterium w postaci wartosci bazowego prawdopodobienstwa.

. Opracowanie algorytmu selekcji regut, polegajacego na iteracyjnym wyborze najlep-

szych elementéw ogniskowych z ich zalozonego zbioru poczatkowego.

. Modpyfikacja algorytmu selekcji regul poprzez warunkowe usuwanie regut, ktére nie po-

prawiajg efektywno$ci diagnozy tj. uzyskanie algorytmu warunkowej selekcji regut.

. Wprowadzenie wskaZnika oceny wyniku dzialania proponowanych algorytméw wydo-

bywania regut diagnostycznych. Wskaznik ten ma uwzglednia¢ kompromis pomiedzy
efektywno$cig wyznaczania poprawnej diagnozy a ztozono$cig zbioru regut diagno-
stycznych.

. Wykorzystanie do wspomagania diagnozy zmodyfikowanej miary przekonania, tacza-

cej bezposrednio warto$¢ bazowego prawdopodobienstwa elementéw ogniskowych
z warto$cig ich dopasowania do danych diagnozowanego pacjenta.

Wymienione wyzej zadania zostaty wykonane z wykorzystaniem kilku znanych poréw-

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

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

tutu Informatyki Uniwersytetu Slaskiego w Katowicach [64,97].
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1.3 TreS¢ rozprawy

Pierwszy rozdziat pracy przybliza podjeta problematyke, przedstawia zakres tematyczny
oraz teze rozprawy. W rozdziale drugim przyblizone zostajg klasyczne metody przetwarzania
niepewnosci, szczeg6lnie istotne z puntu widzenia wspomagania diagnozy medyczne;.

Rozdziat trzeci rozpoczyna zasadniczg cze$¢ rozprawy, w ktérej najpierw przedstawio-
na zostaje wybrana metoda konstruowania regut warunkowych oparta na teorii Dempstera-
Shafera oraz analiza sposobdw ich oceny z uwzglednieniem jakoSci wspomagania diagno-
zy medycznej. Rbwnocze$nie zaproponowano nowy wskaznik oceny regut. W dalszej czeSci
pracy wyszczeg6lniono proponowane podejScia do wydobywania regut z danych medycz-
nych. Zaproponowane algorytmy wydobywania regul diagnostycznych stanowig oryginal-
ny pomyst autora i sg zilustrowane z uzyciem przykladowej bazy. Te zagadnienia stanowig
rozdzial czwarty. Rozdzial pigty poSwiecono na przedstawienie wynikow przeprowadzonych
badan. Zilustrowano dzialanie proponowanych metod wspomagania diagnozy oraz algoryt-
mow a takze poréwnano jako§¢ wspomagania diagnozy z podejSciami referencyjnymi.

Zasadniczg czeS$¢ rozprawy podsumowuje rozdzial szosty, w ktérym zawarte sg najwaz-
niejsze wnioski ptyngce z proby potwierdzenia postawionej tezy. Jako dodatek umieszczono
doktadny opis uzytych baz benchmarkowych wraz z przedstawieniem przyktadowych zbio-
row regul i funkcji przynaleznosci, ktére razem stanowig baze wydobytej wiedzy. Na koricu
pracy wyszczeg0lniono spis literatury.






Rozdzial 2

Reprezentacja niepewnosci i
nieprecyzyjnosci wiedzy medycznej

Normy diagnostyczne tradycyjnie modelowane sg przy pomocy klasycznych zbioréw.
Mamy z nimi do czynienia np. w wytycznych publikowanych jako wyniki wieloletnich obser-
wacji i badan [9,37]. Ponizszy przyklad zobrazuje, Ze normy medyczne moga tez wykazywac
ceche stopniowania czy tez r6znicowania zagadnienia medycznego na wiecej kategorii dia-
gnostycznych niz samo odréznienie stanu choroby od zdrowia. Po przedstawieniu definicji
zbioru rozmytego okaze sie¢, ze dobrze nadaje sie on do modelowania zagadnierr diagno-
stycznych.

Wytyczne przedstawione przez ESH (ang. European Society of Hypertension— Europejskie
Towarzystwo Nadci$nienia Tetniczego) i ESC (ang. European Society of Cardiology — Europej-
skie Towarzystwo Kardiologéw) okreslajq klasyfikacje nadci$nienia tetniczego wyrézniajaca
siedem kategorii [37]. Dane te przedstawiono w tabeli 2.1.

Tabela 2.1: Kategorie diagnostyczne nadci$nienia tetniczego na podstawie wytycznych ESH-ESC [37]

kategoria ci$nienie systoliczne ci$nienie diastoliczne
[mm Hg| [mm Hg|

ciSnienie optymalne <120 <80

ciSnienie normalne 120-129 80-84

ci$nienie normalne wysokie 130-139 85-89

1. stopient nadcis$nienia (fagodny) 140-159 90-99

2. stopien nadcis$nienia (umiarkowany) 160-179 100-109

3. stopien nadci$nienia (ciezki) > 180 > 110

nadcis$nienie izolowane systoliczne =140 <90

Tabela 2.1 wyrdznia trzy kategorie diagnostyczne pacjentéw chorych na nadci$nienie
i trzy kategorie pacjentdw, ktorych ci$nienie nie jest niepokojaco wysokie. W tabeli odréznio-
ny zostat stan nietypowy tzn. taki, w ktérym u pacjenta wystepuje wysokie cisnienie systo-
liczne z jednoczes$nie dobrym wynikiem ci$nienia diastolicznego. Poza tym stanem, wszyst-
kie diagnozy majq $cisle okreSlone i wzajemnie rozdzielone przedziaty wartoSci ci$nien. Za-
prezentowane wytyczne wskazujq na stopniowanie stanéw pacjenta (rysunek 2.1). Niemniej

13
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jednak, takie jednoznaczne rozdzielenie kategorii diagnostycznych moze byc¢ zgubne. Zali-
czenie pacjenta z wynikiem pomiaru 139/89 do diagnozy ,ciSnienie normalne wysokie” jest
dyskusyjne, bo osiagnigcie wyniku wiekszego o 1 mm Hg dla ktoregokolwiek z ci$nien spo-
wodowaloby (wedlug wytycznych [37]) zakwalifikowanie pacjenta do diagnozy wskazujacej
na 1. stopien nadci$nienia. Przed takq nieScisto$cig chroni¢ moze modelowanie kategorii
diagnostycznych za pomoca zbior6w rozmytych.

3. stopien
3 nadci$nienia
8
o
5]
o= . 2
\: 2. stopien
8 9 nadci$nienia
o
<
=i
‘8 1. stopier
= nadci$nienia
ol
=]
+—
»
normalne
0 optymalne normalne wysokie
120 130 140 150 160 170 180

ci$nienie systoliczne [mm Hg]

Rysunek 2.1: Kategorie diagnostyczne ESC-ESH [37] wskazujace na stopniowanie nadci$nienia tetni-
czego

2.1 Teoria zbioréw rozmytych

Zbior rozmyty daje mozliwo$c¢ jednoczesnego okreslenia elementéw nalezacych do zbio-
ru wraz ze stopniem przynaleznosci kazdego elementu do zbioru. Pojecie zbioru rozmytego
A zaproponowane przez Zadeha mozna przedstawi¢ jako zbiér uporzagdkowanych par [130]

A={(palx),x)} VxeX, 2.1)

gdzie x to element w zbiorze X, a p4(x) to funkcja przynaleznosci odwzorowujaca elementy
zbioru X na stopien przynaleznoSci do zbioru A, w przedziale od 0 do 1, czyli

pa(x) €[0,1]. (2.2)

Na rysunku 2.2 przedstawiony zostat przykladowy zbioér rozmyty, ktéry moze subiektywnie
by¢ zinterpretowany jako warto$¢ lingwistyczna ,,nadci$nienie tetnicze”. Zbiér rozmyty z ry-
sunku 2.2 dla dyskretnych warto$ci pomiaru ci$nienia moze zostac¢ tatwo zapisany jako zbi6r
uporzadkowanych par {(14(x), x)}. Taki zapis jest natomiast niemozliwy dla przestrzeni cig-
glej. Jednak okreslenie funkcji przynaleznosci p4(x) daje mozliwos¢ jednoznacznego zdefi-
niowania jej ksztattu. Zbiér rozmyty z rysunku 2.2 mozna zdefiniowaé nastepujaca funkcja
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nadcisnienie 3. stopien
1 tetnicze nadcisnienia
2. stopien
nadci$nienia
—
=
Nt
<
3 05
1. stopien
/ nadci$nienia
normaln
optymalne normalne ,
0 wysolde
120 130 140 150 160 170 180

ci$nienie systoliczne [mm Hg]

Rysunek 2.2: Zbiér rozmyty ,nadcis$nienie tetnicze” odpowiadajacy kategoriom diagnostycznym z ry-
sunku 2.1

przynaleznosci
0 dla x <135,
pax) =4 %15 dla135<x <160, (2.3)
1 dla x > 160.

Wracajac do omawianego przykladu nietrudno zauwazy¢, ze za pomocg jednego zbioru
rozmytego mozliwe jest uzyskanie modelu, ktéry pozwala okresla¢ stopien, w jakim war-
to$¢ pomiaru pasuje do diagnozy ,nadci$nienie tetnicze”. Warto§¢ 160 mm Hg ci$nienia sy-
stolicznego (poczatek przedzialu wskazujacego na kategorie ,nadcisnienie umiarkowane”
w tabeli 2.1) postuzyla tu jako punkt, od ktérego wyzsze wyniki pomiaré6w w petni przyna-
leza do zbioru. Dodatkowo, uzycie funkcji przynaleznosci p4(x) pozwala odejs¢ od ostrego
przejScia pomiedzy kategoriami diagnostycznymi. Szczegoélnie istotne jest to np. dla warto-
$ci podobnych do granicznej, wspomnianej wcze$niej, tzn. 139 mm Hg ci$nienia systolicz-
nego. Ta warto$¢ nalezy do zbioru rozmytego ,nadci$nienie tetnicze” ze stopniem prawie
0.3. Interpretacja tego wyniku jest teraz jednoznaczna. tzn. warto$¢ 139 mm Hg wskazuje juz
w pewnym stopniu na nadci$nienie tetnicze i wymaga uwagi. Powyzszy przyklad jest oczy-
wiscie subiektywny, natomiast pozwala dobrze zilustrowac intuicyjng interpretacje modelo-
wania wiedzy medycznej za pomocg funkcji przynaleznosci.

Poza opisaniem zbioru rozmytego funkcjg przynaleznoSci (2.2) mozliwe jest scharakte-
ryzowanie go kilkoma nastepujacymi wielkoSciami [69]:

¢ nos$nik zbioru A
Supp(A) ={x € X|ua(x) > 0}, (2.4)
¢ rdzen zbioru A

Core(A) ={xe X|ua(x) =1}, (2.5)
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* a-przekrdj zbioru A

Ag={xeX|palx) = a}, (2.6)
* ostry a-przekrdj zbioru A

Aq ={x € X|ualx) > a}. 2.7

Przyktadowe ksztatty funkcji charakterystycznych wyznaczajacych nosnik, rdzen i a-przekroj
zbioru A opisanego w (2.3) przedstawiono na rysunku 2.3.

1 1- 1
08| 0.8 y 0.8} g
_ ©
Z o6l Z 06 1 9 o6l y
N g S
N 5
5 oaf $ o4 1 o) g
= =3
02 0.2 y 02t g
O | | | | 0 L L L L L 0 L | | | L L
18 20 22 24 26 28 18 20 22 24 26 28 18 20 22 24 26 28
x (°C) x (°C) x(°C)

@ (b) (©)

Rysunek 2.3: Klasyczne zbiory utworzone jako : (a) nosénik, (b) rdzen, (c) a-przekréj (a = 0.4) zbioru
A przedstawionego na rysunku 2.2

2.1.1 Rodzaje funkcji przynaleznosci

W literaturze do opisu zbior6w rozmytych stosowanych jest kilka rodzajéw funkcji przy-
nalezno$ci. Kazda z nich moze da¢ odmienny wynik przy przetwarzaniu danych nieprecy-
zyjnych oraz inaczej by¢ interpretowana przez uzytkownika. Mozna takze okresli¢ dla kaz-
dej funkcji czy jest ciagla, monotoniczna, zdefiniowana na skorficzonym przedziale czy nie-
skonczonej dziedzinie. Poprzednio funkcje przynaleznosci do zbioru A reprezentowano jako
ta(x). Tym razem w indeksie dolnym oznaczenia zawarto symboliczne oznaczenie ksztattu
funkc;ji.

1. Funkcje przynaleznosci przedziatowo-liniowe [93]. Ten rodzaj funkcji przynaleznosci,
nazywany takze klasg funkcji wielokatnych, jest najprostszy ze wzgledu na liniowy przebieg
funkcji przynaleznosci w danych przedziatach. Uznawane sg one za funkcje najprostsze tak-
ze ze wzgledu na latwos$¢ interpretacji i modyfikacji przez uzytkownika. Ponizej opisano dwie
najpopularniejsze.

a) Tréjkatna

0, x<a,
ﬁ, a<x<bh,
pr(x;abe)=4 " (2.8)
b’ b<x<c,
0, x>c,
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gdzie a, bi c definiujg liniowe przedzialy funkcji. Wykres funkcji dla przyktadowych parame-
trow przedstawiono na rysunku 2.4a.
b) Trapezowa

0, xX<a,
=0, a<x<b,
prr(x;a,b,c,d) =11, b<x<c, (2.9)
4= c<x=d,
0, x>d,

gdzie podobnie jak w funkcji tréjkatne;j, a, b, c i d definiuja liniowe przedzialy funkcji. Wy-
kres funkcji trapezowej dla przykladowych parametréw przedstawiono na rysunku 2.4b. Aby
funkcja miata ksztalt trapezu musi zosta¢ zachowany warunek, zea< b < c<d.

1 1
0.8 : 0.8 | R
- S
< 06 1 2 o06f |
S N
5 i
< 04| 1 2 04l R
) &
3
0.2 . 02| ]
0 0 —
a b
X X

(@ (b)

Rysunek 2.4: Przedziatowo-liniowe funkcje przynalezno$ci: (a) tréjkatna, (b) trapezowa

Nietrudno zauwazy¢, ze przyréwnanie wartosci b i ¢ spowoduje, ze uzyskany zostanie
ksztatt tréjkatny. Mozna wiec uznac, ze funkcja trapezowa stanowi uogolnienie dla trojkat-
nej funkcji przynaleznos$ci. Dodatkowo, przyré6wnanie ze sobg parametréw okreslajace na-
chylenie ramion trapezu (a = b oraz ¢ = d) przeksztalci trapezowq funkcje przynaleznos$ci
w funkcje charakterystyczng okreslajacq przynaleznos¢ do klasycznego zbioru (przedzia-
tu). Do gléwnych zalet tego rodzaju funkcji przynaleznosci zalicza si¢ wspomniang prostote
w interpretacji. Jednoznaczne odniesienie parametréw funkcji do jej ksztattu utatwia tak-
ze modyfikacje ksztattu tych funkcji. Jedyng niedogodnos$cig wspominang w literaturze [93]
jest obecnos¢ punktow nieciggtosci pochodnej funkcji w punktach okreslonych przez a, b,
c oraz d. Takie punkty nieciggtosci pochodnych mogg stwarza¢ wyzwanie obliczeniowe dla
wykorzystujacych je metod, ktére optymalizujq ksztalty funkcji [69].
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2. Gaussowskie funkcje przynaleZnosci
a) Symetryczna gaussowska funkcja przynaleznosci [69]

—(x=0)?

Hc(x;0,c)=e 202, (2.10)

gdzie c jest srodkiem funkcji (warto$cig §rednia), a o to odchylenie standardowe. Przyktado-
wa gaussowska funkcja przynaleznoS$ci przedstawiona jest na rysunku 2.5a. Laczac tatwos¢
definicji trojkatne;j i ciaglto$¢ gaussowskiej funkcji przynaleznosci, w [69] zaproponowano
przeksztalcenie jednego typu funkcji na drugi. Taki zabieg ulatwia automatyczna modyfika-
cje funkcji przynaleznoSci jezeli istnieje potrzeba wyznaczania pochodnych funkcji.

b) Niesymetryczna gaussowska funkcja przynaleznosci [93]

Kolejna funkcja gaussowska, nazywana takze gaussowska taczong funkcja przynalezno-
Sci, pozwala na osobne okreSlenie lewej i prawej czesci jej ksztattu. Tym samym zalezno$¢
opisujaca gaussowska taczona funkcje przynalezno$ci mozna przedstawic jako

(x—0)2

ur(x;01,02,¢)=t-e 2] 1 (1-f-e %, (2.11)

_ (x—c)?

gdzie

ldla —co<x<c,
. (2.12)
0dlac< x< +oo.

Wszystkie funkcje gaussowskie okreslajg pewna niezerowg warto$¢ przynaleznos$ci dla wszyst-
kich wartos$ci rzeczywistych (rysunek 2.5). Dzieki temu, z jednej strony sg ré6zniczkowalne
w catej dziedzinie warto$ci, ale z drugiej strony nie mozna okresli¢ zamknietego przedziatu
stosowalnosci uzytej funkcji gaussowskie;.

ue(x;0,0)
pUr(x;01,02,c)

(a) (b)

Rysunek 2.5: Gaussowskie funkcje przynaleznosci: (a) symetryczna, (b) taczona
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3. Uogdlniona dzwonowa funkcja przynaleznosci [69]

ugp(x;a,b,c) = (2.13)

1+ %|2b’

gdzie ¢ okresla Srodkowa warto$¢ funkcji (warto$¢ srednia), a wptywa na szerokos$¢ funkcji
a b na nachylenie zboczy funkcji. Przykladowa funkcja przynalezno$ci przedstawiona jest
na rysunku 2.6a. Z jednej strony funkcja ta pozwala na uzyskanie szerokiego przedziatlu pet-
nej przynalezno$ci do zbioru natomiast moze to skutkowa¢ uzyskaniem bardzo stromych
przej$¢ pomiedzy duzymi a matymi warto$ciami przynaleznosci.

4. Sigmoidalna funkcja przynaleznosci [69]

1
Us(x; ¢, B) = m, (2.14)

gdzie ¢ okresla punkt przynalezacy do zbioru rozmytego z wartoScia 0.5, a f to nachylenie
funkcji. Funkcja ta jest monotoniczna: malejaca dla § < 0 i rosnaca dla 8 > 0. Ta funkcja sta-
nowi alternatywe dla funkcji gaussowskiej, szczegolnie jesli chce sie opisac skrajnie potozone
zbiory rozmyte, czyli te ktére opisuja ekstremalne przedziaty opisywanych warto$ci. Dodat-
kowo, parametr f umozliwia intuicyjnie tatwa reprezentacje poje¢ heurystycznych. Funkcja
sigmoidalna dopiero w granicy przyjmuje wartos$ci pelnej przynaleznosci. Przyktad funkcji
sigmoidalnej przedstawiono na rysunku 2.6b.
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Rysunek 2.6: Funkcje przynaleznosci (a) uogélniona dzwonowa, (b) sigmoidalna, 8, > 2 > B3

5. Harmoniczna funkcja przynaleznosci [93]

0 dlax < (b—a),
pu(x;a,b) =40.5-(1+cos(r*zL)) dla(b-a)<x<(b+a), (2.15)
0 dla x> (b+a).

Jak mozna zauwazy¢ na rysunku 2.7a funkcja ta jest odwzorowaniem pelnego okresu funk-
cji sinusoidalnej. W odréznieniu do poprzednich funkcji gaussowskich oraz sigmoidalne;j,
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jej dziedzing (nosnikiem) jest przedzial domkniety. Naturalnie, poprzez modyfikacje (2.15)
mozliwe jest otwarcie lewo- badz prawostronne funkcji harmoniczne;.
6. Wielomianowa funkcja przynaleznosci [93]

0 dlax < (b-a),
pw(xa,b)=41- (2?2 da®-a)<x=b+a), (2.16)
0 dla x> (b+a).

Przykladowa wielomianowa funkcja przynalezno$ci jest przedstawiona na rysunku 2.7b. Ma
ona podobne cechy jak poprzednia funkcja harmoniczna. Okreslenie przedziatu funkcji tez
stanowi trywialne zagadnienie z punktu widzenia uzytkownika. Identycznie jak poprzednio,
mozliwe jest otwarcie funkcji dla skrajnie matych i duzych wartosci x.

1
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Rysunek 2.7: Funkcje przynalezno$ci: (a) harmoniczna, (b) wielomianowa
7. Funkcje przynaleznosci typu S i Z [69]

0 dlax<a,
2(%)2 dlaa<x<b,

ps(x;a,c) =<
1 —2(%)2 dlab<x<c,

(2.17)

1, dla x> ¢,

gdzie a, c s parametrami a warto$¢ b = (a+c)/2 okresla punkt dla ktérego funkcja przyjmuje
warto$¢ 0.5 (rysunek 2.8a). Funkcja typu Z (rysunek 2.8b) stanowi dopetnienie funkcji S, tym
samym jej wzOr mozna okreslic jako

1 dlax<a,
1—2(%)2 dlaa<x<b,
pz(x;a,c) =1 (2.18)
2(%)2 dlab<x<c,
0, dla x> c.
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Opisane wyzej funkcje, mimo Ze maja podobny przebieg do funkcji sigmoidalnej, cha-
rakteryzujq sie jedng istotng r6znicq. Ich parametry a i ¢ jednoznacznie wyrazajq przedziat
zmiennoSci od wartos$ci 0 do 1. Dla wskazanych przez nie punktéw funkcja S przyjmuje war-
to$ci odpowiednio 01i 1, a funkcja Z, przeciwnie.

1 1

0.8 - . 0.8 - .

< L 1< n |
S 0.6 < 0.6

2 04 . :N:. 04 |

0.2 . 02 |
0 0

a c a c
X X

(@) (b)

Rysunek 2.8: Funkcje przynaleznoSci: (a) typu S, (b) typu Z
8. Rozmyty singleton [69]

1dla x = xg,
1 (X5 X0) = (2.19)
0 dla x # xp,

gdzie x( okresla jedyna warto$¢ x o petnej przynaleznosci do zbioru. Ten typ funkcji przyna-
lezno$ci interpretuje tez pomiary lub zmienne nominalne. Funkcja ta daje mozliwo$¢ prze-
twarzania informacji o wystgpieniu badzZ niewystgpieniu pewnego zjawiska istotnego dla
rozpatrywanego zagadnienia (rysunek 2.9).

1
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Rysunek 2.9: Funkcja przynaleznosci typu rozmyty singleton

Pomimo, ze wymieniono niemalq liczbe klas funkcji przynalezno$ci, scharakteryzowa-
no z matematycznego punktu widzenia ich zalety i wady to zauwaza sig, zZe najczesciej sto-
sowanymi funkcjami przynalezno$ci sg liniowo-przedzialowe i gaussowskie [2, 22, 65, 137].
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Powodem stosowania tych pierwszych wydaje sie by¢ najprostszy sposéb opisania ich przez
eksperta ludzkiego. Funkcje gaussowskie uzywane sg najczesciej przy zagadnieniach ich au-
tomatycznego strojenia [70].

2.2 Teoria mozliwoSci

Wprowadzenie teorii mozliwos$ci przez L. A. Zadeha [135] bylo nastepstwem jego stusz-
nej obserwacji, ze w $wiecie rzeczywistym podejmowanie decyzji zwigzane jest z charaktery-
stycznymi dla cztowieka nieprecyzyjnymi stwierdzeniami i niepewng wiedza. Jednocze$nie,
bardzo rzadko jest wykorzystywany dostepny aparat matematyczny oparty na klasycznej
teorii prawdopodobieristwa. Wynika to m.in. z istotnych trudno$ci w wyznaczaniu wartosci
prawdopodobienstwa niezbednych do zastosowania w teorii. Natomiast mozliwe jest uzy-
cie zbioréow rozmytych do modelowania zagadnien zwigzanych z przetwarzaniem niepew-
nej i nieprecyzyjnej informacji. Na przykiad, aby skorzysta¢ z teorii prawdopodobienstwa
przy wspomaganiu diagnozy, nalezy zna¢ precyzyjne rozktady prawdopodobietistwa dla po-
jedynczych symptoméw oraz wszystkich ich kombinacji. Zwykle ten warunek nie moze by¢
spelniony. Tymczasem, ekspert, bazujac na doSwiadczeniu, moze zaproponowac zbiory roz-
myte dla reprezentacji nieprecyzyjnosci symptomoéw. Mozna ré6wniez wyznaczy¢ funkcje przy-
naleznosci z danych.

2.2.1 Rozklad mozliwosci

Majac do czynienia ze zmienng & przyjmujqca wartosci x z przestrzeni X, przykladowy
rozktad mozliwo$ci mozna okresli¢ jako [132]

[y = A, (2.20)

gdzie A to zbiér rozmyty opisany funkcjg przynaleznosci p4(x) przyporzadkowujaca ele-
mentom przestrzeni X warto$ci z zakresu [0,1]. Rozklad mozliwosci 1o opisuje mozliwos¢,
Ze zmienna x przyjmie wartoS$¢ z przestrzeni X, czyli okresla stopien podobienstwa wartosci
x z przykladowym stwierdzeniem , % jest A”. Funkcja przynaleznosci p4(x) uzyta do opisu
rozkladu mozliwo$ci nazywana jest w literaturze funkcja rozktadu mozliwosci i oznaczana
dla odr6znienia symbolem 74 (x) choc¢ jest numerycznie réwna p4(x) [132]. Interpretacja
intuicyjna warto$ci funkcji rozktadu mozliwo$ci jest nastepujaca:

* mg (x) =1 oznacza catkowitg mozliwo$¢ przyjecia przez zmienng & wartosci x € X,
* 7mg (x) = 0 oznacza catkowitg niemozliwo$¢ przyjecia przez zmienng & warto$ci x € X,

* 0 <7mg (x) <1 oznacza pewien stopieni mozliwosci przyjecia przez zmiennag & warto-
Scix e X.
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Aby objasni¢ wprowadzone powyzej zalezno$ci i stwierdzenia, postuzono si¢ przyktadem.
Oznaczmy x € X jako warto$¢ temperatury oraz zbior rozmyty ,,stan podgoraczkowy” jako A.
Mozna go opisac nastepujacq gaussowska funkcjg przynaleznosci

x—37.25

0125 ) @21

pa(x) = exp (

Rozklad mozliwosci dla zmiennej & w tym wypadku to mg (x) = pa(x) (2.21). Jest on przed-
stawiony na rysunku 2.10. Stwierdzenie , pacjent jest w stanie podgoraczkowym” jest rozmy-
tym ograniczeniem natozonym na warto$¢ temperatury ciata. Dla przykladowej temperatu-

0.8 |-

0.6 -

0.4

ur(x;0.25,37.25)

0.2 -

0 | |
36 36.5 37 37.5 38 38.5

temperatura

Rysunek 2.10: Pojecie ,,stan podgorgczkowy” opisane gaussowska funkcjq przynaleznosci

ry ciala pacjenta réwnej 37.6°C otrzymana zostaje warto$¢ przynaleznosci réwna (1 4(37.6) =
0.38. Uzyskujac dla tej wartoS$ci temperatury przynaleznos¢ réwng 0.38 mozna stwierdzic,
Ze stwierdzenia ,,temperatura ciala pacjenta jest r6wna 37.6°C” i ,pacjent jest w stanie pod-
goraczkowym” sg ze sobg zgodne w stopniu 0.38. Mozna takze, rozumujac w odwrotnym
kierunku, okresli¢, ze dla stwierdzenia , pacjent jest w stanie podgorgczkowym”, warto$c 0.38
oznacza mozliwo$¢, ze temperatura pacjenta wynosi 37.6 (lub 36.8°C).

2.2.2 Pojecie miary rozmytej

Kluczowa role w teorii mozliwosci i jej zastosowaniu pelnig tzw. miary mozliwo$ci i mia-
ry koniecznodci. Sg to przykltady miar rozmytych. Aby jednoznacznie opisa¢ wspomniane
miary, koniecznym wydaje si¢ zdefiniowanie w tym miejscu pojecia miary rozmytej. Zacho-
wujac przyjete oznaczenia dla zmiennej i przestrzeni, oznaczono dowolng klase podzbio-
row przestrzeni X jako €. Dodatkowo niech dwa zbiory E, F € €. Funkcja g odwzorowujaca
% na warto$ci z przedziatu [0, +oo] jest miarg rozmyta na (X, 6) [114,119] jezeli spelnia na-
stepujace warunki:

W1 g(@) =0, (zeruje si¢ dla zbioru pustego),

W2 E€6,Fe€¢iEcFtog(E) < g(F), (monotoniczna),
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W3 {E;}c6,Ei1cEyc...,i OLj E,e¥€6 to lillqng(En) = g( OLj En) (ciagta od dotu),
n=1

n=1

W4 {Ep} €6, Ey > Ey ..., g(Ey) <ooi () En€ € to lim g(E,) :g( U En) (ciagta od gory).
n=1 n=1

Jezeli g dla nieskoniczonej przestrzeni spelnia tylko warunki (W1,W2 i W3) to nazywa sie ja
potciagla od dotu, a jesli spelnia (W1,W2 i W4) to nazywa sie jq po6iciagla od gory. Dodatko-
wo, jezeli g(X) =1 to miare mozna okresli¢ mianem znormalizowanej miary rozmytej [69].
W odréznieniu do miar klasycznych, miara rozmyta zawiera mniej restrykcyjny warunek mo-
notoniczno$ci zamiast warunku addytywno$ci.

Inaczej niz w teorii prawdopodobienistwa, gdzie tylko jedna miara, tj. miara prawdopodo-
bieristwa opisuje jak prawdopodobne jest dane zdarzenie, w teorii mozliwos$ci analogiczng
role pelni para miar: mozliwosci i koniecznosci.

2.2.3 Miara mozliwosci

Jezeli zdarzenie jest opisane klasycznym nierozmytym zbiorem Ay i jest znany rozklad
mozliwo$ci g zwigzany ze zmienng & to miare mozliwoSci .4 wystapienia zdarzenia Ay
mozna obliczy¢ jako

MAx € Ap} = Mo (Ax) = sup [mg (X)], (2.22)
XEA)

gdzie mq (x) to funkcja rozkladu mozliwoSci zwigzanego ze zmienng & . RGwnanie (2.22)
moze by¢ latwo zinterpretowane jako mozliwos$¢ wystapienia zdarzenia Ay (przyjecia przez
zmienng & warto$ci w zbiorze Ay) znajac mozliwos$¢ przyjecia przez zmienng & warto-
Sci z przestrzeni X. Jezeli funkcja rozkltadu mozliwosci bedzie funkcjg charakterystyczna,
tj. ma (x) € {0,1} a zmienna & przyjmuje wartosci ze zbioru X to powyzszy wzor sprowadza
sie do

Mo 1A} =1jezeli XN A # . (2.23)

Jezeli natomiast wyrazi si¢ funkcje rozktadu mozliwosci za pomoca funkcji przynaleznosci
zbioru rozmytego A to ogélna posta¢ miary mozliwosci przedstawia sie jako

Mo (A) = sup[min(u(x), me (x))]. (2.24)
xeX
Odnoszac si¢ do przyktadu z punktu 2.2.1 (g (x) = p4(x)) zdefiniujmy klasyczny (nierozmy-
ty) zbiér B odnoszacy sie do stwierdzenia , temperatura nizsza niz 37°C” czyli B = (—o0, 37).
Miara mozliwosci tego, ze ,pacjent w stanie podgoraczkowym ma temperature cialta mniej-
szg niz 37°C” obliczana jest w nastepujacy sposéb

Mo {A€ B} = Ma{B} = sup[min(up(x), pa(x))] =sup[pa(x)] =0.61, (2.25)

xeX XxeB
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gdzie 4 (x) to funkcja przynalezno$ci zaprezentowana na rysunku 2.10. Warto$¢ (2.25) mowi
nam o stopniu mozliwos$ci wystapienia u pacjenta w stanie podgoraczkowym temperatury
ciata mniejszej niz 37°C.

2.2.4 Miara koniecznosci

Druga z podstawowych miar rozmytych jest miara koniecznosci [60, 69, 132], zdefinio-
wana jako

No{x € B} = Nor(B) =1— Mo (B) = ig}g[l—ﬂgg(x)], (2.26)
X
Ponownie, jesli g (x) € {0, 1} i zdarzenie zostanie opisane zbiorem Ay to
N (A =1 ArnX=0¢. (2.27)

Inaczej o konieczno$ci zdarzenia B mozna moéwic¢ jako o stopniu niemozliwos$ci wystapienia
odwrotnego zdarzenia. Dla przedstawionego w tym punkcie przykladu konieczno$¢ (pew-
nos$c¢) tego, ze ,pacjent w stanie podgoraczkowym ma temperature ciata mniejsza niz 37°C”

N {Ae B} = Na(B) = igg[l_ﬂA(x)] =0, (2.28)

co dla powyzszego przykladu oznacza, ze na podstawie zgromadzonej wiedzy nie ma zadnej
pewnosci co do tego zdarzenia, cho¢ na podstawie (2.25) zdarzenie bylo w pewnym stopniu
mozliwe.

2.2.5 Zwiazek miedzy miarami mozliwo$ci i koniecznosci

Positkujac sie przedstawionym przykladem, mozna dostrzec, ze zdarzenie, ktére nie jest
w petni mozliwe (# 4(B) < 1), jest jednocze$nie catkowicie niepewnym (.44 (B)=0). Powyzsza
zaleznos¢ jest jedna z zalezno$ci wiazacych miare mozliwos$ci i koniecznosci dla zdarzen
opisanych zbiorami klasycznymi (B) [60]. Mozna zauwazyc¢, ze skoro .#g (X) =1 to opisujac
zdarzenie klasycznym zbiorem Ay € X, zachodzi zaleznos¢

max (M (Ap), Mo (Ay)) = 1. (2.29)

Zalezno$¢ ta mowi o tym, Ze jedno z dwoch przeciwstawnych zdarzern musi by¢ mozliwe.
Taki stan rzeczy wplywa na nastepujgce zaleznosci:

Nor(Ap) < Mo (Ar) YAr€X, (2.30)

N (Ap) >0=> Ny (A) =0 o Mo (Ap) =1, (2.31)
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Mo (A <1 Moy(A) =1 <o Ny (Ap)=0. (2.32)

Pierwsza wlasnoS¢ wyraza jasno, ze zdarzenie konieczne jest zawsze mozliwe, ale nie od-
wrotnie [60]. Dwie pozostale wiazg fakt, ze zdarzenie w jakim$ stopniu pewne jest w petni
mozliwe, a zdarzenie nie w pelni mozliwe jest catkowicie niepewne. Ten ostatni przypadek
wystapil w przyktadzie opisanym w punktach 2.2.312.2.4.

2.3 Teoria Dempstera-Shafera

G. Shafer w swojej pracy ,, Mathematical theory of evidence” wprowadzil pojecie funkcji
przekonania [103]. Jej definicja jest bezposrednig konsekwencja i matematycznym sforma-
lizowaniem wnioskéw wysunietych przez A. P. Dempstera w pracach [27,28], gdzie uogoélnia
on definicje bayesowskiego prawdopodobieristwa warunkowego [15].

W teorii Dempstera-Shafera kluczowym zagadnieniem jest spos6b przypisywania war-
tosci prawdopodobieristwa r6zny od podejscia klasycznego okreslony przez G. Shafera jako
basic probability assignment (BPA) [103]. W polskojezycznej literaturze spotykane sg jednak
odmienne sposoby tlumaczenia tego przypisania: funkcja alokacji, m-funkcja [121], podsta-
wowe przypisanie prawdopodobieristwa [69] a takze rozklad bazowego prawdopodobieri-
stwa czy bazowy rozklad prawdopodobienistwa [21, 61]. W niniejszej rozprawie stosowa-
ne bedg okresSlenia zgodne z tym ostatnim czyli ,bazowe prawdopodobienstwo” zamiennie
z ,warto$¢ bazowego prawdopodobienstwa” (uzywanego tez przez autora teorii jako basic
probability number [103]).

Zal6zmy ogolnie, ze mamy do czynienia z elementami we wczeéniej zdefiniowanej prze-
strzeni X (w [103] zwanej frame of discernment czyli tzw. rama rozrézniania). BPA przypisuje
wszystkim mozliwym podzbiorom X warto$¢ m zgodnie z [103]

m(@) =0, (2.33)
gdzie @ jest zbiorem pustym oraz

Y mE) =1, (2.34)
EcX

gdzie E jest podzbiorem X jak w 2.2.2. Zbior wszystkich mozliwych podzbioréw E < X okresla
zbiér potegowy 2%, Jezeli przyktadowo

X={a,b,c}, (2.35)
to
2% =1, a, b, c, {a, b}, {a,c}, (bc}, X} (2.36)

Jezeli warto§¢ m(E) > 0, E nazywa si¢ elementem ogniskowym (ang. focal element). Zbi6r
wszystkich E c X, dla ktérych m(E) > 0 nazywany jest zbiorem elementéw ogniskowych S.
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W og6lnym przypadku zbiér S moze byé mniej liczny niz zbiér 2%, czyli S C 2% lub S ¢ 2%,
Bazowy rozktad prawdopodobienistwa m mozna traktowac jako funkcje odwzorowujaca ele-
menty zbioru potegowego 2% na wartosci z przedziatu [0,1] z zachowaniem (2.33) i (2.34).
Tym samym (2.34) wskazuje, ze suma prawdopodobienistwa przypisana wszystkim elemen-
tom ogniskowym wynosi jeden. Samo m(E) interpretuje si¢ jako tzw. miare przekonania
zwigzang doktadnie z E.

2.3.1 Miary przekonania i domniemania

Z uwagi na to, ze mogg istnieC zbiory F, takie ze F c E i maja one przypisang warto$¢
prawdopodobienistwa m(F) to miara przekonania zwigzana z E jest suma

Bel(E)= Y m(F). (2.37)
FcE

Tym samym miara przekonania Bel podobnie jak m jest funkcjg odwzorowujacg elemen-
ty zbioru E na wartosci z przedziatu [0,1]. W oryginalnej pracy G. Shafera podana jest takze
definicja miary Bel bez odnoszenia si¢ do definicji rozkladu bazowego prawdopodobien-
stwa m [103]. Dodatkowg miarg opartg na rozkladzie bazowego prawdopodobienstwa jest
miara P! (ang. plausibility) okreS§lana miarg domniemania [111, 121]. Ta miara jest $cisle
powigzana z miarg przekonania dlatego, ze

PI(E)=1-BelB)= Y m@E)- )Y mE)= Y m(F). (2.38)
FcX FcE FNE#®

Co wiecej, na podstawie (2.37) i (2.38) nietrudno zauwazy¢, ze
Bel(E) < PIL(E). (2.39)

Ma to swoje odzwierciedlenie w przyjetej nomenklaturze. Miara domniemania PI wskazuje
na mozliwo$¢ niewykluczenia hipotezy wyrazonej przez E, ze wzgledu na przynajmniej cze-
Sciowg ,zgodnos¢” F i E wyrazong jako F N E # @. Miara przekonania nie jest od niej nigdy
wieksza, dlatego, ze bazuje tylko na w pelni ,,zgodnych” dowodach i wiedzy (tj. gdy zachodzi
inkluzja zbioréw oznaczona jako F c E). Aby zilustrowa¢ obliczenie warto$ci miar Bel i Pl
warto postuzy¢ sie przyktadem.

Przyklad 2.1. Przyjmiemy, Ze nasza przestrzen X jest zbiorem objawéw wystepujacych w pew-
nym stanie chorobowym. Przedstawmy je symbolicznie jako

X =101, 02, 03, 04}. (2.40)

Niech o;,r =1, -+, 4 sg stwierdzeniami np. ,goraczka”, ,poziom cukru w normie”, itd. U pod-
staw teorii przyjeto, ze te stwierdzenia zwigzane sg ze zbiorami klasycznymi. Lekarz diagno-
styk moze przypisa¢ kazdemu pojeciu jako podzbiorowi X warto$¢ bazowego prawdopo-
dobienistwa m, ktéra odpowiada jego stopniowi przekonania o zwigzku symptomu lub ich
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kombinacji z dang diagnoza. Przyjmujmy zatem dla wybranego przez niego zbioru elemen-
tow ogniskowych

S = {01,101, 02}, {01, 03}, 03, {02, 04}} (2.41)
nastepujacy rozktad bazowego prawdopodobienstwa

m({o1}) = 0.10, m({o1, 02}) = 0.25, m({01, 03}) = 0.35,
m({os}) =0.15, m({o2, 04}) = 0.15.

(2.42)

Rysunek 2.11: Objawy i zbidr elementéw ogniskowych wraz z warto$ciami przypisanych prawdopo-
dobieristw. Elementy ogniskowe zostaly otoczone petlg ciagly a zbiér wszystkich objawéw (2.40) petla

przerywana.

Opisany rozktad bazowego prawdopodobieristwa zostal takze przedstawiony na rysun-
ku 2.11. Warto zauwazy¢, ze np. pojedynczy objaw o, nie jest uznawany przez eksperta za
istotny w podjeciu decyzji diagnostycznej. Ten pojedynczy objaw nie jest wiec wedlug niego
elementem ogniskowym (nie zostat zawarty w S). Niemniej jednak, ztozone elementy ogni-
skowe ({01, 02} 1 {02, 04}) wyrazajg wspélne wystgpienie obu objawéw a jednym z nich jest 0,.
Oznacza to tyle, Zze wystapienie objawu 0, ma znaczenie dla lekarza, ale tylko wtedy gdy wy-
stepuje razem z innymi objawami co w rzeczywistoSci jest czesto spotykane [110]. Podobne
znaczenie ma objaw 0y.

Teraz przyjmijmy, ze chcemy skonfrontowac pacjenta, u ktérego stwierdzono objawy 0,
i 03, z omawiang diagnoza. Miary przekonania i domniemania beda wynosily odpowiednio:

Bel({o1, 03}) = m({o1}) + m({o1, 03}) + m({os}) = 0.60, (2.43)

Pl({o1, 03}) = m({o1}) + m({o1, 02}) + m({01, 03}) + m({os}) = 0.85. (2.44)
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2.3.2 Rozmyte elementy ogniskowe

Modelowanie nieprecyzyjnych objaw6éw jest wygodne za pomoca funkcji przynaleznoSci
oraz z wykorzystaniem teorii mozliwosci tak jak opisano w poprzednich punktach. W ni-
niejszej rozprawie chcac wykorzystac teorie Dempstera-Shafera do modelowania niepewne;j
wiedzy medycznej i jednoczes$nie przetwarza¢ nieprecyzyjne dane pacjenta, konieczne jest
uzycie rozmytego elementu ogniskowego. Rozmyty element ogniskowy moze by¢ opisany
funkcja przynaleznosci p4(x) a w przypadku zlozonego rozmytego elementu ogniskowego
(dotyczacego kombinacji nieprecyzyjnych objaw6w) kilkoma funkcjami przynalezno$ci mo-
delujacej kazdy nieprecyzyjny objaw, ktérego rozmyty element ogniskowy dotyczy.

Teraz jednak, postugujac sie rozmytym elementem ogniskowym, nie operuje sie wylacz-
nie z jednoznacznym potwierdzeniem albo odrzuceniem objawu u danego pacjenta. Przed-
stawiona w poprzednich punktach teoria mozliwosci, proponujac odpowiednie miary, po-
zwala okresli¢ poziom dopasowania pomiedzy informacja wejSciowg na temat pacjenta oraz
symptomem modelowanym rozmytym elementem ogniskowym. Przywotujac definicje mia-
ry mozliwoS$ci (2.24), majac na uwadze, ze funkcja rozktadu mozliwosci dla danego pacjen-
ta jest funkcja typu rozmyty singleton g« (x; x*)) wskazujaca jednoznacznie np. na warto$é
otrzymanego pomiaru czy testu diagnostycznego x*), to miara mozliwoéci przyjmuje forme

M (4) = suplmin(a (), o (06 xON)] = pa (™). (2.45)
X

Naturalnie rozmyty element ogniskowy moze dotyczy¢ kombinacji objaw6éw i moze by¢ zwig-
zany z kilkoma funkcjami przynaleznoSci opisujgcymi zbiory A;, i = 1, ---, n. Dlatego po-
ziom dopasowania w ogélnym przypadku (dla xg*), i =1,---, nwartoS$ci opisujacych pacjen-
ta) agreguje poszczeg6lne wartosci (2.45) dla kazdego A;. Przedstawia sie on jako [111]

n= min ./ (A;) = min pa, (x). (2.46)

l<i=n l<i<n

Powyzsza definicja poziomu dopasowania pozwala ustali¢ w jakim stopniu przestanki regut
dotyczacych wybranej diagnozy sa zgodne ze stanem diagnozowanego pacjenta. W niniej-
szej rozprawie zostana przetestowane dwa sposoby uzycia poziomu dopasowania rozmytych
elementoéw ogniskowych: jedno zwigzane z progowym wyborem elementéw ogniskowych,
drugie, jako modyfikacja obliczania miary przekonania. Nalezy zaznaczy¢, ze w tym rozdzia-
le przedstawiono pokrotce podstawowe metody, ktore zostang wykorzystane do modelowa-
nia danych medycznych i w proponowanych sposobach wspomagania diagnozy. Opis za-
stosowanych podejs$¢ zostanie szczegdtowo i wyczerpujgco przedstawiony w dalszej czesci

rozprawy.






Rozdzial 3

Rozmyte reguly warunkowe oparte na
teorii Dempstera-Shafera

3.1 Reprezentacja danych medycznych

Baza medyczna zwigzana z pewnym zagadnieniem medycznym jest zbiorem danych pa-
cjentéw przypisanych do ré6znych, zwykle wykluczajacych sie diagnoz. Na poczatku, warto
przedstawic zbiér danych dotyczacy jednej diagnozy. Mozna go opisac jako macierz

O W o |
xll xlz e xlj oo xlp
o W )
le x22 oo xzj e x2p

xO=| - ' ' L (3.1)

R0 R ¢ N
X1 Y2 Xij Xip
o 0 0

[ Xnp Xn2 0 Xp 7 Xmp

Macierz X? posiada n; wierszy, a kazdy z nich zawiera opis jednego pacjenta. Jednocze-
$nie, kazda kolumna macierzy XY’ odnosi sie do zbioru wartosci jednego z symptoméw
dla wszystkich n; pacjentéw. I tak, pierwsza kolumna moze zawiera¢ wartosci temperatur
zmierzonych u wszystkich pacjentéw a inna — wartosci ci$nien skurczowych. Dlatego indeks
j bedzie oznacza¢ numer symptomu sposroéd p symptoméw wystepujacych w bazie (stad
p kolumn w macierzy X\). Macierz X dotyczy pacjentéw przypisanych jednej diagnozie
oznaczonej indeksem /. Liczba mozliwych diagnoz dla danego problemu medycznego be-
dzie oznaczonajako C,tzn. [ =1, 2, ---, C. Wektor symptomoéw i-tego pacjenta przypisanego
l-tej diagnozie, na podstawie (3.1) jest oznaczony jako

O_|.0 .0 o) 0
p; g X Xy X, 5-2)
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gdzie x ]est wartoS$cig j-tego symptomu dla i-tego pacjenta. Tak wiec p ) zawiera wartosci
symptomow i-tego pacjenta (3.2) ijest i-tym wierszem macierzy X D Co wiecej, j-ta kolum-
na macierzy XY zawierajaca wartoéci j-tego symptomu dla wszystkich pacjentéw przypisa-
nych /-tej diagnozie bedzie oznaczona jako

-

I
D=1, 0 .0 RO ()

| Xy ot X ni (3.3)

3.2 Definiowanie reguly diagnostycznej

Reguta diagnostyczna rozumiana jako rozmyta reguta warunkowa sktada sie z przestan-
ki i konkluzji. W przestance wystepuje stwierdzenie okreslajace objaw np. ,temperatura jest
wysoka”. Jezeli stwierdzenie to dotyczy jednego objawu, to jest to tak zwana przestanka pro-
sta. Konkluzja w przypadku reguly diagnostycznej jest okreslenie diagnozy np. ,,pacjent zdro-
wy”. Oznaczmy I-ta diagnoze jako D'”. Przestanka moze byé réwniez ztozona (ze ztozo-
nym stwierdzeniem bedacym kombinacjg pewnych objawéw) np. ,,temperatura jest wysoka
i poziom CRP jest normalny”. Tym samym regula moze dotyczy¢ jednego badz kombinacji
symptomow, ktére mogg by¢ charakterystyczne dla danej diagnozy. Niech prosta przestanka
(z jednym stwierdzeniem) opisana bedzie w spos6b nastepujacy

s 0
Xjjest A, (3.4)

gdzie X; to zmienna lingwistyczna opisujgca badang wielkos¢, np. ,temperatura”, a Ag.l) to
zbiér rozmyty opisany funkcja przynaleznoS$ci ,ug.l ) (2.2), ktéra okresla warto$é lingwistyczna
np. ,wysoka”. Z kolei najbardziej ztozona przestanka, dotyczaca wszystkich p symptomoéow
w bazie X jest postaci

X jest AV i Xp jest AL i -+ i X jest Ag.l) i X jest AD. (3.5)
Mozliwe jest rowniez zdefiniowanie przestanki dotyczacej podzbioru symptoméw, np.

X jest AV i Xgjest AL i -+ Xj_; jest A(.” i
(3.6)
i Xy jest A]Jrl i---1Xjjest AV k< P.

Przedstawione powyzej przestanki w teorii Dempstera-Shafera okreSlane sg jako rozmyte
elementy ogniskowe. Kazdy element ogniskowy dotyczy pewnego podzbioru p symptomoéw.
Liczba rozmytych elementéw ogniskowych jest zwigzana z liczbg opisanych symptomoéw
w bazie. Jezeli oznaczymy zbiér rozmytych elementéw ogniskowych I-tej diagnozy jako S
a rozmyte elementy ogniskowe [-tej diagnozy jako sr) (gdzie r to numer elementu ognisko-

wego w S?) to maksymalna ich liczba w S¥) wynosi Z (? ) 2P —1. Uzywajac oznaczenia s( )

dla r-tego elementu ogniskowego w zbiorze elementow ogniskowych [-tej diagnozy, rozmytq
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regute warunkowg mozna zdefiniowac nastepujaco
jezeli sgl) to D, (3.7)

Liczba elementéw ogniskowych w S%) bedzie oznaczona jako n'”. W ogélnym przypadku
liczba ta dla zbioru S*. moze by¢ mniejsza od maksymalnej, czyli

nV <20 1. (3.8)

Oznaczmy dodatkowo jako J](,l) zbidr indekséw symptomow, dla ktérych wystepuja stwier-
dzenia w r-tym elemencie ogniskowym. Uzycie tego zbioru bedzie przydatne miedzy inny-
mi przy okreslaniu jakosci regut. Przyktadowo, pelny zbiér elementéw ogniskowych S dla
p =3 symptomow zawiera siedem elementéw ogniskowych

n o DD DD
S(l):{sg),sg),sé),sfl),sé),sé),s;)}, (3.9

Reprezentacja rozmytych elementéw ogniskowych sﬁl) jak i odpowiadajacych im zbiorom

indeks6w symptomow J](rl ) przestawiona jest w tabeli 3.1.

Tabela 3.1: Rozmyte elementy ogniskowe i odpowiadajace im zbiory symptomoéw

r sﬁl) J](rl)

1 X;jest AV {1

2 Xpjest AY 2}

3 XsjestAY 3}

4 X jest A i X jest AY 1,2}

5  Xjjest AV i Xzjest AY 11,3}

6 Xjest Aél) i X3 jest Agl) {2, 3}

7 Xijest AV i Xy jest AY i Xsjest AL {1,2,3)

W przypadku baz medycznych liczba opisywanych symptomoéw jest rozna. NajczesSciej
jednak baza medyczna tworzona i zarzadzana przez lekarza zawiera od kilku do kilkudzie-
sieciu symptomoéw. Jest oczywiste, ze liczba mozliwych rozmytych elementéw ogniskowych
ro$nie wyktadniczo wraz z liczbg symptomoéw. Naturalnie, nie zawsze wigzanie ze sobg kom-
binacji wielu symptomow ma sens. Uwaza sig, ze siedem warunkow logicznych z psycholo-
gicznego punktu widzenia jest maksymalng ich liczba, ktéra moze by¢ jeszcze zrozumiata
i efektywnie zinterpretowania w zlozonej przestance [42]. Ujmowanie kombinacji sympto-
mow (objawéw) ma bardzo wazne znaczenie w postepowaniu diagnostycznym. Niemniej
jednak, inzynier wiedzy, majac na uwadze tatwg interpretacje regut, powinien starac sie ogra-
niczy¢ wystepowanie przestanek o znacznej ztozonosci. Ten temat zostanie poddany szcze-
gblnej uwadze w rozdziale opisujacym przeprowadzone eksperymenty na danych medycz-
nych.
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3.3 Wyznaczanie rozkladu bazowego prawdopodobienstwa

Opisane w punkcie 2.3 podstawy teorii Dempstera-Shafera stosowane bedg przy wyzna-
czaniu rozkltadu bazowego prawdopodobienstwa dla tworzonych przestanek regut diagno-
stycznych jako elementéw ogniskowych. Podstawy teorii przyblizano stosujac tylko pojecia
zbioréw. Dla wprowadzonych w punkcie 3.2 oznaczen, zalezno$ci wigzace rozklad bazowego
prawdopodobienstwa (2.33) i (2.34) mozna zapisac analogicznie, jako

m(f)=0, Y mP)=1. (3.10)

sﬁ”es(”

Wystepujace oznaczenie f interpretowane jako fatszywa przestanka. Mozna za jej pomoca
modelowac ,brak jakichkolwiek objawow choroby” lub objawy niezwigzane z [-tg diagnoza.
Analogicznie, drugi warunek (3.10) okresla, ze maksymalna warto$¢ bazowego prawdopo-
dobieristwa dla [-tej diagnozy (czyli suma bazowego prawdopodobienistwa dla wszystkich
element6éw ogniskowych) wynosi jeden.

Warto$¢ bazowego prawdopodobienstwa moze stanowic o niepewnosci reguty. W aspek-
cie wspomagania diagnozy stuszne jest aby ekspert ludzki okreslil niepewno$¢ reguty jako
subiektywna ocene zwigzku pewnego objawu lub ich kombinacji (reprezentowanego przez
rozmyty element ogniskowy) z dang diagnoza. Jesli natomiast dostepne sa dane uczace, roz-
ktad bazowego prawdopodobieristwa moze by¢ okreslony dla tworzonych regul w oparciu
o czesto$¢ wystepowania objawow. Problem obliczania bazowego prawdopodobienstwa po-
ruszony zostat m.in. w [109, 136].

W punkcie 2.3.2 przedstawiono sposéb wyznaczania poziomu dopasowania informacji
wejsciowej i elementu ogniskowego dzieki wykorzystaniu miary mozliwosci. W niniejszej
rozprawie zalezno$¢ (2.46) zgodnie z wprowadzonymi oznaczeniami sprowadza si¢ do [109]

DDy — rin 11D (D
N (p; )‘r.m{})“j (x;;), (3.11)

i
jedr

gdzie ug.l) (xl(.?) to przynalezno$¢ wartosci x%? do zbioru rozmytego A}l). Aby uzyskac rozklad
bazowego prawdopodobienistwa mozna znalez¢ na przyktad liczbe dopasowanych przypad-
kow z [-tej diagnozy. Aby uznac i-ty przypadek za dopasowany nalezy okresli¢ prog war-
tosci n(rl), od ktérego poziom dopasowania jest wystarczajaco dobry. Warto$¢ progu dopa-
sowania przy obliczaniu BPA bedzie oznaczona jako 7,.. Podsumowujac, dla [-tej diagno-

zy liczba przypadkow dopasowanych do elementu ogniskowego sgl) moze by¢ wyrazona ja-

ny

ko Y I (n(rl) (pﬁ.l)) > ne) gdzie I(n(rl) (pi.l N> ﬂe) jest funkcjg wskaznikowa przyjmujacq warto$¢
i=1

0 lub 1 w zalezno$ci od spelnienia warunku dopasowania. Procedura 1 przedstawia kroki

postepowania przy obliczaniu rozkladu bazowego prawdopodobienistwa dla elementu ogni-
skowego [-tej diagnozy.
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PROCEDURA 1
1. Oblicz poziom dopasowania r-tego elementu ogniskowego (3.11) z kazdym przypad-

kiem pg.l) z macierzy danych X,
2. Okresl liczbe przypadkéw pi.l ), dla ktérych poziom dopasowania (3.11) przekroczyt za-
dany prog niepewnosci 7, tj.

1D (p®) > 17, (3.12)

3. Znormalizuj otrzymang warto$¢ poprzez podzielenie jej przez catkowitq liczbe dopa-

sowan wszystkich elementéw ogniskowych s(l) wystepujacych w zbiorze S,

Stosujac procedure 1 otrzymana zostaje warto$¢ bazowego prawdopodobieristwa

Z I(n(l) (pgl)) > ne)
m(s) = —= . (3.13)
n

r=1

Na rysunku 3.1 przedstawiono wyznaczanie rozkladu bazowego prawdopodobienistwa dla

zbioru elementow ogniskowych zachowujac wprowadzone oznaczenia. W rozprawie stoso-

wane bedzie skrécone oznaczenie warto$ci bazowego prawdopodobienistwa mi(s; E m(l).

X0 0 T
ny —
Sgl) Z ( (l)(p(l)) ne) : mil)
i=1 L |
1 1
np
sél) ; ( (l)(p(l))>ne) : mél)
= -
Sg‘l) Z ( (l)(p(l))>n ) m mgl)
l: 5_‘

[ |
0
hs (Z I(n(l) p0) > Tle))

nj —
Y] (l) ) : 0]
S,_1 [ EII( w_,P;)> 776) : m w_y
I 1
nj —
1) @) @) : 03]
S0 El ( o) > 778) ] m

Rysunek 3.1: Procedura wyznaczania rozkladu bazowego prawdopodobiefistwa
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Przyklad 3.1. Tabela 3.2 przedstawia procedure obliczenia rozkladu bazowego prawdopo-
dobienstwa zaktadajac, ze w zbiorze S\ jest siedem elementéw ogniskowych, tak jak zdefi-
niowano w (3.9). Zuwagi na to, ze n(rl) ( pgl)) € [0,1], przyktadowe warto$ci w gtéwnej czesci ta-
beli zostaly wygenerowane jako warto$ci zmiennej losowej o rozktadzie jednostajnym w po-
wyzszym przedziale. Do obliczenia BPA ustalono wymagany poziom dopasowania 1, = 0.4.
Dlatego wartoS$ci n(rl) (pi.l)) wieksze niz 7, zostaty pogrubione. Na podstawie tabeli 3.2 moz-
na zauwazy¢, ze elementy ogniskowe z najwieksza liczba dopasowari do przypadkéw z X
otrzymuja najwyzsza wartos$¢ m(,l ) Trzeci punkt procedury wyznaczania BPA, tj. podzielenie
liczby dopasowan przez liczbe wszystkich dopasowan elementéw ogniskowych w zbiorze
S%, podyktowany jest drugim warunkiem w (3.10).

Tabela 3.2: Poziomy dopasowania siedmiu elementéw ogniskowych i 10 danych uczacych oraz ob-

liczony na ich podstawie rozklad bazowego prawdopodobienistwa. Warto$ci n(,l) (pg.l)) wieksze od

7ne = 0.4 zostaly pogrubione.

N.
e
p—

[\S)

w
=
(@)}
(e))
~

1 055 0.76 006 022 0.85 014 0.14
2 019 06 093 066 063 0.69 0.1
3 053 0.81 0.12 0.52 0.78 03 0.39
4 0.92 1 0.24 0.22 0.56 0.83 0.45
5 04 061 089 074 0.05 0.54 0.65
6 058 09 087 084 08 003 0.81
7 062 0.49 029 0.61 029 09 0.48
8 0.7 0.74 099 0.64 0.46 0.01 0
9 095 0.57 0.28 0.27 098 0.13 0.24
10 0.29 0.46 055 065 008 0.6 0.98

np
y I(n(,” p?) > ne) 7 8 5 7 6 5 3

i=1

m' 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® (p™*)) be-
dzie wskazywac, jak wysoce jest prawdopodobna [-ta diagnoza dla pacjenta, ktérego dane
opisane sg przez

(%) _ * * * *
Oznaczenie wektora pacjenta poddanego diagnozie jest analogiczne do opisu przypadkow
z bazy X\ (3.1) i same dane pacjenta moga by¢ z niej zaczerpniete, lecz zaklada sie, ze
diagnoza dla tego pacjenta jest nieznana. Warto$é¢ Bel® jest suma bazowego prawdopodo-
bieristwa rozmytych elementéw ogniskowych, ktére zostaly potwierdzone u tego pacjenta.
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Do potwierdzenia zgodno$ci objawow pacjenta i elementéw ogniskowych uzyty zostanie,
podobnie jak przy wyznaczaniu rozktadu bazowego prawdopodobienistwa, poziom dopaso-
wania. Tym samym wyznaczenie tej miary przekonania sprowadza si¢ do obliczenia

n®

Bel®(p®) = Y 1(nP ™) > ) - ml?, 3.15)

r=1

gdzie I(n(,l) (p™)) > np) to funkcja wskaznikowa przyjmujaca warto$é 0 badz 1 w zaleznosci

od tego czy poziom dopasowania przekracza zadany prog nj a m(rl) to warto$¢ bazowego
prawdopodobienistwa r-tego elementu ogniskowego dla [-tej diagnozy. Jezeli wszystkie ele-
menty ogniskowe sa dopasowane do testowanego przypadku p™* to Bel® (p™*)) = 1. Jezeli

zaden, to Bel'” (p™*) = 0. Jesli rozpatruje sie C konkurujacych diagnoz diagnoz, o regutach

zawartych w zbiorach s 1=1,---, C, okreSlenie ostatecznej diagnozy wigze si¢ z oblicze-
niem Bel” (p™*)) dla wszystkich tych diagnoz i wybranie tej dla ktérej uzyskano najwieksza
wartos¢
D® jezeli 3!1 = argmax (Bel® (p™)),
D(p™) = 1<l<C (3.16)

nieokreS§lona w przeciwnym wypadku.

Mozna zauwazy¢, ze zalezno$¢ (3.16) pozwala wybra¢ diagnoze jezeli tylko jedna wartos$¢
miary przekonania (3.21) ma warto$¢ maksymalng. Niemniej jednak, moze zaj$¢ okolicz-
no$¢, w ktérej nietypowy przypadek poddany diagnozie, otrzyma dwie identyczne maksy-
malne warto$ci miary przekonania. Najczesciej, w zagadnieniach klasyfikacji podejmuje sie
w takiej sytuacji decyzje arbitralng. W proponowanej metodzie, z uwagi na to, ze przetwarza-
ne sa dane medyczne, przypadek dla ktérego poréwnanie wartosci Bel'” (p**)) nie daje jed-
noznacznej odpowiedzi, zostaje uznany jako nierozstrzygniety i wymagajacy dalszej uwagi
eksperta (lekarza). Aby zilustrowa¢ metode wnioskowania wykorzystujaca teorie Dempstera-
Shafera rozszerzong na rozmyte elementy ogniskowe, ponizej podano przyklad wyznaczania
diagnozy dla syntetycznego przypadku medycznego opisanego trzema symptomami z bazg
regul w postaci kilku elementéw ogniskowych.

Przyklad 3.2. Zadanie polega na wskazaniu, ktéra z dwu diagnoz jest bardziej wiarygodna
dla wybranego pacjenta. Zal6zmy, ze do zdiagnozowania stanu chorobowego wykonuje sie
trzy testy laboratoryjne, ktorych wyniki sg dane liczbowo. Dla kazdej z diagnoz utworzono
baze wiedzy zawierajaca trzy reguly rozmyte (rozmyte elementy ogniskowe). Przestanki tych
regul przedstawiajg sie nastepujaco:

SW: przestanki w regutach dla 1. diagnozy (,zdrowy”):

si”: wynik testu 1. jest niski,
sél): wynik testu 2. jest w normie,
sél): wynik testu 3. jest w normie.

Powyzszym elementom ogniskowym przypisano nastepujace wartos$ci bazowego prawdo-

podobienistwa: mgl) =0.5, mél) =0.3, mél) =0.2.
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Rysunek 3.2: Zbiory rozmyte w przestankach diagnozy pierwszej (linia kropkowana) oraz drugiej (linia
kreskowana). Liniami ciaglymi zaprezentowano wartoéci symptoméw przypadku p*).

S@): przestanki w regutach dla 2. diagnozy (,chory”):

(2) wynik testu 1. jest wysoki,
(2) wynik testu 2. jest wysoki i wynik testu 3. jest niski,
(2) wynik testu 3. jest niski.

Powyzszym elementom ogniskowym przypisano nastepujace warto$ci bazowego prawdopo-
dobieristwa: m(z) 0.3, méz) =0.3, méz) = 0.4. Na rysunku 3.2 zaprezentowano funkcje przy-

nalezno$ci zbioréw rozmytych opisanych w elementach ogniskowych. Zal6zmy nastepujacy
przypadek medyczny zawierajacy informacje o numerycznych wynikach trzech testow

() _ | %) (%) (%) (3.17)

p = P, p, Ps

[0.61 3.1 1.8].

Wartoéci dla przypadku p™) zostaly oznaczone na rysunku 3.2 jako trzy singletony o poto-
zeniach okre$lonych przez wyniki testéw laboratoryjnych. W tabeli 3.3 przedstawiono po-
ziomy dopasowania (3.11) przypadku p™* dla kazdego elementu ogniskowego. Wybierajac
prog dopasowania 1y, = 0.5, miary przekonania dla konkurujacych ze sobg diagnoz wynosza,

odpowiednio:

BelW (p(*)) = mg) + mél) 0.5,

Bel® (p(*)) = miz) =0.3.

(3.18)

Tabela 3.3: Poziomy dopasowania elementéw ogniskowych do zadanego w przyktadzie przypadku
medycznego (3.17)
1. diagnoza 2. diagnoza
(” (p(*)) = u(” (pz*)) =0.55 (2) (p(*)) = mln[p(z) (pz*)) u? (pl*)] =0.35
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Na podstawie podanych regut diagnostycznych, dla przypadku medycznego opisanego przez
(3.17), wyznaczona diagnoza to diagnoza pierwsza (pacjent ,zdrowy”). Wybor progu 1, jest
kluczowy i warunkuje nie tylko wymagany poziom dopasowania objaw6éw do elementu ogni-
skowego dla takze wplywa na ostateczna warto§é miary BelY (p*)). Dla powyzszego przy-
kladu mozna przesledzi¢ zmiane warto$ci obu miar przekonania dla progu n;, mogacego
zmieniaé sie w przedziale [0,1]. Na podstawie wykreséw zaleznosci miary Bel'” (p*)) przed-
stawionych na rysunku 3.3 mozna zauwazyc¢, ze trzy r6zne decyzje (tzn. diagnoza ,zdrowie”,
»choroba” oraz diagnoza ,nierozstrzygnieta’) mozna uzyska¢ dla nastepujacych przedzia-
6w warto$ci parametru 1:

¢ diagnoza ,zdrowie” dla i, € (0.35,0.55] U (0.67,0.8],
¢ diagnoza ,choroba” dlany € (0.55,0.67],

e diagnoza ,nierozstrzygnieta” dla i, € [0,0.35] U (0.8, 1].

1 T T 1 T T T
0.8} s 0.8} s
T o
"Q_ 0.6 s "Q_ 0.6 s
= — S5
> 04} . > 04} .
Q Q
0.2} s 0.2} s
0 | | | 1 0 | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Mb Mb

Rysunek 3.3: Zmiany warto$ci miary przekonania dla konkurujacych ze sobg diagnoz w zaleznosci od
zmiany warto$ci progu dopasowania 1,

Zmiana wymaganego progu dopasowania moze prowadzi¢ do zmiany ostatecznej dia-
gnozy. Wyszukanie najlepszego progu n;, jest konieczne na etapie uczenia aby uzyskac poza-
dang jako$¢ wspomagania diagnozy.

3.5 Modyfikacja metody obliczania miary przekonania

Wybér progéw dopasowania (1, i n7,) rozmytych elementéw ogniskowych daje mozli-
wo$¢ okreslenia wymaganego stopnia pewno$ci podczas wyznaczania bazowego prawdo-
podobienstwa i miary przekonania. Jednakze, z punktu widzenia automatycznego wydoby-
wania regul diagnostycznych, potrzeba poszukiwania najlepszej pary progoéw n, oraz 1, sta-
nowi pewne wyzwanie optymalizacyjne. Warto$¢ n, wystepuje tylko przy wstepnej ocenie



40 Rozmyte reguty warunkowe oparte na teorii Dempstera-Shafera

wszystkich rozmytych elementow ogniskowych. Wiekszej uwagi wymaga prog np, gdyz bie-
rze on bezposredni udzial w etapie wspomagania diagnozy. WeZmy pod uwage prosty roz-
myty element ogniskowy ,, X; jest Ag.l) ”. Skoro funkcja wskaznikowa w (3.15) pozwala okresli¢
spelnione dopasowanie elementu ogniskowego z danym przypadkiem p™ zgodnie z (3.11),
to

nY ) = 1 (i e 9, 3.19)
a tym samym
pP o >ny e pt e (AP, (3.20)

gdzie [A;l )]Tl_b jest ostrym 7j-przekrojem (2.7) zbioru Ag.l ). Na podstawie (3.20) mozna zauwa-
zy¢, ze uzycie progu 1, sprowadza warunek logiczny ze zbiorem rozmytym A;.l) do warunku
logicznego z ostrym a-przekrojem (2.7) zbioru Ag.l) (@ = np). W ten spos6b otrzymuje sie
;.*) > min[Ay)]n_b) A (pﬁ.*) < max [A;l)]n_b), ktory prowadzi do
klasycznej reguty warunkowej. Nie nalezy jednak zapominac, ze do jej powstania konieczna

warunek logiczny w postaci (p

byta definicja rozmytych elementéw ogniskowych.

Z uwagi na powyzsze obserwacje, przedstawiona zostanie idea obliczania miary przeko-
nania, w ktorej nie jest konieczne okreslanie czy dopasowanie jest dostatecznie dobre (wiek-
sze od progu 17,). W takim podejéciu definicja miary przekonania Bel'Y (3.15) powinna byé
zmodyfikowana. Niech bedzie ona oznaczona jako Bel (l). Mozna jg obliczy¢ jako

0]
Be1? (p™) = nz 7D (p™) . m, (3.21)

r=1
gdzie n(rl) (p™) jest poziomem dopasowania przypadku p™*) do r-tego elementu ogniskowe-
go zdefiniowanym w (3.11). Dla rozmytych elementéw ogniskowych z jednym warunkiem
logicznym (prostych przestanek) obliczenie n(,l) (p™) sprowadza sie do wyznaczenia przyna-
lezno$ci warto$ci symptomu p;*) do rozmytego zbioru Ag.l). Miara przekonania (3.21) jest
obliczana jako suma bazowych prawdopodobienistw wszystkich elementéw ogniskowych
pomnozonych przez warto$¢ przynaleznosci (w og6lnym przypadku poziom dopasowania).
Takie podejScie zaproponowal Yen w swojej pracy dotyczacej uogolnienia teorii Dempstera-
Shafera na zbiory rozmyte [129]. Zaproponowana definicja (3.21) jest tozsama ze sposobem
obliczenia inkluzji dwéch zbioréw rozmytych, ktéra zaproponowat H. Ogawa [87]. W obec-
nym podej$ciu poziom dopasowania wartosci symptomu do rozmytego elementu ognisko-
wego jest takze wynikiem obliczenia inkluzji, poniewaz warto$¢ symptomu reprezentowa-
na jest jednoelementowym zbiorem rozmytym (singletonem) a rozmyty element ogniskowy
opisany jest funkcjq przynaleznosci. Z punktu widzenia wyznaczania diagnozy, Bel pozwala
ograniczy¢ potrzebe poszukiwania najlepszego progu dopasowania do wyznaczania jedynie
warto$ci progu wymaganej w poczatkowej ocenie regut i wyznaczeniu rozkladu bazowego
prawdopodobienstwa. W eksperymentach przedstawionych w dalszej czeSci rozprawy zo-
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stanie porownany wpltyw stosowania miar Bel i Bel na wynik wspomagania diagnozy jak
i wydobywania regul diagnostycznych. Obecnie zaprezentowany zostanie przyktad wyzna-
czania diagnozy analogiczny do poprzedniego, tym razem jednak opierajacy wniosek na ob-
liczonych wartosciach Bel(p™).

Przyklad 3.3. Posiltkujgc sie takim samym zbiorem regut jak z przyktadu 3.2, przypadek opi-
sany w (3.17) zostanie poddany diagnozie wyznaczonej na podstawie porownania warto-
$ci przekonania l?e/l(l) (p™)). Biorac pod uwage poziomy dopasowania z tabeli 3.3 obliczenie
miar Bel"” (p™) dla konkurujacych diagnoz sprowadza sie do:
Bel (p) =0 (p™)- mV + nO ™) - mP + 7V
=0.44-0.5+0.55-0.3+0.8-0.2=0.220+0.165 + 0.160 = 0.545,

) mlh =

=552 * * * *
Bel” (p™) =P (p™) - m? + 7@ (™). mP +nP (p™) - mP =
=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 uzyciu Bel z progiem dopasowania 1, réwnym 0.5. Warto za-
uwazy¢, ze w przypadku tradycyjnego obliczania miary przekonania Bel, pierwsza diagnoza
jest preferowana dla szerszego przedzialu wartosci 1y, niz diagnoza druga. Uzyskanie tego
wyniku takze dla Bel jest zgodne z ta preferencja, mimo Ze strojnie warto$ci progu nie byto
konieczne.

3.6 Analiza danych uczacych i wyznaczanie funkcji przyna-

leznos$ci w rozmytych elementach ogniskowych

W punkcie 2.1.1 przedstawiono proponowane w teorii zbioréw rozmytych definicje funk-
cji przynaleznoSci. Ksztalt funkcji przynalezno$ci ma znaczenie w interpretacji symptomow
i wplyw na wyniki wnioskowania. Do wyznaczenia funkcji przynaleznosci dla symptomoéw
charakterystycznych dla poszczegélnych diagnoz konieczna jest ich analiza statystyczna.
Dlatego punkt ten poS§wiecono na przedstawienie metody wyznaczania funkcji przynalezno-
$ci w elementach ogniskowych, aby p6Zniej przeanalizowa¢ wptyw tych funkcji na dziatanie
proponowanej metody ekstrakcji regut i wspomagania diagnozy.

Do konstrukcji funkcji przynalezno$ci dla j-tego symptomu w [-tej diagnozie stuzy zde-
finiowany w (3.3) wektor wszystkich warto$ci j-tego symptomu wystepujacych u pacjentéw
przypisanych [/-tej diagnozie. Liczba elementéw xy) jest tozsama z liczbg przypadkéw przy-
pisanych [-tej diagnozie, czyli n;.

W naukach medycznych na ogét zaklada sie, ze warto$ci pomiaréw w réznych katego-
riach diagnostycznych podlegaja rozkladowi normalnemu. Jest to zgodne z centralnym twier-
dzeniem granicznym. Jesli to zalozenie jest spetnione, analiza sprowadza si¢ do wyznaczenia
kilku istotnych parametréw uzytych p6zniej do okreslenia funkcji przynaleznosci:
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1. Srednia wartoSc¢ j-tego symptomu w [-tej diagnozie

—(l) Z x(l) (322)
nj i=

2. odchylenie standardowe wartoSci j-tego symptomu w [-tej diagnozie

o0 |1 i(x(l)—fw) (3.23)
j ity '

0]

3. Dolny kwartyl q}l), jako maksymalna wartos¢ X;; € xs.l) dla ktorej

X*<1 3.24
‘ f’—z””’ (3.24)

gdzie X7 = { L0 < q(l)}

0

4. GOrny kwartyl Q(l), jako minimalna wartos¢ x; ij 2

€x; dla ktorej

3
>, (3.25)

-
4

J

: wx _ ). (D) 0]
gdzie X]. = {xij > Qj }

Obliczenie pierwszych dwoch parametrow pozwala na przyblizenie wartosci j-tego symp-
tomu dla /-tej diagnozy rozktadem normalnym o funkcji gestosci

=
(xj =%

1
PV (x)= ——- exp| -———~—
i aﬁ.”\/zn 2(05.”)2

(3.26)

Jezeli obliczonych zostanie C funkcji gestosci opisujacych wartosci j-tego symptomu dla
kolejnych C diagnoz, mozliwe jest wyznaczenie punktu przecigcia si¢ dwoch funkcji sgsia-
dujacych ze soba. Oznaczmy punkt przeciecia funkcji P (x;) i P4 (x;) jako K ). Ten punkt
bedzie takze istotny w wyznaczaniu ksztatltow dla sgsiadujacych ze sobg funkcp przynalez-
nosci. Oznaczmy, dla przykladu, pierwsza funkcje gestosci jako PV (x;) oraz drugg (sasia-

=)

dujaca z Py) jako P® (x;) z zalozeniem X, < E;Z). Punkt K;D mozna obliczy¢ rozwigzujac

réwnanie
PW(xj) = PP (x;). (3.27)

Na podstawie (3.26) i (3.27) tatwo zauwazy¢, ze powyzsze rOwnanie ma charakter r6wnania

0]

kwadratowego i jako punkt przeciecia K powinien zosta¢ wybrany jeden z pierwiastkow

tego réwnania (xo; lub x¢2). Mozliwe ]est jednak, ze warto$ci Srednie xg )i ;.) nieznacznie

sie r6znig miedzy sobg. Wtedy oba punkty przeciecia moga znaleZ¢ sie poza przedziatem
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[E;D,EE.Z)]. W takim wypadku, konieczne jest wybranie innego punktu aby utworzy¢ funk-

cje przynalezno$ci. Potrzeba wyznaczenia zastepczego punktu moze pojawic sie gdy dane
uczace sg nieliczne a stanowiq jedyne Zrédto wiedzy. W wypadku takich probleméw, punkt
przeciecia dla tworzonych funkcji przynaleznoSci moZe by(’: okreslony np. przez warto$¢ po-

tozong w potowie odleglo$ci miedzy wartoScig x(l) (1)

czyh 0.5- (x +%§.2)). Majac na uwa-
dze te oznaczenia, mozna przedstawic definicje punktu przeciecia 51@ sgsiadujacych funkcji
przynalezno$ci jako

Xo1 jezeli xo; € [x(l) (.2)],

kB = Xo2 jezeli xp2 € [x(l) (-2)], (3.28)

J

0.5- (x1 + x2) jezeli xq1, x02 ¢ [x(l) 3.2)].
Przykltadowgq reprezentacje trzech funkcji gestosci rozktadu normalnego opisujacych trzy
konkurujace diagnozy dla dziedziny j-tego symptomu wraz z zaznaczeniem wybranych pa-

rametrow przestawia rysunek 3.4.

----- PO (xj) === PP(xj) === PO(x))
0.4
“‘-T.. .
0“ ! ’.0
0.3 X N I ¥ RN
o) 0.2 RS I Lt P | Y “'\‘ | '~‘~,
= R I I I P4 I I I Nl I |~/~/
[a¥ o 1 1 1 PR 1 1 1 ’\'l ! 1 1 ~,~
o | | IS SRR | o 1w | | ‘w,
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Rysunek 3.4: Wyznaczenie parametréw koniecznych do zdefiniowania funkcji przynaleznosci dla
trzech diagnoz

W ponizszym opisie zostanie zaprezentowany spos6b wyznaczania parametréw czterech
funkcji przynaleznoSci: tréjkatnej, trapezowej, uogélnionej dzwonowe;j i gaussowskiej fgczo-
nej. Uzycie czterech funkcji przynaleznosci pozwoli zbada¢ wptyw wyboru ksztattu funk-
cji na wyodrebniane w eksperymentach reguly. Cho¢ nic nie stoi na przeszkodzie aby uzy¢
wszystkich ksztattéw opisanych w rozdziale 2, to uzycie wybranych czterech ksztattéw po-
dyktowane jest konieczno$cig ograniczenia objetoSci przedstawionych wynikéw oraz sku-
pieniu sie na funkcjach najtatwiej interpretowanych.

3.6.1 Troéjkatna funkcja przynaleznoS$ci

Majac na uwadze definicje trojkatnej funkcji przynaleznosci (2.8), parametry od (3.22) do
(3.25) oraz wyznaczone punkty przeciecia sasiadujacych funkcji przynaleznosci (3.28) para-
metry a, b, c mogg zosta¢ okreslone jako:
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z- min(xl(l.)) dla/=1,
i J

E;.l) —2(%5.” —Kg.l_l)) dlal<l<C,

o 1=
b_x]. ,
x}” +2(1<§.” —%y)) dlal<i<C,
[ ] c:
Z-max(xl(?) dlal=C.
l

Na rysunku 3.5 zaprezentowano tréjkatne funkcje przynalezno$ci, ktére utworzono na pod-
stawie funkcji gestosci z rysunku 3.4. Zaré6wno parametr a jak i ¢ jest definiowany warunko-

€))] (2) 3)
----- T N R C 7 L T €9))
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Rysunek 3.5: Tr6jkatne funkcje przynaleznosci dla symptoméw opisanych funkcjami gestoSci z ry-
sunku 3.4

wo w zalezno$ci od numeru diagnozy, dla ktérej tworzona jest funkcja. Na podstawie wcze-
$niejszego zalozenia warto$¢ / bedzie si¢ zmienia¢ od 1 do C, gdzie 1 oznacza diagnoze o naj-
nizszej a C o najwyzszej wartosci f;l). Tym samym warto$¢ a dla pierwszej i warto$¢ ¢ dla
ostatniej funkcji przynaleznos$ci zapewnia pelng przynalezno$¢ przypadkéw o wartosciach
odpowiednio: minimalnych i maksymalnych dla danego symptomu. Warto$¢ z odpowiednio
mniejsza od miin(xlﬁ?) i warto$¢ Z odpowiednio wigksza od max( xl(,?) spowoduja odpowied-
nio: lewostronne i prawostronne otwarcie odpowiedniej tr()jk;ltnej funkcji przynaleznosci.
W przypadku parametréow dla xg.l) o posrednich warto$ciach %y) parametry a i ¢ okre-
Slone sg tak aby zapewni¢ polowe przynaleznosSci warto$ciom zlokalizowanym w punkcie

przeciecia ’Kg.l), to znaczy

pP et = pli V=05, (3.29)

3.6.2 Trapezowa funkcja przynaleznoSci

Trapezowa funkcja przynalezno$ci jako uogdlnienie tréjkatnej funkcji przynaleznosci po-
zwala na okreSlenie pelnej przynaleznosci nie tylko dla pojedynczej warto$ci rzeczywistej,
okreslonej dla tréjkatnej funkcji jako b, lecz dla przedziatu. Do zdefiniowania tego przedzia-
tu wykorzystane moga by¢ wartos$ci dolnego (q}l)) i gornego (Q;l)) kwartyla. Z uwagi na to,
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ze definicja trapezowych funkcji przynaleznosci takze uzalezniona jest od ich wzajemnego
polozenia, wartoS$ci parametréow a, b, ¢, d okreSlone sg nastepujaco:

¢ dla funkcji przynaleznosci o najnizszych warto$ciach nosnika (I = 1):
a=z-min(x!"),
i Y

b= min(x(l.)),
i 1

_ D _ oD
c=Q +alx) -],
d=c+ 2(1<§.” -0,
e dla funkcji przynalezno$ci o posrednich wartosciach no$nika (1 </ < C):

() 0] (-1
b= - alq) -]

a=b-2(b-x"),
PN0) O _ AW
c—Q]. +a’1<j Qj ‘
d=c+2!-0),
e dla funkcji przynalezno$ci o najwyzszych wartosciach no$nika (/ = C):

0 _

b=q; a‘q(.l)—K

(1—1)‘
J J ’

a=b-2(b-x"),
— 0]
c= miaX(xl- i)
d= Z-max(xgl.)).
i J
Cel zastosowania wartoSci z i Z jest taki sam jak przy trojkatnych funkcjach przynalez-
nosci (punkt 3.6.1). W powyzszym zapisie wystepuje dodatkowo parametr a. Wptywa on na
potozenie wierzchotkéw trapezéw b (dla funkcji tworzonych dla / > 1) oraz c¢ (dla funkcji
tworzonych dla [ < C). Jezeli a bedzie rowne zero, wierzcholki b i ¢ bedg okreSlane przez
warto$¢ odpowiedniego kwartyla. Zwiekszanie parametru a w przedziale [0, 1) bedzie prze-
suwac odpowiednie wierzchotki w strone wtasciwych punktow K;l). Tym samym parametr
a umozliwia zmiane nachylenia zboczy trapezowej funkcji przynaleznosci i okreslenie prze-
dziatu peinej przynaleznosci do zbioru rozmytego. W sytuacji, gdy q;l) < K;l_l) lub Q}l) > K;l)
funkcja bedzie okreslona niepoprawnie, tzn. niezgodnie z (3.29). W takim wypadku wystar-

czy dodanie warunku przy tworzeniu funkcji przynalezno$ci:
. jezeli q;l) < Ky‘” 1<I<0):
a=099-x7Y,
b=1.01-x"

oraz
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. jezeli Q}” > K;” (1<1<C):

c= 0.99-1<§.”,
d= 1.01-1<§.”.

Dwa powyzsze warunki, jesli zaistnieje taka potrzeba, spowodujg, ze nachylenie funkcji
przynaleznosci bedzie odpowiednio strome. Przyktad utworzenia trapezowych funkcji przy-
nalezno$ci przedstawiono na rysunku 3.6. Na rysunku 3.7 przedstawiono syntetyczny przy-
ktad wyznaczania trapezowej funkcji przynaleznosci (dla a = 0) bez koniecznosci korekcji
parametrow (rysunek 3.7a) i z koniecznoscia korekcji parametréw c i d (rysunek 3.7b).
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Rysunek 3.6: Trapezowe funkcje przynalezno$ci dla funkcji gestosci z rysunku 3.4

3.6.3 Uogodlniona dzwonowa funkcja przynaleznosci

Dla przedstawionej definicji (2.13) parametry a oraz ¢ moga by¢ zdefiniowane nastepu-

jaco:

%-(miin(xl(?) + K;l)) dlal=1,
«a=q3 V4l dlal<l<C,
%-(K;l_l) +miax(xl(.?)) dlal=C,
% . (K;.l) - miin(xx.))) dlal=1,
o c=H %-(KS.I)—KS.I_D) dlal1<I<C,
3 (max(r) -« dlal=C.

Dla parametru a okreSlonego jak powyzej, warto$¢ funkcji przynalezno$ci jest réwna 0.5
w punktach przeciecia z sgsiednimi funkcjami. Parametr ¢ decyduje o przedziale warto-
Sci dla ktérych funkcja przyjmie pelng przynaleznosc. Parametr b, moze by¢ by¢ strojony
dla uzyskania pozadanego nachylenia zboczy. Przyktad uogélnionych dzwonowych funkcji

przynaleznosci przedstawiono na rysunku 3.8.
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Rysunek 3.7: Trapezowe funkcje przynaleznosci na podstawie danych opisanych przez P1, P@):
(a) bez koniecznosci, (b) z konieczno$cig korekcji wartosci jej parametréw
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Rysunek 3.8: Uogélnione dzwonowe funkcje przynaleznosci dla symptoméw opisanych funkcjami
gesto$ci z rysunku 3.4
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3.6.4 Gaussowska laczona funkcja przynaleznoSci

Tak jak dla poprzednich, okreslenie gaussowskiej taczonej funkcji przynaleznoSci jest
uzaleznione od Srednich danych dla r6znych diagnoz. Funkcje te sg jednostronnie otwar-
te dla rozkladéw o ekstremalnych wartosciach srednich. Konieczne jest wigc uzaleznienie
definicji od uporzadkowania diagnoz:

e dla funkcji przynaleznosci o najnizszych wartos$ciach nosnika (I = 1):

1 dla x; < f;l),
e ST
exp 207 dla x; > X

e dla funkcji przynalezno$ci o posrednich wartosciach no$nika (1 </ < C):

(l))Z

—(xj=X; —
exp ! 5 dlax; < D
D= 21 ! (3.31)
Hi = —(j-x D2 " .
J . S
exp 207 dla x; > X

e dla funkcji przynaleznosci o najwyzszych warto$ciach nosnika (I = C):

_(xj_fgl))z —0
©_ )Pz — dlaxj <x.”,

Hj )
.

(3.32)
1 dlax; >%

Dla sasiednich funkcji przynalezno$ci konieczne jest zapewnienie potowy przynalezno-
$ci w punktach przeciecia K;l) . Dlatego nalezy wyznaczy¢ warto$ci parametréw o, oraz o»
(ktore wystepuja w (3.30)-(3.32)) speliajacych réwnania:

—(K(.l_l) _ f(.l))z
0.5=exp / 557 ! (3.33)
1
oraz
—(K(.l) _ E(!))Z
0.5=exp ]202 ! , (3.34)
2
co po przeksztalceniu daje:
_ (U= _=(Dy2
o1 = G =) (3.35)
2In(0.5)
oraz
(D _=Dy2
_ (k" —x;7)
= (3.36)

2In(0.5)
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Przyklad gaussowskich tgczonych funkcji przynalezno$ci przedstawiono na rysunku 3.9.
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Rysunek 3.9: Gaussowskie tgczone funkcje przynaleznosci okreslone dla symptoméw opisanych
funkcjami gesto$ci z rysunku 3.4

3.7 Sposoby oceny regul diagnostycznych

Ocena tworzonych regut diagnostycznych ma kluczowe znaczenie dla jakoSci wspoma-
gania diagnozy, poniewaz wplywa bezposrednio na wynik algorytméw wydobywania regut.
W poczatkowych podejsciach do oceny pojedynczej reguty uzyto wartosci bazowego praw-
dopodobienstwa [94, 109], ktora okresla wage reguly dla wybranej diagnozy. W tym punkcie
przedstawione zostanie jednak krytyczne spojrzenie na rozktad bazowego prawdopodobien-
stwa jako wstepna ocene regul. Jako rozwigzanie problemu, zaproponowane zostang inne
metody oceny rozmytych elementéw ogniskowych, jako przestanek regut diagnostycznych.

3.7.1 Ocenaregul na podstawie wartos$ci bazowego prawdopodobienstwa

Rozktad bazowego prawdopodobieristwa przedstawiony w punkcie 3.3 jest miarg zwigz-
0]
i

dopasowany do r-tego elementu ogniskowego przynajmniej na poziomie zadanym przez

ku elementéw ogniskowych z odpowiednia diagnoza. Jezeli przypadek p'” z bazy X jest
prég n. (3.11) to dla r-tej reguly przypadek interpretuje sie jako nalezacy do [-tej klasy. Ta-
ki wynik w statystyce okre$la si¢ mianem prawdziwie dodatnim (ang. True Positive). Ponie-
waz do wyznaczenia bazowego prawdopodobienstwa sg wybierane tylko przypadki ze zbio-
ru [-tej diagnozy to warto$¢ bazowego prawdopodobienistwa nie niesie zadnej informacji na
temat niepozadanego dopasowania r-tego elementu ogniskowego z przypadkami z innych
diagnoz.

Bazowe prawdopodobienstwo ma kluczowe znaczenie w wyznaczaniu miary przekona-
nia i jego rola w tym procesie jest niepodwazalna. Jednakze, jesli chodzi o samg ocene regut,
mozliwe jest uzycie i przetestowanie innych metod, ktore lepiej oddawac beda dopasowanie
reguty do danego problemu medycznego.
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3.7.2 Ocena na podstawie MCC

Sprawdzajac dopasowanie elementu ogniskowego z wszystkimi przypadkami z bazy XV,
l=1,-.--, Cjako wynik klasyfikacji na poziomie r-tej reguly mozna otrzymac cztery rezultaty
okreslane jako:

o TPY (ang. True Positive— prawdziwie dodatni) - liczba przypadkéw I-tej diagnozy po-
prawnie rozpoznanych jako przypadki [-tej diagnozy;,

o FNY (ang. False Negative - fatszywie ujemny) — liczba przypadkéw I-tej diagnozy nie-
poprawnie odrzuconych z /-tej diagnozy,

« FPY (ang. False Positive — falszywie dodajni) — liczba przypadkéw I'-tej diagnozy (I’ #
]) niepoprawnie rozpoznanych jako przypadki /-tej diagnozy,

o TN (ang. True Negative — prawdziwie ujemny) — liczba przypadkéw I’-tej diagnozy
(I' # 1) poprawnie odrzuconych z I-tej diagnozy.

Z uwagi na to, ze w niniejszej rozprawie powyzsze oznaczenia zostang uzyte takze do
oceny jako$ci wspomagania diagnozy, oznaczanie w tym punkcie zostang zapisane matymi
literami, aby jednoznacznie wskazywaly na ocene reguly. Tym samym miary poprawnoSci
klasyfikacji w ocenie regut mozna obliczy¢ nastepujaco:

fni =n Z 10V (") >n0) = - 1p?, (3.38)
fp(l) _ Z (ZI(T](Z) l')) > T’e)), (3.39)
1<'=C\i=1
U'#1
nl/ ,
m® =Y (nlr - 1 (i) > ne)) =N-n;-fp}". (3.40)
1<l'sC =
I'#1

Na rysunku 3.10 przedstawiono cztery mozliwe wyniki dopasowania przypadkow do ele-
mentu ogniskowego.

Wskaznik jakoS$ci klasyfikacji MCC (ang. Matthews Correlation Coefficient) [75] bierze
pod uwage wszystkie mozliwe przypadki dopasowania i w celu oceny reguty moze by¢ opi-
sany jako

(tp(l) l‘nrl)) (fp(l) fn(l)

McCC(sP) =

(3.41)

Dla utatwienia, podobnie jak przy wartosci bazowego prawdopodobieristwa, warto§¢ MCC
obliczong dla r-tego elementu ogniskowego [-tej diagnozy mozna oznaczyc¢ jako M CCﬁl).
Maksymalna warto§¢ MCC moze wynieS¢ 1. Oznacza to, ze do rozmytego elementu ogni-
skowego pasuja wszystkie przypadki /-tej diagnozy, ale zaden przypadek z innych diagnoz
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--- 7 o tp(l) ° fn(l) o fp(l) o tn(l)

Dxp)

M
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wartos¢ parametru medycznego (testu medycznego)

Rysunek 3.10: Przyklad dopasowania danych do elementu ogniskowego. Okregi reprezentujq przy-
padki z [-tej diagnozy a romby przypadki z I'-tej diagnozy. Biate ksztatty wskazuja na dopasowanie
przypadku i elementu ogniskowego lepsze od przyjetego progu, a szare przeciwnie.

(wystepuja tylko klasyfikacje prawdziwie dodatnie oraz prawdziwie ujemne). Wystgpienie
klasyfikacji niepoprawnych (f p(l)
cza klasyfikacje nie lepsza od losowej. Otrzymanie warto$ci wskaznika réwnej -1 wskazuje na

oraz f nrl)) pomniejsza MCC. Spadek MCC do zera ozna-

catkowitg niezgodno$¢ wyniku klasyfikacji z danymi. WskaZnik M CC uwaza sie za dobra me-
tode wyrazenia macierzy pomytek klasyfikatora za pomocg jednej wartoSci [98]. Jednak nie
ilustruje on zmian w wartosciach macierzy pomylek. Z drugiej strony nietrudno przewidzie¢,

ze MCC przyjmowal bedzie najwieksze wartosci gdy wartosci f p(l) if nﬁ” sg najmniejsze i

D 4 tn(l)

a tp; najwieksze. Takie trafne dopasowanie moze wystepowac dla najbardziej zto-
zonych elementow ogniskowych (z wieloma warunkami logicznymi). Tworzenie bardzo zto-
zonych elementéw ogniskowych nie jest jednak korzystne z punktu widzenia wspomagania
diagnozy. Majac na uwadze nie tylko wysoka efektywno$c¢ ale takze czytelnos$¢ i interpreto-
walno$¢ regut zaproponowano wskaznik oceny rozmytych elementéw ogniskowych o nieco

innych wlasnosciach.

3.7.3 Ocena na podstawie wspoélczynnika zgodnosci

Proponuje sie wskaznik, ktéry bedzie uwzgledniat prawidtowe dopasowanie przypadkéw
z l-tej diagnozy oraz niepozadane dopasowanie przypadkéw z innych diagnoz do elementu
ogniskowego dla [/-tej diagnozy. Niech wskaznik ten bedzie oznaczony przez CC i zdefinio-
wany nastepujaco

lng ((”(p ’))>ne)—lle,SC(ZI(n(” ~"))>ne))
I'#£1

cc(sPy=cc® =max| o,

n®

> (Z 1 (p") > ne)) (3.42)

r=1

tpsl) fp(l))

:max( ,
Z l.p(l)
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Pierwszy sktadnik w liczniku to suma poprawnie dopasowanych przypadkow [-tej klasy
do r-tego elementu ogniskowego czyli warto$¢ tp(rl). Od tej warto$ci odejmowany jest dru-
gi element, ktéry dotyczy sumy niepozadanych dopasowan przypadkéw z innych diagnoz

(oznaczonych jako I', gdzie I’ # ) do r-tego elementu ogniskowego (f p(rl) ). Mianownik sta-

nowi suma wszystkich tpﬁl), r=1,---,n® czyli dopasowan do wszystkich elementéw ogni-
skowych w zbiorze S, Podzielenie licznika przez mianownik w (3.42) nie jest konieczne, ale
umozliwia poréwnanie z wynikami uzyskanymi dla bazowego rozktadu prawdopodobien-
stwa. W ten spos6b CC jest wspo6tczynnikiem, ktérego warto$¢ zwigksza sie wraz z liczba

poprawnych dopasowan (¢ pﬁl) ), azmniejsza sie przy niepozadanych dopasowaniach (f pﬁ“).

3.8 Ocenaregul na przykladzie bazy iris flowers

Baza iris flowers nie jest bazg medyczng a zawiera 150 pomiaréw zwigzanych z kwia-
tami irysa z trzech réwnolicznych klas zwigzanych z gatunkami setosa, versicolor oraz vir-
ginica. Niemniej jednak, baza ta zostanie wykorzystana jako przykladowa, poniewaz jest
najczesciej uzywana do ilustracji réznych metod w szeroko pojetym rozpoznawaniu obra-
z6w [34,67,94]. We wspomnianej bazie, pierwsze cztery parametry opisuja dane osobnika,
a pigty parametr jest przypisaniem do jednej z trzech wspomnianych klas (gatunkéw). Tym
samym mamy do czynienia z czterema parametrami (p = 4) i trzema klasami (C = 3). Przy-
wolujac zaleznos¢ (3.8), wiadomo, ze dla kazdej klasy mozna okresli¢c maksymalnie 15 ele-
mentéw ogniskowych.

Na podstawie petnego zbioru danych i metodyki przedstawionej w punkcie 3.6 zapro-
jektowano funkcje przynaleznosci. Wszystkie projektowane funkcje przynaleznosci dla bazy
iris flowers znajdujq sie w Dodatku A na rysunkach A.1a-A.1d.

Poczatkowe zbiory zawieraja nastepujace elementy ogniskowe:

l . I
si) : Xj jest A(l),
sgl) : Xo jest Al
sél) : X3 jest Aél),
sfll) 1 Xy jest A(Z),

sél) : X1 jest A(ll) A X5 jest A;l),
sél) : X jest A(ll) A X3 jest Agl),

B : X jest A(ll) A X5 jest Ag) A X3 jest AW
. ; Q) : ) : 0]
1 Xpjest A" A Xpjest AyC A Xy jest A7,

M : X jest A(ll) A X5 jest Ag) A X3 jest Ag) A Xy jest Ail).
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W tabeli 3.4 przedstawiono liczbe dopasowan elementow ogniskowych zwigzanych z dru-
gq klasq (I = 2) z przypadkami z kazdej klasy w bazie iris flowers. Oznaczenie nagtéwkow ko-
lumn prezentujacych liczbe dopasowan elementéw ogniskowych zwigzanych z drugg klasa
(I =2) z przypadkami z klas pierwszej, drugiej i trzeciej uproszczono do postaci:

11

ld(z,l) — Z (I(T](rZ) (pgl)) > T]e))) (343)
i=1
14?2 = f (1(77(2) P?)>1 )) (3.44)
r i e’ '
i=1
ld(2,3) _ f (I( (2)( (3)
=3 (102 ) > 10 (3.45)

i=1

i zgodnie z definicjami (3.37) i (3.39) w punkcie 3.7.2 warto zauwazy¢, ze zachodzg réwnoSci:

tpiz) —1d@? (3.46)
oraz
fp£2) =1d®V + 14?9, (3.47)

Na podstawie analizy tabeli 3.4 mozna zauwazy¢, ze maksymalng warto$¢ bazowego praw-
dopodobienistwa otrzymujg elementy ogniskowe séz) i sflz), dla ktérych liczba dopasowan
z przypadkami z drugiej klasy wynosi 48. Jak jednak widac, jest kilka przypadkow spoza klasy
drugiej, ktére pasuja do tych elementéw ogniskowych. Natomiast wazny wydaje sie element
ogniskowy s%), dla ktorego liczba dopasowan z przypadkami klasy drugiej wynosi 47, a do
ktérego nie pasuje zaden przypadek z innych klas. Otrzymuje on jednak mniejszg warto$¢
bazowego prawdopodobienistwa od séz) czy sflz), cho¢ w przeprowadzonej ocenie wydaje sie
od nich lepszy.

W tabeli 3.5 zawarto wartosci oceny elementéw ogniskowych ze zbioru S® dla bazy iris
flowers za pomoca BPA i wskaznikéw zdefiniowanych w (3.41) i (3.42) w punkcie 3.7.2. Znor-
malizowane wartos$ci ocen dla kazdego elementu ogniskowego zostaly takze przedstawione
narysunku 3.11.

Na podstawie tabeli 3.5 oraz rysunku 3.11 mozna zauwazy¢, ze wprowadzone zaleznoS$ci
zmienily ocene elementow ogniskowych. Wskazniki M CCﬁZ) i CCﬁZ) maja wieksze wartosci
dla s%), niz dla séz) i sflz). Tak wiec s%) zostal oceniony jako lepiej opisujacy klase versicolor
niz dwa wspomniane elementy ogniskowe, inaczej niz to sugeruje BPA w tabeli 3.4. Na pod-
stawie rysunku 3.11 dostrzega sie tyko nieznaczne réznice miedzy znormalizowanymi war-

toSciami MCC i CC. Niemniej jednak, w przeprowadzanych badaniach dla baz medycznych
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Tabela 3.4: Liczba przypadkéw z bazy iris flowers dopasowanych do elementéw ogniskowych naleza-
cych do zbioru S i odpowiadajace im wartoéci bazowego prawdopodobieristwa

85,2) ld(Z,l) ld(2,2) ld(2,3) mgz)
s? 5 33 18 0.073
s 1 27 19 0.059
s 0 48 6 0.105
s? 1 48 4 0.105
s 0 20 11 0.044
s 0 32 5 0.070
s? 0 32 3 0.070
s 0 26 4 0.057
s 0 27 3 0.059
s 0 47 0 0.103
s 0 19 3 0.042
s\ 0 20 3 0.044
s\ 0 31 0 0.068
5% 0 26 0 0.057
s? 0 19 0 0.042

Tabela 3.5: Bazowe prawdopodobienstwo, Matthews Correlation Coefficient i wsp6iczynnik zgodnosci
obliczone dla zbioru elementéw ogniskowych S®@

£ P P P g mP moc® oo
s? 33 23 77 17 0.073 0.419 0.022
s 27 20 80 23 0.059 0.346 0.015
s 48 6 94 2 0.105 0.884 0.092
s? 48 5 95 2 0.105  0.897  0.095
s 20 11 89 30 0.044 0.338 0.020
s 32 5 95 18 0.070 0.645 0.059
s 32 3 97 18 0.070 0.680 0.064
s 26 4 96 24 0.057 0.566 0.048
s 27 3 97 23 0.059 0.601 0.053
s@ 47 0 100 3 0.103  0.955  0.103
st 19 3 97 31 0.042 0.466 0.035
s 20 3 97 30 0.044 0.484 0.037
5% 31 0 100 19 0.068 0.722 0.068
5% 26 0 100 24 0.057 0.648 0.057
s? 19 0 100 31 0.042 0.539 0.042
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Rysunek 3.11: Znormalizowane warto$ci ocen opartych na m, MCC oraz CC dla element6éw ognisko-
wych utworzonych dla drugiej klasy bazy iris flowers

moze by¢ pozadane uzycie wszystkich opisanych metod oceny regut ze wzgledu na to, ze dla
wigkszej liczby elementéw ogniskowych réznice w ocenie moga mie¢ kluczowe znaczenie.

Klasa iris versicolor zostala wybrana do przedstawienia sposobu oceny elementéw ogni-
skowych ze wzgledu na zauwazone dopasowanie przypadkéw z innych klas do jej elemen-
tow ogniskowych. W klasie iris sefosa analogiczne zjawiska nie wystepuja gdyz jest to kla-
sa tatwo rozdzielna od pozostalych. Natomiast w klasie iris virginica zauwaza si¢ podobny
wplyw zaproponowanych metod oceny. Dlatego w tabeli 3.6 przedstawiono warto$ci macie-
rzy pomytek i wyznaczone oceny elementéw ogniskowych dla trzeciej klasy a na rysunku
3.12 ich znormalizowane oceny. Mozna zauwazy¢ r6znice w ocenie elementow ogniskowych
podobne do wystepujacych dla versicolor.

—

0.8

2z 2

znormalizowana warto$¢ oceny

0.6

0.4

0.2

)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
numer elementu ogniskowego sﬁs)

Rysunek 3.12: Znormalizowane warto$ci ocen opartych na m, MCC oraz CC dla elementéw ognisko-

wych utworzonych dla trzeciej klasy bazy iris flowers
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Tabela 3.6: Bazowe prawdopodobieristwo, Matthews Correlation Coefficient i wsp6tczynnik zgodnoS$ci
obliczone dla zbioru elementéw ogniskowych S©

o o P m® moc®  ccf
s? 31 11 89 19 0.074 0.535 0.048
s 23 38 62 27 0.055 0.077 0.000
s 47 4 96 3 0.112  0.896  0.102
s 46 2 98 4 0.110 0.910 0.105
s 19 9 91 31 0.045 0.351 0.024
s& 31 2 98 19 0.074 0.683 0.069
s 30 1 99 20 0.071 0.687 0.069
s 22 2 98 28 0.052 0.540 0.048
s 22 2 98 28 0.052 0.540 0.048
s\@ 43 1 99 7 0.102 0.880 0.100
s? 19 2 98 31 0.045 0.489 0.040
5% 18 1 99 32 0.043 0.496 0.040
s\ 30 1 99 20 0.071 0.687 0.069
5% 21 1 99 29 0.050 0.546 0.048
s? 18 1 99 32 0.043 0.496 0.040

3.9 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale zaprezentowano spos6b reprezentacji wiedzy medycznej za po-
mocg rozmytych regut warunkowych i model wspomagania diagnozy z uzyciem miar prze-
konania. Do reprezentacji regut diagnostycznych zaproponowano cztery ksztatty funkcji przy-
naleznosci, ktére moga by¢ uzyte w rozmytych elementach ogniskowych w przestankach re-
gul. Badanie wplywu ksztaltu funkcji przynalezno$ci na dziatanie algorytméw wspomaga-
nia diagnozy bedzie przeprowadzone w rozdziale po§wigconym eksperymentom. Dodatko-
wo, zaproponowano odmienny wskaznik oceny regut diagnostycznych, ktéry takze bedzie
przedmiotem badan w eksperymentach przeprowadzonych dla medycznych baz danych.



Rozdzial 4

Algorytmy wydobywania regul
diagnostycznych

W niniejszym rozdziale przedstawione zostang proponowane podejscia do wydobywania
regut diagnostycznych bezposrednio z danych medycznych. Metody wykorzystujace teorie
Dempstera-Shafera i teorie zbioréw rozmytych opisane w rozdziale 3 zapewniajg uzyskanie
fatwych w interpretacji rozmytych regut warunkowych. Uzyto technik wydobywania regut
diagnostycznych, ktorych idea zblizona jest do znanych metod selekcji cech zwanych me-
todami sekwencyjnymi [24]. Podejscie to jest adekwatne, jezeli tworzy si¢ narzedzie, ktére
w stosunkowo tatwy spos6b ma tworzy¢ proste reguly. Dzieki iteracyjnemu algorytmowi wy-
dobywania mozliwe jest przeSledzenie i interpretacja kazdego z jego krokow. PodejScie, ktore
odchodzi od tradycyjnych metod eksploracji danych takich jak sieci neuronowe czy algoryt-
my genetyczne, pozwala na wigksza kontrole procesu wydobywania regut oraz wspomagania
diagnozy.

Nalezy podkresli¢, ze prezentowane algorytmy i przyktady ich dziatania beda w tym roz-
dziale dotyczy¢ zagadnienia wydobywania regul traktujac dane medyczne jako dane uczace.
Wynik uczenia czyli wydobyty zbiér regut diagnostycznych moze juz by¢ poddany wstep-
nej ocenie choc o jego ostatecznej jakosci bedzie decydowata efektywnos¢ diagnozowania
danych testowych czyli dotad nieznanych. Badaniu tej jakos$ci czyli zdolnosci uog6lniania
poswiecone sg najwazniejsze punkty rozdziatu 5.

4.1 Wyznaczanie poczatkowego zbioru rozmytych elementéw

ogniskowych

Proponowane algorytmy majg na celu znalezienie najlepszego podzbioru regut diagno-
stycznych sposréd pelnego zbioru regul, ktére mozna utworzy¢ dla danego problemu me-
dycznego. W tym punkcie opisano pierwszy krok wydobywania regut diagnostycznych, ktéry
jest wspdlny dla wszystkich proponowanych metod. Metoda tworzenia poczatkowych zbio-
row zawierajgcych maksymalng liczbe rozmytych elementéw ogniskowych zostata oméwio-
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na w punkcie 3.2, a przyklad utworzenia petnego zbioru takich elementéw ogniskowych zo-
stal podany w punkcie 3.8, ktéry poSwiecono ocenie regut dla bazy iris flowers.

Procedura 2 przedstawia kroki prowadzace do: (i) utworzenia poczatkowych zbioréw za-
wierajgcych rozmyte elementy ogniskowe na podstawie danych odnoszacych si¢ do wszyst-
kich rozpatrywanych diagnoz, (ii) wyznaczenia rozktadu bazowego prawdopodobieristwa
oraz (iii) oceny regul za pomoca jednej z trzech metod opisanych w punkcie 3.7.

PROCEDURA 2
1. Wybierz:

(a) dane uczace X, zawierajace dane N pacjentéw odpowiadajacych wszystkim roz-
patrywanym diagnozom, tj. XV, [ =1, ---, C.

(b) metode oceny regut (na podstawie wartosci m, MCC lub CC),

(c) prég dopasowania 1, € (0,1) wymagany do oceny regut,

(d) ksztalt funkcji przynaleznosci dla rozmytych elementéw ogniskowych (tréjkatne,
trapezowe, uog6lnione dzwonowe lub gaussowskie fgczone),

(e) maksymalng liczbe symptomoéw, ktére moga by¢ ujete w ztozonym rozmytym
elemencie ogniskowym we [1, ---, p].

2. Dokonaj analizy danych uczacych X i zaprojektuj funkcje przynalezno$ci wybranego
ksztattu dla wszystkich symptoméw i diagnoz, tj. ,u;l), j=1--,p,1=1,---,C.

3. Utwoérz zbiér rozmytych elementéw ogniskowych SV, zawierajacy maksymalna liczbe
elementow ogniskowych na jakg pozwala ustalona w punkcie 1(e) warto$¢ w.
4. Oblicz rozklad bazowego prawdopodobieristwa dla zbioru S’ na podstawie XV zgod-

nie z (3.13).

5. Punkty 3 i4 powt6rz dla wszystkich rozpatrywanych diagnoz /=1, ---, C.

6. Utworzwektory VD, [=1, .-, C, zawierajace wartosci v, r = 1, ---, n”, bedace war-
toScig oceny elementow ogniskowych na podstawie danych uczacych X zgodnie z wy-
brana metoda:

m(,l) jezeli wybrano bazowe prawdopodobieristwo,
A\ v =L Mcc?  jezeli wybrano wskaznik MCC, (4.1)
rl:ll'_::' ,ncm cc  jezeli wybrano wskaznik CC.

Procedure 2 przedstawiono takze za pomocg schematu blokowego na rysunku 4.1. Wyni-
kiem jej dziatania dla danych uczacych jest kompletny zbiér regut diagnostycznych (ograni-
czony zlozono$cig rozmytych elementow ogniskowych), ktére sg ocenione za pomocq war-
toéci zawartych w V¥, Na podstawie wartosci ocen V¥ mozliwe jest wskazanie lepiej lub
gorzej dopasowanych regul. Pozwala to na ujawnienie symptomow, ktére skutecznie odroz-
niajq jedna diagnoze od innych, tzn. ktére sq dla niej najbardziej charakterystyczne. Nie-
mniej jednak, sama ocena nie pomaga w okresleniu, ktére reguty powinny zosta¢ wybrane
aby utworzy¢ najlepszy mozliwy zbiér regut. Dalsze proponowane algorytmy sq podej$ciami,
ktére probuja w sposéb iteracyjny poszukiwac najlepszych zbioréw regut diagnostycznych
dla danego problemu medycznego.
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Wybierz dane uczace X (I=1,---, C).

|

Wybierz metode oceny regut.

|

Wybierz prég dopasowania 7, € (0,1).

|

Wybierz ksztalt funkcji przynalez-
nosci dla elementéw ogniskowych.

J

Wybierz maksymalny roz-
miar przestanek w € [1,---, p].

J

Zaprojektuj funkcje przynalezno-

§ci p;’), j=1,-,p 1=1,--,C.

Utwoérz zbiér rozmytych ele-
mentéw ogniskowych S
zgodnie z ograniczeniem w.

|

Oblicz rozktad bazowego
prawdopodobieristwa dla l—1+1
zbioru S® zgodnie z (3.12).

J

I<C

TAK

lNIE

Utwo6rz wektory ocen rozmytych ele-
mentéw ogniskowych V¥, [ =1, ..., C.

|

Rysunek 4.1: Schemat blokowy procedury tworzenia poczatkowych zbior6w elementéw ogniskowych
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Do wyznaczenia rozktadu bazowego prawdopodobienistwa oraz oceny regul ustalono,
Ze wymagany poziom dopasowania elementéw ogniskowych i danych uczacych zdetermi-
nowany bedzie przez prég n.. W rozdziale 3 wprowadzono dwa sposoby obliczania miary
przekonania: Bel” (p'*) (3.15) oraz Bel"” (p™)) (3.21). Wybér jednej z nich jest konieczny
przed rozpoczeciem wydobywania regut. Przy wyborze miary przekonania Bel” (p™*)), do
dzialania algorytmu wydobywania regut diagnostycznych konieczne jest wybranie drugiego
progu 1. Jest on konieczny do sprawdzenia poziomu dopasowania danych pacjenta z ele-
mentami ogniskowymi podczas obliczenia warto$ci tej miary. Obliczenie drugiej miary prze-
konania I/B\e/l(l) (p™)) nie wymaga zastosowania progu.

4.2 Algorytm eliminacji regul

Pierwszym algorytmem, ktéry jest modyfikacjq metody zaproponowanej w [110], jest al-
gorytm eliminacji regut. Jak juz wspomniano, poczatkowy zbiér regut jest pelny (z zatozo-
nym ograniczeniem liczby warunkéw w rozmytym elemencie ogniskowym) i utworzony za
pomocg procedury 2 (rysunek 4.1). W kazdej iteracji algorytmu eliminacji, reguly z najnizsza
wartoS$cig oceny sg usuwane, a sam zbior rozmytych elementéw ogniskowych zmniejsza sie.
Zal6zmy, ze dla danych X, w wyniku procedury 2 otrzymano poczatkowy zbior regul dia-
gnostycznych S oceniony za pomoca wybranej metody. Szczegétowy przebieg algorytmu
eliminacji przedstawia procedura 3. Algorytm eliminacji regut jest takze przedstawiony za
pomocg 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” (p'*)) (3.15) lub Bel” (p™)
(3.21). Aby poprawic¢ czytelnosc¢ procedur i nie wprowadzac¢ nadmiarowego symbolu, zanie-
chano ich rozrézniania i w poszczegélnych krokach zastosowano oznaczenie BELY (p™*)
z zastrzezeniem, ze zawsze dotyczy to tej metody obliczania miary przekonania, ktérg wy-
brano w kroku drugim procedur 3-5.

PROCEDURA 3

1. Wykonaj procedure 2: utwérz poczatkowe zbiory elementéw ogniskowych, ocen je i ob-
licz rozktad bazowego prawdopodobieristwa.

2. Wybierz metode obliczenia miary przekonania (3.15) lub (3.21). Jesli wybrana zostata
miara przekonania obliczana tradycyjnie (3.15) to wybierz wymagany préog dopasowa-
nianp.

3. Dla kazdego przypadku ze zbioru danych uczacych X oblicz warto$ci miar przekona-
nia (sposobem wybranym w kroku drugim) dotyczace kazdej rozpatrywanej diagnozy,
t. BELD (p™), i=1,---, N, I=1,-, C.

4. Wyznacz diagnoze dla kazdego przypadku jako ta, dla ktérej osiagnieto najwyzszg war-
to$¢ miary przekonania zgodnie z (3.16).

5. Oblicz btad tej iteracji €, ktéry jest liczba przypadkéw niepoprawnie zdiagnozowa-
nych oraz przypadkoéw, dla ktérych wyznaczenie diagnozy wg (3.16) bylo niemozliwe.

6. Wkazdym zbiorze S znajdz osobno elementy ogniskowe z minimalna wartoscig oce-

nyvg'l)’r:]ﬂ"')cyl:l;"‘,c.
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7. Sprawdz liczebnoé¢ regut w zbiorach S dla kolejnych diagnoz I = 1, ---, C. Jedli jest
zblizona, usuii z kazdego zbioru S’ elementy ogniskowe znalezione w poprzednim
kroku. Jesli nie, usuri je tylko ze zbioru S%, w ktérym regut jest najwiece;j.

8. Jesli to jest pierwsza iteracja, przejdz do punktu 10. Jesli nie, przejdZ do punktu 9.

9. Jezeli btad tej iteracji e; zwiekszyt sie znacznie w stosunku do poprzedniej iteracji,
przejdz do punktu 11. Jesli nie, przejdz do punktu 10.

10. Wyznacz rozktad bazowego prawdopodobieristwa dla zbioréw S, w ktérych dokona-
no zmian i rozpocznij nastepna iteracje algorytmu od punktu 3.

11. Zakoricz eliminacje. Wybierz zbiory regut otrzymane w poprzedniej iteracji jako osta-
teczne .V (dla tej iteracji, dla ktérej btad diagnozy nie przekroczyt warunku zakon-
czenia algorytmu w punkcie 9.).

Dwa okre$lenia uzyte w algorytmie opisanym za pomocga procedury 3 sa niejednoznacz-
ne i w zwigzku z tym wymagajg wyjasnienia. Pierwszym z nich jest uzyte w siodmym kro-
ku stwierdzenie, ktére dotyczy warunku eliminacji elementéw ogniskowych w zbiorach S,
Wymaganie, aby rozmiary zbioréw elementéw ogniskowych n'? dla wszystkich I byty zbli-
Zone, podyktowane jest tym, ze usuwanie elementéw ogniskowych bez uwzglednienia pro-
porcji liczebnoS$ci zbior6w prowadzi szybko do sytuacji, w ktorej liczba elementow ognisko-
wych w jednym ze zbioréw jest juz niewielka, a w innych pozostaje duza. Moze to prowadzic¢
do lokalnie najlepszego rozwigzania. Dlatego tez zalozono, Zze elementy ogniskowe powin-
ny byé usuwane ostrozniej, to znaczy tylko gdy ich liczba w zbiorach S jest réwna, tzn.
Vi<izcn® = 12111% (n9). Oczywiscie mozliwe jest ztagodzenie tego warunku, okreslajac mak-

symalna réznice w proporcjach zbioréw zapisujac warunek jako V,<;<cn'” = g max (n),
gdzie f wynosi na przyktad 0.8. o

Drugim okresleniem wymagajacym wyjasnienia jest warunek zakonczenia algorytmu opi-
sany w kroku dziewigtym. Zakonczenie algorytmu nie jest podyktowane pierwszym wzro-
stem bledu diagnozy. Jak sie okaze, w kolejnych iteracjach btad moze wzrosna¢, aby p6zniej
dla jeszcze mniejszego zbioru elementéw ogniskowych ponownie si¢ obnizy¢, co jest poza-
dang sytuacja. Dlatego tez nalezy w inny sposob zdecydowa¢, kiedy algorytm powinien by¢
zatrzymany, czyli np. po 50-procentowym wzroscie liczby btedéw w stosunku do liczby ble-
déw w poprzedniej iteracji.

Powyzszy algorytm, nie jest pozbawiony niedoskonatosci. Pierwszg rzecza, ktéra mogla-
by zosta¢ poddana krytyce jest oczywiScie warunek zakoriczenia algorytmu. Wybranie kry-
tycznej r6znicy btedéw (wspomnianego procentowego wzrostu liczby btedéw) warunkuje
zakonczenie algorytmu i bedzie ono r6zne dla odmiennych danych medycznych. W zalez-
nosci od zatozonego maksymalnego wzrostu bledu, zmieniac¢ si¢ bedzie tez wielko$¢ uzyski-
wanego zbioru regut co zostanie przedstawione w rozdziale 5. Tym samym uzyskana zosta-
nie inna wiedza, mniej lub bardziej ogélna. Drugim niuansem zwigzanym z prowadzeniem
eliminacji regul jest czas trwania tego algorytmu. Zalezy on bezposrednio od poczatkowej
liczby regut diagnostycznych, ktéra moze by¢ bardzo wielka jesli rozpatruje si¢ rozmyte ele-
menty ogniskowe o duzej ztozonosci i sama liczba symptoméw w danym zagadnieniu me-
dycznym jest znaczna. Tym samym przeprowadzanie iteracyjnej eliminacji regut z bardzo
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Wykorzystaj procedure 2 do utworzenia
SO, v | =1,...,C oraz obliczenia BPA.

|

Wybierz metode obliczenia BeLWY (p;
Jesli wybrana zostata metoda tradycyj-
na (3.14), wybierz poziom dopasowania 7.

Dlap\” zX,i = 1,-+, N, oblicz
wartos¢ BEL® (p{”), I = 1,---, C.

l

Wyznacz D dla pg.*), i=1,--,N,
1 =1,--+,C zgodnie z (3.15)

I—1+1

|

Oblicz btad iteracji €; (suma dia-
gnoz niepoprawnych i nieokreslonych)

l

W kazdym S?, I = 1,---, C wybierz osob-
no elementy ogniskowe o vﬁl) = min [vﬁ”].

1=r=n®

Jesli Vi<j<c n® = max [n] usun z kaz-
1=l=<C

dego s 1=1.--,C, elementy ognisko-
we wybrane w poprzednim kroku. Jedli nie,
usuri je z S¥, dla ktérego n'¥ = max [n"].

Wyznacz rozktad bazowego prawdopo-

1=l=C
|
I>1 NIE
|tk

Czy btad wzrést NIE

dobienstwa dla aktualnych zbioréw S,

znaczqco?

Zakoricz eliminacje. Wybierz St
otrzymane dla I — 1 jako ostateczne.

Rysunek 4.2: Schemat blokowy zmodyfikowanego algorytmu eliminacji regut
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duzego zbioru staje si¢ wyzwaniem pod wzgledem ztozonosci obliczeniowej. Jako$¢ algoryt-
mu eliminacji regut zostanie zbadana z uzyciem danych medycznych w rozdziale 5. Mozna
bedzie wtedy stwierdzic, na ile te niedostatki algorytmu uposledzajg jego dziatanie.

4.3 Algorytmy selekcji regul

Odwrécenie kierunku algorytmu jest pierwszym krokiem, ktéry wynika z krytycznej oce-
ny przedstawionego w poprzednim punkcie algorytmu eliminacji regut. Zaproponowany al-
gorytm selekcji regut, w odréznieniu do algorytmu eliminacji, wybiera z poczatkowego zbio-
ru regut diagnostycznych (otrzymanego za pomocg procedury 2) pojedyncze najlepsze regu-
ty i przenosi je do nowo tworzonego zbioru regul. Procedura 4 przedstawia dzialanie pierw-
szego algorytmu selekcji regut. Jego dzialanie jest takze przedstawione na schemacie bloko-
wym na rysunku 4.3.

PROCEDURA 4
1. Wykonaj procedure 2: utwoérz poczatkowe zbiory elementéw ogniskowych, oznacz je

jako 8O [=1,---, Ciocerije.

2. Wybierz metode obliczenia miary przekonania (3.15) lub (3.21). Jesli wybrana zostata
miara przekonania obliczana tradycyjnie (3.15) to wybierz wymagany préog dopasowa-
nia 7.

3. W kazdym zbiorze S znajdz pierwszy element ogniskowy z maksymalng warto$cia
oceny vﬁl) i przenie$ go do nowo tworzonego zbioru sh 1=1,---,C.

4. Wyznacz rozklad bazowego prawdopodobienistwa zgodnie z (3.13) dla aktualnych zbio-
row S, 1=1,---,C.

5. Dla kazdego przypadku ze zbioru danych uczacych X oblicz wartosci miar przekona-
nia (sposobem wybranym w kroku drugim) dotyczace kazdej rozpatrywanej diagnozy,
4. BELD(p\"), i=1,---,N,I=1,---, C.

6. Wyznacz diagnoze dla kazdego przypadku jako ta, dla kt6rej osiggnieto najwyzsza war-
to$¢ miary przekonania zgodnie z (3.16).

7. Oblicz btad tej iteracji €, ktéry jest liczba przypadkéw niepoprawnie zdiagnozowa-
nych oraz przypadkoéw, dla ktérych wyznaczenie diagnozy wg (3.16) bylo niemozliwe.

8. Jezeli to jest pierwsza iteracja, przejdZ do kroku 10. Jezeli nie, przejdZ do kroku 9.

9. Jezeli:

(a) osiagnieto (jak dotad) najnizszy btad, przejdz do kroku 10.
(b) blad sie nie zmienit, przejdz do kroku 11.
(c) btad wzrést, przejdz do kroku 12.

10. Zapisz aktualne zbiory S jako najlepsze tzn. .#® =8¥ [ =1,..., C.

11. Znajdz pierwszy element ogniskowy o maksymalnej wartosci oceny w zbiorze S? dla
kazdej diagnozy, dla ktérej nadal wystepuje niezerowy btad i przenie$ go do tworzone-
go zbioru S, Rozpocznij kolejna iteracje algorytmu od kroku 4.

12. Zakoncz algorytm. Ostateczne zbiory elementéw ogniskowych to #%, =1, ---, C.
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Wykorzystaj procedure 2 do utwo-
rzenia SV iv®, [ = 1,...,C.

l

Wybierz metode obliczenia Bel. Je-
§li wybrana zostata metoda tradycyj-
na (3.14), wybierz poziom dopasowania 7.

W kazdym S znajdz pierwszy element ogni-

skowy, dla ktérego vg) = max [vg)] i przenie$
1=r<n®
go do nowo tworzonego zbioru SV, I =1,---, C.

l

Dlap”zX,i =1,-,N, oblicz
wartos¢ BELO (p{*)), I = 1,--+, C. |

{n- I—1+1
Wyznacz D dla p;i= 1,---, N,
I =1,--+,C zgodnie z (3.15). T
l Znajdz pierwszy element ogniskowy, dla kté-
rego v'¥ = max [v"¥] w zbiorze §¥ dla
Oblicz blad iteracji €. 1=r=n® -
kazdej diagnozy, dla ktérej nadal wyste-
l puje niezerowy blad i przenie$ go do S\,
T
NIE
I>1 Zapisz SY jako #WV, [ = 1,---,C).
AK
TAK
€1 > €11 NIE €r< 1<I?<1111_1[€k] NIE
| TaK

Zakoricz algorytm. Ostateczne zbiory ele-
mentéw ogniskowych to Y, [ =1,--, C.

Rysunek 4.3: Schemat blokowy algorytmu selekcji regut
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Zauwazmy, ze zmiana kierunku algorytmu spowodowata jego uproszczenie, jednocze-
$nie zyskal on na jednoznacznosSci. Majac na uwadze kompromis pomiedzy efektywnoS$cig
a ztozono$cig zbioru regul, warunek zakonczenia algorytmu podyktowany jest po prostu
wzrostem liczby btedéw. Tym samym nie jest sprawdzane czy wzrost liczby btedéw jest zna-
czacy i nie jest konieczne okreS$lanie tego kryterium z procedury 3. Dodatkowo reguly dla
l-tej diagnozy sq dodawane tylko do momentu kiedy w ramach [-tej diagnozy wystepuje
niezerowy btad.

Mimo, ze przedstawiony w tym punkcie algorytm znacznie skréci proces wydobywania
regut diagnostycznych to uwage zwraca punkt 9(b) prowadzacy do punktu 11. Naturalnie,
dodawanie kolejnej reguty dla zbioru dotyczacego [-tej diagnozy, jezeli nie wystepuje btad
dla przypadkéw tej diagnozy, jest niepotrzebne. Niemniej jednak, rzadko kiedy osiaga sie
stuprocentowg poprawno$¢ rozpoznawania przypadkow diagnozy. Tym samym wydaje sie,
ze warunek dodania reguly opisany w kroku 11. jest zbyt tagodny i rzadko moze by¢ speinio-
ny, dlatego tez zaproponowano jeszcze jeden algorytm selekcji regut tym razem z warunko-
wym krokiem usuwania regutl. Peine dziatanie algorytmu z warunkowym usuwaniem regut
przedstawia procedura 5.

PROCEDURA 5
1. Wykonaj procedure 2: utwé6rz poczatkowe zbiory elementéw ogniskowych, oznacz je

jako ¥ 1=1,---, Ciocenje.

2. Wybierz metode obliczenia miary przekonania (3.15) lub (3.21). Jesli wybrana zostata
miara przekonania obliczana tradycyjnie (3.15) to wybierz wymagany préog dopasowa-
nia 7.

3. W kazdym zbiorze S znajdz pierwszy element ogniskowy z maksymalng wartoécia
oceny v” i przenies go do nowo tworzonego zbioru S?, I =1, ---, C.

4. Wyznaczrozklad bazowego prawdopodobienstwa zgodnie z (3.13) dla aktualnych zbio-
row S, 1=1,---,C.

5. Dla kazdego przypadku ze zbioru danych uczacych X oblicz warto$ci miar przekona-
nia (sposobem wybranym w kroku drugim) dotyczace kazdej rozpatrywanej diagnozy,
4. BEL? (p\"),i=1,---,N,I=1,---, C.

6. Wyznacz diagnoze dla kazdego przypadku jako ta, dla ktérej osiggnieto najwyzszg war-
to$¢ wybranej miary przekonania zgodnie z (3.16).

7. Oblicz btad tej iteracji €, ktéry jest liczba przypadkéw niepoprawnie zdiagnozowa-
nych oraz przypadkéw, dla ktoérych wyznaczenie diagnozy bylo niemozliwe (3.16).

8. Jezeli to jest pierwsza iteracja, przejdz do kroku 12. Jezeli nie, przejdz do kroku 9.

9. Usun regule dla [-tej diagnozy, ktora zostata dodana w tej iteracji, jesli nie zmniejszyta
sie liczba btednie zdiagnozowanych przypadkéw [-tej diagnozy, [ =1,---, C.

10. Jezeli:
(@) liczba btedéw sie nie zmienita, przejdz do kroku 11.
(b) osiagnieto (jak dotad) najmniejsza liczbe btedéw, przejdZ do kroku 12.
(c) liczba bledéw wzrosta, przejdZ do kroku 14.

11. Jezeli liczba regut oraz bltedéw przestata sie zmienia¢ przejdz do kroku 14. Jedli nie,
przejdz do kroku 13.
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12. Zapisz aktualne zbiory S jako najlepsze tzn. . #® =80 [=1,..., C.

13. Znajdz pierwszy element ogniskowy o maksymalnej wartosci oceny w zbiorze S dla
kazdej diagnozy dla ktérej, nadal wystepuje niezerowy btad i przenie$ go do tworzone-
go zbioru S, Przejdz do kroku 5.

14. Zakoricz algorytm. Ostateczny zbiér elementéw ogniskowych to .#V.

Rysunek 4.4 przedstawia schemat proponowanego algorytmu. Gléwna réznicq miedzy
tym algorytmem a procedura 4 jest wprowadzenie dodatkowego warunku jako punkt dzie-
wigty. Mianowicie, sprawdza sie czy kazda z dodanych w aktualnej iteracji regut spowodowa-
fa zmniejszenie btedu diagnozy. Jesli ten warunek nie jest spetniony, dodany element ogni-
skowy jest usuwany z S, Moze sie zdarzy¢, ze zadna z dodawanych regut nie bedzie po-
prawiata jakoSci rozpoznawania i wszystkie dodawane reguty beda natychmiast usuwane.
Spowoduje to, ze przestanie sie zmienia¢ liczba elementéw ogniskowych w zbiorach regut
oraz liczba btednych diagnoz. Dlatego tez ustalono, ze takg sytuacje nalezy potraktowac jako
kolejny warunek zatrzymania algorytmu (krok 11.). Zakonczenie algorytmu moze nastgpic¢
np. jesli przez dwie kolejne iteracje liczby btedéw i regul nie zmieniaja sie.

Aby przesledzi¢ proces ekstrakcji regut zaproponowanymi metodami, jako przyktad zo-
stanie uzyta ponownie baza iris flowers. Por6wnanie dziatania algorytméw z uzyciem tej
bazy bedzie przedstawione w punkcie 4.5. Przed tym jednak konieczne jest przedstawie-
nie sposobu oceny wyniku dziatania algorytméw wydobywania regut diagnostycznych. Od
tej pory nazwa , Algorytm Eliminacji Regul” bedzie stosowana zamiennie ze skr6tem ,,AER”.
Skréty ,ASR” oraz ,AWR” beda z kolei odpowiada¢ nazwom: ,Algorytm Selekcji Regul” oraz
»~Algorytm Warunkowej selekcji Regut”.

4.4 Metody oceny dzialania algorytméw wydobywania regul
diagnostycznych

Po spelnieniu warunku zakoriczenia algorytméw otrzymujemy wyodrebnione zbiory re-
gul diagnostycznych ¥, 1 =1, ---, C, ktére charakteryzuje liczba wydobytych regut oraz
m.in. ztozono$¢ rozmytych elementéw ogniskowych a przede wszystkim osiagnieta efektyw-
nosc.

4.4.1 Efektywno$¢ wspomagania diagnozy

Efektywno$¢ jako stosunek liczby poprawnie zdiagnozowanych pacjentéw do ich catko-
witej liczby w zbiorze mozna obliczy¢ poréwnujac diagnoze wyznaczona na podstawie mia-
ry przekonania z diagnoza, do jakiej przypisany jest pacjent w zbiorze uczacym. Diagnoze
przypisang i-temu pacjentowi w bazie oznaczmy jako d;. Przyjmuje ona wartoSci od 1 do
C. Diagnoze¢ wyznaczong na podstawie miary przekonania oznaczmy jako §;. Przyjmuje ona
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Wykorzystaj procedure 2 do utwo-
rzenia SO i V(”, l=1,--,C.

l

Wybierz metode obliczenia Bel. Je-
§li wybrana zostala metoda tradycyj-
na (3.14), wybierz poziom dopasowania 7.

W kazdym S znajdz pierwszy element ogni-

skowy, dla ktérego vﬁl) = max [Uﬁl) ] i przenies
1<r<n(®

go do nowo tworzonego zbioru S¥, [ =1, .-, C.

|

Dlap{” zX, i = 1,--, N, oblicz
warto$¢é BEL”)(pg*)),l =1,--,C.

|

Wyznacz D dla pi.*], i=1,-,N,
I =1,--,C zgodnie z (3.15).

I—1+1

|

!

Znajdz pierwszy element ogniskowy, dla kté-

Oblicz btad iteracji €f

rego yﬁl) = max [ygl)] w zbiorze $¥ dla
1=r=n®

kazdej diagnozy, dla ktérej nadal wyste-

|

I>1

NIE

puje niezerowy btad i przenies go do .

t

TAK

Zapisz S¥ jako P, 1 = 1,---,C).

Usun te elementy ogniskowe, ktére zosta-
ty dodane w tej iteracji, jesli nie zmniej-
szyta sie liczba btednie zdiagnozowanych
przypadkéw [-tej diagnozy (I = 1,---, C).

TAK

|

€1 > €11

NIE

TAK

Zakoncz algorytm. Ostateczne zbiory ele-
mentéw ogniskowych to #®, [ = 1,-.-, C.

Czy liczba btedéw
i regut przestata

TAK NIE

si¢ zmieniac?

Rysunek 4.4: Schemat blokowy algorytmu warunkowej selekcji regut
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warto$ci od 1 do C oraz 0, gdzie 0 oznacza, ze diagnoza nie jest podjeta. Stosujac powyzsze
oznaczenia, efektywno$¢ diagnozy mozna obliczy¢ jako

1 N
E=—) 1(d;=6;)-100%, (4.2)
NS
gdzie 1(d; = ;) jest funkcja wskaZnikowa przyjmujaca warto$¢ 1 dla poprawnej diagnozy
oraz 0 dla niepoprawnej diagnozy. Dodatkowo, oznaczmy jako E\¥ efektywno$é rozpozna-
wania przypadkow [-tej diagnozy, obliczang jako

1 U
ED = —3"1(d; = ;) - 100%. (4.3)
np ;3

Z uwagi na to, ze wyznaczanie diagnozy mozna traktowac jako zagadnienie klasyfikacji, moz-
na stosowa¢ podobne metody jej oceny. Szczeg6lnie w obszarze medycznym sprawdza sie
tzw. macierz pomytek klasyfikacji dwuklasowej, tzn. takiej, w ktérej mamy do czynienia z dwo-
ma diagnozami np. ,pacjent zdrowy”, ,pacjent chory”. Macierz pomyltek przedstawiono w ta-
beli 4.1. W przypadku kiedy mamy do czynienia z kilkoma diagnozami, oblicza si¢ macierz

Tabela 4.1: Macierz pomytek klasyfikacji dwuklasowej

rozpoznany jako

chory | zdrowy

pacjent chory TP FN

pacjent zdrowy | FP TN

pomylek dla kazdej diagnozy traktujac pozostale tacznie jako diagnoza I’ (I’ # 1) [55, 97].
Do przedstawienia ogdlnej macierzy pomytek mozna skorzystac z oznaczen wystepujacych
w funkcji wskaznikowej w (4.2). Posta¢ macierzy pomylek z uwagi na [-tg diagnoze przedsta-
wiona jest w tabeli 4.2. Interpretacja wartoSci w tabeli 4.2 staje si¢ tozsama z wyja$nieniem

Tabela 4.2: Macierz pomytek dla /-tej diagnozy

decyzja systemu

Si=1| &;=1

prawdziwa di=10 | TP @1 FNO
diagnoza di=1| Fp® TN

przedstawionym w punkcie 3.7.2 a korzystajac ze funkcji wskaZnikowej uzytej w (4.2) oblicza
sie je w nastepujacy sposob:

n;
TP =% 1(d; = 6)), (4.4)
i=1
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FN® =p,— TPV, (4.5)
nl/

TNY =Y 1(d; =6)), (4.6)
i=1

FPW =y —TND, 4.7)

Na podstawie (4.4)-(4.7) mozliwe jest obliczenie tzw. miar pochodnych, ktére dajg do-
datkowa informacje o jakosci wspomagania diagnozy. A sa to czutosé (SE%Y od ang. Sensiti-
vity), specyficznosé (SPY) od ang. Specificity), pozytywna wartosé¢ prognostyczna (PPV? od
ang. Positive Prognostic Value) oraz negatywna warto$¢ prognostyczna (NPV” od ang. Ne-
gative Prognostic Value):

0 Tp(l)
SEV = (4.8)
0 TN(l)
PO = (4.9)
0 TP(l)
0 TN(l)
Mozna zauwazy¢, dodatkowo, ze wartosci EY oraz SE”) odpowiadaja sobie, bo:
EW = SEV .100%. (4.12)

Macierz pomyltek przedstawiona w tabeli 4.2 oraz miary pochodne (4.8-4.12) beda uzy-
te przy badaniach zwigzanych z rzeczywistgq bazg medyczng. Dla danych benchmarkowych
uwaga zostanie skupiona na badaniu efektywno$ci uogélniania oraz liczebnosci zbioréw re-
gul diagnostycznych. Prezentacja wigkszej liczby wskazZnikéw jako$ci spowodowatoby nad-
mierny rozrost zamieszczonych wynikéw ze szkoda dla ich przejrzystej interpretaciji.

4.4.2 ZlozonoSc zbioru regul diagnostycznych

Ocena zbioru regut.# ¥ pod wzgledem efektywnosci jest jednoznaczna. Efektywnos¢ jest
najwazniejszym parametrem charakteryzujacym algorytm wspomagania diagnozy. Jednak-
ze, kolejnym parametrem jest ztozonoS$¢ zbioru regut diagnostycznych. Mozna by sadzic,
ze im mniejszy zbior regul tym lepiej. Niestety wysoka efektywnos$¢ wspomagania diagnozy
i matla zlozonos¢ regut sg zwykle sprzecznymi wymaganiami. Znaczy to tyle, ze aby uzyskac
wiedze bardziej szczeg6towa, ktora doktadniej opisze pacjentow ze zbioru uczacego, jest ko-
niecznie zwiekszenie liczby regul. W przeprowadzonych eksperymentach ztozonos$¢ zbioru
regut ocenia sie na podstawie liczby regul w I-tej diagnozie, czyli n”’ oraz ogélnej liczby regut
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obliczanej jako
C
L=y n?. (4.13)
I=1

Dodatkowo, mozliwa jest analiza liczebnos$ci rozmytych elementéw ogniskowych ztozonych
z tej samej liczby warunkoéw logicznych. Zdefiniujmy wektor © jako

G): [0(1)’9(2)’._.’H(j)’.._’g(w)], (4'14)

gdzie w oznacza wybrang maksymalng liczbe warunkéw logicznych w elemencie ognisko-
wym a Y jest liczba rozmytych elementéw ogniskowych zawierajacych j warunkéw logicz-
nych (j =1, ---, w) obliczang jako

c n®

0V =Y (Y 1(CardWP) = j), (4.15)
I=1 r=1

gdzie Card() jest mocg zbioru, I() jest funkcjg wskaznikowg przyjmujacg wartosc¢ 1 kiedy roz-
myty element ogniskowy o okreslonej ztozono$ci wystepuje w zbiorach regut a 0 w prze-
ciwnym przypadku. Przykladowo, jezeli zostanie wydobyte 10 elementéw ogniskowych (dla
wszystkich diagnoz) i sze$¢ z nich bedzie prostymi rozmytymi elementami ogniskowymi,
a cztery beda elementami ogniskowymi, z ktérych kazdy dotyczy dwéch symptoméw, to
W =6,0% =4iVyj<yy, 09 =0atym samym © = [6, 4,0, ---, 0]. Taki zapis pozwoli spraw-
niej poréwnac wyniki otrzymane w przeprowadzonych eksperymentach.

4.5 Przyklad wydobywania regul dla bazy iris flowers

Obecnie zostanie przedstawiony przyktad dziatania trzech algorytméw wydobywania re-
gul. Do ilustracji zostanie uzyta baza iris flowers. Celem tego przyktadu jest pokazanie r6znic
dzialania algorytméw pod wzgledem liczby wydobywanych regut i wyznaczenia btednych
diagnoz w kolejnych iteracjach. Dla uproszczenia zalozono, ze we wszystkich algorytmach
zostang uzyte: trojkatne funkcje przynaleznos$ci w elementach ogniskowych, CC (3.42) jako
metoda oceny regul oraz tradycyjna miara przekonania (3.15). Wplyw tych wielkosci na ja-
ko$¢ wspomagania diagnozy bedzie przedmiotem osobnych badan. Na poczatku obliczen
konieczne jest okreslenie progu 1, do wyznaczenia rozktadu bazowego prawdopodobien-
stwa oraz progu do obliczania miary przekonania (3.15) czyli n. Dla przedstawionego przy-
ktadu wybrano wartos$¢ 0.45 dla obu progéw dla wszystkich trzech algorytmoéw. Przyczyna
takiego wyboru progéw zostanie wyjasniona w dalszej czeSci rozdziatu.

Na rysunku 4.5-4.7 przedstawiono zaobserwowane zmiany liczby btedéw oraz regut dla
kolejnych iteracji algorytmoéw przedstawionych na rysunkach 4.2-4.4.

Rysunek 4.5 podsumowuje dzialanie algorytmu eliminacji (AER). Analizujgc ten rysu-
nek mozna zauwazy¢, ze zmniejszanie liczby regut skutkuje pomniejszeniem liczby bted-
nych klasyfikacji. Do 6smej iteracji liczba regut i liczba bled6w maleja. W dziewiatej iteracji
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]- liczbaregul [ liczba bhpd()w‘

10 10 10 10

A - 10_

S 40| 37 8 &
& 33 M 7 7 N
8 26 6 6 6 o
22 Wi o, 3 §

9
I 1N N 0
0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
iteracje

Rysunek 4.5: Zmiana liczby regut i bledéw podczas dziatania algorytmu eliminacji regut (AER) dla
bazy iris flowers

Bl liczbaregut [ liczba bledow

8
7 10
10 - 9 =
=) 8 6Q
& 7 =
= 6 o
s 5 42
2 5| 3 3 3 3 3 3 o)
O (o8
= 3 A
j 23
0 0
1 2 3 4 5 6 7

iteracje

Rysunek 4.6: Zmiana liczby regut i btedéw podczas dziatania algorytmu selekcji regut (ASR) dla bazy
iris flowers
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Rysunek 4.7: Zmiana liczby regut i btedéw podczas dzialania algorytmu warunkowej selekcji regut
(AWR) dla bazy iris flowers
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liczba btednych klasyfikacji zwieksza sie o jedna, a eliminacja regul nie zostaje przerwana.
Jak wida¢, ma to pozadany skutek, poniewaz w nastepne;j iteracji liczba bledéw ponownie
zostaje zmniejszona a dodatkowo udato si¢ takze pomniejszy¢ liczbe regul. Najlepszy wy-
nik pod wzgledem liczby btedéw osiagnieto w iteracji jedenastej. Tylko trzy btedy wskazano
przy udziale dziewieciu elementéw ogniskowych dla wszystkich rozpatrywanych klas. Natu-
ralnie, eliminacja regut nie bedzie w nieskoniczono$¢ zmniejszac liczby btednych klasyfika-
cji. Kolejne pomniejszenie liczebno$ci zbioré6w elementéw ogniskowych (iteracja dwunasta)
powoduje, zZe usuwane zostajg reguty, ktére pozostawaly dotad w zbiorze ze wzgledu na ich
najwyzsze wartos$ci oceny. Byly to zatem reguly najlepiej dopasowane do danych uczacych
i niezbedne do osiggniecia wysokiej efektywnosci klasyfikacji. Dlatego eliminacja przepro-
wadzona w iteracji dwunastej powoduje zwigkszenie liczby btedow o ponad 50%. Taki wzrost
btedu spelnia zalozony warunek zatrzymania algorytmu eliminacji regul. Ostateczny zbior
wydobytych regut Y, 1 =1, ---, C stanowi zbiér otrzymany w iteracji jedenaste;.

Pierwszg réznicq w algorytmie selekcji regut (ASR - rysunek 4.6) w stosunku do algo-
rytmu eliminacji (AER - rysunek 4.5) jest liczba jego iteracji. Tym razem zamiast usuwania
elementoéw ogniskowych o najmniejszej wartoS$ci oceny (wybranej jako warto$¢ bazowego
prawdopodobienistwa), dodawane sg elementy ogniskowe ocenione najlepiej. Po pierwszej
iteracji ASR w kazdym zbiorze regul wystepuje tylko jeden rozmyty element ogniskowy. Jak
widag, trzy najlepsze elementy ogniskowe powoduja, ze liczba popetnionych pomytek przez
algorytm jest juz stosunkowo niewielka bo wynosi siedem btednych klasyfikacji. W drugiej
iteracji ASR zbior regut liczy pie¢ elementéw ogniskowych. Dodane zostaly juz tylko dwa
elementy ogniskowe a to oznacza, ze jedna z klas bazy iris flowers jest juz bezbtednie rozpo-
znana. Tym samym warunek dotyczacy dodawania elementéw ogniskowych opisany w 11.
kroku procedury 4 (patrz punkt 4.3) wydaje si¢ uzyteczny. P6Zniejsze iteracje zwigzane sg
z dodawaniem tylko jednej reguly. To znaczy, ze kolejna z klas bazy iris flowers jest bezbted-
nie rozpoznana i nie ma potrzeby dodania do niej kolejnej reguty. Niemniej jednak, dodawa-
nie kolejnych regut dla pozostalej klasy nie zmniejsza btedu (od iteracji trzeciej do si6dmej)
dlatego nadal zbi6r elementéw ogniskowych osiagniety w drugiej iteracji jest uznawany jako
najlepszy. Kolejne dodawane reguly majg juz co raz mniejszq warto§¢ CC. W dsmej iteracji
dodanie kolejnej reguty pogarsza jakos¢ klasyfikacji co skutkuje zatrzymaniem algorytmu.
Ostatecznym zbiorem regut diagnostycznych #, [ =1, ---, C jest zbiér uzyskany w iteracji
drugiej, gdyz jest to najmniej liczny zbiér rozmytych elementéw ogniskowych z najmniejsza
liczbg bled6w sposrod wszystkich iteracji algorytmu.

Dzialanie algorytmu selekcji regut z ich warunkowym usuwaniem (AWR) jest nieco bar-
dziej ztozone. Na rysunku 4.7 wida¢, ze zmiana liczby elementéw ogniskowych nie jest mo-
notoniczna, jak to mialo miejsce w algorytmie (ASR - rysunek 4.6). Jest to spowodowane
spetnieniem warunku opisanego w dziewigtym kroku procedury 5 (punkt 4.3), ktéry po-
zwala usuna¢ ostatnio dodany element ogniskowy ze zbioru regut S?), jesli nie poprawit on
klasyfikacji obiektow [-tej klasy. Pierwsze dwie iteracje AWR sg tozsame z dziataniem ASR
przedstawionym na rysunku 4.6. W trzeciej iteracji nastapito usuniecie jednej z regul, ktéra
w iteracji drugiej nie wptyneta na jakos¢ klasyfikacji odpowiedniej klasy. W wyniku takiego
wyboru warunkow dziatania algorytmu, od trzeciej iteracji elementy ogniskowe w zbiorach
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regul przestajg si¢ zmieniac. Jest to spowodowane tym, ze kolejne dodawane warunkowo re-
guly sg usuwane ze wzgledu na to, ze nie wptywaja pozytywnie na poprawe jakosci klasyfika-
cji. Taka sytuacja moze jednak powodowac niepotrzebne przedtuzenie dziatania algorytmu
selekcji. Dlatego, kiedy liczba regut i liczba bledéw nie zmieniajq si¢, warunek zatrzymania
algorytmu, opisany jako krok jedenasty procedury 5 (punkt 4.3), zostaje spelniony. Ostatecz-
ny wynik algorytmu selekcji z warunkowym usuwaniem regut to cztery reguly i trzy bledne
klasyfikacje.

W tabeli 4.3 zostaly przedstawione rozmyte elementy ogniskowe uzyskane w przyktadach
opisanych powyzej wraz z warto§ciami bazowego prawdopodobieristwa dla kazdego zbioru.
Oznaczenia rozmytych elementéw ogniskowych wprowadzono w punkcie 3.8 a ich nume-
ry odpowiadajg oryginalnym numerom w poczatkowych zbiorach elementéw ogniskowych
poddanych ocenie.

Tabela 4.3: Zbiory element6éw ogniskowych &, [ =1, -+, 3 uzyskane dla bazy iris flowers dzieki algo-
rytmom: AER, ASR, AWR. Ponizej oznaczen rozmytych elementéw ogniskowych zapisano ich wartos¢
bazowego prawdopodobieristwa.

algorytm FW F FO
AER (s® @ 10y (s® @ 10y (s® @ 10y
{0.34, 0.33, 0.33} {0.34, 0.33, 0.33} {0.35, 0.33, 0.32}
3) 10) @) @ B3
ASR {s*} {s*", s} {s*%, s}
{1} {0.495, 0.505} {0.495, 0.505}
3) (10) @ B3
AWR {s*} {s"} {s*%, s}
{1} {1} {0.495, 0.505}

Nie powinno zaskakiwa¢, ze dla trywialnego przyktadu z bazg iris flowers, dziatanie algo-
rytmow daje zblizony wynik. Niemniej jednak, juz dla tej bazy pewne zaproponowane udo-
skonalenia znajduja swoje odzwierciedlenie w wynikach. Jezeli chodzi o wydobyte zbiory
regut przedstawione w tabeli 4.3, gléwna réznica jest to, ze dla algorytmu eliminacji (AER)
niemozliwe bylo pozostawienie jednego elementu ogniskowego dla klasy pierwszej, choc, jak
sie okazuje, s® jest elementem ogniskowym wystarczajacym do odréznienia klasy iris seto-
sa od pozostatych. Wybo6r tego elementu zapewnily natomiast algorytmy selekcji. Wszystkie
algorytmy skupily sie na zmiennych trzeciej i czwartej, ale to algorytm warunkowej selekcji
(AWR) osiaga te samag efektywnos$¢ co poprzednie przy wydobyciu najmniejszej liczby regut.

4.6 Ocena zbioru regul diagnostycznych

W poprzednim punkcie przedstawiono przykladowe wyniki otrzymane dla trzech zapro-
ponowanych algorytméw wyodrebniania regul. Do kazdego algorytmu uzyto tych samych
danych, a takze zastosowano te sama metode oceny i jednakowe ksztalty funkcji przynalez-
nosci. Wybdr wartoS$ci progéw (1. = 11, = 0.45) nie jest arbitralny. Na rysunku 4.8 przedsta-
wiono jak zmienia sie efektywno$¢ wyznaczania diagnoz (4.2) na podstawie regut wydoby-
tych przez trzy algorytmy w zalezno$ci od zmian progéw 7, i n;, w zakresie od 0.05 do 0.95
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z krokiem 0.05. Zmniejszenie wymaganego poziomu dopasowania do zera spowodowatoby,
ze wszystkie elementy ogniskowe bytyby uznane za dopasowane i bytyby wtaczone do obli-
czenia miary przekonania. Odpowiadatoby to nierozsagdnemu zalozeniu, ze wszystkie obser-
wowane u pacjenta objawy, nawet te, dla ktérych dopasowanie do elementéw ogniskowych
jest zerowe, sa uwzglednione podczas obliczenia Bel'! (3.15). Z drugiej strony, przy wartosci
progéw rownej 1, dopasowanie wykazywatyby tylko symptomy o pelnej przynaleznosci do
elementu ognikowego, co dla zbioréw opisanych funkcjg tréjkatng lub gaussowska taczong
dotyczy tylko jednej wartoSci. Stad wynika, Ze strojenie progéw 1., n;, powinno by¢ ograni-
czone do przedziatu (0,1).

Na podstawie rysunkow 4.8a-4.8c nalezy stwierdzic, ze wybo6r progoéw ma duze znacze-
nie dla procesu wydobywania wiedzy z danych w postaci regutl. Sposrdd trzech algorytmow
najmniejsze wahania wartosci E mozemy dostrzec dla ASR (rysunek 4.8b). Uwidacznia to
skala trzeciej wspoélrzednej wykresu. Niemniej jednak, maksymalne wartosci efektywnosci
sg osiagane dla Srednich wartosci wskaznikéw (kiedy sg bliskie wartos$ci 0.5) a dla matych
warto$ci obu wskaznikow (ponizej 0.3) efektywnoS$¢ znacznie maleje. Latwiej dostrzec to na
rysunkach 4.8a oraz 4.8c, gdzie wartosci efektywnosci we wspomnianym zakresie znacznie
spadaja. Dodatkowo, czego nie zaprezentowano, kazda z metod oceny regut wptywa na osig-
gang efektywno$¢ w zalezno$ci od przyjetych wartoSci progéw. W zwigzku z tym wartosci
progéw wybrano tak, aby liczba btedéw uzyskiwana trzema algorytmami byta najnizsza (dla
kazdej pary progoéw wzieto liczby btedéw pochodzace od trzech algorytmoéw, usredniono je
iwybrano pare 1. i1, zwigzana z najnizsza Sredniq liczbga bledéw). Pojawia sie pytanie, ktorg
pare progéw wybraé dla danego problemu medycznego, tj. dla dostepnych danych uczacych,
aby jako$¢ wspomagania byta najlepsza. To pytanie nasuwa konieczno$¢ wybrania kryterium
oceny wyniku proponowanych algorytmoéw ekstrakcji regul. Kryterium zwigzane z najwyz-
szg efektywnoscia, wedlug ktérego ustalono pare progéw 7. i i, dla powyzszych przyktad 6w,
moze nie by¢ najlepsze. Na rysunku 4.9 zaprezentowano wszystkie mozliwe wyniki algoryt-
mu przy zmianie progow 7. i 1. Dla kazdej pary progéw obliczono dwie warto$ci: efektyw-
nos$¢ (4.2) iliczbe regut (4.13). Taka para warto$ci opisujacych rezultat jednego z algorytmow
(ASR) w sposo6b jakoSciowy jest zaprezentowana na rysunku 4.9. jako punkt, ktérego odcieta
stanowi osiggnieta efektywnos¢, a rzedng — liczba regul. Na podstawie tego wykresu moz-
na stwierdzic, ze trzy wyniki osiggnety maksymalng efektywno$¢ réwng 98% (dla jedenastu,
siedmiu i pieciu regut). W dolnej czesci wykresu na rysunku 4.9 przedstawiono punkty odpo-
wiadajgce wynikom zwigzanym najnizszg liczba regut (trzy), dla ktérych osiagnieto efektyw-
nosci 93.33, 95.33% oraz 96%. Oczywistym wydaje si¢, ze najbardziej pozadanym wynikiem
byloby jednoczesne osiagniecie maksymalnej efektywnosci dla najmniejszej mozliwej licz-
by regut, np. 98% dla trzech regul. Niestety wysoka efektywno$¢ wigze sie z uszczeg6towie-
niem wiedzy a ono zwigzane jest z powiekszeniem zbioru regul. Dlatego wspomniany wynik
nie wystepuje na wykresie i moze byc¢ nieosiggalny. Zwiekszenie liczby regut dla osiagniecia
pozadanej efektywnosSci nie jest tak widoczne dla przyktadu z bazg iris flowers, bo r6znica
miedzy piecioma regutami a minimalnie trzema jest nieduza. Niemniej jednak, dla przypad-
kéw medycznych z duza liczbg symptoméw w bazie, osiagniecie najwyzszej efektywnoSci
moze wigzac sie ze zbiorem regul, ktory jest niemozliwy do interpretacji przez uzytkowni-
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Rysunek 4.8: Wptyw zmiany progéw 7, i 17, na efektywnos¢ klasyfikacji zbioré6w regut otrzymanych w

wyniku dziatania algorytméw: (a) AER, (b) ASR, (c) AWR
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Rysunek 4.9: Zalezno$¢ catkowitej liczby regut od efektywnoS$ci klasyfikacji uzyskanych dla wszystkich
kombinacji progéw n. i np w algorytmie wydobywania regut ASR



Ocena zbioru regut diagnostycznych 77

ka ze wzgledu na jego rozmiar. Dodatkowo, osiagniecie wysokiej efektywnosci dla zbioru
uczgcego spowoduje szczeg6towe dopasowanie sie do niego. Z calg pewnoscig takie uszcze-
gbélowienie wiedzy bedzie skutkowatlo stabg zdolnoScig uogélniania, ktérg sprawdza sie po
jako$ci rozpoznawania przypadkéw nieznanych, okreslanych takze zbiorem danych testo-
wych. Mimo, ze wynik réwny 98% efektywnosci dla bazy iris flowers przy pieciu regutach
wydaje sie wynikiem satysfakcjonujacym, to dla ztozonych probleméw medycznych nalezy
szukac rozwigzan, ktére beda stanowity kompromis pomiedzy efektywnoscig zbioru regut
aich ztozonoScia.

W tym celu konieczne jest wprowadzenie wielko$ci umozliwiajacej rownoczesng ocene
tych parametréw. Zaproponowanym wskaznikiem oceny regul, ktéry bierze pod uwage jed-
noczes$nie liczbe regut i poprawnych diagnoz jest przedstawiony ponizej parametr QI obli-
czany w nastepujacy sposob

o3 w10

k=1

Pierwszy skltadnik QI wyraza stosunek liczby btedéw (N;) do liczby przypadkéw w ba-
zie (N), a drugi sktadnik to stosunek liczby wydobytych regut do liczby regut utworzonych
w poczatkowych zbiorach regut (procedura 2 w punkcie 4.3). Taki sposéb wydaje sie lepszy
od obliczania zwyktej sumy liczby btedéw i regut. Na przyktad dla wynikéw: 5 btedow i 5 re-
gul, 7 bledow i 3 reguly czy 3 btedy i 7 regul sumy btedéw i regut sg jednakowe. Obliczanie QI
dla tych trzech przypadkéw daje r6zne wyniki: 0.44, 0.17, 0.11, bo bada stopien zmniejszenia
liczby bledéw razem ze stopniem zmniejszenia liczby regut. Zgodnie z zaproponowanag po-
stacig QI, dla bazy iris flowers wybrano rozwiazanie, w ktérym uzyskano zbiér pieciu regut
diagnostycznych przedstawiony w tabeli 4.4. Okre$lenia A .. Af’) sg zbiorami rozmytymi

Tabela 4.4: Zbiér regul wydobyty na podstawie danych z bazy iris flowers

Sgl) mgl)
sél): X3 jest Aél) 1.00
s%): X3 jest Aéz) i Xy jest Af) 0.495
sf): Xy jest Af) 0.505
sV: Xy jest AY) 0.495
sé‘o’): X3 jest Aé‘q’) 0.505

opisanymi funkcjami przynalezno$ci ,uél), TR pf) (patrz punkt 3.2). W tym przyktadzie sa to

funkcje o ksztaltach trojkatnych. Sgq one zaprezentowane w dodatku A niniejszej rozprawy na
rysunku A.la. Pozostale ksztalty funkcji przynaleznosci mozna znalez¢ na rysunkach A.1b-
A.ld.
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4.7 Podsumowanie

Zaproponowanie metod ekstrakcji regul diagnostycznych na podstawie zbioru uczace-
go bylo gléwnym tematem niniejszego rozdziatu. Kazda z metod jest sekwencyjnym algo-
rytmem eliminacji lub wyboru rozmytych elementéw ogniskowych. Kolejno$¢ wyboru tych
elementéw uzalezniona jest od oceny utworzonych zbioréw elementéw ogniskowych, prze-
prowadzanej jako poczatkowy krok wszystkich zaproponowanych tu algorytméw. Aby zapre-
zentowac przyktad dzialania algorytméw wydobywania regut uzyto bazy iris flowers. Nie jest
to baza medyczna, wiec w rozdziale poSwigconym wynikom przeprowadzonych badan nie
bedzie ona juz omawiana. Mimo to, zaprezentowanie proponowanych algorytméw i metod
oceny na jej przyktadzie pozwolito wstepnie dostrzec r6znice w ich dziataniu i powody kolej-
nych modyfikacji. W ostatnim punkcie tego rozdzialu zostat zaproponowany wskaznik Q1.
Jest on préba oceny wyniku wydobywania regut pod wzgledem efektywnosci oraz ztozono-
$ci zbioru regut diagnostycznych. Dalsza cze$¢ rozprawy bedzie poswiecona bazom danych
bezposrednio zwigzanym z zagadnieniami medycznymi. Warunki przeprowadzenia badan
oraz ich wyniki zostang przedstawione w rozdziale 5.



Rozdzial 5

Wyniki przeprowadzonych badan

W niniejszym rozdziale przedstawione zostang wyniki eksperymentéw przeprowadzo-
nych dla proponowanych metod wydobywania regut diagnostycznych i wspomagania dia-
gnozy. Aby zachowa¢ czytelno$¢ prezentowanych tresci, do eksperymentéw wybrano piec
popularnych baz benchmarkowych zwigzanych z zagadnieniami medycznymi. Bazy zawie-
rajg glownie dane numeryczne lub wyjatkowo symbole, ale interpretacja tych danych jest
r6zna. Mamy wiec do czynienia z danymi jakoSciowymi charakteryzujacymi symptomy oraz
warto$ciami liczbowymi, catkowitymi albo utamkowymi bedacymi wynikami przeprowa-
dzonych testéw. Osobna grupe danych jakoSciowych stanowig okreslenia symboliczne ozna-
czajace plec pacjenta lub wynik wywiadu lekarskiego. W tabeli 5.1 przedstawiono najistot-
niejsze parametry uzytych baz: liczbe pacjentéw N, liczbe symptoméw p, nazwy poszcze-
gblnych diagnoz wraz z liczba pacjentéw przypisanych do kazdej z nich. Mozliwie dokladny
opis symptomoéw przedstawiono w dodatku A niniejszej rozprawy.

Tabela 5.1: Opis uzytych benchmarkowych baz medycznych

nazwa bazy N p liczba przypadkéw w diagnozach

150 — eutyreoza
thyroid disease (zbior new-thyroid) [99] 215 5 35-niedoczynnosé tarczycy
30 — nadczynno$¢ tarczycy

88 — ostre zapalenie wyrostka

appendicitis [120] 106 7 18 — inny problem medyczny
. . . 268 — cukrzyca
Pima Indians diabetes [57] 768 8 500 - brak cukrzycy
458 — zmi ieztosli
Wisconsin breast cancer (zbior original) [66] 699 9 58 ziiany HIE? OsTwe
241 - zmiany ztoSliwe
Cleveland heart disease [66] 303 13 164 —brak choroby serca

139 - obecnos¢ choréb sercal

I'W oryginalnej bazie wyréznia sie cztery diagnozy, natomiast m.in. z uwagi na jej maty rozmiar, podejscia
opisywane w literaturze traktujg jg jako zbiér dwéch diagnoz, np. [34].

Tre$¢ niniejszego rozdzialu mozna podzieli¢ na dwie zasadnicze cze$ci. Pierwsza z nich
przedstawia dziatanie proponowanych metod koncentrujgc sie¢ glbwnie na wydobytych zbio-
rach regul. Zbior regut jest bezpoSrednim wynikiem kazdej z metod, ktére na podstawie da-
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nych pacjentéw o znanych diagnozach (tzw. zbioru danych uczgcych) wyodrebniajg reguty
diagnostyczne najlepiej opisujace problem medyczny. W tej czeSci przedstawiony zostanie
wplyw ksztattéw funkcji przynaleznosci na wynik wydobywania regul, zbadany zostanie wa-
runek zatrzymania algorytmu eliminacji regut oraz ztozono$¢ regut diagnostycznych. Dzieki
tym wynikom mozliwe bedzie wskazanie istotnych ré6znic pomiedzy proponowanymi meto-
dami oraz miedzy sposobami oceny rozmytych elementow ogniskowych.

Druga cze$¢ rozdziatu jest poSwiecona weryfikacji proponowanego systemu wspomaga-
nia diagnozy. Opracowane metody wyodrebniania i oceny regut beda testowane pod katem
zdolno$ci uogélniania. Zostanie zbadane jak reguty diagnostyczne utworzone i wybrane na
podstawie zbioru uczacego sprawdzajg si¢ we wspomaganiu diagnozy pacjentéw dotad nie-
znanych, czyli zawartych w tzw. zbiorze danych testowych. Na podstawie wynikéw weryfika-
cji zostang wybrane najlepsze z proponowanych w niniejszej rozprawie metod wspomagania
diagnozy.

Poza weryfikacjg metod przeprowadzong dla baz benchmarkowych, w badaniach wyko-
rzystana zostanie takze rzeczywista baza szpitalna dotyczaca zagadnienia diagnozy stopnia
zwl6knienia watroby. Na zakonczenie rozdziatu, proponowane metody i algorytmy wyod-
rebniania zostang poréwnane z kilkoma znanymi z literatury metodami klasyfikacji, ktére
takze sg oparte na wyodrebnianiu regut warunkowych.

5.1 Wplyw ksztaltu funkcji przynaleznosci na rezultat wydo-
bywania regul

W tym punkcie, przy uzyciu algorytmu eliminacji regut (AER), przeanalizowano wptyw
ksztattu funkcji przynalezno$ci na wynik wydobywania regut diagnostycznych. Wykorzysta-
ne zostang funkcje przynaleznosci tréjkatne, trapezowe, uogélnione dzwonowe i gaussow-
skie taczone. Przetestowano, czy rézne ksztalty funkcji powoduja, ze w wyniku dziatania al-
gorytmu otrzymywane beda odmienne elementy ogniskowe i czy zmieni sie efektywnosc
wyznaczania diagnozy. W tabeli 5.2 zaprezentowano osiagana efektywnos¢ (4.2) dla zbioru
uczacego i liczbe regut wydobytych dla kazdego z proponowanych ksztattéw funkcji przyna-
lezno$ci. Do tego eksperymentu wybrano ocene regut zwigzang z wartoscig bazowego praw-
dopodobienstwa oraz tradycyjng metode obliczenia miary przekonania (3.15). Progi niepew-
nosci 7, i N, majg bezposredni wpltyw na ocene regut jak i na obliczenie wspomnianej miary
(3.15). Dlatego tez w tabeli 5.2 przedstawiono wyniki z najlepsza osiagnieta efektywno$cia ra-
zem z warto$ciami wspomnianych progéw. Dodatkowo, (co zostanie wyjasnione w punkcie
5.3), ograniczono liczbe warunkéw logicznych w elemencie ogniskowym wybierajgc wartos¢
parametru w = 4.

W tabeli 5.2 najwyzsze procentowe efektywnoSci E (4.2) diagnozy dla kolejnych baz zo-
staty pogrubione. Mozna stwierdzi¢, ze tréjkatne funkcje przynaleznosci pozwolity na osig-
gniecie najwyzszej procentowej efektywnosci dla trzech z pieciu baz. R6znice procentowych
warto$ci E (4.2) sa wieksze dla baz liczniejszych (patrz tabela 5.1), np. Pima Indians diabetes.
Dla tej bazy najwyzsza efektywno$¢ osiggnieto dla gaussowskich taczonych funkcji przyna-
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Tabela 5.2: Wplyw ksztattu funkcji przynaleznosci na rezultat algorytmu eliminacji regut dla testowa-
nych baz

baza funkcja przynalezno$ci  E [%] L Me b
trojkatna 98.14 45 0.4 0.45
g trapezowa 99.07 26 0.6 0.25
thyroid disease uogélniona dzwonowa ~ 98.14 50  0.75 0.8
gaussowska laczona 97.67 45 0.55 0.35
trojkatna 89.62 7 0.85 0.05
avvendicitis trapezowa 82.08 18 0.3 0.05
PP uogllniona dzwonowa  83.96 16 0.15 0.25
gaussowska faczona 87.74 5 0.1 0.05
trojkatna 76.69 12 0.15 0.15
. . . trapezowa 72.79 8 0.95 0.95
P I

ima Indians diabetes uogoblniona dzwonowa 74.74 22 0.05 0.65
gaussowska Iagczona 76.82 8 0.2 0.15
trojkatna 97.42 13 0.5 0.25

Wisconsin breast cancer trapezowa 95.99 10 0.35 0.1
uog6lniona dzwonowa  96.42 18 0.2 0.05
gaussowska laczona 97.28 26 0.2 0.25
trojkatna 85.48 18 0.25 0.45
. trapezowa 84.16 14 0.5 0.85

Cleveland heart disease uog6lniona dzwonowa  83.83 12 0.2 0.2

gaussowska taczona 84.82 15 0.2 0.75
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leznosci i jest to wynik wyzszy o 4% od najlepszego wyniku znalezionego przy uzyciu funk-
cji trapezowych. Z uwagi na to, ze baza Pima Indians diabetes jest najbardziej liczna, to ta
r6znica efektywnosci réwna sie dodatkowym 30 blednym diagnozom dla ksztattéw trapezo-
wych. Z drugiej strony nietrudno zauwazy¢, ze trapezowe funkcje przynaleznosci pozwolity
osiagnac najwyzsza efektywno$¢ dla bazy thyroid disease. Warto odnotowac, ze liczba wydo-
bytych regut dla tego ksztaltu jest prawie o polowe nizsza niz wynikowa liczebno$¢ zbioréw
regut dla innych ksztattow.

Z punktu widzenia wspomagania diagnozy warto przeanalizowac nie tylko efektywnosc
i liczebno$¢ wyodrebnionych regut, ale takze to, czy ksztatt funkcji przynaleznosci decydu-
je, ktére rozmyte elementy ogniskowe znajda si¢ w ostatecznym zbiorze regul. Na rysun-
kach 5.1-5.5 przedstawiono w spos6b graficzny wydobyte elementy ogniskowe w zalezno$ci
od wybranych ksztaltéw. Aby nie utrudni¢ interpretacji, zaprezentowano zbiory elementow
ogniskowych tylko dla jednej diagnozy w kazdej bazie. Kazdy z elementéw ogniskowych re-
prezentowany jest przez punkt we wspotrzednych x, y, z gdzie warto$¢ dla wspoétrzedne;j
X jest numerem pierwszego symptomu w elemencie ogniskowym, y — numerem drugie-
go a z — trzeciego. Z uwagi na to, ze na rysunkach 5.1-5.5 przedstawiono wykresy pseudo-
tréjwymiarowe, liczbe warunkéw ograniczono do trzech w pojedynczym elemencie ogni-

skowym (w = 3). Przyktadowy element ogniskowy sﬁ”: »X1 jest A(ll) él) fll) ”

ix3jest Ay’ ix4jest A
jest opisany przez indeksy symptomow J](,l) = {1,3,4}. Ten element jest prezentowany jako
znacznik w punkcie o wsp6trzednych: x = 1, y = 31 z = 4. Mniej zlozone elementy ogniskowe
maja zerowe wartos$ci pozostatych wspétrzednych. Przyktadowo, prosty element ogniskowy

sﬁl): »X2 jest Aél) ”, dla ktérego IO =23, reprezentowany jest przez odpowiedni znacznik w

A tréjkatna
W trapezowa

® uog6lniona dzwonowa
4 gaussowska taczona

punkcie o wspétrzednych x =2, y =z =0.

5 LZ, 3'.5&

11 , 365)

>=
n

PY.

&2

trzeci symptom

il , 2,.3z

drugi symptom

Rysunek 5.1: Zbidr elementéw ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji regut dla czterech
ksztaltéw funkcji przynaleznosci — baza thyroid disease



Wplyw ksztattu funkcji przynaleznosci na rezultat wydobywania regut 83

A tréjkatna
W  trapezowa
® uogélniona dzwonowa
# gaussowska taczona

trzeci symptom

5

Rysunek 5.2: Zbiér elementéw ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji regut dla czterech
ksztaltéw funkcji przynaleznosci — baza appendicitis

\ A trojkatna

W  trapezowa
® uogélniona dzwonowa
# gaussowska taczona

—
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trzeci symptom

> 4
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Rysunek 5.3: Zbioér elementéw ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji regut dla czterech
ksztaltéw funkcji przynaleznosci — baza Pima Indians diabetes

Rysunki 5.1-5.5 pokazuja, ze mimo roznic w liczebnosci (patrz tabela 5.2), zmiana ksztat-
tu nie powoduje, ze algorytm eliminacji wydobywa zupelnie inny zbiér elementéw ogni-
skowych. Szczeg6lnie dla bazy thyroid disease (rysunek 5.1) zaden z ksztaltéw nie skutkuje
wydobyciem indywidualnego elementu ogniskowego. Dla pozostatych baz wystepuje kilka
elementoéw ogniskowych wydobytych tylko dla jednego z ksztaltow. Wigze sie to z tym, ze
dodanie kilku elementoéw ogniskowych pozwolito nieznacznie zwigkszy¢ efektywnos¢ (np.
baza Cleveland heart disease — ksztalty trojkatne). Nalezy stwierdzic, ze algorytm eliminacji
regut wydobywa zblizone zbiory regut niezaleznie od ksztattéw funkcji przynalezno$ci. Oka-
zuje sie, ze warto$¢ wskaznika oceny (w tym wypadku warto$ci bazowego prawdopodobien-
stwa) elementu ogniskowego niewiele sie zmienia dla r6znych ksztaltéw tych funkcji. Dlate-
go w dalszej czeSci rozprawy wyniki przeprowadzonych badan beda dotyczyty tylko jednego
ksztattu. Pozwoli to unikng¢ nadmiaru prezentowanych wynikéw i zachowac czytelno$¢ ich
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Rysunek 5.4: Zbidér elementéw ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji regut dla czterech
ksztaltéw funkcji przynaleznosci — baza Wisconsin breast cancer
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Rysunek 5.5: Zbiér elementéw ogniskowych jako wynik algorytmu eliminacji regut dla czterech
ksztaltéw funkcji przynaleznoéci — baza Cleveland heart disease
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analizy. Na podstawie przedstawionych wynikow mozna wysungc¢ wniosek, ze mozna wy-
dobywac reguty oparte na jednym wybranym ksztatcie a p6Zniej go dostraja¢ aby poprawic
efektywnos$¢ E. Celem wyboru najbardziej pozadanego ksztattu funkcji przynaleznosci, w
tabeli 5.3 przedstawiono uszeregowanie ksztaltéw dla poszczeg6lnych baz pod wzgledem
osiagnietej efektywnos$ci. Dodatkowo w tabeli 5.4 przedstawiono takgq sama oceng, ale pod
wzgledem osigganej liczebnoSci regul. W tabelach 5.3 i 5.4 wyniki oznaczano za pomocag cyfr
rzymskich gdzie ,1” oznacza wynik najlepszy a ,IV” wynik najgorszy. Ostatni wiersz tabel 5.3
i 5.4 podsumowuje jaki najczestszy wynik otrzymywano dla danego ksztattu.

Tabela 5.3: Por6wnanie najlepszych ksztaltéw funkcji przynaleznosci wybranych dla kazdej z baz na
podstawie wartosci efektywno$ci przedstawionych w tabeli 5.2

baza Ur UTR UB Hr

thyroid disease I I 1 v
appendicitis I v 11 II
Pima Indians diabetes I v I11 I
Wisconsin breast cancer I I\Y 111 II
Cleveland heart disease I III v II
najczestszy wynik I I\Y 111 I

ur — funkcja tréjkatna, urg — trapezowa, pp — uogolniona dzwonowa, ur — gaussowska 1g-
czona

Tabela 5.4: Poréwnanie najlepszych ksztaltéw funkcji przynaleznosci wybranych dla kazdej z baz na
podstawie liczebno$ci zbioréw regut diagnostycznych przedstawionych w tabeli 5.2

baza Hr KTR UB Mr
thyroid disease I I 11 I
appendicitis I I\Y 11
Pima Indians diabetes II I I11
Wisconsin breast cancer II I 11 v
Cleveland heart disease v II I 111
najczestszy wynik II I III I

ur — funkcja tréjkatna, urg — trapezowa, pp — uogélniona dzwonowa, ur — gaussowska 1a-
czona

Na podstawie tabeli 5.3 wida¢, ze tréjkatne funkcje przynalezno$ci osiagaty najczesciej
najwyzszg note, to znaczy najwyzsza efektywnosc a funkcje gaussowskie taczone byly pod
tym wzgledem na drugim miejscu. Z drugiej strony, funkcje trapezowe i gaussowskie tgczo-
ne osiagaty najczesciej najlepszy wynik jesli bra¢ pod uwage liczebnos¢ zbioréw rozmytych
elementéw ogniskowych. W tym zestawieniu tréjkatne ksztalty sg na drugim miejscu. Na
tej podstawie mozna sugerowac uzycie tréjkatnych funkcji przynaleznosci i gaussowskich
faczonych jako tych, ktére beda taczyly mozliwie najwyzsza efektywno$¢ z najnizsza licz-
ba regut. Wykresy funkcji przynaleznosci przedstawione w dodatku A pokazuja, ze przedziat
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czeSciowej przynaleznosci do zbioréw rozmytych opisanych funkcjami tréjkatnymi i gaus-
sowskimi tgczonymi jest szerszy niz dla zaproponowanych ksztaltéw trapezowych i uogol-
nionych dzwonowych. Dzieki temu dla tréjkatnych funkcji przynaleznoS$ci i gaussowskich
taczonych mozliwe jest lepsze dostrojenie progéw niepewnosci 1, oraz 1. Trojkatne funkcje
przynaleznosci, ktére majg ksztaltty przedzialowo-liniowe [93] wydajq si¢ mie¢ najbardziej
intuicyjny charakter a ich ewentualne przeksztatcenie do ksztaltow gaussowskich tgczonych
jest mozliwe [69]. Dlatego tez uzyto ich w kolejnych badaniach, ktérych wyniki prezentuje
dalsza cze$¢ rozdziatu.

5.2 Warunek zatrzymania algorytmu eliminacji regul

Opisujac w punkcie 4.2 algorytm eliminacji regul, zaznaczono, ze jego zatrzymanie nie
jest podyktowane pierwszym wzrostem liczby btednie wyznaczonych diagnoz. Na rysunkach
5.6a-5.7b przedstawiono przykladowe dziatanie algorytmu eliminacji regut (AER) dla pigciu
baz danych. Na kazdym z rysunkéw zaprezentowano jak zmienia si¢ liczba regul oraz po-
dano efektywno$¢ rozpoznawania przypadkoéw ze zbioru uczacego w kolejnych iteracjach.
W celu analizy zagadnienia warunek zatrzymania dla tych przykladéw nie zostal okreslo-
ny, a sama eliminacja zostaje przerwana dopiero kiedy w zbiorze regul pozostaje minimalna
liczba regut (co daje trzy elementy ogniskowe dla bazy thyroid disease oraz dwa dla pozosta-
tych baz). Na poczatku algorytmu ustalono, ze eliminacja bedzie przeprowadzona poczaw-
szy od maksymalnej mozliwej do utworzenia liczby elementéw ogniskowych w zbiorach re-
gul, czyli warto$ci parametru w = p, gdzie p jest liczbg symptomoéw wystepujacych w po-
szczegOlnych bazach (tabela 5.1). Na podstawie obserwacji przedstawionych w punkcie 5.1,
do utworzenia elementéw ogniskowych wykorzystano ksztatty tréjkatne. Warto$¢ bazowego
prawdopodobienstwa ponownie postuzyta za metode oceny regul.

Na podstawie rysunku 5.6a dotyczacego bazy thyroid disease mozna zauwazy¢ wahania
efektywno$ci (oznaczonej poprzez punkty potaczone liniami). Wskazujg one, ze wyb6r mo-
mentu przerwania algorytmu i uzyskania ostatecznego zbiér regut nie jest zadaniem trywial-
nym. Mozna zauwazy¢, ze 21. iteracja to moment, w ktérym zbiér 29 regul uzyskuje najwyz-
szg procentowgq efektywno$¢ réwna 98.6%. Chociaz efektywno$¢ nastepnie spada, to w 28.
iteracji uzyskany zostaje bardzo matly zbior dziewieciu regut, ktory pozwala uzyskiwac jej
akceptowalng warto$¢ rowna 94.88%. Mniejsze zmiany efektywno$ci moga by¢ zaobserwo-
wane przy eliminacji dla bazy appendicitis (rysunek 5.6b). Tutaj w 4. i 17. iteracji eliminacja
regul spowodowata nieznaczne zmniejszenie efektywnosci (z 84.91 do 82.07%) ale do 21. ite-
racji efektywnos$c jeszcze wzrasta i wynosi 87.33%. Utrzymuje si¢ takze po kolejnej eliminaciji,
kiedy liczba regut zostaje zmniejszone do trzynastu.

Analogiczna interpretacja zmian efektywno$ci i liczby regut na podstawie rysunkéw 5.6¢-
5.7b pozwala zauwazy¢, ze dzialanie algorytmu eliminacji jest podobne jak dla baz thyroid
disease oraz appendicitis. Nieco wigksze wahania efektywnoSci obserwuje sie dla bazy Pima
Indians diabetes (rysunek 5.6¢), a najlagodniejsze zmiany efektywnosci przedstawiajgq wyniki
dla bazy Wisconsin breast cancer (rysunek 5.7a).
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Rysunek 5.6: Zmiana liczby regul oraz procentowej efektywnosci (4.2) w kazdej iteracji algorytmu eli-
minacji regut dla baz: (a) thyroid disease, (b) appendicitis, (c) Pima Indians diabetes
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Rysunek 5.7: Zmiana liczby regul oraz procentowej efektywno$ci (4.2) w kazdej iteracji algorytmu eli-
minacji regut dla baz: (a) Wisconsin breast cancer, (b) Cleveland heart disease
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Na rysunku 5.8 przedstawiono dynamike zmian liczby btedéw. W proponowanym algo-
rytmie ustalono, ze warunek zatrzymania zwigzany jest ze sprawdzaniem jak zwigkszyla sie
liczba btednych diagnoz w dane] iteracji (oznaczmy jg jako N, Dy w stosunku do iteracji po-

M

przedniej, tj. NIV, Wartos¢ NA{, 7 < 1 oznacza wiec polepszenie efektywnosci E. Naturalnie
€

NP . . o . NP .
N(, i = 1 wskazuje na utrzymanie poprzedniej liczby btedow, a W > 1 oznacza, ze liczba
€
bl(;dow wzrosta.

Na podstawie rysunku 5.8 mozna zauwazy¢, ze wybranie akceptowalnego wzrostu ble-
du nie jest jednoznaczne i trudno wskaza¢ uniwersalny warunek zatrzymania algorytmu dla
wszystkich zbioréw danych. W przypadku bazy thyroid disease, celem ograniczenia liczby
regul, mozliwe jest zaniechanie zatrzymania az do trzykrotnego wzrostu liczby btedow w
iteracji, co mozna bylo zauwazy¢ na rysunku 5.8a. Pozostate wykresy przedstawione na ry-
sunku 5.8 pokazuja, ze warunek zatrzymania powinien wigzac¢ si¢ z mniejszym wzrostem
liczby bledow, tj. gdy ,(Dl)_l 2, 1.5 lub 2. Dowodzi to, ze warto$¢ progowa N]\(/I 7, po ktorej
nalezatoby zakonczy¢ afgorytm eliminacji regut, staje sie trudna w oszacowaniu. Nalezy wiec
stwierdzi¢, ze sposob wydobywania regut w postaci iteracyjnej eliminacji nie jest pozbawio-
ny wad.

Poza wspomnianym warunkiem zatrzymania, algorytm eliminacji regul (AER) jest wy-
zwaniem z uwagi na zlozono$¢ obliczeniowa. Warto przypomnie¢ chociazby potrzebe obli-
czania rozktadu bazowego prawdopodobienistwa w kazdej iteracji algorytmu eliminacji tzn.
kiedy liczba elementoéw ogniskowych jest duza. Obie wspomniane cechy charakterystycz-
ne tego podej$cia staly sie przyczyna poszukiwania efektywniejszego sposobu wydobywania
regul diagnostycznych opartych na teorii Dempstera-Shafera, co doprowadzito do zapropo-
nowania algorytmu selekcji regut (ASR) [96].

5.3 Zlozonos$¢ wydobywanych regul diagnostycznych

Rozpatrzmy znaczenie parametru w wydobywania regut diagnostycznych, ktoéry wptywa
bezposrednio na poczatkowe zbiory regut diagnostycznych, czyli ograniczenie ztozonoS$ci
elementéw ogniskowych. Bioragc pod uwage ztozono$¢ regut diagnostycznych, mozna dazyc
do tego, aby byty one jak najprostsze, najlepiej z jednym warunkiem logicznym w elemencie
ogniskowym. Nie znajduje to jednak potwierdzenia w diagnostyce klinicznej, w ktérej pra-
wie zawsze uwzglednia sie takze wspoélne objawy [110]. Dlatego w proponowanej metodzie
takze ztozone elementy ogniskowe takze sg tworzone i poddane ocenie. Niemniej jednak,
nie wydaje si¢, aby koniecznym bylo wydobywanie elementéw ogniskowych o zlozonosci
przekraczajacej mozliwosci skutecznej interpretacji. W [42] wspomina si¢ o maksymalnych
siedmiu warunkach logicznych w przestance reguly jako liczbie pojedynczych pojec, ktére
sq mozliwe do jednoczesnej interpretacji przez cztowieka powotujac sie na wyniki przedsta-
wione w [79]. Nowsze Zr6dto argumentuje, ze taka maksymalna liczba poje¢ moze wynie$¢
Co najwyzej cztery [26].

Aby sprawdzi¢ ztozono$¢ regut diagnostycznych przeprowadzono ich wydobywanie dla
wszystkich baz benchmarkowych z uzyciem kolejnego algorytmu tj. ASR. Tym razem do oce-
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ny regul nie zostanie uzyta tylko warto$¢ bazowego prawdopodobieristwa, ale takze zaczerp-
niety z metod oceny klasyfikacji wskaznik MCC (3.41) oraz nowy wprowadzony wskaznik
CC (3.42). Na przykladzie przedstawionym w punkcie 3.7 pokazano, ze oba zaproponowane
wskazniki w rézny spos6b warto$ciujg ztozonos¢ elementéw ogniskowych. Dlatego stusz-
nym wydaje sie poréwnanie ich wptywu na wynik selekcji regut (dziatanie ASR przedstawio-
no w punkcie 4.3). Reguly zostang wyodrebnione dla omawianych baz benchmarkowych.
Zlozonos¢ regul bedzie zbadana przy pomocy wektora © (4.14) zdefiniowanego w punkcie
4.4.2. Warto$ci w wektorze © ilustrujg liczbe elementoéw ogniskowych z jednym warunkiem
logicznych, z dwoma, z trzema, itd. Uzywajac procedury 2 opisanej w punkcie 4.1, mozna
utworzy¢ i oceni¢ wszystkie mozliwe elementy ogniskowe (ktérych liczba jest wyktadniczo
zwigzana z liczbg symptomoéw).

W obecnych obliczeniach przedstawione zostang wyniki wydobywania regut, kiedy ich
ztozono$¢ przy tworzeniu poczatkowych zbioréw zostata ograniczona do siedmiu warun-
kéw logicznych. Oczywiscie, dla bazy thyroid disease to ograniczenie jest nadmiarowe i mak-
symalna zlozonos$¢ elementéw ogniskowych dla tej bazy jest rowna liczbie symptomoéw czyli
pie¢. Do utworzenia rozmytych elementéw ogniskowych uzyto tréjkatnych funkcji przyna-
leznosci a tradycyjna metoda obliczania miary przekonania (3.15) uzyta jest przy wyznacza-
niu diagnozy.

Tabela 5.5: Ztozono$¢ uzyskanych zbioréw regut diagnostycznych (4.14) dla kazdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji regut (ASR) dla bazy thyroid disease

metodaoceny 60 9@ 9@  g@ 9O E(%)

m 15 22 4 0 0 97.67
McCC 9 9 0 0 0 97.67
cC 2 7 6 0 0 98.14

Tabela 5.6: Ztozono$¢ uzyskanych zbioréw regut diagnostycznych (4.14) dla kazdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji regut (ASR) dla bazy appendicitis

metoda oceny 00 9@ gB® 9@  g&® 9O 9O p(o)

m 9 3 0 0 0 0 0 87.74
MCC 2 5 4 0 0 0 87.74
cc 5 0 5 0 0 0 0 90.57

—

Tabela 5.7: Ztozono$¢ uzyskanych zbioréw regut diagnostycznych (4.14) dla kazdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji regut (ASR) dla bazy Pima Indians diabetes

metoda oceny 61 9@ 9B  g@W  gO&  9® 9O F()

m 9 1 0 0 0 0 0 77.73
McCC 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: Ztozono$¢ uzyskanych zbioréw regut diagnostycznych (4.14) dla kazdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji regut (ASR) dla bazy Wisconsin breast cancer

metoda oceny 61 9@ g8 9B 9GO  9® 9O F(%)

m 12 2 0 0 0 0 0 97.14
McCcC 11 5 0 0 0 0 0 97.28
cC 11 7 0 0 0 0 0 97.14

Tabela 5.9: ZtoZono§¢ uzyskanych zbioréw regut diagnostycznych (4.14) dla kazdej metody oceny w
wyniku algorytmu selekcji regut (ASR) dla bazy Cleveland heart disease

metodaoceny 800 9@ g& g@  g& 9O 9O p(o)

m 11 7 0 0 0 0 0 85.48
McCC 8 10 0 0 0 0 0 87.13
cC 4 8 0 0 0 0 0 86.47

Analizujac wyniki przedstawione w tabelach 5.5-5.9, mozna zauwazy¢, zZe bez wzgledu na
metode oceny, bardzo rzadko wydobywane sg reguty z elementami ogniskowymi o wigkszej
ztozono$ci niz trzy warunki logiczne. Tylko dla dwdch sposréd wszystkich wynikéw, wydo-
byto elementy ogniskowe o czterech warunkach logicznych. Metody oceny zwigzane z MCC
lub CC pozwalaly osiggna¢ wyniki o wyzszych efektywnos$ciach niz te przy uzyciu bazowego
prawdopodobienstwa, choc¢ nie zawsze wigzalo si¢ to z najmniejszg liczbg regut (np. wyniki
dla Wisconsin breast cancer i Cleveland heart disease). Wyjatek stanowi baza Pima Indians
diabetes, dla ktorej ocena regul w oparciu o bazowe prawdopodobienstwo okazata sie naj-
lepsza.

Najwazniejszym wnioskiem z przeprowadzonego w tym punkcie badania jest spostrze-
zenie, ze bez wzgledu na uzyta metode oceny (zaniedbujac uzyskiwane efektywnosci) wyod-
rebniane zostajg bardzo proste zbiory regut. Podsumowujgc, nie wydaje sie aby koniecznym
bylo tworzenie poczatkowego zbioru regut z tak ztozonymi elementami ogniskowymi jak w
tym punkcie, skoro i tak wybierane sg posréd nich te najprostsze. To one osiagajg najwyzsze
warto$ci ocen. Majac mozliwo$¢ ograniczenia ztozonoS$ci obliczeniowej zwigzanej z utwo-
rzeniem tej nadmiarowej liczby regul i wyznaczenia dla kazdej z nich warto$ci oceny, nic
nie stoi na przeszkodzie, aby tworzy¢ reguty z elementami ogniskowymi o liczbie warunkow
logicznych ograniczonych tylko do czterech.

5.4 Zmodyfikowana miara przekonania

W dotychczasowych rozwazaniach przedstawiono dziatanie algorytmoéw eliminacji i se-
lekcji regut a kazdy z przedstawionych wynikéw byt zwigzany z obliczaniem tradycyjnej mia-
ry przekonania Bel (3.15). Obecnie zostanie sprawdzone jaki wptyw na wydobywana wie-
dze, tzn. zbior regul diagnostycznych i efektywno$¢ diagnozy ma zastosowanie zmodyfiko-
wanej miary przekonania Bel (3.21) zamiast tradycyjnej. Aby jednoznacznie poréwnac wy-
niki otrzymane dwoma sposobami, obliczenia z punktu 5.3 dotyczacego badania ztozonosci
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regul zostang powtorzone, przy czym zmieniona bedzie tylko metoda obliczenia miary prze-
konaniana Bel (3.21). W celu czytelnej prezentacji, tym razem wyniki przedstawione w tabe-
lach 5.5-5.9 oraz obliczone dla zmodyfikowanej miary przekonania, zostang przedstawione
na rysunkach.

Wyniki dla trzech metod oceny, uzyskane dla tradycyjnej miary Bel (wyniki z tabel 5.5-
5.9), przedstawiono w gornej czesci rysunkéw 5.9-5.13 a dla zmodyfikowanej Bel,w dolnej
czesci. Wykresy stupkowe w lewej czesci tych rysunkéw przedstawiajg liczebno$¢ elemen-
tow ogniskowych o danej ztozonoSci (4.14) a wykresy stupkowe w prawej czesci — osiagnie-
te efektywnosSci (4.2). Dla latwiejszego poréwnania, zachowano te sama skale dla wykresow
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Rysunek 5.9: Poréwnanie wynikéw algorytmu selekcji regut dla bazy thyroid disease otrzymanych za
pomoca dwdch sposobdéw obliczania miary przekonania

Poréwnujac gérne i dolne wykresy stupkowe lewe (dotyczace liczebnos$ci rozmytych ele-
mentéw ogniskowych ) mozna tatwo zauwazy¢, ze uzycie Bel pozwala znaczaco zmniej-
szy¢ zlozono$¢ regul. Dla wszystkich metod oceny sumaryczna liczba regul jest mniejsza.
OczywiScie, zmniejszenie liczby regul wplywa na uogélnienie wiedzy. Dlatego w wiekszoSci
przypadkow efektywnosc E spada. Aby lepiej dostrzec roznice, w tabeli 5.10 przedstawio-
no jak przy uzyciu Bel zmienia sie procentowo liczba regut oraz procentowa efektywnosé
uczenia dla trzech metod oceny. Mozna zauwazy¢, ze modyfikacja miary przekonania dia-
metralnie zmniejsza liczbe regut przy ocenie zwigzanej z wartos$cig m, cho¢ zwigzane jest
to ze spadkiem efektywnoSci o 1-2%. Bardziej znaczace roznice w procentowe;j efektywnosci
obserwuje sie dla wskaznika MCC (od zera do prawie 3%) a najmniejsze spadki dla wskaz-
nika CC (od zera do 1%). Dla tego wskaZnika zmiana miary przekonania, dwukrotnie nie
spowodowata spadku efektywnosci, mimo ze liczba regut zostata zmniejszona prawie o po-
towe (dla thyroid disease — 0 46.7% oraz Wisconsin breast cancer — 0 44.4%). Tylko w jednym
przypadku (dla bazy Cleveland heart disease) otrzymano wigcej regut przy spadku efektyw-
nosci, cho¢ nadal jest to lepszy wynik od otrzymanego przy udziale MCC (rysunek 5.13).
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Rysunek 5.10: Poré6wnanie wynikéw algorytmu selekcji regut dla bazy appendicitis otrzymanych za
pomoca dwdch sposob6éw obliczania miary przekonania
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Rysunek 5.11: Por6wnanie wynikoéw algorytmu selekcji regut dla bazy Pima Indians diabetes otrzy-
manych za pomocg dwéch sposobéw obliczania miary przekonania

Tabela 5.10: Procentowa zmiana efektywnosci uczenia (AE) i liczebno$ci regut diagnostycznych (AL)
przy uzyciu zmodyfikowanej miary przekonania (3.21) dla algorytmu selekcji regut (ASR)

m McCC ccC
baza AE [%] AL [%] AE [%] AL [%] AE [%] AL [%]
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: Por6wnanie wynikéw algorytmu selekcji regut dla bazy Wisconsin breast cancer otrzy-

manych za pomocg dwéch sposob6éw obliczania miary przekonania
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Rysunek 5.13: Poréwnanie wynikéw algorytmu selekcji regut dla bazy Cleveland heart disease otrzy-

manych za pomocg dwé6ch sposobéw obliczania miary przekonania
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Nalezy pamieta¢, ze wyniki przedstawione na rysunkach 5.9-5.13 sg osiagniete dla pro-
gow niepewno$ci dostrojonych tak aby w wyniku wydobywania uzyska¢ najwyzsze wartosci
E. Dlatego warto zaznaczyc¢, ze do osiagniecia takiego wyniku dla miary Bel konieczne bylo
strojenie progéw 1, oraz 1 a dla miary Bel tylko progu n, dotyczacego ocen regut (patrz
punkt 3.5).

5.5 Wplyw warunkowej selekcji na wyniki wydobywania re-
gul

Ostatnim punktem tej czesci rozdziatu bedzie zbadanie, czy dodanie warunku usuwania
regul czyli zaproponowanie algorytmu warunkowej selekcji jest stuszne i czy ma ono zna-
czacy wpltyw na wynik wydobywania regut. Aby ten punkt mogt stanowi¢ podsumowanie do-
tychczasowych obserwacji dla kazdej z baz benchmarkowych zostang przedstawione wyniki
dotyczace obu algorytmoéw selekcji (ASR i AWR) i obu metod wyznaczania miary przekona-
nia (Bel i Bel). Do oceny regul zostang kolejno uzyte trzy uzywane dotad wielkoSci (m, MCC
oraz CC). Dla uproszczenia, wiedzac, ze proponowane metody skutkujg uzyskiwaniem pro-
stych regut (co zostalo przedstawione w punkcie 5.3), w tabeli 5.11 wyszczeg6lniono jedynie
ich liczbe i uzyskana efektywnosc.

Tabela 5.11: Procentowa efektywno$¢ diagnozy oraz liczebno$¢ regut uzyskanych w wyniku algoryt-
moéw wydobywania regut diagnostycznych ASR i AWR

baza ocena  ASR, Bel AWR, Bel ASR, Bel AWR, Bel

m 97.67 (41) 97.21 (11) 96.28 (6) 96.28 (6)

thyroid disease ~ 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)

m 87.74 (12) 88.68 (8) 85.85 (4) 85.85 (4)

appendicitis MCC  87.74(12) 87.74 (8) 84.91 (6) 86.79 (8)
CC 9057 (10) 90.57 (10) 89.62 (8) 89.62 (8)

_ _ m 77.73 (10) 77.34 (8) 76.30 (4) 76.30 (4)
Pima Indians MCC  76.95(8) 76.95 (8) 74.74 (12) 74.22 (4)
diabetes CC 7760 (16) 77.08 (10) 76.69 (10) 76.04 (8)
o m 97.14 (14) 96.85 (12) 96.28 (8) 96.28 (8)
Wisconsin breast  pcC 97.28 (16) 97.14 (12) 97.14 (10) 97.14 (10)
cancer CC  97.14(18) 97.00 (8) 97.14 (10) 97.14 (10)
m 85.48 (18) 84.49 (10) 84.16 (10) 85.15 (10)

Cleveland heart  pjcc 87.13 (18) 85.48 (8) 85.48 (18) 84.82 (8)
disease CC  86.47(12) 85.81 (10) 85.48 (14) 84.82 (12)
wyniki srednie 89.50 (15.9)  89.15(9.8)  88.39(8.9)  88.45(7.8)
mediana wynikéw 87.74 (15) 88.68 (10) 85.85 (8) 86.79 (8)
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Analizujac wyniki w tabeli 5.11 mozna zauwazy¢, ze oprocz zmodyfikowanej metody ob-
liczania Bel, takze algorytm warunkowej selekcji (AWR) pozwala ograniczyc¢ liczbe regut. Wa-
runek sprawdzajacy wptyw dodanego elementu ogniskowego na poprawienie wyniku dia-
gnozy okazuje si¢ przydatny przy wydobywaniu regut z benchmarkowych zbioré6w uczacych.
Niemniej jednak, szczeg6lna role w ograniczeniu liczby regut petni uzyta modyfikacja mia-
ry przekonania Bel. Cho¢ rednie efektywno$ci obliczone dla kazdej kolumny tabeli 5.11 sg
zblizone, to dzieki wspdlnemu uzyciu algorytmu warunkowej selekcji regut i miary przeko-
nania Bel uzyskano najmniej zlozone zbiory regut diagnostycznych. Srednia efektywno$¢
uczenia jest o jeden procent mniejsza niz dla wyniku oznaczonego jako ,ASR, Bel” ale sred-
nia liczba regut jest o potowe mniejsza. Mediana wynikéw takze potwierdza stuszno$c uzycia
algorytmu warunkowej selekcji regut a takze zmodyfikowanej miary przekonania.

5.6 Wybrane metody weryfikacji zdolnosci uogoélniania

Uzyskane dotychczas wyniku pokazuja, ze dla omawianych baz benchmarkowych pro-
ponowane metody wydobywania regut pozwalajq uzyskiwa¢ mato liczne zbiory regut dia-
gnostycznych. Wykorzystanie catej mozliwej informacji czyli uwzglednienie wszystkich przy-
padkéw w bazie podczas wydobywania regul, pozwala lepiej opisa¢ dany problem medycz-
ny. Mozliwo$§¢ wydobywania regul, ktore sg czytelne dla eksperta z dziedziny medycznej, na-
lezy juz uznac za pewien sukces opracowanych metod. Jednakze, majac na uwadze wspo-
maganie diagnozy, koniecznym jest sprawdzenie jak zaproponowane metody radzg sobie w
przypadku rozpoznawania danych nieznanych.

Do zbadania zdolnoSci uog6lniania metod uzywanych w klasyfikacji danych, stosuje sig
m.in. procedury zwane sprawdzianami krzyzowymi (ang. cross-validation) [7]. Polegajg one
na podziale zbioru danych na zbiér uczacy i testowy. Jako X oznaczony zostanie pelny zbiér
danych. Zawiera on oczywis$cie informacje o wszystkich pacjentach danej bazy medycznej
czyli zbiory X gdzie I =1, ---, C. Jako U i T oznaczone zostana zbiory: uczacy i testowy. W
niniejszej rozprawie zostang przeprowadzone dwie procedury okres§lane wspolnym mianem
metod niewyczerpujacych: metoda rotacji z walidacjg oraz metoda K-krotnej walidacji.

Podstawowa metoda rotacji polega na wykonaniu K losowych podzialéw zbioru X na
U®irTW® k=1,..., Kzzachowaniem nastepujacych warunkéw [55, 70]:

gPurT®=x UPAT® =g (5.1)
oraz
P = x|, 1T®|=0-a)X], (5.2)

gdzie a € (0,1). ZaleznoSci w (5.1) okreslaja, ze zbiér danych dzielony jest na wykluczajace
sie zbiory uczacy i testowy. ZaleznoSci w (5.2) pokazuja, ze podziat zbioru danych na ucza-
cy i testowy definiuje parametr a. Zwykle, aby najlepiej bada¢ zdolno$¢ uogoélniania, nalezy
przyjac¢ a < 0.5, choc¢ z punktu widzenia wydobywania wiedzy, ilo$¢ informacji z ktérej wydo-
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bywa si¢ reguly, pomniejsza si¢. Dla kazdego z K podzialow, wykonuje si¢ procedure uczenia
(czyli w niniejszej rozprawie wydobywania regub) na podstawie zbioru U®). Wynik uczenia
charakteryzuje m.in. Srednia efektywnos$¢ uczenia obliczana jako

= 1 &
Ey=—=) E, (5.3)
K =1

gdzie Egc) to efektywno$¢ (4.2) obliczona na podstawie wyniku uczenia w k-tej iteracji pro-
cedury czyli efektywnosé¢ diagnozowania pacjentéw ze zbioru UX). Po etapie uczenia testuje
sie zdolno$¢ uogélniania wydobytych regut diagnozujac pacjentéw w zbiorze T™®. W pro-
cedurze rotacji liczba podziatéw (K) jest r6zna: 5, 10, 50 a nawet 100 [70]. Po jej wykonaniu
o zdolno$ci uog6lniania §wiadczy $rednia efektywno$¢ diagnozowania przypadkéw ze zbio-

row testowych
= _ 1 s w
Er=— I;ET , (5.4)

gdzie E(Tk) to efektywnos$¢ (4.2) obliczona na podstawie wyniku testu w k-tej iteracji proce-
dury czyli efektywnosé¢ diagnozowania pacjentéw ze zbioru T™,

Z uwagi na to, ze wiekszo$¢ metod klasyfikacji oraz zaproponowana metoda wspomaga-
nia diagnozy, zalezg od doboru parametréw, przeprowadza sie tzw. rotacje z walidacjq [55].
R6zni sie ona od standardowej rotacji tylko tym, Ze przeprowadza sie najpierw np. 0.1- K ite-
racji i dla tych 0.1 - K podzialéw na podstawie wyniku uczenia i testu dostraja si¢ wartosci
parametrow metody. W przypadku proponowanej metody sg to progi niepewnosci 1, i 1y,
(druga warto$¢ jest strojona tylko dla tradycyjnej miary przekonania (3.15)). Po wybraniu
najlepszych parametréw (jako np. Srednie z 0.1 - K wybranych wartos$ci) przeprowadza sie
metode rotacji dla wszystkich K podzialéw. Cho¢ nic nie stoi na przeszkodzie aby dostrajac¢
progi n. i 7, w kazdej procedurze uczenia, to chociazby dla ograniczenia obliczen zastoso-
wano wspomniano metode rotacji z walidacja.

przypadki w zbiorze uczacym I przypadki w zbiorze testowym

il 0o HuEll
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Rysunek 5.14: Schemat procedury rotacji (o = 0.5)

iteracje
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Inna metoda polegajaca nalosowym podziale to metoda K-krotnej walidacji (ang. K-fold
cross-validaton). W tej metodzie zbiér X dzieli si¢ na K mozliwie rownolicznych i wzajemnie
wykluczajacych sie zbioréw F®©:

1 :
FP1=z—1x;, U FP=x, v F¥nrFbP =g, (5.5)
K l<k<K 1<k<K
- 1<k'sK
k'#k

W kazdej iteracji wybiera sie jeden zbiér F®, ktéry jest uzyty jako zbiér danych testowych,
a pozostate K — 1 zbioréw wybiera sie jako zbiér uczacy. Najczesciej K = 5, 10 [83]. Nalezy
jednak zauwazy¢, ze liczebnos$¢ danych w zbiorze uczacym bezposrednio zalezy od przyje-
tej wartosci K. Dla K = 5 wydobywanie regul byloby przeprowadzone za kazdym razem na
podstawie 80% danych, a dla K = 10 na podstawie 90% danych. Zostanie ona uzyta w tym
punkcie z uwagi na to, ze jest to polecana [63] i w zasadzie najpopularniejsza metoda po-
réwnywania metod klasyfikacji i wspomagania diagnozy medycznej [34, 56, 62,67, 95, 128].
Jest ona takze dostepna w Srodowiskach przeznaczonych do badan we wspomnianych ob-
szarach [4, 40, 73]. Pogladowe schematy na rysunkach 5.14 i 5.15 przedstawiajg realizacje
poszczegbdlnych metod.

D przypadki w zbiorze uczacym I przypadki w zbiorze testowym
1 -
2 -
K -

Rysunek 5.15: Schemat procedury K-krotnej walidacji (K = 5)

iteracje

Prezentujac uzyte bazy benchmarkowe na poczatku rozdzialu w tabeli 5.1 mozna bylo
zauwazy¢, ze mamy do czynienia z zbiorami w ktérych procentowy udziat diagnoz w ba-
zie nie jest zachowany. Dlatego dla obu metod badania zdolnoSci uogdlniania zbiory ucza-
ce i testowe beda generowane losowo, ale bedzie zachowana w nich taka sama proporcja
diagnoz jak w pelnym zbiorze. Takg procedure w literaturze okresla si¢ mianem stratified
cross-validation [100]. Metode rotacji z walidacjq przeprowadzono w celu por6wnania ze
sobg proponowanych metod a metoda k-krotnej walidacji do poré6wnania proponowanych
metod z wybranymi rozwigzaniami referencyjnymi.
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5.7 Wplywmetody oceny rozmytych elementow ogniskowych
na jakoS¢ wspomagania diagnozy oraz zlozonos¢ regul dia-

gnostycznych

W niniejszej rozprawie proponowane i badane sa trzy algorytmy wydobywania regut, trzy
metody oceny oraz dwie metody obliczania miary przekonania. Na podstawie procedury ro-
tacji z walidacjg opisanej w punkcie 5.6, sprawdzone zostanie, ktéra z metod oceny rozmy-
tych elementéw ogniskowych (m, MCC, CC) najlepiej taczy zdolnos¢ uogélniania ze zto-
zono$cig regut diagnostycznych. Do oceny kompromisu pomiedzy efektywnoScig diagnozy
a ztozono$cia regut pomocny bedzie wskaznik QI (4.16). W tabeli 5.12 zaprezentowano wy-
niki otrzymane dla kolejnych baz medycznych w wyniku przeprowadzenia procedury rotacji
z walidacja: dla kazdego algorytmu wydobywania regut i kazdej metody wyznaczania miary
przekonania. Gléwna uwaga jest skupiona na poréwnaniu Srednich efektywnosci i liczeb-
nosci rozmytych elementéw ogniskowych uzyskanych na podstawie kazdej z metod oceny.
Tym samym w tabeli 5.12 mozna wyr6znic¢ trzy czesci: lewa czesS¢ tabeli dotyczy wynikow
otrzymanych przy uzyciu warto$ci bazowego prawdopodobienistwa m w ocenie elementow
ogniskowych, srodkowa czes¢ — wartosci MCC, prawa czesc¢ - zaproponowanej wartosci CC.
Warto zauwazy¢, Ze jeden wiersz tabeli 5.12 dotyczy wynikéw tego samego algorytmu wydo-
bywania regul i tej samej bazy medycznej oraz wynikéw obliczen przeprowadzonych z uzy-
ciem kolejnej metody oceny. Wartosci E7 sa obliczane jak zdefiniowano (5.4), a wartoéci 8/
(4.15) sg takze zagregowane za pomocga warto$ci Sredniej ze 100 wynikéw z kazdej iteracji. W
przypadku procentowych Srednich efektywnosci testu (5.4), wartoSci te zaokraglono do set-
nych czesci procenta, a liczebnosci rozmytych elementéw ogniskowych (4.15) zaokraglono
do liczb catkowitych.

Poréwnujac osiaggniete wyniki dla trzech metod oceny, w kazdym wierszu pogrubiono
najlepsza $rednia efektywnos$é E7 (5.4). Nietrudno zauwazyé, ze srednie efektywnosci wy-
stepujace w jednym wierszu czasem ré6znig sie one o matg warto$¢. Dlatego pogrubiono te
wyniki, ktére dla danej metody oceny sg najwyzsze oraz r6znig sie statystycznie istotnie od
pozostatych dwoch wynikéw (co sprawdzono metoda testowania roznic par Srednich [115]).
Mozna zauwazy¢, ze jedynie najwyzszy wynik osiggniety dla oceny zwigzanej z CC przedsta-
wiony w wierszu pierwszym nie réznif sie istotnie od pozostaltych. Poza nim, wszystkie wy-
r6znione maksymalne wyniki przeszly pozytywnie test istotno$ci r6znic. Wida¢ jednoznacz-
nie, ze najwyzsza efektywno$¢ jest osiagana najczesciej dla oceny zwiazanej z wprowadzo-
nym wskaznikiem CC (3.42). Warto$¢ bazowego prawdopodobienstwa tylko pieciokrotnie
osiagnela najwyzsza efektywnoS$c testu a wskaznik MCC szeSciokrotnie. Pozostale 18 naj-
lepszych wynikéw przypisuje sie wskaznikowi CC. W dole tabeli uwzgledniono $rednie i me-
diany z wszystkich wynikéw. Potwierdzaja one powyzsze obserwacje. Srednia efektywnosé
osiggnieta dla wszystkich algorytmow jest prawie taka sama dla oceny zwigzanej z warto-
Sciami m oraz MCC a dla CC jest najwieksza. Mediana wynikéw takze r6znicuje wyniki na
korzy$¢ metody oceny zwigzanej z warto$cig CC.
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Tabela 5.12: Srednie efektywnosci uogélniania oraz ztozonosé regut diagnostycznych uzyskiwanych
w procedurach rotacji z walidacja (K = 100, a = 0.5) dla wszystkich badanych baz benchmarkowych

metoda oceny

©
o
% baza m MCC cC

= ET[%] o 9 B g@ ET[%] o 9@ pB) g@ ET[%] o @ B 9@
T™M 9105 9 7 3 1 9154 8 9 4 1 9251 5 9 4 1
g AP 79.13 9 13 12 6 7844 3 4 4 2 8171 3 2 2 2
~ PI 7218 9 4 3 2 726 4 5 2 1 7372 2 5 3 1
5:'] BC 9367 9 4 1 0 9359 3 4 2 0 9321 3 2 1 O
HD 8226 17 38 44 35 83.41 20 119321412 82.36 7 33 47 29
T™H 9461 7 6 3 1 9393 7 5 1 0 9579 6 7 3 0
E AP 8013 6 8 8 4 818 2 3 2 2 8587 2 1 1 2
e~ PI 7274 7 2 1 0 7345 3 4 2 1 7398 2 3 1 0
2 BC 9408 6 2 1 0 9562 1 5 5 2 944 2 1 1 0
HD 82.15 17 43 51 35 83.23 20 120330435 82.39 7 32 49 32
™ 9192 8 1 0 O 807 5 6 1 0 888 7 3 0 0
E AP 80.12 8 3 0O 0 8215 4 6 3 1 8490 4 6 6 3
< Pl 7261 8 0 0O O 7394 3 5 1 0 7446 3 5 3 O
2 BC 9606 10 3 1 1 9533 6 6 2 0 9481 5 7 4 2
HD 81.23 11 1 0 O 8.8 6 5 0 0 8044 4 10 2 O
™ 9119 5 0 0 O 9374 1 3 1 0 9517 6 2 0 O
E AP 8173 5 3 2 1 8246 3 4 4 3 8529 3 3 4 2
< PI 7238 5 0 0 0 7337 3 3 0 0 742 2 3 1 0
c@ BC 9494 8 2 0 0 9529 4 3 1 0 9553 3 4 1 O
HD 8103 9 1 0 0 8107 5 4 0 0 7875 2 7 2 0
- ™ 915 8 1 0 0 9152 7 2 0 0 9274 7 3 0 O
% AP 7735 7 1 0 0 7858 3 3 1 0 8342 3 3 2 0
§ PI 7238 7 0 O O 7382 3 4 1 0 7423 2 4 2 0
=z BC 9511 8 1 0 0 953 6 2 0 0 9546 5 3 1 0
HD 80.05 9 0 0 0 8.2 5 3 0 0 77799 3 4 0 O
- T™M 91.17 5 0 0 O 9346 2 3 1 0 9536 5 3 0 O
8% AP 8173 5 1 0 0 8202 2 2 1 0 8487 2 2 1 0
g PI 7267 5 0 0 O 7331 3 3 0 0 7424 2 3 1 O
=z BC 9497 7 1 0 0 94 3 3 0 0 9546 3 3 1 0
HD 8066 8 0 0 O 864 5 3 0 0 7763 2 5 0 O
Srednie 84.09 8 5 4 3 8461 5 12 23 29 8532 4 6 5 2
mediany 81.73 8 1 0 0 8231 4 4 1 0 8489 3 3 1 0
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Teraz zostanie przeanalizowana ztozono$¢ wydobywanych rozmytych elementéw ogni-
skowych (od 8%V do 6™). Poza algorytmami eliminacji regut (wyniki: ,AER, Bel” i ,AER,
Bel”), najczesciej wydobywano od kilku do kilkunastu regut. Wsréd nich rzadko otrzymywa-
no rozmyte elementy ogniskowe o wiecej niz trzech warunkach logicznych (wskazuje na to
fakt, ze znaczna cze$é¢ liczb w kolumnach opisanych nagtéwkiem 8™ jest réwna zero). Ocene
ztozonoSci szczegodlnie dobrze ilustruje mediana przedstawiona w dole tabeli. Jest ona od-
porna na kilka odstajacych wartosci (z bardzo duzg liczba regul) i trafniej prezentuje r6znice
pomiedzy uzytymi metodami ocen.

Nalezy nadmienié¢, ze poza mozliwoS$cig wybrania najlepszej metody oceny, czasem wy-
stepujace subtelne r6znice w wynikach, wynikaja przede wszystkim z faktu, Ze podczas pro-
cedury rotacji moze si¢ zdarzyc, ze dla okreSlonego zbioru uczacego zostang wydobyte te
same reguly osiagajace podobne wyniki bez wzgledu na wybrang metode oceny. Niemniej
jednak, wielokrotne osigganie przez wskaznik CC wyniku lepszego i istotnie r6znigcego sie
od pozostatych wypada uzna¢ za dobra przestanke do wybrania go jako wskazZnik najlepszy.

Tabela 5.13 ponownie opisuje wyniki wykonywanych obliczen, jednak tym razem celem
podsumowania jest wskazanie $redniej liczby regul oraz zgodnosci z kompromisem liczba
regut-poprawnosé diagnozy. Ten ostatni ilustruje wartoé¢ wskaznika QI (4.16). Srednie li-
czebnosci wydobytych regut sa obliczane jako

_ K
L=) 1", (5.6)
k=1

gdzie L® to liczebnosé zbioru regut (4.13) obliczona dla k-tej iteracji w procedurze rota-
cji. Na podstawie Sredniej efektywnosci i Sredniej liczebno$ci regul obliczona jest warto$¢
wskaznika QI. Uzycie wartoSci bazowego prawdopodobienstwa tylko dwukrotnie pozwolito
osiggnat najlepszy wynik, bioragc pod uwage kompromis pomiedzy zdolnoScig uogélniania
a ztozonosScig zbioréw regut diagnostycznych. Ocena zwigzana z M CC uzyskata szeSciokrot-
nie najlepszy wynik, ale to ocena zwigzana z CC ponownie uzyskuje najczesciej najlepszy
wynik, tj. najnizsze wartosci QI. Mediana liczebno$ci regut w dole tabeli 5.13 wskazuje, ze
sg one do siebie bardzo zblizone a to wplywa na mniej znaczne ré6znice w medianach war-
to$ci wskaznika QI. Jednakze, uwzgledniajac osiagniecie minimalnych wartosci QI dla me-
tody oceny zwigzanej z CC i wcze$niejsze wnioski dotyczace Srednich efektywno$ci, mozna
twierdzi¢, ze stusznym jest wprowadzenie wskazZnika CC w celu poprawy jako$ci wspomaga-
nia diagnozy. Dla testowanych baz wykazano, ze wskaznik QI dobrze definiuje kompromis
pomiedzy zdolnoScig uog6lniania a ztozonoScig regut diagnostycznych.

5.8 Pordéwnanie proponowanych algorytméw wydobywania

regul diagnostycznych

W tym punkcie zaprezentowane zostang ponownie wyniki rotacji z walidacja (K = 100)
ale bedg one przedstawione w odmienny spos6b. Przede wszystkim zostanie zbadany wptyw
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Tabela 5.13: Srednie wyniki efektywnosci, liczebno$ci regut oraz wskaznika QI w procedurach rotacji
z walidacja (K = 100, a = 0.5) dla wszystkich badanych baz benchmarkowych

- Srednie wyniki
—d —_— p—
£ baza Erl%] L QI
2 m MCC CC m MCC CC m MCC CC
TH 91.05 9154 9251 20 22 19 0312 0329 0.286
S AP 7913 7844 8171 40 13 9 0461 0298 0.245
o PI 7218 7260 7372 18 12 11 0362 0323 0.303
2% BC 9367 9359 9321 14 9 6 0106 0.090 0.086
HD 8226 8341 8236 134 872 116 0.246 0.574 0.233
TH 9461 9393 9579 17 13 16 0232 0.205 0.209
S AP 8013 8185 8587 26 9 6 0358 0233 0.188
e Pl 7274 7345 7398 10 10 6 0325 0.306 0.282
2 BC 9408 9562 9440 9 13 4 0.087 0071 0.068
HD 8215 83.23 8239 146 905 120 0.254 0.591 0.235
TH 9192 8807 888 9 12 10 0192 0253 0211
S AP 802 8215 8490 11 14 19 0297 0266 0.275
o PI 7261 73.94 7446 8 9 11 0323 0301 0.296
2 BC 9606 9533 9481 15 14 18 0.090 0.084 0.093
HD 8123 80.88 8044 12 11 16 0.198 0.199 0.205
TH 9119 9374 9517 5 5 8 0144 0.118 0.137
S AP 8173 8246 8529 11 14 12 0265 0258 0.224
= Pl 7238 7337 7420 5 6 6 0310 0291 0.283
2 BC 9494 9529 9553 10 8 8 0.084 0.069 0.066
HD 81.03 81.07 7875 10 9 11 0.198 0.196 0.219
. TH 9150 9152 9274 9 9 10 0.8 0.185 0.184
& AP 7735 7858 8342 8 7 8 0299 0271 0.222
§ PI 7238 7382 7423 7 8 8 0322 0296 0.289
Z BC 9511 9553 9546 9 8 9 0.084 0072 0.071
HD 80.05 8020 7779 9 8 7 0208 0.204 0.227
. TH 9117 9346 9536 5 6 8 0155 0.132 0135
& AP 8173 8202 8487 6 5 6 0234 0211 0.193
§ Pl 7267 7331 7424 5 6 6 0307 0292 0.279
Z BC 9497 9540 9546 8 6 7 0.078 0.066 0.063
HD 80.66 80.64 7763 8 8 7 0201 0.199 0228
srednie  84.093 84.615 85318 20 68 17 0231 0.233 0.201
mediany ~ 81.730 82.305 84.885 10 9 9 0233 0222 0.221
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trzech opracowanych algorytméw na zdolnos§¢ uog6lniania uzyskanych regut i ich ztozo-
no$¢. Dodatkowo, analizie zostanie poddana miara przekonania Bel (3.21). Wyniki zostang
tym razem przedstawione osobno dla poszczeg6lnych baz benchmarkowych. W poprzed-
nim punkcie metoda oceny regut zwigzana z wartoscig CC zostala wybrana jako najlepsza.
Dlatego obecnie bedg oméwione tylko wyniki zwigzane z tym wskaZnikiem.

W tabeli 5.14 przedstawiono wartos$ci Srednie dotyczace efektywnosci testu, liczby regut
oraz obliczony na ich podstawie wskaznik QI. Najbardziej widoczng réznica w tabeli jest
liczba regut uzyskiwana dla dwéch metod obliczania miary przekonania. Dla kazdego algo-
rytmu oraz kazdej bazy uzycie Bel pozwala zmniejszyc¢ liczbe regut (nawet o ponad 50% jak
dla bazy Wisconsin breast cancer przy algorytmie selekcji regut). Wiekszo$¢ wynikow osig-
gnietych dla Bel ma takze wieksza efektywno$¢. Sprawia to, ze warto$¢ wskaznika QI takze
minimalizowana jest dla Bel. Jedynie dla bazy Cleveland heart disease, kiedy liczba regut zo-
staje pomniejszona dzieki uzyciu zmodyfikowanej miary przekonania dla algorytmu selek-
cji (ASR), srednia efektywnosc¢ diagnozy spada. Taki wynik sugeruje, ze osigganie rozwigzan
kompromisowych (na ktérych skupiajg sie proponowane metody) w przypadku tej bazy jest
szczegOlnie trudne. Potwierdzg to takze wyniki rozwigzan referencyjnych zaprezentowane w
dalszej czeSci rozdziatu.

Skupiajagc uwage na algorytmach wydobywania regul, mozna zauwazy¢, ze niemozliwe
jest jednoznaczne wybranie najlepszego algorytmu jako rozwigzania osiggajacego najwyz-
szg wartoSc¢ efektywnoSci. Inaczej jest kiedy do oceny wyniku zostanie wigczona liczba regut
i obliczona wartos$¢ wskaznika Q1. Jego warto$ci sq najmniejsze najczesciej dla algorytmow
warunkowej selekcji regul (AWR), zaréwno dla miary przekonania Bel, jak i Bel. Niemniej
jednak, uzycie Bel pozwala niejednokrotnie zmniejszy¢ warto$¢ QI (jest to widoczne dla al-
gorytmu selekcji regut dla baz thyroid disease, Pima Indians diabetes, Wisconsin breast can-
cer).

Inne spojrzenie na wyniki procedury rotacji, przedstawione w tabeli 5.14, umozliwia-
ja rozklady efektywnosci (rysunki 5.16a-5.20a), liczebnosci regut (rysunki 5.16b-5.20b) oraz
warto$ci QI (rysunki 5.16¢-5.20c¢) zilustrowane za pomocg wykresu typu ,skrzynka z wasa-
mi” (ang. box and whiskers). Pozioma linia zawarta w ,,skrzynkach” okresla warto§¢ mediany
otrzymanych wynikéw. Dolna/gorna granica ,skrzynki” okresla wartosci dolnego/gérnego
kwartyla. Dolna/goérna linia pozioma na kornicach tzw. ,was6w” wyznaczona jest przez wynik
minimalny/maksymalny nie bedacy wartoscig odstajacg (tzn. wynik minimalny/maksymalny
znajdujacy sie w odlegloSci co najwyzej rownej pottora rozstepu miedzykwartylowego od
dolnego/gérnego kwartyla). Pozostate punkty reprezentowane przez symbol * to wlasnie
warto$ci odstajace.

Dla baz thyroid disease, appendicitis oraz Wisconsin breast cancer szczeg6lnie widoczna
jest poprawa rozkladu efektywnosci z jednoczesnym zmniejszeniem liczebno$ci regut dla al-
gorytmOw selekcji i selekcji warunkowej przy zastosowaniu zmodyfikowanej miary przeko-
nania Bel. Dla baz Pima Indians diabetes oraz Cleveland heart disease poprawa efektywnosci
nie jest dostrzegalna, ale za to ujawnia sie¢ zmniejszenie i stabilno$c¢ liczby wydobywanych re-
gut dla algorytmu warunkowej selekcji (zaréwno dla miary Bel jak i Bel). Z najwieksza liczba
wynikow odstajacych od reszty mamy szczegoélnie do czynienia jesli chodzi o liczbe wydoby-
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wanych regut dla algorytmow eliminacji (dla obu metod obliczania miary przekonania). Dla
bazy Cleveland heart disease maksymalna warto$¢ na osi prezentujgcej liczbe regul zostata
ograniczona do 500 aby zachowa¢ czytelno$¢ wykresu, cho¢ wartosci odstajace wieksze niz
500 wystgpity dla obu wynikéw zwiazanych z algorytmem eliminacji regut.

Tabela 5.14: Srednie efektywnosci, liczebnosci zlozonych elementéw ogniskowych oraz wartosci
wskaznika QI uzyskiwane w procedurze rotacji z walidacja przedstawione osobno dla kazdej z baz
benchmarkowych

miara przekonania

algorytm Bel Bel

Er L QI Er 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 uzycia algorytmoéw selekcji oraz zmodyfikowanej miary prze-
konania Bel (3.21) $wiadczy takze rozktad wartosci QI (4.16) przedstawiony réwniez na ry-
sunkach 5.16¢-5.20c. Najnizej polozone rozktady wartosci QI wigza sie z najlepszymi rozwig-
zaniami. W przypadku bazy thyroid disease mamy do czynienia z wysokg efektywnoscig (czy-
li niewielka wartoS$cig ilorazu %), dlatego tez rozktad QI jest bardzo podobny do rozktadu
liczby regul, bo zwigzany jest gtéwnie z ilorazem —~— wystepujacym w (4.16). W przypad-

w
f k

ku reszty baz, QI lepiej taczy oba wspomniane skladniki. Dla baz appendicitis, Pima Indians

diabetes oraz Wisconsin breast cancer rozklady otrzymane dla algorytmoéw selekcji i warun-
kowej selekcji (przy uzyciu Bel) sg potozone najnizej. Dla bazy Cleveland heart disease algo-
rytm eliminacji przy uzyciu Bel osiagnat wynik konkurencyjny do obu algorytméw selekcji.
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Niemniej jednak interpretacja rozkladoéw QI pozwala znalez¢ algorytmy najbardziej stabil-
ne i osiggajace najlepsze rezultaty pod wzgledem badanego kompromisu liczebnosci regut
i efektywnosci.

Na podstawie przedstawionych wynikéw wydaje sie stusznym stwierdzenie, ze jako$¢ wy-
dobywanych regut diagnostycznych oceniona jako zdolno$¢ uogélniania i ztozonos$¢ regut
diagnostycznych, jest lepsza dla algorytmu warunkowe;j selekcji (AWR) potaczonej ze zmo-
dyfikowang miarg przekonania Bel niz dla pozostatych algorytmow.
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Rysunek 5.16: Wynik procedury rotacji dla bazy thyroid disease w postaci wykresu ,skrzynka z wasa-
mi” dla badanych algorytméw przy zastosowaniu warto$ci CC jako wskaznika oceny regut: (a) rozktad

(9]

efektywnosci, (b) rozktad liczebno$ci regut, (c) rozktad wartosci QI
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Rysunek 5.17: Wynik procedury rotacji dla bazy appendicitis w postaci wykresu ,,skrzynka z wasami”
dla badanych algorytméw przy zastosowaniu warto$ci CC jako wskaznika oceny regut: (a) rozktad
efektywnosci, (b) rozktad liczebnosci regul, (c) rozktad wartosci QI
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Rysunek 5.18: Wynik procedury rotacji dla bazy Pima Indians diabetes w postaci wykresu ,,skrzynka
z wasami” dla badanych algorytméw przy zastosowaniu wartoéci CC jako wskaznika oceny regul: (a)
rozktad efektywnosci, (b) rozktad liczebnosci regul, (c) rozktad wartosci QI
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Rysunek 5.19: Wynik procedury rotacji dla bazy Wisconsin breast cancer w postaci wykresu ,,skrzynka
zwasami” dla badanych algorytméw przy zastosowaniu wartosci CC jako wskaznika oceny regut: (a)
rozktad efektywnoSci, (b) rozktad liczebnosci regul, (c) rozktad wartosci QI
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Rysunek 5.20: Wynik procedury rotacji dla bazy Cleveland heart disease w postaci wykresu ,,skrzynka
z wasami” dla badanych algorytméw przy zastosowaniu wartoéci CC jako wskaznika oceny regul: (a)
rozktad efektywnosci, (b) rozktad liczebnosci regul, (c) rozktad wartosci QI
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5.9 Wydobywanie regul diagnostycznych z rzeczywistej bazy
medycznej

Dane uzyte w poprzednich punktach zwykle stuza jako typowe bazy benchmarkowe, ale
nie sg to tzw. dane surowe, czyli zebrane bezposrednio przez lekarzy diagnostykéw, ale bazy
poddane wstepnemu opracowaniu [66]. Wazng czeScig tego rozdzialu jest wiec omowienie
proponowanych rozwigzan takze dla rzeczywistej medycznej bazy danych. Wykorzystana
zostanie do tego celu baza dotyczaca diagnozy stopnia zwléknienia watroby pacjentéw, u
ktérych zdiagnozowano wirusowe zapalenie watroby typu C (w skrécie zwany wirusem HCV
od ang. hepatitis C virus) [86,89].

5.9.1 Diagnoza zwélknienia watroby

Zanim zostang oméwione problemy wydobywania wiedzy z omawianej bazy nalezy wspo-
mnie¢ o trudno$ci samej diagnozy stopnia zwt6knienia watroby. Literatura medyczna wy-
roznia kilka skal stopni zwl6knienia [89]. W omawianej bazie uzyta jest skala METAVIR [41].
Kazdemu z 290 pacjentéw w bazie przypisano jeden z pigciu stopni. Ich nazwy [89] oraz pro-
centowy udziat w bazie to:

F0O: brak oznak zwléknienia (6.90%),

F1: wl6knienie wrotne i okolowrotne bez tworzenia przegréd (37.59%),

F2: wléknienie wrotne i okolowrotne z pojedynczymi przegrodami (15.52%),
F3: liczne przegrody, bez przebudowy marskiej (19.65%),

F4: marskos¢ (20.34%).

Przypisanie do jednego z pieciu stopni odbywa sie na podstawie wzrokowej oceny frag-
mentu tkanki watroby (hepatocytéw) pobranego metoda biopsji. Niestety, jednoznaczne i bez-
btedne zdiagnozowanie, szczeg6lnie posrednich stopni tj. F1-F3, jest zadaniem trudnym na-
wet dla doswiadczonych lekarzy [97]. Nawet diagnoza wskazujaca na brak zwiéknienia moze
by¢ btedna, jezeli w wyniku pobrania wycinkéw zostang ominiete obszary zmienione cho-
robowo. Oba te problemy wskazujg, ze dla opisanych w zbiorze pacjentow przypisana dia-
gnoza jest niepewna. Dodatkowo, biopsja jest badaniem inwazyjnym [59] wiec poszukiwane
sg metody posrednie [89]. Jedna z nich, zwana FibroTest [85], na podstawie wynikéw kilku
testow laboratoryjnych pozwala prognozowac stopiert zwiéknienia watroby, a tym samym
ograniczy¢ czesto$¢ wykonywanych biopsji. Lekarze uwazaja, ze skutecznos¢ metody Fibro-
Test jest por6wnywalna z biopsja wycinka iglg o Srednicy 15 mm (tzw. sztancg) a sama meto-
da fatwo powtarzalna i nieinwazyjna [47, 86].

Omawiana baza jest takze trudna z punktu widzenia wydobywania wiedzy medyczne;j.
Poza wspomniang niepewno$cig wyniku biopsji, ktory uznaje si¢ za diagnoze referencyjna,
zbior cechuje znaczaca liczba danych brakujacych. W bazie zawarta jest informacja na temat
26 wynikow testow laboratoryjnych. Brakuje ok. 25% wynikow, poniewaz baza byta tworzo-
na w ciagu kilkuletniej terapii i zmienialy sie rodzaje wykonywanych testéw. Co wiecej, jak
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pokazuje tabela 5.15, pacjenci w powazniejszym stanie sg ,lepiej” przebadani, tzn. mamy na
ich temat wiecej informacji, cho¢ z drugiej strony stanowig oni mniejszosc.

Tabela 5.15: Opis symptoméw zebranych w bazie danych na temat pacjentéw zarazonych wirusem
HCV i procentowe liczby brakujacych danych w catym zbiorze i w poszczeg6lnych diagnozach

liczba brakujacych warto$ci w diagnozach

Ip. nazwa symptomu LaMs+H” e M "

1 wiek 0.34% 0.00% 0.00% 1.69%
2 poziom hemoglobiny 58.28% 65.89% 66.67% 27.12%
3  liczba erytrocytéw 58.28% 65.89% 66.67% 27.12%
4  liczba leukocytow 0.34% 0.00% 0.00% 1.69%
5 liczba trombocytéw 0.34% 0.00% 0.00% 1.69%
6 Czas protrombinowy 26.55% 15.50% 30.39% 44.07%
7  PTP (matoptytkowos¢ %) 3.10% 3.10% 1.96% 5.08%
8 APTT (czas tromboplastyny) 42.07% 37.98% 47.06% 42.37%
9  wspétczynnik 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 stezenie sodu 63.45% 67.44% 71.57% 40.68%
18 stezenie potasu 63.10% 67.44% 70.59% 40.68%
19 poziom cholesterolu 20.34% 17.05% 12.75% 40.68%
20 poziom caltkowity biatka 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 al-globulin (%) 24.14% 31.01% 17.65% 20.34%
24 poziom a2-globulin (%) 24.14% 31.01% 17.65% 20.34%
25 poziom fB-globulin (%) 24.14% 31.01% 17.65% 20.34%
26 poziom y-globulin (%) 23.45% 31.01% 17.65% 16.95%
liczba pacjentéw 290 129 102 59
Sredni procent danych brakujacych 24.96% 26.54% 24.92% 21.58%

Wspominano juz, ze baza obarczona jest niepewnoscig diagnoz. Co wiecej, liczebnos§¢
zbioréw odpowiadajacych poszczegélnym diagnozom nie jest zbalansowana. Z tej przyczy-
ny czestym podejsciem badaczy zajmujacych sie analizg tej bazy jest zmniejszenie piecio-
stopniowej diagnozy do trzech kategorii [64, 88, 97]:

1. niski stopien zwt6knienia (FO i F1),

2. $redni stopien zwt6knienia (F2 i F3),

3. marskosé (F4).

Utworzone diagnozy zostang dla utatwienia oznaczone kolejnymi symbolami ,L”, ,M” i ,H”
(od ang. Low, Medium, High). Tabela 5.15 zawiera nazwy wszystkich symptomoéw w bazie
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wraz z informacjq o tym, jaka jest procentowa liczba pustych rekordéw w catym zbiorze oraz
z podzialem na wyszczegélnione wyzej diagnozy (kolejne kolumny tabeli).

Na podstawie tabeli 5.15 widac, ze niektére wyniki testow laboratoryjnych (np. zbadane
poziomy sodu, potasu czy glukozy) opisujg nie wiecej niz 40% pacjentéw a procent brakow
przekracza 60% w diagnozach oznaczonych przez , L oraz ,H”. W dole tabeli przedstawiono
liczbe pacjentéw przypisanych do poszczeg6lnych diagnoz oraz Sredni procent liczby bra-
kujacych warto$ci. Na podstawie warto$ci Srednich mozna stwierdzi¢, ze liczba brakow w
diagnozach ,L’, ,M” oraz ,,H” jest zblizona. Jednakze potwierdza si¢ , ze pacjenci przypisani
do diagnoz wskazujacych na wiekszy stopiert zwt6knienia sg opisani w bardziej szczeg6towy
Sposob.

Ogodlna analiza omawianej bazy moze utwierdzi¢ w przekonaniu, ze rzeczywiste bazy
medyczne charakteryzuja sie wysokim poziomem niedoskonato$ci, czyli duzg liczbg braku-
jacych wartos$ci a przede wszystkim niepewnos$cig diagnozy referencyjnej. Stad wydobycie
efektywnej wiedzy z tych baz jest szczeg6lnie trudne. Niemniej jednak, twércy bazy uzywajaq
jej w badaniach nad mozliwoscig klasyfikowania pacjentéw [88,97]. Dlatego wydobywanie
regut umozliwiajacych wskazanie diagnozy i ich ocena mogga by¢ bardzo cenne dla lekarzy.
W kolejnym punkcie przedstawiono wynik procesu wydobywania regut diagnostycznych na
przykladzie tej rzeczywistej bazy medyczne;j.

5.9.2 Funkcje przynaleznoS$cii rozmyte elementy ogniskowe

Tréjkatne funkcje przynaleznosci zaprojektowano zgodnie z metodami przedstawiony-
mi w punkcie 3.6. Utworzone funkcje modelujace warto$ci symptomoéw dla poszczegélnych
diagnoz przedstawiajq rysunki 5.21-5.22.

Warto zauwazy¢, ze juz same funkcje przynalezno$ci reprezentujace wartos$cilingwistycz-
ne dajg pewna wiedze o omawianym problemie medycznym. Dzigki tym funkcjom mozna
zauwazy¢ m.in., Ze pogorszenie stanu watroby zwigzane jest z podwyzszonymi poziomami
enzymow waznych dla jej prawidtowego funkcjonowania. Te enzymy sg oznaczone skrota-
mi ASPT, ALAT, ALP [11]. Z drugiej strony wigksza liczba erytrocytéw i innych elementéw
morfotycznych (krwinek) wskazujq na lepszy stan pacjenta. Mimo ze sq to funkcje przyna-
lezno$ci utworzone tylko na podstawie dostepnych danych, to juz na tym etapie moga by¢
poddane dyskusji z lekarzem diagnostykiem. Jego dos§wiadczenie jak i krytyczne spojrzenie
moga wpltyna¢ na modyfikacje tych funkc;ji.

5.9.3 Wyniki wydobywania regul

W pierwszym podejSciu uzyto algorytmu warunkowe;j selekcji (AWR) ze zmodyfikowa-
ng miarg przekonania (3.21). Poczatkowy zbidr regut diagnostycznych zostal oceniony za
pomocg zaproponowanego wskaznika CC (3.42). W tym eksperymencie tworzono reguly
o przestankach zawierajacych maksymalnie dwa warunki logiczne. Wstepna ocena dopa-
sowania regul o wigkszej ztozonoSci ujawnita, ze duza ich czes$¢ otrzymuje niskie oceny, a co
za tym idzie na pewno nie zostanie wybrana w trakcie algorytmu warunkowe;j selekcji. Ta-
ki zabieg daje takze zysk obliczeniowy, gdyz liczba regul, ktére trzeba ocenic i dla ktérych
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zwléknienia watroby — symptomy od 1 do 14
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trzeba wyznaczy¢ rozklad bazowego prawdopodobieristwa spada do ponizej siedmiuset dla
kazdej z diagnoz. Z uwagi na niedoskonato$¢ danych, na etapie oceny regut, zalozono, ze
prég dopasowania 1, bedzie strojony dokladniej, tj. w przedziale (0,1) z dokltadnoscig 0.0005
(patrz punkt 4.6). W wyniku przeprowadzenia algorytmu warunkowej selekcji regut ocenio-
nych za pomocg CC przy wartosci 17, = 0.6195 uzyskano zbiér 18 regut diagnostycznych.
Tabela 5.16 przedstawia zbiory przestanek regul diagnostycznych (czyli rozmyte elementy
ogniskowe) wraz z odpowiadajacymi im warto§ciami bazowego prawdopodobienstwa. Prze-
stanki te zapisano za pomocg stwierdzen lingwistycznych, dzielgc wartoSci symptomoéw réz-
nych diagnoz wedtug funkcji przynaleznosci na kategorie ,niski”, ,Sredni” lub ,,wysoki”. Aby
uniknaé nieporozumienia, trzeba pamietaé, ze okreslenia te, np. ,wiek mtodszy” lub , wiek
starszy” odnoszg si¢ do pacjentow rozpatrywanych w tym zagadnieniu medycznym a nie
og6lnej populacji. Okreslenia wystepujace w przestankach rozmytych regul warunkowych
zawsze zwigzane sg z konkretnym ksztattem funkcji przynaleznosci.

Tabela 5.16: Zbi6r rozmytych elementéw ogniskowych dla diagnozy stopnia zwt6knienia watroby

S(rl) m(rl)
sil): wiek jest mtodszy i poziom ASPT jest niski 0.1613
sg): wiek jest mlodszy 0.1883
sé”: wiek jest mtodszy i poziom ALAT jest niski 0.1220
sfll) : wiek jest mtodszy i liczba trombocytéw jest wysoka 0.1114
sél): liczba trombocytéw jest wysoka i poziom ASPT jest niski 0.1485
sél): poziom ASPT jest niski 0.2679
siz): poziom leukocytow jest wysoki i poziom ALAT jest wysoki 0.1558
séz) : poziom ALAT jest wysoki 0.2727
séZ): poziom ALAT jest wysoki i poziom a2-globulin jest wysoki 0.1494
sf): poziom leukocytéw jest wysoki i poziom a2-globulin jest wysoki 0.2143
séz): poziom albumin jest Sredni 0.0974
séz) : wiek jest §redni i poziom leukocytéw jest wysoki 0.1104
353): poziom hemoglobiny jest niski i liczba trombocytow jest niska 0.1792
sé?’): liczba erytrocytow jest niska i liczba trombocytéw jest niska 0.1604
sf’): liczba trombocytéw jest niska i poziom ALP jest wysoki 0.1698
sf): wiek jest starszy i liczba erytrocytéw jest niska 0.1415
ség): poziom PTP jest niski i poziom ALP jest wysoki 0.1887
séB): liczba trombocytéw jest niska i poziom potasu jest niski 0.1604

Reguly przedstawione w tabeli 5.16 pozwalajq osigga¢ 68.62% poprawnych diagnoz spo-
$rod wszystkich 290 pacjentow co jest wynikiem zblizonym do podejs¢ typowo klasyfikacyj-
nych przeprowadzonych do tej pory dla tej bazy [97]. Szczeg6towe wyniki z uwzglednieniem
kazdej z diagnoz dostarcza macierz pomytek oraz obliczone miary pochodne (4.8-4.9) przed-
stawione w tabeli 5.17.

Analizujac macierz pomytek w tabeli 5.17 nietrudno zauwazy¢, ze wydobyty zbidr regut
diagnostycznych ma tendencje do diagnozowania pacjentéw jako tych z lepszym stanem
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Tabela 5.17: Macierz pomytek i miary pochodne uzyskane dla wydobytych regut diagnostycznych
przedstawionych w tabeli 5.16

diagnoza systemu SED spD
L M H

< L 114 13 2 88.37% 63.35%
(@]

go M 43 53 4 51.96% 86.17%
© H 14 13 32 54.24% 96.54%

ppvd 66.67% 67.09% 84.21%
E =68.62%

NPy 87.18% 77.51% 89.20%

watroby anizeli wynikatoby to z diagnozy referencyjnej. Swiadcza o tym niemate liczby FP"
(3.37) dla diagnozy ,niski stan zwléknienia” (kolumna z nagléwkiem , L") r6wne 43 oraz 14.
Poza tym, trzeci wiersz tabeli 5.17 ujawnia, ze prawie polowa pacjentéw przypisanych w
bazie do diagnozy , marsko$¢” (,H”) zostaje rozpoznana jako pacjenci z nizszym stopniem
zwléknienia watroby. Powyzsze obserwacje potwierdzaja tez czutosci SE? obliczone dla dia-
gnoz ,M” i ,H”, ktére wynoszg tylko nieco ponad 50%. Jest to jednak czesto osiggany wynik
a proba zwigkszenia SE® oraz SE® wiaze sie z zmniejszeniem czutosci SEY) [97]. Skoro
dzialanie proponowanego systemu jak i sprawdzonych do tej pory klasyfikatorow wykazuja
takq tendencje, przetestowano inne podejscie. Reguly diagnostyczne zostaly wydobyte przy
innej interpretacji etykiet skali METAVIR: pacjentéw sklasyfikowanych wedtug niej do stopni
F0 i F1 potraktowano jako pacjentéw o ,poczatkowym stopniu zwiéknienia watroby” (,Z21”)
a pacjentow przypisanych do pozostatych stopni tj. F2, F3 oraz F4 do diagnozy ,zaawanso-
wany stopien zwloknienia watroby” (,,Z2”). Pozwala to zwigkszy¢ liczebno$¢ pacjentéw dia-
gnozy ,Z2” oraz zblizy¢ sie do wyréwnania liczebno$ci danych dla konkurujacych diagnoz
(129 pacjentéw z diagnozg ,Z1” oraz 161 pacjentéw z diagnoza ,Z2”). W takim ujeciu algo-
rytm warunkowej selekcji dostarczy raczej ogélng wiedze ale w obliczu niepewno$ci diagno-
zy wydaje sie to dozwolone, a nawet wskazane w celu zmniejszenia ryzyka zakwalifikowania
pacjenta jako bedacego w lepszym stanie niz w rzeczywistos$ci.

Prezentacja wszystkich funkcji przynalezno$ci nie zostanie w tym miejscu powtérzona,
tak jak dla rozpatrywanego problemu trzech diagnoz (rysunki 5.21 i 5.22). Przedstawione
zostang jedynie funkcje przynalezno$ci utworzone dla tych symptoméw, dla ktérych wydo-
byto rozmytg regute warunkowa. Dlatego najpierw przedstawiony zostanie zbior regut dia-
gnostycznych wydobytych dzigki algorytmowi warunkowej selekcji regul. Zostal on zapre-
zentowany w tabeli 5.18. Funkcje przynaleznosci dla wydobytych elementéw ogniskowych
przedstawia rysunek 5.23.

Cho¢ i tym razem w regutach diagnostycznych wystepuja elementy ogniskowe takie jak
»wiek mtodszy”, ,wiek starszy”, czy inne tozsame jezykowo okre$lenia jak w przypadku pre-
zentowanych wcze$niej wynikéw, to nalezy zauwazyc, ze tym razem ksztaltty funkcji przy-
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Tabela 5.18: Zbiér rozmytych elementéw ogniskowych dla diagnozy stopnia zwl6knienia watroby —
podejscie zdwoma diagnozami

!
s m®
sﬁ” : wiek jest mtodszy i poziom ASPT jest niski 0.1971
sél): wiek jest mtodszy 0.2176
sél): wiek jest mtodszy i liczba trombocytow jest wysoka 0.1529
sfll): liczba trombocytéw jest wysoka i poziom GGTP jest niski 0.2000
sél): liczba trombocytéw jest wysoka i poziom ASPT jest niski 0.2324
352): wiek jest starszy 0.2936
séz) : liczba trombocytow jest niska 0.2172
séz): wiek jest starszy i liczba trombocytéw jest niska 0.1671
sff): poziom procentowy albumin jest niski 0.1742
séZ): liczba trombocytow jest niska i poziom PTP jest niski 0.1480
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Rysunek 5.23: Tr6jkatne funkcje przynaleznosci zaprojektowane dla bazy dotyczacej diagnozy stopnia
zwldknienia watroby — symptomy wystepujace w regutach przedstawionych w tabeli 5.18
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naleznosci sie zmienity. W wyniku redukcji liczby diagnoz nie pojawiajg si¢ zbiory rozmyte
o posrednich warto$ciach no$nika a konkurujgce ze sobg diagnozy sq teraz opisane funkcja-
mi przynaleznoSci o szerszych przedzialach cze$ciowej przynaleznoSci.

Majac do czynienia tylko z dwoma diagnozami nie ma potrzeby prezentowania miar po-
chodnych w macierzy pomytek, tak jak to miatlo miejsce w tabeli 5.17. W przypadku wyko-
nywania procedury diagnostycznej, testu majacego charakter klasyfikacji dwuklasowej, aby
ocenic jej jakoS¢ oblicza si¢ jedng warto$¢ SE oraz jedng SP. Wybiera si¢ wtedy diagnoze,
ktéra uznawana jest za wynik pozytywny i poprawno$¢ wykrycia danej diagnozy uznaje sie za
przypadek true positive. Zwykle jako wynik pozytywny uznaje sie wykrycie stanu chorobowe-
go [55]. Dlatego, jako wynik pozytywny zostata wybrana diagnoza ,Z2” czyli ,zaawansowany
stopien zwlGknienia”. Macierz pomylek przedstawia tabela 5.19. Zmiana dokonana w przypi-
saniu diagnoz spowodowata powigkszenie og6lnej efektywnosci wyznaczania diagnozy o 8%
co daje o 22 wiecej poprawnie zdiagnozowanych pacjentéw. Nie jest to wynik jednoznacznie
lepszy od poprzedniego z uwagi na to, ze utracone zostato zr6znicowanie pomiedzy dwoma
(,M”1i,H”), anawet, biorgc pod uwage oryginalng skale¢ METAVIR, trzema (,,F2”, ,F3” i ,F4”)
kategoriami diagnostycznymi, interpretujac je za tozsame (,,Z2”). Dodatkowo, zwigkszenie
ogolnej efektywnoSci E zostalo uzyskane kosztem pomniejszenia liczby poprawnie rozpo-
znanych pacjentéw o niskim stanie zwiéknienia watroby (spadek z 114 do 90 poprawnych
diagnoz). Oba uzyskane wyniki przedstawione w tabelach 5.17 i 5.19 potwierdzaja, Ze istot-
na jest nie tylko pewnosc¢ diagnozy referencyjnej, ktéra w omawianej bazie jest bardzo mata,
ale takze odpowiednie stopniowanie postepu choroby, czyli zwldknienia watroby. Przedsta-
wione wyniki ilustrujg wptyw zmiany tego stopniowania na wydobywanie wiedzy medycznej
i wskazuja, ze by¢ moze, w istniejacych warunkach warto jest poddac¢ dyskusji obecne ka-
tegorie diagnostyczne. Tak jak dla poprzednich baz, uogélnienie wiedzy byto sprawg kom-
promisu pomiedzy malg ztozonosciag zbioru regut a wysoka doktadnoscia, tak dla tej bazy
rowniez odpowiednig szczeg6towoScig podziatu diagnoz. Zauwazmy, ze zmniejszanie liczby
diagnoz przeprowadza si¢ takze dla bazy Cleveland heart disease (patrz tabela 5.1).

Podsumowujac, punkt ten poSwiecono przedstawieniu mozliwosci wydobywania wie-
dzy z rzeczywistej bazy medycznej. W wyniku eksperymentéw uzyskane zostaly zbiory regut
diagnostycznych o bardzo matej ztozonosci. Sposrod 26 symptomow w oryginalnym zbiorze
danych algorytm AWR wybiera co najwyzej kilkanaScie regul zwigzanych z nie wiecej niz 12
wynikami testéw laboratoryjnych. W pracy [97] istotne testy laboratoryjne, wybrane w opar-
ciu o pewne metody selekcji, zostaly skonfrontowane z opinia eksperta medycznego, ktéry
wskazat na 15 istotnych dla niego parametréw w zagadnieniu zwl6knienia watroby. Regu-
ty przedstawione w tabeli 5.16 zwigzane sg z testami laboratoryjnymi, ktére w duzej czesci
pokrywaja sie z opinig tego eksperta, a takze z prezentowanymi wynikami procesu selekcji
cech. Proponowany algorytm wydobywania regut ocenia je biorac pod uwage osobno kazda
z diagnoz dlatego cze$¢ symptomow (wynikéw testow) jest istotna tylko w odniesieniu do
jednej diagnozy (patrz tabele 5.16-5.18). Takiego rozréznienia nie zapewniaja metody uzyte
w [97]. Wydaje sie, ze zaliczenie przypadkéw z diagnozy posredniej do diagnozy zwiazanej
z zaawansowanym stopniem zwl6knienia, pozwolilo wydoby¢ lepsze w interpretacji funkcji
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przynaleznosci, skonstruowane na podstawie bardziej zbilansowanych zbioréw dwdéch dia-
gnoz.

Tabela 5.19: Macierz pomylek i miary pochodne uzyskane dla wydobytych regut diagnostycznych
przedstawionych w tabeli 5.16

diagnoza
systemu SE SP
71 72

71 90 39
81.37% 69.77%

72 30 131

diagnoza

PPV 77.06%
E=76.21%

NPV 75.00%

5.10 Porownanie wynikéw wydobywania regul diagnostycz-
nych z metodami referencyjnymi dla baz benchmarko-

wych

Na zakoniczenie tego rozdziatu zaproponowane metody wydobywania regut zostang po-
gladowo poréwnane z podobnymi rozwigzaniami. Do tego celu wykorzystano pakiet uczenia
maszynowego KEEL [4]. WSr6d wielu metod klasyfikacji gotowych do uruchomienia z pozio-
mu narzedzia, wybrano kilka algorytmoéw opierajacych swoje dziatanie na tworzeniu regut
warunkowych oraz drzew decyzyjnych. Wybrane siedem metod to podej$cia opisywane w
publikacjach ukazanych w ciggu ostatnich kilku lat.

Tabela 5.20 przedstawia Srednie efektywno$ci 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 rozkladéw danych pomiedzy
tworzonymi podziatami. Poszczegdlne podzialy zapisano, co umozliwito wykorzystanie ich
w przeprowadzeniu tozsamej procedury takze dla metod proponowanych w niniejszej roz-
prawie. Wybrano do tego dwa algorytmy selekcji tzn. ASR i AWR. Dodatkowo, w tabeli 5.20
wyszczegO6lniono réwniez liczbe wydobywanych regut.

Wyniki uzyskanie dzieki procedurze 10-F DOBSCV sg do siebie bardzo zblizone (szcze-
gblnie wyniki $redniej efektywnosci testu E7). Gléwna réznica proponowanych metod jest
najmniejszy spadek efektywnosci w tescie E wzgledem wyniku uczenia Ey;. Dla wiekszosci
metod referencyjnych (poza algorytmem sekwencyjnym FURIA [50] oraz algorytmem gene-
tycznym GP-COACH [17]) wysoka Srednia efektywno$¢ uczenia, zwigzana czesto z niemala
liczbg regut, skutkuje znacznie gorszym wynikiem testu. Algorytmy ASR i AWR (z uzyciem
CC (3.42) jako oceny regut i zmodyfikowang metodg obliczania miary przekonania (3.21))
wykazuja najwieksza stabilnos¢ efektywnosci. Srednia E7 podaje takze wprost procentowa
efektywno$c¢ rozpoznawania wszystkich danych w zbiorze, co wynika z zatozonego podziatu
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Tabela 5.20: Srednie efektywnosci uczenia i testu oraz $rednie liczby regut otrzymanych w wyniku
przeprowadzenia zmodyfikowanej procedury 10-F DOBSCV na testowych bazach danych za pomocg
wybranych metod

TH AP PI BC HD
Ey Er L Ey Er L L Ey Er L
6

Ey Er L Ey Er L
AB.NC*[118] 85.9 82.7 6 929 850 4 919 76.8 28 99.2 97.1 9 93.1 78.8 11

metoda

NN .

C4.5-B* [43] 98.9 949 - 922 85.0 - 835 754 - 983953 - 91.7 795 -
FURIA [50] 99.4 939 7 908 8503 788 755 8 98.8 95.0 16 87.6 81.0 9
GP-C[17] 929 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] 99.1 925 5 96.0 83.1 4 84.7 758 8 98.9 959 5 949 75.1 7
SLAVE [44] 93.593.09 9208506 79.1 76.0 14 99.6 94.0 10 95.1 73.7 20
NSLV [44] 95.3 916 6 92.0 869 3 80.1 746 13 988 94.7 9 91.2 784 12
ASR 98.6 96.3 8 894 836 8 76.5 759 10 986 963 8 853 84.4 20

AWR 985954 8 8898276 763761 9 971961 8 843815 9

*-liczba regut dla algorytmu AdaBoost.NC jest dodatkowo usredniong liczbg regut w 10 klasy-
fikatorach tworzonych dla kazdej iteracji procedury uczenia (tzn. ze w faktyczna liczba regut
jest okoto 10-krotnie wieksza)

** - wynik dzialania C4.5-B w ramach pakietu KEEL nie prezentowal wydobytych zbioréw regut

w procedurach typu k-fold cross-validation [63]. Jak wida¢, algorytmy ASR i AWR wykazuja
wieksza efektywnos$¢ diagnozy dla baz thyroid disease, Wisconsin breast cancer i Cleveland
heart disease. Dla bazy Pima Indians diabetes proponowane metody osiggaja poréwnywalne
efektywnosci cho¢ dla znacznie mniejszej liczby regut. Zadna z metod referencyjnych wy-
szczegllnionych w tabeli 5.20 nie miata mozliwo$ci zabezpieczenia przed tworzeniem prze-
stanek regut o duzej ztozonosci. Dwie z wybranych metod [44] przedstawialy natomiast wiel-
ko$¢ opisujaca ztozonos¢ wydobywanych regul, tzn. stosunek liczby warunkéw logicznych
wystepujacych we wszystkich regutach do catkowitej liczby regut. Taka analize zbioréw regut
przeprowadzono takze dla reszty metod referencyjnych (poza algorytmem C4.5-B ze wspo-
mnianych w tabeli 5.20 przyczyn) oraz algorytméw proponowanych w rozprawie. Wyniki tej
analizy przedstawia tabela 5.21.

Tabela 5.21: Srednie stosunki liczb warunkéw logicznych do liczb regut otrzymane dzieki analizie wy-
nikéw procedury 10-F DOBSCV

metoda TH AP PI BC HD S$rednia

AB.NC 3.04 1.14 7.67 3.67 4.20 3.94
FURIA 155 1.05 1.15 143 1.13 1.26
GP-C 142 2.69 4.59 190 221 2.56
MPLCS 2.09 2.13 4.85 3.73 4.78 3.52
SLAVE 4.46 633 691 839 11.68 7.55
NSLV 227 217 343 244 3.39 2.74
ASR 161 2.43 225 136 1.89 1.91
AWR 1.73 222 215 180 1.60 1.90
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Analizujac tabele 5.21 i zarazem majac na uwadze wyniki przedstawione w tabeli 5.20
mozna zauwazy¢, ze wSrod wszystkich metod algorytm FURIA [50] wydobywat reguty o naj-
mniej ztozonych przestankach. Zwykle liczba regut tez byta najmniejsza z jednym wyjatkiem
(dla bazy Wisconsin breast cancer). Algorytm genetyczny GP-COACH [17] poza wynikiem dla
bazy Pima Indians diabetes wydobywat takze proste reguly, ale czesto ich sumaryczna liczba
byla bardzo duza. Proponowane w tej pracy metody dzigki ograniczeniu liczby warunkéw
logicznych (punkt 4.1) pozwolity osigga¢ bardzo proste zbiory regul plasujac sie¢ wspoélnie
na drugim miejscu (jak to pokazuje kolumna ze Srednimi wynikami w tabeli 5.21) badanych
metod. Nalezy jasno stwierdzi¢, ze proponowane metody ASR i AWR zar6wno pod wzgledem
osiaganej efektywnos$ci uog6lniania jak i wydobywanym zbiorom regut okazujq sie konku-
rencyjne wobec metod omawianych w literaturze w ostatnim czasie.






Rozdzial 6

Wnioski koncowe

Zjawiskiem typowym w obszarze medycznym, tak jak w innych dziedzinach, jest to, ze
wdrazanie technik cyfrowych (systemy monitorowania pacjentéw, komputerowe systemy
szpitalne, cyfrowe bazy danych) pozwala wygodnie gromadzi¢ dane na temat pacjentéw,
a takze powoduje rozw6j samych technik badawczych (np. poprzez cyfrowg akwizycje po-
miaréw) czy testow diagnostycznych. Z drugiej strony, przetwarzanie nieustannie groma-
dzonych zbioréw danych medycznych i uzyskiwanie na ich podstawie praktycznej wiedzy
stuzacej poprawieniu jakos$ci diagnozowania nie jest zadaniem tatwym z uwagi na niedo-
skonato$§¢ danych medycznych.

Niniejsza rozprawa przedstawia rozwigzanie wychodzgce naprzeciw analizie niedosko-
natych danych medycznych tj. nieprecyzyjnosci zwigzanej z informacjg na temat stanu pa-
cjenta oraz sprzyjajace uwzglednieniu niepewnosci wiedzy medycznej, ktéra objawia sie po-
przez stopien pewnoSci diagnoz stawianych przez lekarza. Opisana zostata technika wspo-
magania decyzji w postaci regut diagnostycznych wykorzystujacych zalety dwéch teorii uzy-
tecznych w zagadnieniach przetwarzania danych z niepewnoscia: teorii Dempstera-Shafera
i teorii zbior6w rozmytych. Uzyty mechanizm wspomagania diagnozy jest zwigzany z regula-
mi warunkowymi. Pojecie zbioru rozmytego jest przydatne w reprezentacji przestanki reguty.
Zbiér rozmyty pozwala na okre$lenie poziomu dopasowania objawu pacjenta z symptomem
rozpatrywanej diagnozy, utozsamianym w teorii Dempstera-Shafera z elementem ognisko-
wym. Kazdy element ogniskowy jako przestanka reguty warunkowej zwigzany jest z warto-
$cig przekonania o diagnozie, przy potwierdzeniu jego wystapienia dla danego pacjenta. Ta
warto$¢ przekonania o diagnozie jest wartoSciag bazowego prawdopodobieristwa, ktére sta-
nowi wage pojedynczej reguly i moze pochodzi¢ bezposrednio od eksperta ludzkiego. Row-
niez element ogniskowy moze by¢ wprowadzony przez eksperta. W niniejszej pracy jednak
zarowno okreSlenie rozmytych elementéw ogniskowych jak i rozktadu bazowego prawdopo-
dobieristwa wykonuje si¢ na podstawie danych uczacych. Kluczowym aspektem rozprawy
byto zaproponowanie nowych sekwencyjnych algorytméw wydobywania regut diagnostycz-
nych z danych medycznych. W proponowanym rozwigzaniu nacisk postawiono na tworze-
nie efektywnych zbioréw regul przy jednoczesnym ograniczeniu ich ztozono$ci celem umoz-
liwienia ich interpretacji i uzycia przez lekarza podejmujacego diagnoze. W proponowanych
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algorytmach uwage skupiono takze na ocenie jakoSci regul czego wynikiem bylo zapropo-
nowanie wskaznika oceny regut, kt6éry skutecznie poprawit jako$s¢ wydobywanej wiedzy.

W niniejszej rozprawie z powodzeniem udowodniono przydatno$¢ proponowanych me-
tod we wspomaganiu diagnozy. Przy uzyciu ogélnodostepnych baz medycznych zwigzanych
Scisle z diagnoza medyczng przetestowano dziatanie proponowanych algorytméw wydoby-
wania rozmytych regut diagnostycznych. W wyniku dzialania proponowanych algorytmoéw
uzyskiwane sg zbiory regut o matej liczebnosci i matej ztozonoSci ich przestanek (matej licz-
bie warunkéw logicznych). Metody proponowane na poczatku pracy, w trakcie badan by-
ty doskonalone. Odbywato sie to gtéwnie na etapie uczenia tj. wydobywania wiedzy z da-
nych uczacych. W wyniku tych dziatan, dopracowano rozwigzania z zastosowaniem pew-
nych technik (warunek zatrzymania algorytmu, warunki selekcji), ktére zabezpieczajq przed
nadmiernym dopasowaniem regut do danych uczacych. W rezultacie, pozwolito to uzyskac
kompromis pomiedzy ztozonoscig regut a pozadana niezawodno$cia, gdyz wydobyte regu-
ty cechujg sie satysfakcjonujaca zdolnoscia uogélniania oceniang po efektywnosci testu a
jej wyniki identyfikujg proponowane metody jako co najmniej konkurencyjne do znanych
dotychczas metod.

Wydaje sie tym samym, ze zaplanowane zadania zostaly zrealizowane, tj.:

1. Opracowano zmodyfikowany algorytm eliminacji regut, w ktérym zbior elementow
ogniskowych powstaje z pewnego poczatkowego i nadmiarowego zbioru poprzez ite-
racyjne usuwanie elementéw ogniskowych (przestanek regut diagnostycznych) z naj-
nizsza warto$cig bazowego prawdopodobieristwa.

2. Zaproponowano metode wyznaczania ksztaltow funkcji przynaleznosci dla elemen-
tow ogniskowych i zbadano ich wptyw na efektywno$¢ zaproponowanego algorytmu
eliminacji regul.

3. Zaproponowano kryterium (wskaznik) oceny reguly diagnostycznej, ktére w wyniku
dzialania proponowanych algorytmoéw, pozwolito otrzymac mniejszg liczbe regul z za-
chowaniem zblizonej efektywno$ci wyznaczania diagnozy, w por6éwnaniu z dotych-
czasowym kryterium w postaci wartosci bazowego prawdopodobieristwa.

4. Opracowano algorytm selekcji regul, polegajacy na wyborze najlepiej dopasowanych
elementow ogniskowych z ich zbioru poczatkowego.

5. Zmodyfikowano algorytm selekcji regut poprzez dodanie kroku warunkowego usuwa-
nia regut, ktére nie poprawiajg efektywnosci diagnozy tj. uzyskano algorytm warunko-
wej selekcji regul.

6. Wprowadzono wskaznik oceny wyniku dziatania proponowanych algorytméw wydo-
bywania regutl diagnostycznych. Wskaznik ten uwzglednia kompromis pomiedzy efek-
tywno$cig wyznaczania poprawnej diagnozy a ztozonoscia zbioru regut diagnostycz-
nych.

7. Wykorzystano do wspomagania diagnozy zmodyfikowang miare przekonania, tgcza-

c3 bezposrednio warto$¢ bazowego prawdopodobienistwa elementéw ogniskowych z
poziomami ich dopasowania z danymi diagnozowanego pacjenta.
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Podsumowujqc, zrealizowane zadania i uzyskane rezultaty sugeruja, ze dla benchmarko-
wych i rzeczywistej bazy danych medycznych teze rozprawy nalezy uznac za prawdziwag, to
znaczy:

E Wykorzystanie teorii Dempstera-Shafera i teorii zbioré6w rozmytych poprzez zasto-
. sowanie iteracyjnych algorytméw wyodrebniania rozmytych regul warunkowych na
E podstawie danych uczacych poprawia jako§¢ wspomagania diagnozy medyczne;j.

E Jakos€ jest rozumiana jako efektywno$¢ uogélniania oraz mozliwie mala zlozono$é
. uzyskanego zbioru rozmytych regul warunkowych.

Prezentowana rozprawa stanowita probe rozwigzania problemu wspomagania diagnozy
medycznej w warunkach niedoskonato$ci danych. W opisywanych dziataniach jako sprawe
obligatoryjng uznano chec uzyskania narzedzia, ktore przede wszystkim nadawac bedzie sie
do interpretacji przez eksperta ludzkiego co narzucito pewne ograniczenie ztozonosci meto-
dy wspomagania diagnozy jak i algorytméw wydobywania regut diagnostycznych. Niemniej
jednak, z calg pewnoscia mozliwe sg dalsze kroki badawcze w tej tematyce z uwagi na to,
ze nie wyczerpano kierunkéw udoskonalania narzedzia wspomagania diagnozy medyczne;.
Do takich dziatani mogg zalicza¢ si¢ miedzy innymi:

1. Uszczego6towienie procesu tworzenia funkcji przynalezno$ci dla elementéw ognisko-
wych, to znaczy:

(a) uzycie réznych ksztattow funkcji przynaleznos$ci indywidualnie dla ré6znych dia-
gnoz i symptomow,

(b) okreslenie kryterium wyboru powyzszych ksztattow,

(c) wprowadzenie metody dostrajajacej parametry funkcji przynaleznosci w wydo-
bytych regutach diagnostycznych w etapie uczenia.

2. Zaproponowanie nowej metody wyznaczania rozkladu bazowego prawdopodobien-
stwa, ktéra bedzie wykorzystywa¢ miare mozliwosci ale bez potrzeby wyboru progu
dopasowania.

3. Przetwarzanie informacji wejSciowej pacjentow w liczby rozmyte modelujace niedo-
kltadno$¢ pomiar6w medycznych.

4. Przygotowanie systemu wspomagania diagnozy do przetwarzania innych aspektow
niedoskonato$ci danych medycznych np. danych sprzecznych czy odstajacych.

Dalsze dziatania w tej dziedzinie z pewnos$cia moga stanowi¢ aktywny obszar badawczy.
Najefektywniejszym wykorzystaniem przedstawionych wynikéw bedzie implementacja pro-
ponowanych metod w systemie wspomagania diagnozy.






Dodatek A
Testowane bazy

A.1 Opis baziprzykladowe zbiory regul

A.1.1 iris flowers
Wsrod 150 osobnikéw w bazie kazdy z nich opisany jest czterema parametrami, ktore
dotycza nastepujgcych wymiaréw kwiatu irysa:

dtugos¢ dziatki kielicha [cm],
szeroko$¢ dzialki kielicha [cm],
dtugos¢ ptatka korony [cm],

e

szerokos¢ ptatka korony [cm].

Na rysunkach A.1a-A.1d przedstawione zostaly zbiory rozmyte opisane za pomocg czte-
rech ksztaltow funkcji przynaleznosci. Kazda z nich opisuje zbiory rozmyte, ktére repre-
zentuja warto$ci lingwistyczne: ,mata”, ,Srednia” i ,duza” w odniesieniu do poszczegélnych
osobnikéw w bazie.

A.1.2 thyroid disease

Symptomy w tej bazie zwigzane sg z wynikami przeprowadzonych testéw laboratoryj-

nych:

procentowy wynik testu T3RU (pomiar stezenia globuliny),
poziom tyroksyny (hormonu T4) w prébce,

poziom tréjjodotyroniny (hormonu T3) w probce,

poziom tyreotropiny (horomonu TSH) w prébce,

A

maksymalna zmiana poziomu TSH po podaniu 200 mg hormonu hamujacego.

Podobnie jak baza iris flowers zawierata trzy klasy gatunkow kwiatu irysa, tak baza thy-
roid disease jest baza, w ktorej pacjenci przypisani sa do jednej z trzech diagnoz opisanych
w rozdziale 5 w tabeli 5.1. Tym samym poszczegélne funkcje przynaleznosci (przedstawione
na rysunkach A.2a-A.2b) opisywac bedg jedng z warto$ci lingwistycznych dotyczacych wy-
niku testu, np.: ,niski”, ,w normie” oraz ,,wysoki”. Przykladowy zbiér regut diagnostycznych
z warto$ciami bazowego prawdopodobienstwa przedstawiono w tabeli A.1.
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Tabela A.1: Zbiér regul diagnostycznych dotyczacych stanu funkcjonowania tarczycy

85 )] m (rl)
sél): zmiana poziomu tyreotropiny (TSH) jest w normie 0.50
sél): poziom tyroksyny (T4) jest w normie 0.50
5;2): poziom tyroksyny (T4) jest wysoki 0.50
séz): poziom tréjjodotyroniny (T3) jest wysoki 0.50
sf’): poziom tyroksyny (T4) jest niski 0.50
sf): poziom tyrotropiny (TSH) jest niski 0.50

Dla powyzszego zbioru regut wartosci lingwistyczne wystepujace w elementach ognisko-
wych opisane sg za pomocg tréjkatnych funkcji przynaleznosci przedstawionych na rysun-
kuA.2a.

A.1.3 appendicitis

Opis symptomoéw dla powyzszej bazy jest nieznany [120]. Znane sg natomiast etykiety
diagnoz. Dodatkowo, warto$ci wszystkich symptomoéw sg liczbami rzeczywistymi i mieszcza
sie w one przedziale jednostkowym, co wskazuje na to, ze przypisanie wartosci dla dane-
go symptomu wigzalo si¢ z wyrazeniem pewnej skali interpretowane;j przez lekarza diagno-
styka. Projektowane funkcje przynalezno$ci przedstawione zostaty na rysunkach A.3a-A.4b.
Okreslajac symptom jako jego numer dla przykladowego rozwigzania mozliwe jest zapre-
zentowanie bazy regul diagnostycznych w nastepujacej formie:

Tabela A.2: Zbiér regul diagnostycznych dotyczacych diagnozy stanu zapalnego wyrostka

N m®
sél): warto$¢ symptomu (3) jest wysoka 0.33
sél): warto$¢ symptomu (6) jest wysoka 0.34
sél): warto$¢ symptomu (7) jest wysoka 0.33
sé%): wartosci symptomow: (1), (2) i (4) sg niskie 0.31
sézl): warto$ci symptomow: (1), (2) i (5) sg niskie 0.36
34(121): warto$ci symptomow: (1), (5) i (6) sg niskie 0.33

Z uwagi na wystepowanie dwoch diagnoz w bazie appendicitis dla powyzszej bazy regut
diagnostycznych stwierdzenia warto$¢ niska badz wartoS$¢ wysoka sg jednoznacznie opisane
przez trojkatne funkcje przynalezno$ci z rysunku A.3a.

A.1.4 Pima Indians diabetes

Baza dotyczy diagnozy os6b chorych na cukrzyce i zawiera informacje medyczna na te-
mat 768 kobiet wsréd plemienia Pima wsrdd Indian Ameryki P6inocnej [57], z ktorych kazda
pacjentka opisana jest nastepujacymi informacjami:
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liczba przebytych ciaz,

stezenie glukozy;,

ciSnienie diastoliczne,

grubos¢ tkanki skérnej w okolicy miesnia tréjglowego ramienia,
zawarto$¢ insuliny;,

BMI,

obcigzenie cukrzycg w rodzinie,

® N oD =

wiek.

Przyktadowe rozwigzanie uzyskane dla tréjkatnych funkcji przynaleznosci (rysunek A.5a)
zwigzane jest za nastepujaca baza diagnostyczna:

Tabela A.3: Zbiér regul diagnostycznych dotyczacych diagnozy cukrzycy

Sgl) mgl)
sél): stezenie glukozy jest niskie 0.24
sé”: obcigzenie cukrzycg w rodzinie jest niskie 0.19
sél): poziom insuliny jest niski 0.19
sél): wiek jest mlodszy 0.19
sil): liczba cigz jest mata 0.19
séz): BMI jest wysoki 0.23
séz): stezenie glukozy jest wysokie 0.21
séZ): wiek jest starszy 0.19
séz): ci$nienie diastoliczne jest wysokie 0.19
s%): stezenie glukozy jest wysokie i BMI jest wysoki 0.18

Wszystkie funkcje przynalezno$ci utworzone na podstawie tej bazy znajdujg si¢ na ry-
sunkach A.5a-A.6b.

A.1.5 Wisconsin breast cancer

Baza ta dotyczy diagnozowania zmian ztosliwych i nieztosliwych raka piersi pacjentow
plci zeriskiej [66]. Warto$ci symptoméw w bazie Wisconsin breast cancer zwigzane sg z wy-
nikami testow laboratoryjnych pobranej krwi i maja nastepujacy opis:

liczebnos¢ zgrupowanych komorek,
jednolito$¢ rozmiaru komorek,

jednolitosc¢ ksztattu komorek,

marginalna adhezja komorek,

rozmiar pojedynczej komorki nabtonkowej,
wystepowanie samego jadra komérkowego,
bezbarwnos¢ chromatyny;,

prawidtowe jaderka w jadrach komoérek,

wystepujgce mitozy.

© e N LD
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Podobnie jak dla bazy appendicitis wszystkie wartosci symptomow sg liczbami rzeczy-
wistymi w jednostkowym zakresie. Kazdy symptom jest jednak wielokrotnoS$cig wartosci 0.1
i wyraza skale subiektywnej zgody lekarza z wystgpieniem danego symptomu. Warto$ci bli-
skie 1.0 oznaczaja duzg zgodnos¢, a bliskie 0.0 na duza niezgodno$¢ lekarza z sugerowanym
objawem. W zwigzku z tym, ze baza dotyczy zagadnienia dwdch diagnoz (zmiany ztosliwe i
tagnodne), w bazie regut wystepujg jedynie funkcje odnoszace do dwoch przeciwstawnych
warto$ci lingwistycznych, np. mata i duza albo niska i wysoka. Przykladowa baza regut dia-
gnostycznych przedstawiona jest nastepujaco:

Tabela A.4: Zbi6r regut diagnostycznych dotyczacych diagnozy ztosliwosci nowotworu piersi

!
s md

séll): jednolitos$¢ rozmiaru komorek jest niska i czesto§¢ wystepowania samego jadra 0.33
w komorkach jest mata

sg: jednolito$¢ rozmiaru komorek jest niska i liczba prawidtowych jaderek jest mata 0.34

ss%): jednolito$¢ rozmiaru komorek jest niska i czesto$¢ wystepowania samych jader 0.33

w komorkach jest mata i liczba prawidtowych jaderek w komoérkach jest mata

5;2): jednolito$¢ rozmiaru komorek jest wysoka 0.33
séz): jednolitosc¢ ksztattu komorek jest wysoka 0.34
séZ): czesto$¢ wystepowania samych jader jest duza 0.33

WartoSci lingwistyczne wystepujace w regutach sg opisane odpowiednich tréjkatnych
funkcji przynaleznosci z rysunku A.5a. Ksztaltty zbior6w rozmytych uzyskanych dla innych
funkcji przynaleznosci przedstawiono na rysunku A.5b-A.6b.

A.1.6 Cleveland heart disease

Ostatnia z testowanych baz dotyczy diagnozy choréb serca [66]. Trzynascie symptoméw
w bazie Cleveland heart disease ma nastepujacy opis (przy opisie symptomu zawarto infor-
macje o typie wartosci: N, gdy nominalna, R, gdy rzeczywista, L gdy logiczna):

1. wiek (R),

2. ptec¢ (L): 0 — kobieta, 1 - mezczyzna,

3. typ béluwklatce piersiowej (N): 1 —typowa dusznica piersiowa, 2 — nietypowa dusznica
piersiowa, 3 —inny bol, 4 — brak objawu,

4. ci$nienie spoczynkowe (R),

5. poziom cholesterolu (R),

6. poziom cukru (L): 0 — w normie, 1 — podwyzszony,

7. wynik EKG spoczynkowego (N): 0 - normalny, 1 — anomalie odcinka ST-T, 2 — podejrze-
nie hipertrofii lewej komory,

8. maksymalne zarejestrowane tetno (R),

9. dusznica wywolana ¢wiczeniami (L): 0 — nie, 1 — tak,

10. obnizenie zatamka ST wywotane ¢wiczeniami (R),
11. nachylenie zalamka ST podczas ¢wiczeni (N): 1 — narastajace, 2 — ptaskie, 3 — opadajace,
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12. liczba naczyn powiekszonych (R),
13. rezultat znakowania izotopowego (N): 3 — normalny, 6 — stata wada, 7 - odwracalna
wada.

Przykladowa baza regul diagnostycznych uzyskana dla bazy w czesci badawczej moze
by¢ opisana w nastepujacy sposob:

Tabela A.5: Zbiér regut diagnostycznych dotyczacych diagnozy choroby serca

I
NG m

s%): wynik badania talem jest niski 0.21

sﬂ_)): warto$¢ nominalna bélu w klatce jest niska i liczba naczyn powiekszonych jest 0.19

niska

sg, - NIE wystapita dusznica i liczba naczyn powigkszonych jest niska 0.21

sg,)): NIE wystapita dusznica i warto§¢ nominalna wyniku badania talem jest niska  0.19

séll): liczba naczyn powiekszonych jest niska i warto§¢ nominalna wyniku badania 0.20
talem jest niska

séz): warto$¢ nominalna typu bélu w klatce jest wysoka 0.29

s%): warto$¢ nominalna wyniku badania talem jest wysoka 0.28

sfé): warto§¢ nominalna oznaczenia bélu w klatce jest wysoka i liczba naczyn po- 0.20

wiekszonych jest duza
sfﬁ): warto$¢ nominalna oznaczenia bolu w klatce jest wysoka i warto$¢ nominalna 0.22

wyniku badania talem jest wysoka

Ksztalty funkcji przynalezno$ci zaprezentowane sg na rysunkach A.9-A.12.
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A.2 Funkcje przynaleznoSci
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Rysunek A.1: Funkcje przynalezno$ci dla bazy iris flowers: (a) tr6jkatne, b) trapezowe, (c) uogélnione

dzwonowe, (d) gaussowskie taczone
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Rysunek A.5: Funkcje przynaleznosci dla bazy Pima Indians diabetes: (a) tréjkatne, (b) trapezowe
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Rysunek A.7: Funkcje przynaleznosci dla bazy Wisconsin breast cancer: (a) tr6jkatne, (b) trapezowe
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Rysunek A.9: Tréjkatne funkcje przynaleznosci dla bazy Cleveland heart disease



Funkcje przynaleznosci 143

------ pPap = i
1A-----------L-----------L----:,---\------h----- 1F T 1 -
= 4 X : :
= F] = 1
=_ 051 ] 1 S 05[ ' .
=~ L =N 1
=3 n = 1
0 L JE L 0 1 i
30 40 50 60 70 0 1
pierwszy symptom (j = 1) drugi symptom (j = 2)
1 Fesessooeasssseoans e === === == = 1 i Feeeee & cE e e e e e e == ===4
! ]
3 4 3 !
= P = 1
= 05) i 1 =, 05 i b
o) L =<
3 i 3 "
0 L 1. oL~ | LES i 1
1 2 3 4 100 120 140 160 180 200
trzeci symptom (j = 3) czwarty symptom (j = 4)
| ; I---.g ...... e Qg ——— === 1F T T -
B H 3 :
&) ! = 1
= 05} i 1 & 05} 1 f
S0 P =© 1
= [ < B 1
0 L ‘l 1 1 1 0 ! :
200 300 400 500 0 1
piaty symptom (j = 5) szosty symptom (j = 6)
1 e e e s e e e = = = = = l1F=F===lm === R N W TR e e e EEEE TR pe|
~ : - -.
>[; 7 >°<° "
= 05 1 N = 05} i B
= 3 S b}
3 5 S y
0 U 0 L | i L | 1
0 1 2 80 100 120 140 160 180 200
si6dmy symptom (j = 7) 6smy symptom (j = 8)
1 : 7 7 1f T ELLEE LR
~ ! 3 .
= oy 1
<. 05} ' N ,;"Ro 05 i |
S o 1 == [
3 1 3 1
0 1 : 0 L : L | L |
0 1 0 1 2 3 4 5 6
dziewiaty symptom (j =9) 10-ty symptom (j = 10)
| L e | T L e
£ 3
= = a
S 0.5 : 1 s 0.5 1 1
3 ," Y "
0 I L 0 Pk} L
1 2 3 0 1 2 3
11-sty symptom (j = 11) 12-sty symptom (j = 12)
| = Feseseoaaanns L =
= ]
S : ]
3 n
0 M l.\ L
3 4 5 6 7

13-sty symptom (j = 13)

Rysunek A.10: Trapezowe funkcje przynaleznosci dla bazy Cleveland heart disease
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Rysunek A.11: Uog6lnione dzwonowe funkcje przynaleznosci dla bazy Cleveland heart disease
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Rysunek A.12: Gaussowskie laczone funkcje przynaleznosci dla bazy Cleveland heart disease
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