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WYZNACZANIE RZECZYWISTYCH KLAS WEGLA W OPARCIU
O ALGORYTM ROZMYTEJ KLASYFIKACJI DANYCH

Streszczenie. W referacie przedstawiono przykiad wyznaczania rzeczywistych klas wegla
w oparciu o algorytm rozmytego grupowania danych. Klasyfikacji poddano zhiér zawierajgcy
pomiary prébek wegla w KWK ,,Knurow” i wyznaczono 5 klas reprezentowanych przez
wspotrzedne centroidéw. Dla kazdej klasy postawiono prognoze ceny wegla wedtug formut
Blaschkego w oparciu o ceny wegla wskaznikowego oraz ceny wegla wzorcowego.
Wykorzystujgc rozktad zmian klas wegla w czasie wyznaczono wagi regut oraz utworzono
baze regut bedacg rozmytym modelem typu Mamdaniego.

REAL COAL CLUSTERS DELIMITATION BASED ON THE ALGORITHM
OF FUZZY DATE CLASSIFICATION

Summary. In the article an example of the real coal clusters delimitation is presented.
The algorithm of fuzzy date classification is used to make partitions of date. A file of 500 coal
samples is divided. The program creates a required number of clusters and owns the fuzzy
membership coefficients for the samples. A procedure of auto-correction assures optimal
classification.

1. Wprowadzenie

O jakosci wegla decyduje przede wszystkim zawarto$¢ wegla i popiotu, oraz jako$¢ wias-
ciwej masy weglowej, ktorej najwazniejszym wyktadnikiem jest stopief uweglenia. Wszystkie
klasyfikacje wegla opierajagce sie na jego wskaznikach chemicznych dzielg wegiel wediug

stopnia uweglenia. Wegiel kamienny charakteryzuje stopien uweglenia rzedu (76 - 94%).
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Jako$¢ wegla charakteryzuje sie parametrami jakoSciowymi, np. wartoscig opatowa,
zawartoscig: siarki, popiotu, wilgoci. Sgto parametry cenotworcze.

Wegiel surowy sktada sie z r6znej wielkosci ziam, z ktérych kazde ma okre$long gesto$é
w przyblizeniu proporcjonalng do zawartosci popiotu. Zaleznosci pomiedzy gestoscia ziam
a parametrami jakoSciowymi przedstawia sie za pomoca krzywych wzbogacalnos$ci. Do celow
analizy densymetrycznej poszczeg6lne ziarna weglowe grupuje sie w pewne frakcje ciezarowe
o okreslonej dolnej i gdrnej gestosci oraz oblicza sie udziat kazdej z frakcji w urobku
surowym. W procesach wzbogacania wegla dobiera sie gestosci rozdziatu, reguluje parametry
jakoSciowe produktéow koncowych zgodnie z przebiegiem krzywych charakterystyk
technologicznych. Wobec tego jako$¢ wegla zmienia sie w trakcie proceséw wzbogacania
stosujacych rdézne gestoSci rozdziatu pomiedzy koncentratem, odpadami i produktem
posrednim.

Zmienna jako$¢ wegla wpltywa na rézne wartosci gospodarcze wegla. Decyduje to
o0 ztozonosci wyznaczania poprawnych relacji pomiedzy jakos$cig wegla a jego ceng. Dlatego
system cen oparty na wiasciwosciach technologicznych wegla powinien uwzgledniaé
indywidualne cechy kazdego urobku. Dla producentow wegla korzystniejsze jest
funkcjonowanie indywidualnych cennikéw weglowych dostosowanych do oferty jakosciowej
wegla tego zaktadu. Stworzenie takich cennikow wymaga znajomosci klas wegla, ktore
powinny jak najwierniej przedstawia¢é wiasciwosci wegla. Rozwigzaniem moze by¢

wyznaczenie rzeczywistych klas wegla w oparciu o istniejgcy zbhiér wiasciwosci wegla.

2. Rozmyta klasyfikacja danych

Algorytm gmpowania prébek wegla wokot c-centroidow jest przyktadem rozmytej
analizy gmpowania danych typu clustering. Analiza ta polega na poszukiwaniu grup zwanych
klastrami wsérdd danych. Dazy do tworzenia gmp, w ktérych obiekty nalezgace do tej samej
grupy sa maksymalnie podobne do siebie, podczas gdy obiekty w roéznych grupach sg
maksymalnie rézne. PodobieAstwo danych okre$la sie na podstawie przyjetej miary
podobienstwa oraz kryterium oceny tej miary.

Niech zbiér danych X = {xj, Xpt a Rp jest podzbiorem rzeczywistej RI przestrzeni

/»-wymiarowych wektorow. Kazdy xk = (xu, ... xk) e Rp jest wektorem wiasciwosci
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opisujacym pojedynczy obiekt zbioru danych. Xu jest /-t wiasciwoscig obiektu x*.
Niepodobienstwo dwoch obiektéw zwane odlegto$cig miedzy dwoma obiektami  oraz x/jest
funkcja o wartosciach ze zbioru liczb rzeczywistych d: X xX -> R*
W ujeciu rozmytym kazda dana nalezy do kazdego klastra, ale w réznym stopniu.
Z kazdym klastrem mozna powigza¢ pewien obszar decyzyjny. Kazdy podziat zbioru X ={x/,
... X,,} Na podzbiory S: (/'= 1, c) rozmyte mozna opisa¢ przez funkcje przynaleznosci p~ .
Funkcja ta spetnia warunek:
A (X ->[0,1] (2.1)
gdzie //j okreslajg stopien przynaleznosci obiektu X/-do podzbioru ,S::
pik := (xK) 2-2)
Niech\c,,jest zbiorem wszystkich rzeczywistych macierzy cx« oraz 2 <c< «jest liczhg

catkowitg. U = [uit]eVmjest zwane rozmytym c-podziatem,jezeli spetnia nastepujace

warunki:
1 pik e [0,1] I<i<c, I<k<n (2.3)
2. I<k<n (2.4)
H
3. 0< <« I<i<c (2.5)

Potozenie klastrow okresla ,,érodekﬂklastra" zwany centroidem: v-= (va,Vipe R\
i=1  cwokdt ktérego lezg obiekty zgrupowane w tym klastrze.

Wykorzystany w badaniach algorytm rozmytej klasyfikacji danych wyznacza kryterium
podziatu za pomocg funkcji celu. Lokalne ekstremum tej funkcji wskazuje optymalny podziat
danych. Jest ono wyznaczane w oparciu 0 oszacowywanie podobiefAstwa kolejnych podziatéw
dla kazdej liczby klastrow ¢ wedtug wybranej funkcji celu.

Do optymalizacji wstepnego podziatu wykorzystano kryterium wariancji dla podziatu
rozmytego. Mierzy ono niepodobienstwo miedzy kazdym punktem w klastrze a $rodkiem
klastra w sensie odlegtosci euklidesowej obliczanej jako:

dik= d(xk Vj)= |k - v,| = Iki-b,)2 (2.6)

Kryterium wariancji odpowiada minimalizacji sumy wariancji wszystkich zmiennych j

w kazdym klastrze i. Sprowadza problem optymalizacji grupowania do rozwigzania

nastepujgcego problemu:
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min z(U, v) = ) -v,f 2.7)

=1 =1

gdzie U e MfCoraz v e Roporaz

(2.8)

tur

gdzie A* =- i=1,..,¢ k= (2.9)

Kk~Vpo j
Nie mozna rozwigza¢ podanych wyzej rownan metodg analityczng. Dlatego wykorzystuje
sie algorytm iteracyjny podajacy jako rozwigzanie kolejne przyblizenia funkcji kryterialnej,

np. algorytm grupowania rozmytego wokét c-centroidow [1],

3. Grupowanie danych z zastosowaniem algorytmu rozmytej klasyfikacji
danych

Analizowany zbiér danych obejmuje wielowymiarowe dane ilosciowe zawierajgce
informacje o zawartosci frakcji ziaren wegla o gestosci okre$lonej przedziatami oraz
o0 procentowej zawartosci popiotu w tych frakcjach. Wartosci pochodza z bazy danych KWK
»Knurow”. Kolejne zmienne okreslaja:

X, - zawarto$¢ (udziat wyrazony utamkiem) frakcji ziaren wegla o gestosci p<I,3 g/cm3
x2- zawarto$¢ frakcji ziaren wegla o gestosci 1,3 <p < 1,5g/cm3

x3- zawartos¢ frakcji ziaren wegla o gestosci 1,5 <p< 1,8g/cm ,

x4 - zawartos$c¢ frakcji ziaren wegla o gestosci p > 1,8g/cm

x5- zawarto$¢ popiotu we frakcji pierwszej o gestosci p < 1,3 g/cm3

X6 - zawarto$¢ popiotu we frakcji drugiej o gestosci 1,3 <p < 1,5g/cm ,

X7- zawarto$¢ popiotu we frakcji trzeciej o gestosci 1,5 <p< 1,8g/cm3

x8- zawartos$¢ popiotu we frakcji czwartej o gestosci p > 1,8g/cm .

Zadanie klasyfikacji polega na podziale 500 obiektéw x s X znajdujacych sie w bazie
danych scharakteryzowanych przez 8 zmiennych (wiasciwosci) w pieciujednoznacznie

okreslonych jednorodnych klastrach.
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W analizie wykorzystano zmodyfikowany algorytm grupowania wokot c-centroidow,
ktory byt przedstawiony na Konferencji Zréwnowazonego Rozwoju 2003 w Gliwicach [8],
Jako wynik uzyskano 5 klas, ktére sa scharakteryzowane poprzez wyznaczone wartosci
Srednie zmiennych opisujagcych probki wegla znajdujace sie w poszczegélnych klasach.
Otrzymane wsp6trzedne centroidéw przedstawia tablica 1 oraz wykresy stupkowe. Rysunek 1
prezentuje udziaty frakcji o okreslonych gesto$ciach w poszczeg6lnych klasach, a rysunek 2

prezentuje procentowe zawartosci popiotu we frakcjach w poszczegélnych klasach.

Tablica 1
Wartosci zmiennych centroidéw

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7
klasa 1 0,2135 0,4164 0,0846 0,2856 2,3712 5,9538 28,360
klasa 2 0,3929 0,2312 0,0744 0,3016 2,2453 7,7927 31,288
klasa 3 0,5018 0,1495 0,0577 0,291 2,6098 12,0129 35,218
klasa 4 0,3375 0,2729 0,0848 0,3048 3,944 10,454 32,217
klasa 5 0,4973 0,1259 0,0641 0,3127 42017 17,1536 36,666

W artosci centroidow

1

Nr
klasy

|fr1 Hfr21fr3[]1fr4

Rys. 1. Udziaty frakcji wegla dla centroidow
Fig. 1. Participation of coal fractions in the centroids

Wyznaczone wartosci wiasciwosci wegla w poszczegolnych klasach zalezg tylko
i wylacznie od wartosci probek wegla tworzacych dang klase. Mozna wobec tego uzyskane
wartosci Srednie potraktowac jako reprezentacyjne dla prébek wegla znajdujacych sie wbazie
danych. Spos6b ich wyznaczenia umozliwia wykorzystanie uzyskanych wartosci wegla

w bazie wiedzy bedacej zbiorem testowym algorytmu samouczgcego sie.
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Wartosci centroidow

| Aow frl O Aow fr2 g Aow fr3 O Aow fr4

Rys. 2. Procentowe zawartosci popiotu we frakcjach dla centroidéw
Fig. 2. Proportional ash contents in fractions in the centroids

Znajomo$¢ podziatu wegla na partie ziaren (frakcje) o réznym ciezarze wiasciwym, czyli
o r6znej zawartosci popiotu umozliwia skonstruowanie krzywych wzbhogacalnosci podajacych
zalezno$¢ miedzy zawartoScig popiotu a wychodem frakcji. Z przebiegu krzywych mozna

orientowac sie w mozliwosciach wzbogacania danego gatunku wegla.

4. Zastosowanie wyznaczonych rzeczywistych klas wegla

Wyznaczone klasy wegla umozliwiajg zastosowanie rozmytego systemu decyzyjnego lub
sieci neuronowych. Kazda z tych technik wymaga wiedzy eksperta pozyskiwanej podczas
uczenia sie modelu na podstawie zbioru testowego [10],

Przyjete cele technologiczne i ekonomiczne zaktadu (np. zadana przepustowos$¢ zaktadu,
wydajne zuzycie odczynnikéw, wymagana jako$¢ produktéw) definiujg kryteria oceny
sterowania zaktadem. Cele te sg uwzgledniane przy tworzeniu tablicy decyzyjnej w procesie
uczenia sie. Czestotliwo$¢ powtarzania etapu uczenia sie systemu uzupetniajgcego istniejgce
modele zalezy przede wszystkim od zmiany celéw produkcyjnych.

Identyfikacja w czasie rzeczywistym polega na poréwnaniu biezgcych wartosci
opisujacych probke z kombinacjami punktow reprezentujgcych kolejne klastry. W zaleznosci
od okreslonej aktualnej klasy surowca oraz aktualnie wystepujacej klasy surowca
podejmowana jest decyzja wedtug przyjetej tablicy decyzyjnej. Powoduje to wprowadzenie

zmian do procesu w sposéb ostry typu crisp (natychmiastowa zmiana parametrow procesu do
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konkretnie ustalonych wartosci, np. zwiekszenie przeptywu surowca z 225 I/h do 250 I/h) lub

w spos6b rozmyty (przejscie do aktualnego stanu wg wartosci funkcji przynaleznosci).

W prezentowanym przykladzie przedstawiono prognozy cen w pieciu wyznaczonych

rzeczywistych klasach wegla. Prognozy postawione w oparciu o ceny wegla wzorcowego

wedtug formuty Blaschkego prezentuje tablica 2. Prognozy postawione w oparciu o ceny

wegla wskaznicowego wedtug formuty Blaschkego prezentuje tablica 3.

Tablica 2

Prognozy postawione w oparciu o ceny wegla wzorcowego

Klasa 1
Klasa 2
Klasa 3
Klasa 4
Klasa 5

gdzie

Klasa 1
Klasa 2
Klasa 3
Klasa 4
Klasa 5

yi
7,536
7,175
7,246
9,948
9,602

yi
0,7145
0,6985
0,7090
0,6952
0,6873

yi
1,1450
1,1480
1,1475
1,1205
1,1240

y, - zawarto$¢ popiotu w trzech frakcjach

y2- wychody w trzech frakcjach

W
0,818

0,802
0,814
0,779
0,773

y3- cena wzgledna (cze$¢ ceny wegla wzorcowego)

y4- cena za 1t nadawy (czes¢ ceny wegla wzorcowego)

0,740
0,730
0,750
0,703
0,700

yt
0,7145
0,6985
0,7090
0,6952
0,6873

Tablica 3
Prognozy postawione w oparciu o ceny wegla wskaznikowego

1,0357
1,0451
1,0578
1,0110
1,0185

gdzie yi - cenawzgledna (cze$¢ ceny wegla wskaznikowego)
y2—waga produktu w 11 nadawy
y3- cena za It produktu (czes¢ ceny wegla wskaznikowego)

5. Rozmyty model lingwistyczny (model Mamdaniego)

Modele lingwistyczne,

stanowiagce podstawe modelowania jakosciowego,

opisuja

zachowanie systemu za pomoca regut JEZELI-TO o nieokreslonych predykatach, w ktérych

zawarta jest baza wiedzy o systemie uwzgledniajgca rozmytg lub nieprecyzyjng wiedze.



380 A. Gomig, A. Wojaczek

Modele lingwistyczne pozwalajg na podejmowanie decyzji w oparciu o mechanizmy
wnioskowania rozmytego, imitujgce mechanizmy wnioskowania ludzkiego.

Model lingwistyczny sktada sie ze zbioru regut o postaci [4, 6, 11]:

RQ: JEZELI xi jest A/ i... i xnjest A,j TO yi jest B/ i ... i ym jest Bnj (5.1)

gdzie:

e kj oznaczay-tgregute w bazie requt,/ =1 , J,

e X = (xi, X, .. X,)r jest wektorem zmiennych wejSciowych lingwistycznych
zdefiniowanych w przestrzeni wejsciowej, x e X cRn,

e Al,.., A, (=1 2 ..1J) sa zbiorami rozmytymi (wartoSciami lingwistycznymi)

zdefiniowanymi w przestrzeni zmiennych wejsciowych,
ey =(yuy, .., y™M7jest wektorem zmiennych wyjsciowych,y eY cRm
« B/, BJ, sg zbiorami rozmytymi (wartosciami lingwistycznymi) zdefiniowanymi
w przestrzeni zmiennych wyjsciowych.
Zbiory rozmyte w przestrzeni zmiennych wejsciowych i wyjsciowych sg
scharakteryzowane przez odpowiednie funkcje przynaleznosci:
/- (x,):R -> [0,1] jest funkcjg przynaleznosci zbioru rozmytego Aj.
fig, {yk)\ R ->[0,1] jest funkcjg przynaleznosci zbioru rozmytego Bj.
W modelach Mamdaniego reguly rozmyte JEZELI-TO interpretuje sie jako rozmyte
implikacje, zdefiniowane na produkcie kartezjanskim XxY przestrzeni wejscie-wyjscie. Dla

modelu MISO, ojednym wyjsciu mozna to zapisac:
Rj: A,jx.XxXAfj Bj (5.2)
z odpowiednimi funkcjami przynaleznosci:
Maj* b, (x,v) =min(juAi (x\n B (j)) (5.3)
gdzie B ai (x) =mm(nA(Xi),...MA(X,,)) (5.4)
Agregacja regut R<) w calej przestrzeni XxY jest scharakteryzowana przez spoéjnik
TAKZE (aiso), z uwzglednieniem funkcji przynaleznosci.

Algorytm podejmowania decyzji (sterowania, predykcji), dla okre$lonego juz modelu
Mamdaniego i pewnej, zmierzonej warto$ci xo, jaka przyjmie warto$¢ wejéciowa,

potraktowanej jako tzw. sigleton, mozna zapisa¢ w postaci nastepujace;j:

dla kazdej /-tej reguty wylicz poziom zaptonu zmiennej wejsciowej:
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zj =fiA xo) (5'5)
okresl zbiér rozmyty B'0zmiennej wyjsciowej y, odpowiadajacy wartosci wejsciowej xo,
przeprowadz agregacje zbiordw rozmytych B'o, stosujgc operacje sumy (mm).

W konstruowaniu modeli rozmytych w oparciu o zbiér obserwacji wejscia i wyjscia
badanego systemu, czesto wykorzystuje sie powyzsze typy modeli [4, 6, 11]. Mozna stosowaé

bardzo szeroka skale modeli typu wejscie-wyjscie o dyskretnych wartosciach czasu, np.:

R(): wj (JEZELI y(k) jest AjJi y(k-1) jest Ar' i x(k) jest A3 ... i x(k-n+3) jest A,J TO
y(k+I) jest BJ) (5.6)

w ktérych zmienne wejsciowe i wyjsciowe sg zmiennymi rozmytymi (lingwistycznymi).

W sklasyfikowanym zbiorze danych opisujagcym wiasciwosci wegla surowego
wyznaczono 5 rzeczywistych Kklas. Celem jest stworzenie modelu opisanego funkcjg
f(x(c=1Ix(c=5)). Zbidér wartosci lingwistyczne w dziedzinie poprzednika Klasa(n) oraz
nastepnika Klasa(n+1) jest zdefiniowany jako zbidr numeréw wyznaczonych klas wegla.
Rozmycie zmiennych lingwistycznych jest dokonane arbitralnie z wykorzystaniem
trojkatnych, symetrycznych funkcji przynaleznosci odpowiednio pa(x), pt>(X), a-(x),
w granicach dla zmiennej wejsciowej (poprzednika) X(n). Okres$lono siatke sktadajaca sie z 25
obszarow AjxSi, A2xSi, A5xS5. Liczby par {Klasa(n), Klasa(n+1)} w poszczegdlnych

obszarach zostaty przedstawione na rysunku 3 oraz w tablicy 4.

Rozktad zmian klas wegla w czasie

klasa(t)

Rys. 3. Rozktad zmian wystepowania klas wegla w czasie
Fig. 3. Distribution of changes of the coal classes in time
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Klasa 1
Klasa 2
Klasa 3
Klasa 4
Klasa 5

Liczba zmian klas wegla w czasie

Klasa 1
13
19
14

Klasa 2
13
76
36
16
20

Klasa 3
10
38
78
15
18

Klasa 4
9
12
13
8
6

A. Gomig, A. Wojaczek

Tablica 4

Klasa 5
12
16
19
4
13

W tablicy 5 przedstawiono prawdopodobienstwo warunkowe, ze dla poprzednika Aj ma

miejsce nastepnik Sj.

Wedtug

Tablica 5

Prawdopodobienstwo warunkowe zmian klas wegla w czasie

Klasa 1
Klasa 2
Klasa 3
Klasa 4
Klasa 5

teorii Dempstera -Shafera [9], prawdopodobienstwo warunkowe,

Klasa 1
0,0265
0,0388
0,0286
0,0102
0,0143

Klasa 2
0,0286
0,1551
0,0735
0,0327
0,0408

Klasa 3
0,0224
0,0776
0,1408
0,0306
0,0367

Klasa 4
0,0184
0,0245
0,0265
0,0163
0,0122

Klasa 5
0,0245
0,0327
0,0388
0,0082
0,0265

ze dla

poprzednika A, ma miejsce nastepnik Sj okresla wage reguty wy-na obszarze AjxSj, przy czym,

bioragc pod uwage prawdopodobienstwo warunkowe, zachodzi réwnos¢:

wu + W2 + Wtf = 1; i = 1, 2, 3. Wobec tego po znormalizowaniu wartosci prawdopo-

dobienstwa warunkowego uzyskano warto$ci wag regut. Wartosci wag regut przedstawia

tablica 6.

Baza regut modelu rozmytego sktada sie z nastepujgcych formut elementarnych:

Tablica 6

Wartos$ci wag regut dla zmian klas wegla w czasie

Klasa 1
Klasa 2
Klasa 3
Klasa 4
Klasa 5

Klasa 1
0,22
0,12
0,08
0,11
0,12

Klasa 2
0,24
0,47
0,24
0,33
0,31

Klasa 3
0,19
0,24
0,46
0,31
0,28

Klasa 4
0,15
0,07
0,09
0,17
0,09

JEZELI X, jest w 1. klasie TO Xttjest w 1. klasie z wagann = 0,22
JEZELI X, jest w 1 klasie TO Xt jest w 2. klasie zwaganl2= 0,24
JEZELI X, jestw 1 klasie TO Xt jest w 3. klasie z wagani3= 0,19
JEZELI X, jestw 1 klasie TO XtH jest w 4. klasie z wagan,4= 0,15
JEZELI X, jestw 1 klasie TO X,H jest w 5. klasie z waga n'5= 0,20
JEZELI X, jestw 2. klasie TO Xttjest w 1 klasie z waga n2i = 0,12

TAKZE
TAKZE
TAKZE
TAKZE
TAKZE

Klasa 5
0,20
0,10
0,13
0,08
0,20



Wyznaczanie rzeczywistych klas wegla .

TAKZE JEZELI X, jest w 2. klasie TO Xt+ijest w 2. klasie z waga n2= 0,47
TAKZE JEZELI X, jest w 2. klasie TO Xt+ jest w 3. klasie z wagan3= 0,24
TAKZE JEZELI X, jest w 2. klasie TO XtH jest w 4. klasie z wagan24= 0,07
TAKZE JEZELI X, jest w 2. klasie TO Xt jest w 5. klasie z waga n5= 0,10
TAKZE JEZELI X, jest w 3. klasie TO XtH jest w 1 klasie z waga n3 = 0,08
TAKZE JEZELI X, jest w 3. klasie TO Xt)jest w 2. klasie z wagan2= 0,24
TAKZE JEZELI X, jest w 3. klasie TO Xt jest w 3. klasie z waga n3= 0,46
TAKZE JEZELI X, jest w 3. klasie TO X, jest w 4. klasie z waga n3#= 0,09
TAKZE JEZELI Xt jest w 3. klasie TO Xt jest w 5. klasie z waga nss = 0,13
TAKZE JEZELI X, jest w 4. klasie TO XtH jest w 1. klasie z wagan4. = 0,11
TAKZE JEZELI X, jest w 4. klasie TO XtH jest w 2. klasie z wagao)2 = 0,33
TAKZE JEZELI X, jest w 4. klasie TO Xtfjest w 3. klasie z waga n« = 0,31
TAKZE JEZELI X, jestw 4. klasie TO X, fjest w 4. klasie z waga 0)s = 0,17
TAKZE JEZELI X, jest w 4. klasie TO Xt jest w 5. klasie z waga nss = 0,08
TAKZE JEZELI X, jest w 5. klasie TO Xt jest w 1. klasie z wagan3= 0,12
TAKZE JEZELI Xt jest w 5. klasie TO Xt jest w 2. klasie z waga n®2= 0,31
TAKZE JEZELI X, jest w 5. klasie TO XtH jest w 3. klasie z waga n33= 0,28
TAKZE JEZELI X, jest w 5. klasie TO Xt jest w 4. klasie z wagan= 0,09
TAKZE JEZELI Xt jest w 5. klasie TO Xt jest w 5. klasie z waga n%= 0,20
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6. Podsumowanie

Rzeczywiste klasy wegla wyznaczone zostaty w oparciu o wyniki pomiarow wiasciwosci
jakosciowych wegla. Wobec tego wiarygodnie charakteryzujg zbiér probek wegla i moga
postuzy¢ jako zbior testowy dla algorytméw samouczacych sie.

Zastosowany algorytm grupowania rozmytego postuzyt wykonaniu wielowymiarowej
analizy wiasciwosci probek wegla wyznaczajac rzeczywiste wzorce danych. Utworzono
zadang liczbe klas poprzez wyliczenie wspotczynnikéw ich centroidéw. Na podstawie
wspo6tczynnikow centroidow wyznaczono prognozy mozliwych do uzyskania cen wegla
w oparciu o wegiel wskaznikowy lub wegiel wzorcowy.

Rozktad wiarygodnosci klas wegla okresla wagi regut modelu rozmytego typu
Mamdaniego. Na podstawie wspotczynnikow centroidéw i stosujac formute Blaschkego

mozna wyznaczy¢ wskazniki cenowe wegla dla kolejnych klas.
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Abstract

In the article an example of the real coal clusters delimitation is presented. The algorithm
of fuzzy date classification is used to make partitions of date.

In the introduction the concept of the coal quality is presented. In the second part the
basic features of fuzzy crisp clustering methods are mentioned. In the third part of the article
the algorithm of fuzzy date classification is used to make partitions of date. A file of 500 coal
samples is divided. Results of the partitions are presented as the participation of coal fractions
in the centroids (fig.l) and as proportional ash contents in fractions in the centroids (fig.2).

In the next parts, the prognostic prices based on the clusters is presented. The Blaschke
formula is used to delimitation of the indicatory and standard prices. The prognostic is
necessary to create a fuzzy linguistic Mamdani model. The rule base is the result of this

modelling.



