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Streszczenie: W artykule rozwaane jest zagadnienie bayesowskiej
klasyfikacji wielowymiarowej informacji niedoktadpéypu przedzia-
towego, z ayciem wzorcow wyznaczonych na podstawie danych
okreslonych jednoznacznie. Do rozygiania tak zdefiniowanego za-
dania zastosowana zostatla metodyka statystyczrstgimatorow j-
drowych. Dodatkowo dokonywana jest eliminacja tyglementéw
préb wzorcowych, ktére ma@jznikomy lub wecz negatywny wplyw
na poprawn& klasyfikacji. Koncepgj realizupcej ten cel procedury
oparto na metodzie wikwosciowej, wzorowanej na teorii sztucznych
sieci neuronowych. Dalsze polepszenie fakdlasyfikacji zostato
osiagnicte przez zastosowanie algorytmu korekcji parametktasy-
fikatora.

Stowa kluczowe: analiza danych, klasyfikacja, informacja niedoktad
na, informacja typu przedziatowego, statystyczrigreatory pdrowe,
redukcja danych, metoda wiavosciowa w sztucznych sieciach neu-
ronowych

1. Wstep

Obecny gwattowny rozwéj techniki komputerowej utiwia sukcesywne zwk-
szanie sprawrigi oraz szybkéci wspoétczesnych maszyn obliczeniowych, uino
wiajac coraz cgstsze wykorzystanie metod, ktére dotychczas bygmwvane w re-
latywnie ograniczonym zakresie. Jgdn nich jest analiza informacji zawiegagj
nieokre&lonos¢, w réznej — zalenie od uwarunkowa problemu — postaci, przykita-
dowo niepewnej (metody statystyczne) lub niepregygy(logika rozmyta).
Ostatnio w wielu zastosowaniach notuje sizrost zainteresowania analiz
przedziatovy. Podstaw tej koncepcji jest zal@nie,ze jedyry posiadan informacg
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0 badanej wielkéci stanowi fakt, 2 spetnia ona zalmos¢ x<x<X, i w konse-
kwencji wielkas¢ ta maze by utozsamiana z przedziatem:

[xX] 1)

Analiza przedziatowa jest oghng dziedzim matematyki, dysponaga swo-
im wlasnym aparatem formalnym, bagzym na aksjomatyce teorii zbioréw [9].
Podstawowym zastosowaniem analizy przedzialowe) kgipewnienie wymaganej
doktadndci obliczes numerycznych przez kontrobledow kedacych wynikiem za-
okraglen [1], jednak w wyniku ciglego rozwoju dziedzina ta znajduje coraz szersze
zastosowanie w #tynierii, ekonometrii i innych pokrewnych dyscyplata[3]. Jej
fundamentalg zalety jest fakt, £ ze swej natury modeluje nieoklenos¢ badanej
wielkosci, stosugc przy tym formuly najprostsze z mliwych. W wielu przypad-
kach analiza przedzialowa okazuje satkowicie wystarczara, a wymaga matego
nakfadu obliczé (co umaliwia zastosowanie jej w bardzo ztinych zadaniach),
jest tatwa w identyfikacji i interpretacji, jedna®nie posiadajc formalizm oparty
na dogodnym aparacie matematycznym.

Dynamicznemu rozwojowi podlegajakze techniki informacyjne w zakre-
sie analizy i eksploracji danych [7]. Wynika to nigko ze zwikszenia maliwo-
ci stosowanej tu metodyki, ale przede wszystkinpawszechnienia doginasci
realizugcych je algorytméw, dotychczascdycych domen jedynie relatywnie
waskiej grupy specjalistbw. Do podstawowych zagafinve zakresie analizy
i eksploracji danych natg zadania klasyfikacji i klasteryzaciji.

Zadanie klasyfikacji polega na przypisaniu rozamego elementu do jed-
nej z wyr@nionych wczéniej grup. § one najcegsciej reprezentowane przez
wzorce ledace zbiorami elementéw reprezentatywnych dla posxaiingch klas.
Owa reprezentatywr¢ sprawia, = w wielu zagadnieniach — rowrigych, w kto-
rych rozwaana jest informacja zawierga nieokrélonos¢ — elementy definiujce
wzorce g okreslone jednoznacznie (np. deterministyczne wciy probabilistycz-
nym, ostre w przypadku logiki rozmytej, czy:t& nawihzaniu do notacji (1) spel-
niajace rGwnaé¢ X =Xx).

Jesli wzorce nie mog by¢ ustalone arbitralnie w oparciu o specyfitoz-
wazanego problemu, to mbwe jest ich otrzymanie w procesie klasteryzapp;
legapce na podzieleniu analizowanych danych na podztetagentow maliwie
jak najbardziej podobnych do siebie weitva kazdego z nich i jednocZaie jak
najbardziej odmiennych mgilzy poszczegdlnymi podzbiorami. Podzbiory tezmo
na nasgpnie traktowa jako naturalnie uzyskane wzorce.

Celem opisanych badabyto stworzenie kompletnej procedury klasyfikacji
informacji niedoktadnej, danej w postaci wektoraqatziatowego:

[, %]
[X2, %]

()

[Xn, %]
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gdzieﬁsx_I< dlak =1, 2, ...,n, gdy wzorce poszczegodlnych klasveyznaczane na
podstawie zbioréw elementdéw oklenych jednoznacznie, to znaczy przy:

X =X dlak=1,2, ..n 3

Koncepcg klasyfikacji oparto na gfiu bayesowskim, zapewnigym mini-
mum potencjalnych strat wyniktych zebinych klasyfikacji. Do tak sformutowane-
go zadania zostatazyta metodyka statystycznych estymator@drpwych, co unie-
zaleznia powyzsz procedug od arbitralnych zalieen dotyczcych postaci wzorcow
— ich identyfikacja stanowi integralrczg$¢ prezentowanego algorytmu. Opracowa-
na zostala tate procedura redukcji liczdoi préb wzorcowych o te elementy, ktére
majg znikomy lub negatywny wptyw na poprawédoklasyfikacji. Jej koncepgj
oparto o metog wrazliwosciows, wzorowam na teorii sztucznych sieci neurono-
wych, natomiast zamystem jest zkszenie liczby poprawnych klasyfikacji oraz —
przede wszystkim — szybka obliczen.

Poprawné¢ prezentowanej tu metody zostata réwngprawdzona dla przy-
padku, gdy wzorce poszczegoélnych klas otrzymywane svyniku klasteryzaciji.
Dodatkowo opracowano metpdapewniajcg dalsze polepszenie wynikéw klasyfi-
kacji, uzyskane przez korekivartaici parametru wygtadzania oraz intensywcio
procedury jego indywidualizacji. Poprawitooraz efektywné¢ zastosowanych al-
gorytméw zostata sprawdzona poprzez agafimmeryczg. Dokonano take po-
réwnania otrzymanych wynikéw z innymi istrieymi metodami o analogicznych
lub zblizonych uwarunkowaniach.

2. Preliminaria — statystyczne estymatoryj agdrowe

Statystyczne estymatorydrowe nalea do metod nieparametrycznych. Ughiwia-
ja one wyznaczenie i obraz@ulustracg charakterystyk rozktadu zmiennej losowej,
bez informaciji o jego przynataocsci do okrélonej klasy.

Niech (Q, %, P) oznacza przestraeprobabilistyczn. Niech take dana b-
dzien-wymiarowa zmienna losowX : Q - R", ktérej rozklad ma gptcsé f. Jej es-
tymator pdrowy f :R" - [0,) wyznacza si na podstawien-elementowej proby
losowej:

X1y Xpyeees X (4)

i jest on zdefiniowany wzorem

cn 1B (X=X
f(x)—mhnZK(—h j (%)

i=1

przy czym dodatni wspoétczynnik jest nazywany parametrem wygtadzania, nato-
miast mierzalg funkcje K:R" - [0,) symetryczg wzgledem zera, posiadaja
w tym punkcie stabe maksimum lokalne i speltajwarunek J'RHK(x)dle,

okresla sie mianem gdra.
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Posté@ jadra K praktycznie nie wpltywa na statystygzpakos¢ estymacii.
W niniejszej pracy stosowanegdzie uogolnione (jednowymiarowejdro Cau-
chy’ego:

2

R

(6)

w przypadku wielowymiarowym uogélnione z wykorzystam koncepcjigdra pro-
duktowego:

K(X) = 97" (%) Lo (%, ) 0..LH" (X,,) @)
gdzie
X
x=|2|, ®)
X

natomiast%” oznacza tu jednowymiarowegdro (6). Jeeli — jak to najczsciej ma
miejsce w praktycznych zagadnieniach — dopuszezedsne parametry wygtadza-
nia dla poszczegdinych wsp&dnych, oznaczane odpowiednio jakp, h,, ..., h,,
to definicja (5) przyjmuje posta

- 1 G XX X0 T X o *n = Xin
f = M9 74 =LK —, (9
) mhlhz...hn; ’ ( hy j [ hy j ( h ) ©

przy czym dodatkowo:

X =| " dai=1,2,..m (10)

Wartas¢ parametru wygtadzania w praktyce wyznaczansi podstawie do-
stepnych algorytméw, stosyg posiadan préke losowg (4). W zadaniach aplikacyj-
nych wprowadzanegsponadto dodatkowe procedury polepsgeajwiaciwosci es-
tymatora i dopasowgge jego cechy do badanej rzeczywdstoW niniejszych ba-
daniach stosowana byta modyfikacja parametru wygtai, dzki ktérej obszary,
w ktérych estymator przyjmuje malwartai¢ (szczegolnie tzw. ,ogony”) zostgj
dodatkowo ,wygtadzone”, w przeciwistwie do fragmentow jego dych wartdci
(zwhaszcza w otoczeniu wastw modalnych), gdzie polepszae stharakteryzacja
specyficznych cech rozktadu. Definicja (5) przyjmuowczas posta

P 1 S L[ X X XX | X0 ™ Xin
f =y — % I L —, (11
™ mhh,...h Zs” ( hs j ( hys j [ hs j( :

ni=1
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przy czym dodatnie statg stanows parametry modyfikujce.
Szczegbtowy opis metodyki statystycznych estymatqgedirowych mana
znalex¢ w ksigzce [6].

3. Klasyfikacja informacji typu przedziatowego

Najpierw rozwaony zostanie przypadek jednowymiarowy, to znacayrdt 1.
Niech zatem danagbzie wielka¢ poddana procedurze klasyfikacji (2), dla
rozpatrywanego teraz przypadku reprezentowana fjedrzowymiarowy) przedziat:

[xx], (12)

przy czymx < X; jesli x =X, to otrzymuje si klasyczny przypadek wielkoi okre-
slonej jednoznacznie. Przyjmijmy ponad#e, zbiory liczb rzeczywistych:

X4 2 X e Xy (13)
X X5 X, (14)
X X3 X, (15)

reprezenty kolejnoJ wyrdznionych klas. Wprowadzony dodatkowo w pasgym
zapisie gorny indeks charakteryzuje przypat®¢ elementu do konkretnej klasy.
Jak wspomniano, zadanie klasyfikacji polega na wahkau, do ktérej z nich natg
przyporzdkowa® badany element (12).

Niech teraz fl, fz,..., fJ oznaczaj estymatory gdrowe gstasci rozktadu
probabilistycznego, wyznaczone kolejno w oparciabiory (13)—(15) traktowane
jako préby losowe — krotki opis metodyki konstruaweatego typu estymatorow
przedstawiono w poprzedniej sekcji niniejszego lary. Zgodnie z klasycznym
(tj. dotyczcym informacji okrélonej jednoznacznie) efiem bayesowskim, zapew-
niajgcym minimum potencjalnych strat wyniklych zebhych klasyfikacji, jeeli
licznosci m;, m,,..., m; s3 proporcjonalne do ,g&tcici” pojawiania s¢ elemen-
tow z poszczegdlnych klas, to klasyfikowany elemgniR nalezy zaliczyé do tej
klasy, dla ktorej warti:

my (%), My (%), my £y (%) (16)

okazuje s} najwicksza. W przypadku informacji typu przedziatowegprezento-
wanej przez element (12), tra przypé, ze klasyfikowany element zaliczagsilo
tej klasy, dla ktorej najwksze jest wyrzenie:

m

X=X

W [(fxdx.  (@7)

X X=X

IX =y X |

£ (x)dx, _&f f,(x)dx, ... ,
-x

IX —=——y X |
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Jssli rozwazy¢ przefcie graniczne przyx — X oraz x — X dla ustalonego

X OR, to z uwagi na gtosé¢ funkcji K danej wzorem (6), w konsekwencji impli-
kujacej chgtos¢ estymatora (5), otrzymujegsi

lim—2—[f, (dx=,(® dlaj=12, ..J (18)
XX X=X
XX -

IX =y < |

Wyrazenia wyszczegoélnione w formule (18) reduksj zatem do klasycznych po-
staci (16).

W formule (17) dodatnia staﬂa/(;(—l() maze by pominkta jako nieistotna
w problemie optymalizacyjnym, a zatem formuta st wnowana postaci:

mlf f,(x)dx, mzf f, (x)dx, ..., mJT f,(x)dx. (19)
Co wiecej, dla dowo]negq'a= 1,2, 7J mazna zapisai
f f(x)dx = F(x) - F(x), (20)
gdzie: 7
ﬁm=fﬂww. (21)

—00

Uwzgledniajac zaleznos¢ (21) z podstawieniem wzoréw (11) (dia=1) oraz (6),
mozna wyliczye, iz:

| 0 =205 + %7 + PSP arct{x_;(i]+hs (x—%)
F =Y 3
i

T
+—|, (22
X2 = 2xx +x? + h’s? 2| @2

przy czym ponownie dodatnia statari/zostata pominita. Powysze kompletuje
algorytm klasyfikacji dla przypadku jednowymiaroveeg

Ostatecznie naky przyja¢, ze klasyfikowany element zaliczeeslo tej klasy,
dla ktorej najwgksze jest odpowiadge mu wyraenie zawarte w formule (19),
przy czym wysgpujaca tam catk mozna dla kadegoj = 1, 2, ...,J efektywnie wy-
liczy¢ korzystajc ze wzordw (20) i (22).

Przedstawiona koncepcja peoby w naturalny sposéb uogdélniona na przy-
padek wielowymiarowy, to znaczy gay> 1. | tak, j&éli informacja typu przedzia-
towego jest reprezentowana przez wektor przedziatow
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[% %]

Dl (29

[Xa: Xa]

a zbiory (13)—(15) zawierajelementy przestrzerR", to mazna przyjé, ze klasy-
fikowany element zaliczagdo tej klasy dla ktérej najeksze jest wyrzenie:

my [ f09dx, m,[ ()0, ..., my [ £, (x)ax. (24)
E E E

gdzie E :[;1, %] X[x_z, x2]><...><[x_n, X,] . Nieco inny jest zatem algorytm obliczania

wystepujagcych powyej catek. Jednak dgii wlkasndgciom stosowanego twdra
produktowego, dla dowolnie ustalonege 1, 2, ...,J, prawdziwa jest nagbujaca
zalenosé:

JKOd=[704) =7 (L7 () = 7 (%)] - [7 (%) = 7 (%,)] - (25)
E

gdzie & oznacza pierwotn post& funkcji K wprowadzonej zalaoscig (7).
Uwzgledniajgc definicg estymatoragdrowego z gdrem produktowym (11) oraz
analityczn posta& funkcji pierwotnej zawagtwe wzorze (22), powasze kompletuje
procedue klasyfikacji informacji niedoktadnej typu przedibaego, take w przy-
padku wielowymiarowym.

Przedstawiona procedura klasyfikacji bylaby oczgie identyczna dla
przypadku, gdy proby wzorcowe (13)-(15) szyskiwane za pomagcprocedury
klasteryzacji.

Kompletny, przedstawiony algorytm klasyfikacji dtwowano w formie
schematu blokowego (rys. 1). Wyrdone g tam obie zasadnicze fazy opisywanej
procedury: konstrukcja klasyfikatora oraz sam psoeskazania przynataosci ba-
danego elementu do wyndionej klasy. Pierwsza z nich, ukazana w gornegaz
rysunku, pokazuje poszczegllne procedury geszy od wczytania elementéw
wzorcowych, a ski@czywszy na wyznaczeniu kompletnego zbioru parametré
uzywanych w paéniejszym procesie wskazywania konkretnej klasy.aRazzawiera
ewentualne wyrénienie klas przez klasteryzacja take wyznaczenie warfoi pa-
rametrow estymatorowagirowych reprezentagych wzorce poszczegoélnych klas,
jak rowniez ewentualne zastosowanie procedury ograniczeriinike przedstawio-
nej w [4] oraz [6]. Nasjpnie zaznaczoneg pcjonalne procedury polepszeg ja-
kos¢ klasyfikatora, zaprezentowane w r@stym punkcie niniejszego opracowania,
a to: dokonywana odbnie dla kadej klasy synteza sztucznej sieci neuronowej wraz
z analiz wrazliwosciows na dane uege, przeznaczona do dokonania redukcji pro-
by wzorcowej, jak rownie korekta wartéci parametru wygtadzania i zmiana inten-
sywnaici jego modyfikaciji, wykonywane w celu polepszefa#osci klasyfikaciji.
Ostatecznie otrzymujegskompletny zbior parametrowzywanych w drugiej fazie —
procesie wskazania konkretnej klasy, do ktérejczsdi nalezy badany element.
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elementy wzorcowe

Nie——p} klasteryzacja

wyroznione klasy

Tak
klasy &
& % 7
I hi,ha..hn I I hi,ha..hn I .- I hihz. e I
A A A
IS1,Sz ,Srml IS1,Sz ,szl eeee IS1,Sz,.,,SnuI
A A A
ograniczenie nosnika
A A A
SSN1 SSN2 SSNy
G i) ---- [Jepaz
A A A
I redukcja I I redukcja I I I redukcja I
proby proby proby
A A A
zmiana wartosci parametru wygladzania
i intensywnosci jego modyfikacji
p: Y p y p y
klasy 1 Klasy 2 klasy J

\ 4

badany element A indeks klasy
maksimum

[L[EL

Rys. 1. Schemat blokowy algorytmu klasyfikacji informapjizedziatowej
Fig. 1. The flow chart of the algorithm for interval infoation classification
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4. Procedury zwi ekszajace jako $¢€ klasyfikacji

W praktyce, niektore elementy préb losowych (13%)}Bktanowicych wzorce po-
szczegOllnych klas, magnmie¢ znikomy lub wecz negatywny — z punktu widzenia
poprawndci procesu klasyfikacji — wplyw na jaké otrzymywanych wynikéw. Ich
usungcie powinno zatem skutkowaredukcy liczby bkdnych wskazaé, a take
zmniejszeniem czasu obliazeéW tym celu zastosowana zostatla metodazliva-
sciowa danych ucgcych, wzorowana na teorii sztucznych sieci neurorubw

W celu realizacji procedury redukcji prob wzorcowy¢l3)—(15), konstru-
owane g — dla kadej z rozwaanych klas — odbne sztuczne sieci neuronowe.
Konstruowana siejest tréjwarstwowa, jednokierunkowano wejsciach (odpowia-
dajacych poszczegdlnym elementom proby losowej), waestwkrytej o liczndci
réwnej najmniejszej liczbie naturalnej niemniejsag; \/ﬁ a take jednym neuro-
nie wyjsciowym. Si€ byta uczona z ayciem préby danych ugeych, zi@onej
z wartgci poszczegoélnychyfler dla kolejnych elementéw proby losowej. Po Zako
Czeniu procesu uczenia poxsza sié zostata poddana procedurze analizy Aira
wosciowe;.

Na podstawie przedstawionych algorytméw neuronowytiliczane s
wspoétczynniki wraliwosci, okreslajace w sposéb pmedni charakter elementéw
wchodzcych w sklad proby losowej (13)—(15). W wyniku gzh bada empi-
rycznych rekomenduje giusungcie (redukeg) z préby wybranych elementow
o charakterze redundantnym oraz typu odosobnionidgoe wykazuy najmniejsza
wrazliwos¢ w algorytmie neuronowym.

Wiecej informacji o przytoczonym algorytmie oma znale¢ w publikaciji
[5] oraz [8].

W literaturze przedmiotowej nioa znalé¢ opinie, iz klasyczne uniwersalne
metody wyznaczania walo parametru wygtadzania estymatogdrpwego nie $
wihasciwymi dla zagadnienia klasyfikacji. W celu dalseexyvickszenia poprawriei
procesu klasyfikacji, w niniejszej pracy zapropoaow wprowadzenia + 1 wspot-
czynnikow korekcyjnych wartei parametrow wygtadzania dla poszczeg6inych
wspoétrzdnych oraz parametru definigego intensywn& procedury modyfikacii,
wobec wartéci optymalnych wyznaczonych w oparciu o kryteriunmimalizaciji
bfedu $redniokwadratowego. Nagtnie za pomaog petnego przeszukiwania, o sto-
sunkowo duej wartagci dyskretyzacji siatki, znajdujeespunkty najkorzystniejsze
w sensie najmniejszej liczby doinych klasyfikacji. Kacowg faza jest procedura
optymalizacji statycznej w przestrzemi  1)-wymiarowej, przy czym jako punkty
pocztkowe przyjmuje s wyznaczone powsej Wezty siatki.

Wartas¢ funkeji oceny jakéci klasyfikacji z uwzgtdnieniem wartéci kory-
gujacych wyznacza giz wyciem klasycznej metodgave-one-outPowysza funk-
cja przyjmuje wartéci catkowite i dlatego nie jest mliwe stosowanie, popularnych
w optymalizacji statycznej, metod gradientowychatego te uzyty zostat algorytm
Hooka-Jeevesa [2].

Warto zauway¢, iz wprowadzona w niniejszej pracy do problemu kldeai
cji procedura modyfikacji parametru wygtadzaniaeraimie polepsza jaké klasy-
fikacji, a w powyszym algorytmie zostata dostosowana do ogélnegensatu
kosztem jedynie powkszenia wymiaru przestrzeni wektoréw korygujch o 1.



Klasyfikacja bayesowska informacji niedoktadnej typu przedziatowego

Takze zastosowanie metodgave-one-outwydaje s¢ korzystne, gdy w przeci-
wienstwie do procedur opartych na dodatkowych probadiidacyjnych, nie
zmniejsza ona liczrigi wzorcow.

Wiecej informacji na temat powgzego algorytmu nmima znaléc¢ w [8].

5. Numeryczna weryfikacja algorytmu

Weryfikacja poprawn€ci opracowanego w niniejszej pracy algorytmu kldsdji
zostala potwierdzona za pomosymulacji numerycznej. Pordj przedstawione zo-
stary wnioski dla danych uzyskanych zyeiem generatora liczb pseudolosowych,
o rozktadzie normalnym przy zadanym wektorze waiteczekiwanej i macierzy
kowariancji (lub ich kombinacje liniowe), otrzymywa z zaimplementowanego
wielowymiarowego generatora rozktadu normalneg@riggo na koncepcji Boxa-
Mullera.

Ocere jakdsci przedstawionej tu metody uzyskano przez genen@saagow
pseudolosowych o zatonym rozktadzie oraz anatipoprawndéci wynikéw proce-
dury klasyfikacji zaréwno dla danych typu przedaiégo, jak i — w celach poréw-
nawczych — jednoznacznych.

Ponizej zostanie przedstawiony i skomentowany przyktagowpowy jed-
nowymiarowy przypadek, gdy proby reprezestej dwa wzorcegs50-elementowe,
uzyskiwane z generatoréw liczb pseudolosowych étastach normalnych N(O, 1)
oraz N(2, 1). Warto zwréé€iuwag;, iz teoretyczny punkt podziatu znajduje; si
w odlegiaci zaledwie jednego odchylenia standardowego od weéicsci oczeki-
wanych. Z kolei klasyfikowane elementy otrzymywapozez wygenerowanie
pierwszej liczby pseudolosowej, a takdrugiej — uzyskanej z generatora o rozkia-
dzie jednostajnym — stanoygej o ulokowaniu tej pierwszej wewtnz przedziatu
o arbitralnie zaleonej dtugdci. Powyzsze reprezentuje informadypu przedziato-
wego w przypadku, gdy brak jest przestanek o symetzwazanej niedoktadnii,
aczkolwiek jej wielkd¢ jest stata. Taka interpretacja wydaje isajblizsza wekszo-
sci praktycznych przypadkéw aplikacyjnych analizyzenziatowej. Klasyfikacji
poddano sto zbioréw zawiegaych po 1000 elementéw pozyskanych zdego
wzorca. Uzyskane zzyciem tej metody érednione wyniki zostaty pokazane w tab. 1.

Tab. 1. Wyniki weryfikacji numerycznej w przypadku wzorcdwo, 1) i N(2, 1)
Tab. 1. The results of the numerical verification for eatts N(0, 1) and N(2, 1)

dhugéé
m 0,00 0,10 0,25
10 0,1713 +0,0257 0,1720 +0,0215 0,1720 +0,0215
20 0,1655 +0,0160 0,1669 +0,0175% 0,1669 +0,01Y6
50 0,1602 +0,0126 0,1605 +0,0124 0,1606 +0,0122
100 0,1596 +0,0122 0,1601 +0,0112 0,1602 +0,0112
200 0,1596 +0,0123 0,1602 +0,0112 0,1604 +0,0112
500 0,1591 +0,0125 0,1595 +0,0114 0,1596 +0,0111
1000 0,1579 +0,0140 0,1584 +0,0131 0,1588 +0,0181
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0,50

1,00

2,00

0,1723 +0,0215

0,1729 +0,0214

0,1761 +0,0208

0,1672 +0,0174

0,1680 +0,0171

0,1713 +0,0161

0,1609 +0,0122

0,1617 +0,0116

0,1652 +0,0108

0,1604 +0,0113

0,1615 #0,0110

0,1650 +0,0098

0,1609 +0,0111

0,1618 +0,0107

0,1650 +0,0091

0,1602 +0,0110

0,1613 +0,0101

0,1647 +0,0088

0,1591 +0,0127

0,1603 +0,0118

0,1637 +0,0098

Przeprowadzono réwniebadania, gdy szerokdprzedziatu byta ustalana lo-
sowo, analogicznie do metody stosowanej w pracy. Rfzyjeto rozktad jednostaj-
ny na przedziale [0, 2]. Zgodnie z oczekiwaniantizgmane wyniki bylty poréw-
nywalne w relacji do przedstawionych pawey dla ustalonych diugei przedziatu

[xX].

Podobne wyniki uzyskiwano dla innych badanych rg@lmavzorcéw o zto-
zonym wielomodalnym charakterze, réwnigv liczbie wikszej nz dwa, take
w przypadku wielowymiarowym. Zgodnie z charakteneigparametrycznej metody
estymatoréw gdrowych, sytuacje takie traktowang ®owiem identycznie jak
przedstawiony powej klasyczny przypadek jednowymiarowego rozktadomrad-
nego, nie zmienigg w zasadniczy sposob istoty proponowanej metodyki.

Dodatkowo w pracy [4] przedstawione zostaly testgeprowadzone dla
opracowanej metody klasyfikacji informacji przedaisej, oparte na danych
.benchmarkowych” i rzeczywistych. Ze wzglu na specyfik jej uwarunkowa,
praktycznie nie znaleziono tego typu danych w ogdttostpnych repozytoriach i
na stronach internetowych, a istai@jch kilka przyktadéw nie mogto IByzasto-
sowanych w proponowanej procedurze klasyfikacjivagledu na bardzo mat
licznos¢ proby. W zwizku z powyszym dane przedziatowezyte w dalszych te-
stach, zostaly otrzymane na podstawie pozyskanyelpazytoriow danych jedno-
znacznych i poddane procesowi ,uprzedziatowienia’identyczny sposoéb, jak
opisano na poatku niniejszej sekcji.

We wszystkich przeprowadzonych badaniach numeryderpowekszanie
licznosci wzorcow skutkowato zmniejszaniem zardéwdnedniej wartdci btedu kla-
syfikacji, jak i jego odchylenia standardowego,ve@raktyce umgliwia sukcesyw-
ne polepszanie jakoi klasyfikacji w miae pozyskiwania nowych danych. Ponadto,
wraz ze zwgkszapcy sie dlugdscia przedziatu, bid klasyfikacji wzrasta — do pew-
nej granicy uzasadnionej strulkgudanych — w stopniu nieznacznym.

Powyzsze wnioski § warte podkréenia z aplikacyjnego punktu widzenia.
Wskazuy bowiem, £ mozliwe jest zwikszanie jakéci klasyfikacji w miag po-
wickszania dogpnej informacji w postaci liczniejszych wzorcéw prdoktadniej-
szego klasyfikowanego elementu przedzialowego. Aktgcznych zagadnieniach
konieczne staje sizatem ustalenie kompromisuguty ilosciag dostpnych danych a
jakoscia otrzymywanych wynikOw. Poprawid prezentowanej tu metody zostata
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rowniez sprawdzona dla przypadku braku predefiniowanyds,kczyli gdy po-
szczego6lne wzorce otrzymywane byly w wyniku klagtacji metod k-means

Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono kompletny algoryiayesowskiej — a zatem za-
pewniagcej minimum spodziewanej was strat — klasyfikacji wielowymiarowej
informacji niedoktadnej typu przedziatlowego, gdyonce poszczegoélnych klag s
wyznaczane na podstawie zbioréw elementow Sbmgch jednoznacznie. Dodat-
kowo zaproponowano dwie opcjonalne procedury uspiggce i polepszagce ja-
kos¢ procesu klasyfikacji: redukgijlicznosci préby oraz indywidualizaejwartcsci
poszczegdblnych parametrow. Procedurupetniono o zagadnienie ograniczenia no-
$nika.

Z punktu widzenia ztmondsci obliczeniowej warto podksé¢ dwuetapowét
przedstawionej tu metody. Czasochtonne algorytmpskokceji klasyfikatora $
wykonywane jednorazowo we wghej fazie bada Procedura redukcji prob me
odbywa& si¢ nieregularnie, w migrwolnej mocy obliczeniowej systemu kompute-
rowego. Sama klasyfikacja informacji niedoktadregtjdokonywana w relatywnie
krotkim czasie, co w wielu zastosowaniachzemig istotne praktyczne znaczenie.
Uzyskano to w znacznym stopniu ¢kdiwyznaczeniu analitycznej postaci stosowa-
nych formut.

Przeprowadzone badania numeryczne w peti potwitgrgpzytywne wia-
sciwosci przedstawionej metody. Przeprowadzono je z wzkstaniem danych
pseudolosowych oraz rzeczywistych i ,benchmarkowy® szczegdlnéci otrzy-
mane wyniki wskazuj iz opracowany algorytm klasyfikacji me byt z powodze-
niem stosowany wobec danych z klasami niesepargwalo ztazonych wzorcach
wielomodalnych, a nawet sktadaych s¢ z odebnych podzbioréw ulokowanych
naprzemiennie. Uzyskano to eki uzyciu metodyki statystycznych estymatorow
jadrowych, co uniezalmia powy:sz procedug od postaci wzorcéw — ich identyfi-
kacja stanowi integrainczes¢ prezentowanego algorytmu. Jak wykazata weryfika-
cja numeryczna, algorytm ma korzystne wigsntakze w przypadku wielowymia-
rowym, bez konieczrimi znacznego powkszania licznéci préby wzorcowej, co
w pewnym stopniu dystansuje go od ,przékisva wielowymiarowsci”, stanowi-
cej o potgowym wzrgcie wymaga dotyczcych licznaci préby w zalenosci od
wymiarowaici przetwarzanych danych.

Zagadnienie klasyfikacji informaciji przedzialoweg podstawie danych jed-
noznacznych maa ilustracyjnie zinterpretowaprzyktadem, gdy wzorce stanawi
konkretne, precyzyjnie pomierzone dane, natomiestdziaty reprezentgjograni-
czenia w planach, oszacowaniach lub trudnych depvmvadzenia pomiarach.
W szczegolnéci za prole wzorcovy mazna uzné bardzo doktadne pomiary, w kto-
rych bkdy s praktycznie pomijane, a klasyfikowany przedzigirezentuje pomiar
z innego urzdzenia o znacznie gorszej jgkd pomiaru lub przeprowadzonego
w istotnie mniej korzystnych warunkach. Odmiennymzygtadem zastosowania
przedmiotowej klasyfikacji jest nitiwos¢ potraktowania danych jednoznacznych
jako konkretnych informacji z przes#, przykladowo temperatury lub kurséw
walut, natomiast klasyfikowany element reprezenprgnoz o ograniczonej z na-
tury niedoktadnéci.
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Bayes classification
of imprecise information of interval type

Abstract: The subject of the investigations presented here avclas-
sification procedure, where the classified elenisrgiven as the in-
terval vector, but the data representing each classists of elements
defined uniformly. The concept of classification svaased on the
Bayes approach and statistical kernel estimatorghadelogy.
The procedure has also been worked out for redwszngples, based
on the sensitivity method inspired by neural neksoiThe sensitivity
analysis allows the removal of neutral or even lariffrom the point
of view of proper results of the classification gedure) elements
of the pattern set. Better quality of classificatiwas achieved with
an algorithm for the correction of classifier paeder values.

Keywords: data analysis, classification, imprecise inforimatiinter-
val type information, statistical kernel estimataeduction in pattern
size, sensitivity method for artificial neural netks
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