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2. Posiadane dyplomy

Tytut magistra inzyniera informatyki, specjalnosé: budowa i oprogramowanie maszyn matematycznych;
dyplom ukoriczenia wyzszych studiéw magisterskich: Politechnika Slgska, Wydziat Informatyki, Elektroniki
i Automatyki, Gliwice, kierunek Informatyka, rok 1987; praca magisterska pt. ,Symulator
mikroprocesorow Motorola 6800” napisana pod kierunkiem dr inz. Krzysztofa Nateckiego.

Stopien doktora nauk technicznych w zakresie informatyki; Akademia Gdrniczo-Hutnicza
w Krakowie; rok 2004; rozprawa doktorska pt. , Agentowo-ewolucyjny model pozyskiwania wiedzy”
napisana pod kierunkiem Prof. dr hab. inz. Edwarda Nawareckiego.

3. Informacje o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach naukowych

1987 — 1989 Instytut Informatyki Czasu Rzeczywistego, Politechnika Slaska w Gliwicach
(w tym roczna stuzba wojskowa).

1994 do teraz, Instytut Informatyki, Wydziat Informatyki i Nauki o Materiatach, Uniwersytet Slaski,

Sosnowiec.

4. Wskazanie osiggniecia (zgodnie z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r. o stopniach
naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U. nr 65, poz. 595 ze
zm.):

Jako podstawowe osiggniecie naukowe przedstawiam cykl dwunastu publikacji monotematycznych.
Wszystkie wskazane artykuty zostaty zrealizowane po uzyskaniu przeze mnie tytutu doktora.

a) tytut osiggniecia naukowego

Rozmyte sieci kognitywne — rozwdj teorii i zastosowan.
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b) (autor/autorzy, tytut/tytuly publikacji, rok wydania, nazwa wydawnictwa)
Publikacje w czasopismach posiadajacych wspétczynnik Impact Factor:

[P1] E. . Papageorgiou, W. Froelich, Application of Evolutionary Fuzzy Cognitive Maps for Prediction of
Pulmonary Infections. IEEE Transactions on Information Technology in Biomedicine 16(1), pp. 143-149,
2012

[P2] E. I. Papageorgiou, W. Froelich, Multi-step prediction of pulmonary infection with the use of
evolutionary fuzzy cognitive maps. Neurocomputing, 92, pp.28-35, 2012

[P3] W. Froelich, E. I. Papageorgiou, M. Samarinas, K. Skriapas, Application of evolutionary fuzzy
cognitive maps to the long-term prediction of prostate cancer, Applied Soft Computing, 12(12), pp.
3810-3817, 2012

[P4] W. Froelich, J.L. Salmeron, Evolutionary Learning of Fuzzy Grey Cognitive Maps for the Forecasting
of Multivariate, Interval-Valued Time Series, International Journal of Approximate Reasoning 55 (6), pp.
1319-1335, 2014

[P5] J.L. Salmeron, W. Froelich, Dynamic Optimization of Fuzzy Cognitive Maps for Time Series
Forecasting, Knowledge-based systems 105, pp. 29-37, 2016

[P6] W.Froelich, W.Pedrycz, Fuzzy Cognitive Maps in the Modeling of Granular Time Series, Knowledge-
based systems, Volume 115, pp. 110-122, 2017

[P7] W.Froelich, Towards Improving the Eficiency of the Fuzzy Cognitive Map Classifier, Neurocomputing,
2016, DOI: 10.1016/j.neucom.2016.11.059

[P8] P. Juszczuk, W. Froelich, Learning Fuzzy Cognitive Map Using a Differential Evolution Algorithm,
Polish Journal of Environmental Studies, Vol. 18, No. 3B, pp. 108-112, 2009

Publikacje pozostate:

[P9] W. Froelich, P. Juszczuk, Predictive Capabilities of Adaptive and Evolutionary Fuzzy Cognitive Maps -
A Comparative Study, w ksigzce: “Intelligent Systems for Knowledge Management”, series: Studies in
Computational Intelligence, Vol. 252, pp. 153-174, 2009

[P10] W. Froelich, E.I. Papageorgiou, Extended Evolutionary Learning of Fuzzy Cognitive Maps for the
Prediction of Multivariate Time-Series, w ksigzce: “Fuzzy Cognitive Maps for Applied Sciences and
Engineering”, series: Intelligent Systems Reference Library, pp. 121-131, 2014

[P11] W. Froelich, A. Wakulicz-Deja, Application of Fuzzy Cognitive Maps for Stock Market Modeling and
Forecasting, Lecture Notes in Artificial Intelligence, Vol. 5027, 2008, pp. 72—81

[P12] W. Froelich, A. Wakulicz-Deja, Mining Temporal Medical Data Using Adaptive Fuzzy Cognitive
Maps, Proceedings of the HSI'09, 2nd International Conference on Human System Interaction, Catania,
Italy, 21-23 May, 2009, pp. 16-23
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c) omoéwienie celu naukowego wymienionych prac i osiggnietych wynikéw wraz z oméwieniem ich
ewentualnego wykorzystania.

4.1 Cel naukowy

Celem naukowym wymienionych prac byt rozwdj teorii i zastosowan modelu rozmytych sieci
kognitywnych (ang. Fuzzy Cognitive Maps - FCMs). Prowadzone pracy podejmowaty problemy
modelowania i predykcji szeregdw czasowych oraz klasyfikacji. Ponizej przedstawiam schemat
prowadzonych prac.

Rozmyte sieci kognitywne

Modelowanie i predykcja Klasyfikacja
szeregdw czasowych

N

Poprawa jakosci predykcji jedno- Modelowanie Poprawa jakosci
i wielo- wymiarowych szeregéw i predykcja aproksymowanych klasyfikacji
czasowych szeregOw czasowych

Szczegdtowe cele naukowe wymieniam ponizej:

e poprawa efektywnosci sieci FCM podczas jednokrokowej predykcji szeregdw czasowych (wyniki
badan w tym zakresie opisano w rozdziale 4.3.1 oraz w artykutach [P1,P5,P9,P10]),

e poprawa efektywnosci sieci FCM podczas wielokrokowej predykcji szeregéw czasowych (wyniki
badan w tym zakresie opisano w rozdziale 4.3.2 oraz w artykutach [P2,P3]),

e adaptacja rozmytych szarych sieci kognitywnych FGCM w celu umozliwienia predykcji
przedziatowych, wielowymiarowych szeregdéw czasowych (wyniki badan w tym zakresie opisano
w rozdziale 4.3.3 oraz w artykule [P4]),

e konstrukcja granularnego modelu szeregu czasowego oraz jego predykcja za pomocg sieci FCM
(wyniki badan w tym zakresie opisano w rozdziale 4.3.4 oraz w artykule [P6]),

e poprawa efektywnosci dziatania klasyfikatora opartego na sieci FCM (wyniki badan w tym zakresie
opisano w rozdziale 4.3.5 oraz w artykule [P7],

o Niezaleznie od powyzej przedstawionych celdw teoretycznych, w wiekszosci prac postawiono
i rozwigzano konkretne problemy praktyczne. Prowadzono tez prace, ktérych celem byty wytacznie
nowe zastosowania (opisane w artykutach [P8,P11,P12]). Wyniki badan w zakresie zastosowan
opisano w rozdziale 4.3.6.

Ponizej przedstawiam wprowadzenie teoretyczne dotyczgce rozmytych sieci kognitywnych oraz
prezentuje poszczegdlne etapy przeprowadzonych badan. Na kazdym etapie badan opisuje podjety
problem wraz z jego motywacjami, przedstawiam proponowane rozwigzanie (nowos$¢ teoretyczng) oraz
wybrane efekty praktyczne wprowadzonych nowosci.



W niniejszym autoreferacie stosuje ujednolicony sposéb oznaczen (nieznacznie zmodyfikowany
w stosunku do tego uzywanego we wskazanych artykutach).

4.2 Wprowadzenie

Oznaczmy przez t=0,1,...,t, dyskretna skalg czasu, gdzie k jest parametrem ograniczajacym jej zakres.
Niech v, (t),v,(t),...,v,(t),neN oznaczajg zmienne obserwowane w czasie. Wartosci tych zmiennych

tworza wektor V(). Sekwencja takich wektorow rozumiana jest jako
n-wymiarowy szereg czasowy{V ()}.

Niech C bedzie rodzing zbioréw rozmytych. Dla kazdej obserwacji v.(t) obliczany jest stopieri jej
przynaleznosci do odpowiadajgcego zbioru rozmytego ¢; € C. W chwili czasu t mamy: ¢, (t) = z (v, (t)) .
Wartos$éc, (t) nazywana jest stopniem aktywacji lub stanem pojecia c;, w chwili t. W przypadku ogélnym,
ksztatt funkcji przynaleznosci moze by¢ definiowany przez eksperta lub uczony na podstawie danych.
W zastosowaniach praktycznych funkcja przynaleznosci przyjmowana jest czesto jako normalizacja typu
min-max [12], tzn.: c(t) = (v,(t)-min(v;))/(max(v;)-min(v;)), gdzie: max(v,), max(v;)to minimum
i maksimum osiggane przez zmienng v;. W zaleznosci od zastosowania, wartosci max(v;), max(v;)

podawane sg przez eksperta lub obliczane sg na podstawie danych. W efekcie otrzymujemy wektor
stanu sieci FCM, tzn. C(t).

Sie¢ FCM zdefiniowana jest jako para <C,W >, gdzie C to rodzina zbioréw rozmytych (pojec
wchodzacych w sktad FCM); W to kwadratowa macierz wag przypisanych poszczegdlnym parom pojeé
[2]. Stan FCM w chwili t opisany jest przez wektor C(t). Elementy macierzy W to wagi w; e[-1,1]
przypisane parom pojeé. Waga W; =1 reprezentuje w petni pozytywny wptyw, a waga w; = —1 w petni

negatywny wptyw i-tego pojecia na pojecie j-te. Wartosci wieksze niz -1 i mniejsze niz 1 reprezentujg
posrednie wartos$ci oddziatywan.

Rozmyta sie¢ kognitywna interpretowana jest jako graf wazony [1, 2]. Wezty grafu (pojecia) to zbiory
rozmyte opisujgce modelowany problem, krawedzie grafu opisane wagami reprezentujg zaleznosci
okreslane czesto jako przyczynowo skutkowe. Podczas wnioskowania opartego na modelu FCM wptyw
poje¢ przyczynowych na pojecia skutkowe jest kumulowany i przeksztatcany przy zastosowaniu
nieliniowej funkcji transformacji f. Z tego powodu FCM jest modelem nieliniowym. Whnioskowanie
w sieci FCM realizowane jest jako predykcja stanéw pojec c} (t+1), w tym celu najczesciej stosowany jest

wzor (1):

ci(t+1) = f( Zn: w, C, (1)), (1)

i=Li%]

przy czym c;(t) oznacza aktualny stan i-tego pojecia, w; - jest waga przypisang do skierowanej krawedzi
taczacej i-te pojecie z j-tym, n=card(C) oznacza liczno$¢ zbioru poje¢ C, f(x) jest funkcjy
transformacji. Funkcja transformacji wprowadza nieliniowos¢ do modelu FCM oraz ogranicza wazong
sume stanow poje¢ do zakresu [0,1]. Réznego typu funkcje transformacji uzywane sg w konkretnych
zastosowaniach, np. dwuwartosciowa, tréjwartosciowa Ilub najczesciej stosowana logistyczna:



f(x):%, przy czym g >0 jest parametrem okreslajgcym wzmocnienie uzyskiwane podczas
=

transformaciji.

Formuta (1) nazywana jest czesto rdwnaniem wnioskowania sieci FCM. W przypadku koniecznosci
przeprowadzenia predykcji wielokrokowej (dtugoterminowej), rownanie wnioskowania (1) wywotywane
jest iteracyjnie dla kolejnych krokéw czasu. Po obliczeniu za pomoca réwnania (1) przewidywanych
stanow pojeé, przeprowadzane jest wyostrzanie (defuzyfikacja) lub denormalizacja stanéw pojec.

Tradycyjne, znane z literatury metody uczenia sieci FCM optymalizujg wagi sieci przechowywyane
w macierzy W w celu uzyskania najlepszej mozliwej doktadnosci predykcji stanu pojec. Zbidr poje¢ C jest
wtedy zdefiniowany przez eksperta, jedynie macierz W podlega uczeniu na podstawie danych
historycznych. Znane sg dwie podstawowe metody uczenia FCM, adaptacyjne i populacyjne. Algorytmy
adaptacyjne opierajg sie na pomysle uczenia Hebba zaadaptowanego z teorii sztucznych sieci
neuronowych. Adaptacyjne metody uczenia FCM obejmujg algorytmy: dynamiczny algorytm Hebba - DHL
[13], zbalansowany dynamiczny algorytm adaptacyjny — (ang. balanced dynamic algorithm BDA) [14],
aktywny algorytm uczenia Hebba (active Hebbian learning — AHL) [15] oraz nieliniowy algorytm uczenia
Hebba (ang. nonlinear hebbian learning - NHL [16]. Najwazniejsze populacyjne algorytmy uczenia to:
algorytm genetyczny (ang. real-coded genetic algorithm RCGA) [17], algorytm mrowiskowy (ang. particle
swarm optimization - PSO) [18], algorytm oparty na symulowanym wyzarzaniu (ang. simmulated
annealing — SA) [19], algorytm oparty na ewolucji réznicowej (ang. differential evolution DE) [10].
Stosujac algorytm genetyczny RCGA kolejne wiersze macierzy W odwzorowane sg jeden po drugim
w chromosomie (wektorze liczb rzeczywistych) [17]. Elementy na gtéwnej przekatnej macierzy W s3
zerowe poniewaz nie biorg udziatu podczas predykcji realizowanej za pomocg réwnania (1). Przyktadowe
odwzorowanie miedzy siecig FCM i wektorem chromosomu ilustruje rysunek 1.

C1| Cz2| Ca| Ca

Ci| O |Wiz[wis| O
Cz2{0 | 0| 0 |wWae| —» [Wi12,W13,W24,W34,Wa1,Waz)
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Ca|Wai| O |Was| O

Rysunek 1. Konstrukcja chromosomu na podstawie rozmyte;j sieci kognitywnej

Kolejne populacje chromosomdw oceniane s przez algorytm genetyczny wykorzystujgc funkcje
przystosowania. Przyktadowo, funkcja ta moze by¢ sformutowana jako: fitness(FCM) =1/(1+e), gdzie e

oznacza zakumulowany sredni btad predykcji wszystkich pojec dla okreslonego okresu czasu.

Pomimo istnienia réznych ugruntowanych metod obliczania btedéw predykcji szeregdw czasowych,
w przypadku FCM najczesciej dotychczas stosowang w tym celu formutg jest (2)[27]:

s=1i=1



przy czym: te<0,1,2,...,t, >, n=card(C) jest licznoscig zbioru pojec. Symbol &, oznacza jednostkowy

btad predykcji obliczany za pomoca formuty (3):
g;(t+1) =[cj(t+1)—c;(t+1)], (3)

gdzie ci(t+1) jest przewidywanym przez FCM stanem j-tego pojecia w czasie t+1, c;(t+1) oznacza

znany, zapisany w danych historycznych stan j-tego pojecia w czasie t+1.

Efektem uczenia jest chromosom, najlepiej oceniony przez funkcje przystosowania w ostatniej populacji.
Chromosom ten jest dekodowany do postaci sieci FCM, ktdéra z kolei jest testowana w wyznaczonym
okresie czasu. Podczas testowania, btedy predykcji oceniane sg za pomocg wzoru (2), przy czym k
oznacza wtedy liczbe krokdéw czasu w okresie testowym.

Rozmyte sieci kognitywne byly do tej pory uzywane w réznych dziedzinach zastosowan, w szczegdlnosci
w systemach wspomagania decyzji[3, 4], predykcji szeregéw czasowych[5, 6, 7, 8], sterowaniu [9],
uczeniu maszynowym[10] oraz innych. Przeglad badan dotyczacych FCM zostat przedstawiony w pracy
[11].

Mozna zauwazyé, ze sieci FCM s3 metody reprezentacji wiedzy podobng do sztucznych sieci
neuronowych (ang. Artificial Neural Network ANN). W przeciwieristwie do ANN, sieci FCM nie wymagajg
wyrézniania weztéw(pojec) wejsciowych oraz wyjsciowych. Wszystkie wezty FCM moga petni¢ obie role,
a ich stany powigzane sg bezposrednio z danymi zrédtowymi. Poniewaz sieci FCM nie zawierajg weztéw
ukrytych, eliminowana jest ucigzliwa procedura doboru liczby ukrytych warstw i weztow.

4.3 Podjete problemy naukowe, zaproponowane rozwigzania oraz uzyskane wyniki.

Pierwsza grupa problemoéw, ktdore podjatem w moich badaniach dotyczy poprawy jakosci predykcji
szeregdw czasowych uzyskiwanych za pomocg standardowych sieci FCM. W pierwszej kolejnosci
zrealizowatem pordownanie dotyczace efektywnosci dotychczas znanych, adaptacyjnych i populacyjnych
algorytmow uczenia FCM. W pracy [P9] przedstawiono wyniki tych pordwnan. Réwniez w artykule [P9]
przedstawiono wyniki analiz oraz rezultaty eksperymentdw dowodzace przewage algorytmow
populacyjnych RCGA i DE nad algorytmami adaptacyjnymi DHL oraz BDA. Z tego powodu, w wiekszosci
moich kolejnych prac koncentrowatem sie na problemie poprawy efektywnosci uczenia FCM
z wykorzystaniem metod populacyjnych.

4.3.1 Poprawa efektywnosci jednokrokowej predykcji szeregdw czasowych uzyskiwanej za pomoca
modelu FCM [P1,P5,P8]

Problem

W celu wyjasnienia pierwszego podejmowanego problemu przeanalizujmy jednokierunkowy wptyw
pojecia ¢; na ¢, [P1]. Rozwazamy w tym przypadku trywialng sie¢ FCM ztozong tylko z tych dwdch pojec.
Zatézmy istnienie tylko jednej krawedzi migedzy pojeciami, niech przypisana jej waga wynosi w,, =1.
Zamiast stosowania wzoru (1), stosujemy przeskalowane réwnanie (4) zaproponowane w pracy [14],
stosowane takze w artykule [P1]:



¢, (t+1)= f( zn“(zci ) -Dw,) (4)

i=Li%]

Stosujgc wzor (4) dla predykcji stanu pojecia ¢, otrzymujemy: c,(t+1)= f(2-c,(t)—1). Rysunek 2
ilustruje wykres tej funkcji, przy zatozeniu logistycznej funkcji transformacji o wzmocnieniu g = 5. Jak
mozna zauwazy¢ na Rysunku 2, wykres funkcji moze zosta¢ podzielny pod wzgledem charakterystyki
ksztattu na trzy obszary. Pierwszy z tych obszarédw jest zblizony do funkcji liniowej i zostat zaznaczony
jako A. Ten fragment ksztattu funkcji znajduje sie w sasiedztwie punktu < 0.5,0.5 >. W miare jak
odlegtos$¢ od tego punktu rosnie, wykres funkcji staje sie coraz bardziej nieliniowy. Nieliniowe czesci
wykresu oznaczono jako obszary B. Przy dalszym oddalaniu sie od punktu < 0.5,0.5 > wykres funkcji
staje sie znowu zblizony do liniowego w obszarach oznaczonych jako C. W konsekwencji, wptyw pojecia
przyczynowego c; na pojecie skutkowe c, uzalezniony jest od obszaru funkcji transformacji, ktory
aktualnie jest wykorzystywany podczas wnioskowania. W obszarach C, tam gdzie pochodna funkcji jest
bliska zeru f'(x) =0, niezaleznie od stanu pojecia ¢, po transformacji uzyskujemy f(x)~0 lub f(x)~1
. Oznacza to, ze w obszarach C zalezno$¢ miedzy pojeciami jest niezalezna lub w znikomy sposdb zalezna
od wagi wy,.
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Rysunek 2. Wykres przeskalowanej funkcji transformacji dla parametru g =5

Wada logistycznej funkcji transformacji jest konieczno$¢ ustalania przez eksperta wartosci parametru
wzmocnienia g, czesto niezaleznie od rozpatrywanych danych. W ten sposéb powstaje mozliwos¢ zbyt
matego lub zbyt duzego wzmocnienia realizowanego przez sie¢. W szczegdlnosci jest to istotne
w obszarze A, w ktédrym pochodna f'(x) jest prawie stata, uzalezniona od wartosci g. Z drugiej strony,

wartosci wag w; €[-11] sa takze ograniczone w zdefiniowanym zakresie. W efekcie, skumulowany

wplyw pojeé przyczynowych na skutkowe jest ograniczony i dla wybranych danych moze okazac sie zbyt
maty w celu realizacji predykcji stanu pojecia docelowego. Ogranicza to efektywnosé dziatania catej sieci
FCM.

Przeanalizujmy jeszcze wplyw parametru g na ksztatt funkcji f(x). Na Rysunku 3 przedstawiono kilka
przyktadowych wykreséw funkcji transformacji dla réznych wartosci parametru g. Mozna zauwazyé, ze
zwiekszajac g, dla g > 5, obszar liniowosci A zmniejsza sie przy réwnoczesnym wzroscie w tym obszarze
wartosci pochodnej f'(x).
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Rysunek 3. Poréwnanie funkcji transformacji dla réznych warosci wzmocnienia g

Obszary B prawie zanikaja, przy czym obszary C powiekszajg sie. Z drugiej strony, dla g = 0 funkcja
transformacji staje sie stata, tzn. f(x) = 0.5, co prowadzi do catkowitej utraty informacji przenoszonej
miedzy pojeciami. Powyzsza analiza pokazuje w jak istotny sposdb ksztatt funkcji transformacji
uzalezniony jest od wartosci parametru g oraz jak bardzo wiywa to na wtasciwosci sieci FCM.

Rozwigzanie 1 [P1]

W celu zwiekszenia efektywnosci predykcji uzyskiwanej za pomocg modelu FCM zaproponowano
optymalizacje parametru g i dostosowanie go do charakterystyki danych. Ze wzgledu na wzajemna
zaleznos¢, parametr g optymalizowany jest razem z macierzg W sieci FCM. W pracy [P1] proponowane
jest uwzglednienie parametru g jako elementu wektora chromosomu (genu) w procesie optymalizacji
realizowanej za pomocg algorytmu genetycznego.

Problem

W celu wyjasnienia kolejnego problemu dotyczgcego dziatania sieci FCM, przeanalizujmy wptyw procesu
normalizacji typu min-max na wartosci standw poszczegdlnych poje¢ FCM.

W przypadku gdy v, =max(v;), po przeprowadzeniu normalizacji otrzymujemy wartos$¢ pojecia ¢, =1.
Dla v, =min(v;) otrzymujemy ¢, =0. Rozwazmy przypadek wystgpienia wartosci odstajacej w
analizowanym szeregu czasowym. Po przeprowadzeniu normalizacji wszystkich obserwacji v;(t)
wiekszo$¢ standw odpowiadajgcego pojecia c¢; zostaje przesunieta w kierunku wartosci 0 lub 1
(w zaleznosci od typu wartosci odstajgcej wystepujacej w szeregu czasowym). Jak pokazano na
przyktadzie zawartym w pracy [P1] funkcja transformacji wykorzystywana jest wtedy gtdwnie w zakresie
obszarow C, w ktdrych jak opisano wczesniej, nastepuje utrata czesci informacji przekazywanej miedzy
pojeciami.

Rozwigzanie 2 [P1]

W celu rozwigzania zaistniatego problemu zaproponowano w pracy [P1] kontrolowane przesuniecie
wartosci poje¢ FCM w kierunku centralnego obszaru A funkcji transformacji. Proponuje sie zastosowanie
normalizacji uzaleznionej od S$redniej oraz odchylenia standardowego obliczonego dla danych
historycznych analizowanego szeregu czasowego. Proponowana funkcja (5) sparametryzowana jest
za pomoca A;, gdzie i jest indeksem pojecia.



Ci(t)ZM, (5)
u(v)~1(v;)

gdzie: 1(v,) =mean(v,) — 4, - stdDev(v;) , u(v,) = mean(v;) + 4 - stdDev(v,).
Po podstawieniu za I(v,) i u(v,) przedstawionych powyzej wzoréw, funkcja (5) przyjmuje postac (6):

v, (t) —mean(v,) + 4, - stdDev(v;) _ (6)

¢(t)= 2-2; -stdDev(v,)

Parametr 4, determinuje dtugos¢ przedziatu [I(v,),u(v;)]. Zwykle 1(v;)=min(v,) and u(v,) = max(v;),
z tego powodu dla v, <I(v;) lub x >u(x;) uzyskana warto$¢ c,(t) moze wypas¢ z przedziatu [0]].
W takim przypadku, jezeli ¢, (t)> 1, podstawiamy c, (t) =1 oraz jezeli c,(t) < 0, podstawiamy ¢, (t) =0.
Denormalizacja przeprowadzana jest za pomoca formuty (7):

v;(t) =c;(t)-2-4,-stdDev(y;) + mean(v,) — 4, - stdDev(v,). (7)

Rezultaty zastosowania rozwigzan 1i2 [P1]

W celu przeprowadzenia oceny proponowanych rozwigzan 1 i 2 wykorzystano rzeczywiste dane
medyczne. Byty to wielowymiarowe szeregi czasowe zebrane dla dwudziestu pacjentéw chorujacych na
zapalenie ptuc. Dane zebrano w sposéb anonimowy w greckim szpitalu (General Hospital of Lamia).
Specyficzny wybdr danych byt zdeterminowany wymaganiami projektu europejskiego DEBUGIT (siédmy
program ramowy Unii Europejskiej). Walidacja proponowanego rozwigzania byta przeprowadzana
w warunkach rzeczywistych z udziatem lekarzy. W celu oceny efektywnosci rozwigzan 1 i 2,
przeprowadzono szereg eksperymentéw. W celach poréwnawczych, stosujgc wzor (2) obliczono btedy
predykcji generowane przez nastepujace sieci FCM:

FCM-| — standardowa normalizacja min-max oraz state (dobrane przez eksperta) g =5,
FCM-II — proponowana normalizacja (6), ustalony parametr A, oraz stata warto$¢ g =5,

FCM-IIl — standardowa normalizacja oraz optymalizacja g za pomoca algorytmu genetycznego,
FCM-IV — proponowana normalizacja (6), ustalony przez eksperta parametr A, oraz optymalizacja g.

Walidacje przeprowadzono ze wzgledu na poszczegdlne szeregi czasowe przypisane pacjentom.
Zastosowano procedure walidacji krzyzowej typu LOOCV (ang. leave-one-out crossvalidation), ktdra
zwykle stosowana jest w przypadku dysponowania matg liczbg danych [27]. Szereg opisujgcy historie
choroby jednego pacjenta petnit role testowg, 19 pozostatych szeregédw byto uzywanych w celu uczenia
modelu FCM. Uczenie i testowanie byto powtarzane 20 razy wybierajac sekwencje kolejnych pacjentéw
w celu testowania. Po obliczeniu btedu predykcji dla kazdego szeregu, obliczono $rednig btedéw dla
wszystkich dwudziestu pacjentéw. Statystyka uzyskanych btedéw przedstawiona jest w Tabeli 1.
Symbolem StdDev oznaczono odchylenie standardowe.



Tabela 1: Btedy predykciji

FCM Srednia StdDev Min  Max

FCM-I| 0.1763 0.0181 0.1532 0.1934
FCM-II 0.1702 0.0174 0.1513 0.1942
FCM-III 0.1218 0.0083 0.1114 0.1377
FCM-IV 0.1047 0.0065 0.0917 0.1143

Sredni btad uzyskany dla sie¢ FCM-IV byt najmniejszy, co oznacza, ze obydwie wprowadzone nowosci
teoretyczne: Rozwigzanie 1 i Rozwigzanie 2 okazaty sie korzystne ze wzgledu na poprawe efektywnosci
predykcji uzyskiwanej przez model FCM.

Rozwigzanie 3 [P10]

W pracy [P10] zaproponowano usprawnienie powyzej opisanej metody. Parametr g okreslajacy
wzmocnienie funkcji transformacji optymalizowany byt indywidualnie dla kazdego pojecia. Oznacza to,
ze dla kazdego pojecia ¢; chromosom zawierat odpowiadajgcy parametr g;. Podobnie parametr 4;
sterujagcy normalizacjg zostat objety indywidualng dla kazdego pojecia optymalizacja za pomocg
algorytmu genetycznego. Ze wzgledu na to, ze dla kazdego i-tego pojecia uzyskano inng,
zoptymalizowang warto$¢ A; ocena btedéw tradycyjnie realizowana dla FCM przed realizacjg procesu
denormalizacji, musiata zosta¢ zmodyfikowana. Zastosowano w tym celu wzor (8):

1 iz [vi () -vi(®)] (8)

. (k=1)-n ZE max(v,) —min(v;)|’

gdzie: k to dtugos¢ szeregu, n to liczba poje¢ FCM, max(v;),min(v;) byty podane przez ekspertéw
(lekarzy), v,(t) oznacza wartos¢ znang ze zbioru danych, V/(t) = *(c'(t)) jest zdemoralizowang
wartoscig predykcji wygenerowang przez FCM, c'(t) to przewidywany stan pojecia FCM.

Rezultaty zastosowania rozwigzania 3 [P10]

Rowniez w przypadku oceny efektdw rozwigzania 3 wykorzystano poprzednio opisane dane medyczne.
W celach poréwnawczych trzy rézne sieci FCM byty uczone i testowane:

FCM-A — siec referencyjna, taka sama jak poprzednio opisana FCM-I
FCM-B — sie¢ taka sama jak FCM-IV z pracy [P1], ustalony parametr A, oraz optymalizacja g wspdlnego

dla wszystkich [P1],
FCM-C - indywidualna optymalizacja 4, oraz g; dla kazdego pojecia (zaproponowana w [P10]).

Table 2: Statystyka btedéw predykcji

Srednia StdDev
FCM-A 0.1672 0.0224
FCM-B 0.1182 0.0105
FCM-C 0.1061 0.0107
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Wszystkie sieci FCM byty uczone i testowane stosujgc wzor (8) w celu obliczania btedow predykgji. Z tego
wzgledu wyniki liczbowe pokazane w Tabeli 2 nie sg poréwnywalne z tymi pokazanymi poprzednio

w Tabeli 1. Jak mozna zauwazy¢ w Tabeli 2, btedy predykcji uzyskiwane przez sie¢ FCM-C sg znacznie
mniejsze niz dla referencyjnej FCM-A oraz troche mniejsze niz dla sieci FCM-B proponowanej poprzednio
w pracy [P1]. Dowodzi to, ze dla wybranego, medycznego zbioru danych, nowosci proponowane w pracy
[P10] przyczynity sie do dalszego wzrostu efektywnos$ci modelu FCM.

Problemy

1) Na podstawie wynikéw licznych eksperymentéw postawiono hipoteze, ze uczenie modelu FCM
wykorzystujgce wszystkie dostepne dane uczace moze nie by¢ najlepszym rozwigzaniem. Teoretycznie,
im dtuzszy szereg czasowy, na podstawie ktorego model jest uczony, tym bardziej ogdlny powinien byc¢
uzyskany model. Taki model mégtby reprezentowaé dtugoterminowe cechy charakterystyczne szeregu,
np. sezonowos$¢ powtarzajagcg sie przez dtuiszy okres czasu lub dtugoterminowy trend.
W praktyce okazuje sie czesto, ze zardwno sezonowos¢ jak i trendy wystepujg w szeregach czasowych
lokalnie i zmieniajg sie w czasie. Uwzgledniajgc zbyt duzo danych podczas uczenia FCM otrzymujemy
model zbyt ogdlny, nie uwzgledniajgcy lokalnej zmiennosci okreslonych cech charakterystycznych
szeregu. Z drugiej strony, uwzgledniajgc podczas uczenia zbyt mato danych istnieje niebezpieczenstwo
otrzymania modelu zbyt szczegdlnego, taki model nie jest w stanie reprezentowac dtugoterminowych
regularnosci wystepujgcych w szeregu. Z powyzszych powoddéw problemem staje sie odpowiednie
ustalenie okresu uczacego w celu umozliwienia jak najbardziej efektywnej predykcji w okresie testowym.

Zgodnie z wiedzg literaturowg, wszystkie dotychczasowe metody uczenia FCM realizowane byly
w nastepujgcy sposéb. Niezaleznie od charakterystyki danych w okresie uczagcym oraz dtugosci tego
okresu, uczona sie¢ FCM zawierata zawsze wybrang przez eksperta statg liczbe pojeé oraz ustalona
funkcje transformacji. Wagi takiej sieci byty uczone wykorzystujgc wszystkie dostepne dane uczace.
Wszystkie znane populacyjne algorytmy uczenia FCM usitowaty dostosowaé wagi sieci do charakterystyki
catego szeregu uczgcego. Oznacza to, ze wptyw pierwszej wartosci w szeregu uczgcym jak i tej ostatniej
na wartosci wag, byt identyczny. Co wiecej, takie rozwigzanie byto stosowane niezaleznie od dtugosci
szeregu.

2) We wszystkich dotychczasowych zastosowaniach FCM, struktura sieci (zbior poje¢ oraz krawedzi) byta
okreslany przez eksperta. W takim przypadku, po zakonczeniu uczenia, uzyskana sie¢ zawierata wszystkie
pojecia zdefiniowane przed jej uczeniem oraz wszystkie krawedzie, nawet te, dla ktérych nauczone wagi
byty bliskie zeru. W ten sposéb, uzyskana sie¢ stawata sie trudna w interpretacji. W celu rozwigzania tego
problemu przeprowadzano selekcje krawedzi po zakonczeniu uczenia wag sieci. Kasowano krawedzie,
ktorym podczas uczenia przypisano wagi o wartosci bezwzglednej ponizej pewnego progu.
W konsekwencji poprawa czytelnosci sieci prowadzita to do mniejszego lub wiekszego wzrostu btedéw
predykcji.

3) Jak wykazano w pracach [P1] i [P10] funkcja transformacji posiada decydujgcy wptyw na jakos$¢
predykcji uzyskiwanej przez sie¢ FCM. Pomimo tego, we wszystkich dotychczasowych pracach funkcja
transformacji, nawet jezeli jej ostateczny ksztatt byt kontrolowany poprzez parametry, byta ustalana
w sposoOb arbitralny np. jako funkcja logistyczna [P1,P10]. Nigdy poprzednio wybér tej funkcji nie byt
realizowany automatycznie, nie byt on tez zmieniany w trakcie uczenia sieci i dostosowywany
do okres$lonego okresu uczacego.
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Rozwigzanie 4 [P5]

W artykule [P5] zaproponowano nastepujgce nowosci pozwalajagce na rozwigzanie postawionych
powyzej probleméw:

® uczenie sieci FCM w sposdb dynamiczny, adaptujac sie¢ do lokalnej charakterystyki danych uczacych,
¢ dynamiczny wybdr pojeé sieci FCM. W ten sposdb optymalizowany byt rzad modelu predykcyjnego,

¢ selekcja funkcji transformacji oraz optymalizacja parametréw wybranej funkcji algorytmem
populacyjnym.

W celu uczenia modelu FCM z uwzglednieniem wszystkich powyzszych elementéw oceniano efektywnosé
roznych algorytmow populacyjnych.

Rezultaty rozwigzania 4 [P5]

Jak wiadomo na podstawie literatury, zaden z istniejgcych modeli predykcyjnych nie jest na tyle
uniwersalnym, zeby mozina go efektywnie stosowac dla kazdego typu danych. W artykule [P5],
po wprowadzeniu rozwigzania 4, przeprowadzono eksperymenty poréwnawcze FCM oraz wybranych
innych, najbardziej znanych modeli predykcyjnych. Testy przeprowadzano na znacznej liczbie, ogdlnie
dostepnych, jednowymiarowych szeregdw czasowych. Po przeprowadzeniu licznych testow
statystycznych i eksperymentéw zidentyfikowano kryterium wyboru szeregdw czasowych, dla ktdrych
rekomendowane jest zastosowanie proponowanego rozwigzania. Zastosowanie FCM rekomendowane
jest dla szeregdw liniowych i stacjonarnych. Wyniki eksperymentéw podano w pracy [P5]. Najwazniejsze
z nich podajemy w Tabeli 3. Rezultaty uzyskano dla o$miu, publicznie dostepnych szeregédw czasowych:

Annual barley yields per acre in England - Wales (1884-1939)
Annual precipitation in inches, entire Great Lakes (1900-1986)
Annual precipitation (inches), Lake Huron (1900-1986)
Annual precipitation (inches), Lake Superior (1900-1986)
Winter negative temperature sum (°C) (1781-1988)

Annual rainfall (inches) Nottingham castle (1867-1939)

Mean annual temperature (°C) (1781-1988)

Mean summer temperature (°C) (1781-1988)

O N hAWN R

W przypadku realizacji eksperymentéw zrezygnowano z oceny btedéw za pomoca tradycyjnie
stosowanego dla FCM wzoru (3). Zaréwno podczas obliczenia funkcji przystosowania w czasie uczenia,
jak i podczas testow sieci, zastosowany zostat sredni bezwzgledny procentowy btad predykcji (ang. Mean
Absolute Percentage Error (MAPE)) (9).

1 & e(t)
MAPE = =.>" | =-2].100%,dla v(t) # 0, (9)
n tzl: v(t)

gdzie &, podobnie jak w poprzednich artykutach oznacza jednostkowy btad predykcji ¢ (t) =|v'(t) - v(t) |-

Wymagato to przeprowadzania denormalizacji standw pojec realizowanej w funkcji przystosowania, co
zwiekszato czas wymagany do uczenia sieci. Z drugiej strony, tego typu dziatanie utatwito pdziniejsze
poréwnanie uzyskanych wynikéw predykcji, z tymi generowanymi przez inne modele.
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Tabela 3: Poréwnanie réznych modeli predykcyjnych (btagd MAPE)

Naive ARIMA ES HW ANFIS DFCM Algorytm
uczenia
sieci DFCM

1 6.5211 6.4735 6.4839 6.4857 8.7278 6.2479 (ABC)
2 10.3409 8.4279 7.1678 7.5775 12.4073 6.8986 (PSO)
3 11.4775 9.5460 8.5139 8.6698 12.4627 8.1838 (PSO)
4 12.4225 10.4834 9.4372 9.9394 15.2779 9.1267 (PSO)
5 63.8697 54.3929 53.2736 53.4834 53.7581 50.1879 (RCGA)
6 18.6184 12.3115 12.2330 12.9659 34.0544 11.5202 (ABC)
7 9.9364 7.8881 7.7373 7.9082 12.6097 7.7338 (PSO)
8 5.2553 4.2521 4.0434 4.110208 7.6996 4.1423 (RCGA)

Uzyskano bardzo dobre rezultaty eksperymentalne. Jak pokazano w Tabeli 3, w wyniku proponowanych
innowacji uzyskano bardzo konkurencyjny model predykcyjny nazwany DFCM (ang Dynamic Fuzzy
Cognitive Map) , ktéry w przypadku szeregdw liniowych i stacjonarnych okazat sie najlepszy dla siedmiu
z osmiu wybranych szeregdw czasowych.

4.3.2 Poprawa efektywnosci modelu FCM w zakresie wielokrokowej predykcji szeregédw czasowych
[P2,P3]

W tym rozdziale opisuje moje dalsze badania dotyczgce poprawy efektywnosci modelu FCM w zakresie
wielokrokowej predykcji, wielowymiarowych szeregdw czasowych.

Problem

W celu przeanalizowania propagacji btedow w kolejnych krokach predykcji wielowymiarowego szeregu
czasowego oznaczmy przez D(t) znany na podstawie danych historycznych wektor szeregu. Przez C(t)
oznaczmy wektor przewidywany przez sie¢ FCM. W ten sposéb sekwencja: D(t,), D(t;), ..., D(ty),
oznacza wielowymiarowy szereg, przy czym k jest liczbg uwzglednionych chwil czasu.

Podobnie jak poprzednio, problem analizujemy dla trywialnej sieci FCM ztozonej tylko z dwdch pojec.
Zatézmy stosowanie trywialnej funkcji transformacji f(x) = x. Przy takich zafozeniach, réwnanie

wnioskowania sieci FCM przyjmuje postac: c,(t,,,) = w,C;(t,), gdzie j=i. Obliczmy krok po kroku
poziomy aktywacji obydwu poje¢ oraz btedy predykcji stosujgc standardowy wzér (3). Przyktadowo, w
czasiet,, poziom aktywacji ¢, wynosi: C,(t,) =W, (t,)d,(t,), btad predykcji to: ¢,(t,) =|d,(t,) —c,(t,) |- W
celu realizacji kolejnego kroku predykcji dla chwili t,, wzér wnioskowania sieci musi zosta¢ zastosowany
kolejny raz. Przewidywany stan pierwszego pojecia c,(t,) = w,, (t,)c,(t,) uzalezniony jest od poprzednio
przewidywanego stanu c,(t,), a tym samym od poprzednio wygenerowanego btedu ¢, (t,) . Zauwazmy,
ze dla tej samej chwili czasu t,, btad predykcji obliczony za pomoca wzoru (3) wynosi
& (t;) = d,(t;)—c,(t,) | i nie zalezy od poprzednio wyniktego btedu &,(t,). Podobna sytuacja wystepuje
dla kolejnej chwili czasu t,, gdzie c,(t,) oraz &,(t,) zaleza od poprzednio przewidywanego stanu c,(t;)
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oraz btedu g (t;). Oznacza to, Ze za pomoca dotychczas stosowanego wzoru (2) obliczony zostaje btad
& (t4) :| dz(t4) -G, (t4) | niezalezny od 81(t3)'

Jak powyzej wyjasniono, wzdér (2) i w konsekwencji wzdr (3) nie sg odpowiednie do obliczania
wielokrokowych btedéw predykcji dla danych wielowymiarowych. Wzér (2) nie bierze pod uwage
propagacji btedéw miedzy pojeciami FCM. W konsekwencji, algorytmy stosujgce wzdér (3) podczas
uczenia, np. algorytm genetyczny, optymalizujg wagi sieci FCM osobno dla kazdego pojecia. Podczas
optymalizacji macierzy wag W , kazdy jej wiersz optymalizowany jest bez uwzglednienia jego zaleznosci
od pozostatych wierszy. Problem ten kumuluje sie przy wzroscie liczby poje¢ oraz wydtuzeniu horyzontu
predykcji. W efekcie nastepuje utrata efektywnosci dziatania nauczone;j sieci FCM.

Rozwigzanie 5 [P2,P3]

W pierwszej kolejnosci, w celu prawy efektywnos$ci obliczania bteddw predykcji i tym samym zwiekszenia
efektywnosci uczenia FCM dla wielokrokowej predykcji wielowymiarowych szeregéw czasowych, zamiast
uzywania wzoru (2) zaproponowano stosowanie dwdch wzoréw. Pierwszy z nich (10) zaproponowany
w pracy [P2] jest prostg modyfikacjg wzoru (3).

(k h) Z Ei s+h) (10)

Za pomocg wzoru (10) obliczamy tylko btedy uzyskane w h-tym kroku predykcji pomijajgc obliczanie
btedéw dla krokédw poprzednich, tzn. dla chwil tg 4, ts42, ..., tsin_1- Tylko takie btedy sg usredniane dla
catej sekwencji uczgcej. Parametr h okresla wymagany horyzont predykcji.

Mimo, ze proponowana zmiana jest niewielka, zaletg uzywania wzoru (10) zamiast wzoru (3) podczas
uczenia FCM jest uzyskanie sieci dedykowanej dla okreslonego horyzontu czasowego (uwzgledniajacej
propagacje btedéw predykcji miedzy pojeciami) zamiast sieci zoptymalizowanej dla horyzontu h=1 i jej
wykorzystanie, gdy predykcja jest wymagana dla h>1.

W dalszej kolejnosci, w pracy [P3] zaproponowano alternatywny wzoér (11) obliczania btedéw dla
wielokrokowej predykcji szeregédw wielowymiarowych z zastosowaniem FCM.

m-h s+h n

“(m- h)hnzzzg(t) .

s=lk=s+1i=1

Za pomocg wzoru (11) obliczane s3 usredniane btedy predykcji wygenerowane przez FCM
w rozpatrywanym horyzoncie predykcji, czyli w okresie [ts;1, tsin] -

W zaleznosci od wymagan aplikacji, wzory (10) lub (11) powinny by¢ stosowane przy obliczaniu funkcji
przystosowania podczas ewolucyjnego uczenia sieci FCM. W przypadku zaistnienia potrzeby uzyskania
jak najmniejszego btedu doktadnie w h-tym kroku predykcji, stosujemy wzér (10). W przypadku gdy
istotna jest minimalizacja btedéw osigganych w catym okresie predykcji proponujemy stosowanie wzoru
(11).
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Rezultaty rozwigzania 5

W pracy [P2] przeprowadzono ewaluacje proponowanego wzoru (10) stosujgc wielowymiarowe,
rzeczywiste dane pacjentéw hospitalizowanych w General Hospital of Lamia (Grecja) chorych
na zapalenie ptuc (projekt DEBUGIT). Poniewaz praca [P2] byta realizowana wczesniej niz [P1],
do dyspozycji byty dane 19 pacjentow (nie 20 tak jak we pdiniej realizowanej pracy [P1]). Réwniez z tego
wzgledu w pracy [P2] nie byta stosowana optymalizacja procesu normalizacji oraz wspodtczynnika
wzmocnienia funkcji transformacji. Referencyjna sie¢ FCM-A byta uczona z zastosowaniem funkcji
przystosowania przy obliczaniu btedéw za pomocg wzoru (10). Kazda z siedmiu sieci, dedykowanych
dla okreslonego horyzontu predykcji h €[1,7]) byta uczona stosujgc wzdér (10) w funkcji przystosowania.
Sieci te oznaczano jako FCM-B(1), FCM-B(2), ..., FCM-B(7). W celu wyboru danych uczacych i testowych
zastosowano metode LOOCV ze wzgledu na poszczegdlnych pacjentédw. Rezultaty eksperymentow
pokazane w Tabeli 4 wykazujg zmniejszenie btedéw predykcji wielokrokowej, po zastosowaniu
wprowadzonej innowacji.

Tabela 4: Btedy predykcji wielokrokowej, metoda LOOCV (zapalenie ptuc [P2])

h FCM-A FCM-B(h)

(Mean) (StdDev) (Mean) (StdDev)
1 0.1691 0.1022 0.1691 0.1022
2 0.2568 0.1181 0.1762 0.1163
3 0.3225 0.1141 0.1742 0.1162
4 0.3643 0.1273 0.1883 0.1121
5 0.4117 0.1261 0.2112 0.1242
6 0.4202 0.1235 0.2232 0.1212
7 0.4386 0.1282 0.2673 0.1220

Alternatywne réwnanie (11) byto oceniane z wykorzystaniem danych zebranych dla 40 pacjentéw
hospitalizowanych ze wzgledu na nowotwdr prostaty [P3]. Uzyskane wyniki byty w tym wypadku
interpretowane pod wzgledem medycznym przez dwéch lekarzy, pomocniczych wspétautoréw pracy
[P3]. W celach poréwnawczych nauczono dwie sieci FCM. FCM-I nauczono wykorzystujgc znany wzoér (3),
FCM-II wykorzystujagc wzér (11) uwzgledniony w funkcji przystosowania algorytmu genetycznego.
Uzyskane wyniki pokazano w Tabeli 5. Proponowana Sie¢ FCM-II okazata sie lepsza niz referencyjna FCM-
| dla wszystkich h > 2.

Table 5: Btedy predykcji wielokrokowej, metoda LOOCV (nowotwor prostaty [P3])

h FCM-I FCM-II

(Mean) (StdDev) (Mean) (StdDev)
1 0.0985 0.0505 0.1012 0.0728
2 0.1091 0.0511 0.1026 0.0690
3 0.1245 0.0613 0.1020 0.0678
4 0.1380 0.0688 0.1022 0.0703
5 0.1518 0.0829 0.1006 0.0722
6 0.1670 0.0937 0.1003 0.0732
7 0.1855 0.1079 0.1011 0.0727
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4.3.3 Adaptacja rozmytych szarych sieci kognitywnych w celu predykcji przedziatowych,
wielowymiarowych szeregéw czasowych. [P4]

Problem

Przedziatowe szeregi czasowe (ang. interval-valued time series — ITS ) mogg by¢ stosowane wtedy, gdy
dane obserwowane sg w sposéb ciggty i doktadny, jednakze z punktu widzenia zastosowania istnieje
jedynie potrzeba monitorowania i predykcji zakresu ich zmian w poszczegdlnych przedziatach czasowych.
Przyktadowe dane tego typu moga dotyczy¢ minimalnych i maksymalnych temperatur dziennych lub
minimalnych i maksymalnych cen akcji osiggnietych np. w ciggu dnia, tygodnia lub miesigca na gietdzie
papieréow wartosciowych. W pracy [P4] podejmowany jest problem predykcji szeregéw przedziatowych
ITS.

W literaturze zaproponowano model Rozmytych Szarych Sieci Kognitywnych (ang. Fuzzy Grey Cognitive
Maps - FGCMs) [25]. FGCMs reprezentujg przyblizong wiedze dotyczacy problemu i opierajg sie na
liczbach szarych (przedziatowych).

Liczba szara oznaczona jest jako ® g € b,a], gdzie g < a [28]. Arytmetyka liczb szarych jest identyczna
z arytmetykga przedziatowg [P4].

FGCM zdefiniowano jako czwdrke[25]:
FGCM =<®C,®@W, f(),77>, (11)

gdzie: ® C jest zbiorem szarych poje¢, ® W jest macierza szarych liczb, f(-) to funkcja transformacji, »

oznacza zakres (dziedzing) pojec szarych, w pracy [P4] zatozono, ze n jest przedziatem [0,1].

W kazdym kroku czasu stan i-tego pojecia szarego jest szarg liczbg (przedziatem) oznaczong jako ®c;(t).
®W jest macierzg kwadratowg zawierajacg szare wagi @ w; e[_ij,Wij ], przy czym (\LVij Sv_vij) oraz

W, Wi € [-1,+1]. Wnioskowanie realizowane jest za pomocg wzoru (12).

—ij?

®c;(t+1) =f Zn:®wij-®ci(t)

= f(;(t +1),c;(t+1)
=[f(c,t+1)) flc;t+1)) (12)
=[c;(t+1),c;(t+1)]

Podobnie jak dla FCM zaktada sie, ze przekatna macierzy ® W nie jest uzywana. Logistyczna funkcja
transformacji f() przyjmuje postac (13).
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n n

%Z(@Wﬁ ®¢; (1) 1) @wy e (1)
®c,(t+1)=| (1+e = Y (1+e ), (13)
gdzie:
®Wij -®c; (t) = min(Wij 'Qi(t)vWij 'Ei (t)aVVij 'Qi(t)vVViJ ‘Ei ®), (14)
®w; - ®c, (t) = max(w, -c; (t), W -Ci (£), Wi €, (t), wi -Ci (1), (15)

Rozwigzanie 6 [P4]

W literaturze dotyczacej szeregdw ITS mozina wyrézni¢ trzy podejscia do ich predykcji[P4]. Pierwsze
z nich zaktada niezalezng predykcje gérnych i dolnych zakreséw przedziatéw. Nalezy zwréci¢ uwage,
ze przy takim podejsciu, zaniedbywana jest informacji dotyczaca szerokosci przedziatow. Inne podejscie
polega na powigzaniu ze sobg zakreséw przedziatéw i zastosowaniu tradycyjnych metod predykc;ji
zwyktych szeregdw czasowych. Tego typu podejscie realizuje predykcje zaleznosci miedzy zakresami
przedziatéw bez wykorzystania arytmetyki przedziatowej. Trzecim podejsciem jest zastosowanie metod
opartych na arytmetyce przedziatowej.

Pierwszg nowoscig proponowang w pracy [P4] jest podjecie po raz pierwszy problemu predykcji
wielowymiarowych szeregdéw przedziatowych. Tabela 6 umiejscawia podejmowany problem badawczy
w relacji do dotychczas rozpatrywanych problemdw.

Tabela 6: Metody predykcji szeregdw przedziatowych ITS

Typ szeregu Model
Zakresy Predykcja Arytmetyka
przewidywane zaleznosci przedziatowa
sg niezaleznie miedzy
od siebie zakresami
jednowymiarowy [20, 21] [20, 21, 22, 24] [21, 23]
wielowymiarowy - - Nowos¢[P4]

Drugg nowoscig proponowang w pracy [P4] jest adaptacja modelu sieci FGCM do predykcji
wielowymiarowych przedziatowych szeregdw czasowych. W pracy [P4] zaproponowano réwniez
adaptacje algorytmu genetycznego opartego na arytmetyce przedziatowej, algorytm ten wykorzystywany
jest do uczenia sieci FGCM.

Zgodnie z notacja stosowang wczesniej dla tradycyjnych sieci FCM, oznaczmy przez V zbiér zmiennych
jednowartosciowych, obserwowanych w czasie. Zatézmy, ze zmienne te obserwowanej s3 w sposob
cigglty. Wektor obserwacji V(z) jest rejestrowany w czasier e R,z €[0,7,], gdzie 7, € R jest ustalonym

parametrem. Sekwencja takich wektoréw to tradycyjny (jednowartosciowy) wielowymiarowy szereg
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czasowy oznaczony jako {V(r)}. Przedziat [0,7,] dzielony jest na t, e N, 7z, <t, przedziat indeksowane
przez teN. W ten sposéb otrzymujemy sekwencje przedziatéw [0,1],(1,2], ... (t,—1,t,]. Indeksy
przedziatow tworzg nowa dyskretna skale czasu t [1,t,] gdzie t, jest parametrem.

Zatézmy, ze obserwacje v(z) kazdej zmiennej v eV zmieniajg sie znacznie w miare uptywu czasu 7 lecz

rozwazamy jedynie minimum v_. i maksimum v__ w kazdym z przedziatow r e (t-1,t]. Skala czasu

zdefiniowana przez zmienng t, jest znacznie mniej szczegétowa niz 7 tzn. w kazdym z przedziatéw
okreslonych przez t obserwujemy znaczng liczbe wektoréw V(t). Niech dla wybranej zmiennej v
min(v(z)),z e (t —1,t] bedzie dolnym zakresem przedziatu liczby szarej ® g(t) obserwowanej w czasiet,

tzn. g(t) = min(v(z)) . Podobnie, niech g(t) = max(v(r)), z € (t-1,t].

Oznaczmy jako ®G zbiér wszystkich rozwazanych zmiennych szarych, odpowiednik zbioru V
rozwazanego poprzednio podczas analizy tradycyjnych sieci FCM. Wartoscig zmiennej ®g; € ®G

w czasie t jest: ®g;(t) =[gi(t)’§i(t)]' Przez jednowymiarowy przedziatowy szereg czasowy bedziemy
rozumieli {®g;(t)}, czyli sekwencje liczb szarych ® g, (t),i €[1,card(®G)] obserwowanych w chwilach
czasu t={1,2,...,t.}. Uwzgledniajgc wszystkie szare zmienne ze zbhioru ®G, otrzymujemy wektor
®G(t) obserwowany w chwili t. Wielowymiarowy szereg przedziatowy przyjmuje forme sekwenciji:
{®G (1)} ={®G(1),8G(2),...,8G(n)}.

W celu zastosowania sieci FGCM do predykcji ITS ={®G(t)}, szereg ten musi ulec normalizacji:
®c, (t) = u(®g;(t)) . Realizowane jest to osobno dla dolnego, c.(t) = ,u(gi(t)), i gérnego, Ei(t) = y(ﬁi(t))

zakresu pojecia. Dla obydwu zakreséw normalizacje przeprowadzamy w przedziale [g _,gmax]
, t)-g - gt)-g . — —
otrzymujac gi(t):%, ci(t)=M, przy czym g _=min(g(t)), 9. = max(g(t))
max — I min 9 max _gmin B a

dla te[1,t,]. State g sg parametrami podawanymi przez eksperta lub obliczanymi na podstawie

n'gmax
danych. W efekcie otrzymujemy wektor liczb szarych ® C(t) = 4(®G(t)) oraz dla kolejnych krokéw
czasu sekwencje stanow szarych pojec{®C(t)} ={®C(1),®C(2),...,®C(t,)}-

Celem uczenia sieci jest optymalizacja macierzy ® W oraz parametréw wzmocnienia logistycznej funkcji
transformacji, dla kazdego pojecia osobno. W celu unikniecia konfliktu nazw z oznaczeniami gendw,
parametry transformacji, indywidualne dla kazdego pojecia oznaczono jako A;. W pracy [P4]
zaproponowano adaptacje algorytmu genetycznego uwzgledniajgcg przeprowadzenie wybranych
operacji z zastosowaniem arytmetyki przedziatowej.

Kazdy chromosom rozpatrywanej populacji sktada sie z dwdch czesci:

1) Czes¢ szara, czyli przedziatowa to wektor liczb szarych utworzony na podstawie macierzy ®W .
Kolejne wiersze ®W umieszczane sg jeden za drugim w wektorze chromosomu, z pominieciem
elementdéw na przekatnej ® W nie biorgcych udziatu we. Dtugos$¢ tej czeéci chromosomu wynosi n? —n,
gdzie n =card(®C).

2) Cze$¢ tradycyjna (jednowartosciowa) to wektor wspotczynnikdéw funkcji transformacji 4;, wspolnych
dla gérnego i dolnego zakresu liczb szarych. Diugos¢ tej czesci chromosomu wynosi n = card (®C).
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Obliczenie funkcji przystosowania fitness(FCM ) =1/(1+¢) zostato odpowiednio dostosowane. Bfgd
predykcji obliczany jest za pomocg wzoru (17).

= %-iERR(@ci (t),®c/ (1)), (16)

i=1

gdzie: n=card(®C), ®c,(t) jest stanem pojecia szarego znanym z danych historycznych, ®c/(t) jest

stanem pojecia szarego przewidywanym przez FGCM, symbol ERR oznacza jeden ze wzoréw definiujaca
odlegtos$é miedzy liczbami przedziatowymi (Ichino-Yaguchi, Hausdorff lub Kernel-based) [P4].
Pozostate szczegdty zaproponowanego algorytmu opisano w pracy [P4].

Rezultaty rozwigzania 6 [P4]

W celu oceny proponowanego rozwigzania wykorzystano rzeczywiste dane meteorologiczne [26].
Pojecia sieci FGCM odpowiadaty wybranym obserwacjom meteorologicznym: ¢; — temperatura typu ,,dry
bulb” [Celsius], c, - temperatura typu ,dew point” [Celsius]., c3 - wzgledna wilgotnosé, ¢, - szybkosé
wiatru, cs - cisnienie.

W celach porédwnawczych przeprowadzono predykcje dolnego i gérnego przedziatu szeregu ITS
za pomocg metod standardowych: metody naiwnej zaktadajac Vi.®c; (t+1) = ®c,(t), ARIMA (ang.

autoregressive integrated moving average), VAR (ang. vector auto regression), oraz ES (ang. exponential
smoothing).

W Tabeli 7 zaprezentowano rezultaty testow dla dtugosci okresu uczgcego (okna przesuwnego)
length(W, ) = 30 oraz dwukrokowej predykcji, length(W; ) = 2. Btedy obliczono stosujgc usrednianie typu

MDE (ang. Mean Distance Error) oraz wzér (16) dla réznych odlegtodci Ichino-Yaguchi (MDE,, ),
Hausdorff (MDE,, ) oraz jgdrowej (ang. kernel-based distance - MDE, ). Jak mozna zauwazy¢ w Tabeli 7,
sie¢ FGCM okazata sie najlepsza, niezaleznie od zastosowanego sposobu obliczania btedéw.

Table 7: Btedy predykcji dla length(W, ) =30 oraz length(W; ) =2

Model MDE,, MDE,, MDE,
naive 0.1606 0.2290 0.1798
ARIMA 0.1582 0.2156 0.1705
VAR 0.1423 0.2023 0.1603
ES 0.1407 0.1965 0.1573
FGCM 0.1373 0.1922 0.1528

W pordwnaniu z innymi modelami predykcyjnymi typu czarna skrzynka (ang. black box) sieci FCM i FGCM
mogg byc¢ interpretowane przez eksperta. Rysunek 4 przedstawia przyktadowg sie¢ FGCM
wygenerowang na podstawie danych meteorologicznych. Przedstawiono tylko te krawedzie, dla ktérych
wybielone (patrz [P4]) wartosSci wag |v'\/ij >0.4.
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Rysunek 4: Przyktadowa rozmyta szara sie¢ kognitywna

W pracy [P4] potwierdzono znaczng zgodnos¢ uzyskanej sieci FGCM z istniejgcg wiedzg meteorologiczng.

4.3.4 Konstrukcja granularnego modelu szeregu czasowego oraz jego predykcja za pomoca rozmytych
sieci kognitywnych [P6]

Problem

Zauwazmy, ze w wielu zastosowaniach praktycznych informacja dotyczgca doktadnych, numerycznych
wartosci szeregu czasowego jest mniej istotna. W takich przypadkach szereg moze by¢ aproksymowany,
rozwaza sie problem znalezienia kompromisu miedzy ogdlnoscia i szczegétowoscia informacji zawartej
w szeregu. Z jednej strony mamy do czynienia z doktadnymi wartosciami numerycznymi szeregu
oryginalnego, z drugiej strony przyblizamy ten szereg za pomocy sekwencji pewnych jednostek
informacji, np. granul. Poprzez takie przyblizenie uzyskujemy mniej doktadng reprezentacje szeregu,
w zamian oczekujemy zwiekszenia doktadnosci predykcji, ktéra w takim przypadku moze odbywa¢ sie
na wyzszym poziomie abstrakcji, tzn. na poziomie granularnym.

Podczas tworzenia granularnej reprezentacji szeregu czasowego nastepuje odfiltrowanie (do pewnego
stopnia) komponentu losowego zawartego w szeregu. Podczas granularyzacji mozemy stosowaé
okreslone kryterium pozwalajgce na znalezienie kompromisu miedzy szczegdtowoscig i ogdlnoscia
uzyskiwanej aproksymacji. W konsekwencji uzyskujemy zoptymalizowang sekwencje granul okreslang
jako granularny szereg czasowy (ang Granular Time Series — GTS). Efektywnos¢ predykcji takiej sekwencji
mierzona jest poprzez obliczenie zgodnosci (ang. overlapping) miedzy przewidywanymi i rzeczywistymi
granulami. Wieksza zgodnos¢ oznacza lepszg jakos¢ predykgji.

W moich badaniach podjgtem nastepujgce dwa problemy:
1. problem aproksymacji tradycyjnego szeregu czasowego w formie szeregu granularnego GTS,

2. problem konstrukcji modelu predykcyjnego GTS opartego na rozmytych sieciach kognitywnych, model
powinien zapewniac zadowalajgca jako$é predykcji mierzong na poziomie granularnym.

20



miedzy wartosciami

Rozwigzanie 7 [P6]
Rozwigzanie proponowane w pracy [P6] zostato zilustrowane na rysunku 5.

W pierwszej kolejnosci, w celu aproksymacji szeregu czasowego, wyznaczamy statej dtugosci przedziaty
czasu, w ktérych beda konstruowane granule. W szczegdlnym przypadku granule te rozumiane sg jako
tréjkatne liczby rozmyte, ktérych funkcje przynaleznosci s optymalizowane stosujgc zasade
uzasadnionej granularyzacji (ang. Principle of Justifiable Granularity - PJG) [P6]. Proces tworzenia granul

okreslony jest jako pierwsza faza granularyzacji (ang. first-phase granulation). Uzyskana sekwencja
granul nazywana jest granularnym szeregiem czasowym.

W celu konstrukcji modelu predykcyjnego szeregu granularnego GTS, wszystkie granule szeregu
podlegajg  grupowaniu.  Grupowanie  metodg Fuzzy C-Means  przeprowadzone  jest
w tréjwymiarowej przestrzeni, zgodnie z reprezentacjg trdéjkatnych liczb rozmytych w formie ich
zakreséw (a,b) oraz wartosci modalnych (m). Proces grupowania granul nazywamy w naszym przypadku
drugg fazg granulacji szeregu czasowego (ang. second-phase granulation). Reprezentanci klastrow
bedacy takze granulami przyjmowani sg jako pojecia rozmytej sieci kognitywnej. Pojecia FCM
sg granulami drugiego poziomu (ang. second-phase granules). W celu interpretacji szeregu GTS, pojecia
FCM porzadkowane sg ze wzgledu na ich wartosci modalne. W dalszej kolejnosci przypisujemy
im adekwatne oznaczenia symboliczne, np.: 'LOW', 'MEDIUM', 'HIGH' (jak pokazano na rysunku 5).

First=phase granulation Second=phase granulation

Granule 1 a . '|$ .
X1 = [ar, mi ] !

L Granule 2 —

—— T
| Amplitude Xz = [az, mz ba] -
|

0

Granule n

‘ Xn = [an, min br] o - I"". ‘
I\ 1= - \
'| /5 | |\ FCM
‘| ol b \ A
g | / 4 \L ™
Amplitude | f [

‘ | - [ Low “,_|_: MEDIUM |
/ | / \ |

| |I \'I

[ L=~ / .

AN
—. A I / ) -j*-
Ao TN N

[ HIGH |

time \7/

Rysunek 5: Proponowana idea granulacji i predykcji szeregu czasowego

W celu konstrukcji modelu i realizacji predykcji GTS odkrywamy i wykorzystujemy zaleznosci czasowe
miedzy pojeciami FCM. Poniewaz pojecia FCM sg uporzadkowane ze wzgledu na ich wartosci modalne
i odpowiadajgce wartosci symboliczne, krawedzie grafu FCM odpowiadajg zaleznosciom temporalnym

lingwistycznymi obserwowanymi w szeregu granularnym. Wagi przypisane
krawedziom reprezentuja site zaleznosci. W celu odkrycia tych zaleznosci

stosowany jest algorytm
genetyczny.
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Relacja kazdej granuli szeregu GTS do wszystkich poje¢ FCM opisana jest za pomocg wektora
numerycznego. W celu obliczenia wartosci elementéw tego wektora, proponowana jest
wyspecjalizowana funkcja oceniajgca wzgledny stopiert pokrywania sie granul w stosunku do ich tgcznej
wielkosci (sumarycznej liczby elementéw). Predykcja realizowana jest za pomoca sieci FCM. Efektem
predykcji na poziomie pojeciowym, jest pojecie FCM o najwiekszym przewidywanym stopniu aktywacji.
Na poziomie numerycznym, efektem predykcji jest granula szeregu GTS przewidywana w kolejnym
przedziale czasowym, opisana w formie parametréw liczby rozmytej. Wartosci tych parametréow
uzyskiwane sg w wyniku zaproponowanej w artykule [P6] metody degranulacji.

W artykule [P6] zaproponowano:

* nowg, dwu-fazowag metode granulacji szeregu czasowego,
* nowg funkcje oceniajacg pokrywanie sie granul informacji,

* nowy sposob degranulacji, umozlwiajacy obliczenie parametréw predykowanej granuli na podstawie
przewidywanego stanu wszystkich pojec sieci FCM.

Rezultaty rozwigzania 7 [P6].

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw przedstawiono w pracy [P6]. Dowodzg one, ze
zaproponowana metoda modelowania moze zosta¢ skutecznie zastosowana w celu aproksymacji
i predykcji szeregdw czasowych. Zbadano pieé szeregéw czasowych o réznej charakterystyce. Predykcja
szeregu czasowego zawierajgcego stabilny cykl (sezonowosé) okazata sie najbardziej efektywna. Zgodnie
z oczekiwaniami, proponowana metoda staje sie mniej efektywna dla szeregdw zawierajacych silniejszy
komponent losowy. Rezultaty eksperymentéw wykazaty ponadto, ze liczba pojeé sieci FCM powinna by¢
dobierana indywidualnie dla kazdego szeregu czasowego. W ten sposdb uzytkownik posiada mozliwosé
ustalenia wymaganego poziomu aproksymacji szeregu i w konsekwencji uzyskiwanego btedu predykgc;ji.

4.3.5 Poprawa efektywnosci dziatania klasyfikatora opartego na sieci FCM [P7])

Problem

Sie¢ FCM stosowana jest zwykle jako narzedzie wspomagania decyzji lub jako model predykcji szeregéow
czasowych. Mniej znane jest zastosowanie FCM w formie klasyfikatora. W moich dalszych badaniach
podjgtem problem poprawy efektywnosci klasyfikacji uzyskiwanej za pomocg FCM.

W artykule [P7] problem klasyfikacji zostat sformalizowany w nastepujgcy sposdb.

Niech X jest zbiorem, ktérego elementy x,. € X opisane sg za pomocg atrybutéw ze zbioru A. Zaktada
sie, ze atrybuty warunkowe a4, as,,...,a,_1 € A sa typu numerycznego (catkowitego lub rzeczywistego)

lub ze s3 nominalne. Atrybut decyzyjny a,, € A jest zawsze nominalny, dziedzing a,, jest zbdr etykiet
przyporzadkowany poszczegdlnym klasom, tzn.,: domain(a,) = {classy, class,,...,class,}.
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Przez M oznaczamy klasyfikator. Dla kazdego elementu x,, klasyfikator przypisuje wartos¢ atrybutu
decyzyjnego na podstawie atrybutéw warunkowych, argumentéw klasyfikatora, tzn.: a’,(x,) =
M(aq(x;), ay(xy),...,an_1(x;)). Podczas testowania klasyfikatora, dla danego elementu x,,
predykowana klasa a’,(x,) poréwnywana jest z wartoscig znang na podstawie danych a,(x;).
Klasyfikacja jest poprawna gdy: a’y, (x,) = a,(x;).

W moich pracach rozwazatem klasyfikator zbudowany w oparciu o rozmytg sie¢ kognitywnga. Celem byto
uzyskanie klasyfikatora o jak najlepszej efektywnosci klasyfikacji mierzonej za pomocy wskaznikéw

okreslonych w artykule [P7].

W pierwszej kolejnosci potwierdzono wyniki uzyskane w literaturze. Zastosowano algorytm genetyczny
w celu uczenia wag sieci FCM. Przeprowadzone eksperymenty wykazaty, ze najlepsze wyniki klasyfikacji
uzyskiwane sg dla prostej struktury FCM przedstawionej na rysunku 6. W tym szczegdlnym przypadku,
w sieci FCM wydzielono pojecia wejsciowe odpowiadajgce atrybutom warunkowym oraz jedno pojecie
wyjsciowe odpowiadajgce atrybutowi decyzyjnemu.

Datainstance  x  ai(x) az(x) an-i(xr) | an(xr)
| .
| |
|
|
| , v
v G
FCM e
v N o
C1

) Output
Input concepts concept

Rysunek 6: Klasyfikator FCM

Wartosci a;(x,),i = 1,2,...,n — 1 atrybutéw warunkowych dla elementu x,- € X podlegaja normalizacji
i stanowig stany poje¢ c¢;,i =1,2,...,n — 1 sieci FCM. Wartosci nominalne atrybutu decyzyjnego a,
przeksztatcane s3 do odpowiadajacych wartosci numerycznych aj € [0,1]. Odwzorowanie to
przeprowadzone jest zgodnie z formutg (17), zapewniajgcyg zgodnos$¢ indeksdw wartosci symbolicznych
i numerycznych.

{classy, class,, ..., classy,} = {a1, a,...,an} (17)

W celu obliczenia ay, dzielimy przedziat [0,1] na m — 1 réwnych podprzedziatéw, gdzie m = 2 jest liczba
klas w dziedzinie domain(a,). Zakresy tych przedziatéw to wartosci a;, k = 1,...,m obliczone zgodnie
ze wzorem (18):

a =L, (18)
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W ten sposob, dla kazdej klasy class; otrzymujemy odpowiadajacg wartos¢ a; € [0,1], ktéra okresla
stan pojecia wyjsciowego ¢, sieci FCM.

W powyzej opisany sposob, dla kazdego x, otrzymujemy wektor standw poszczegdlnych poje¢ FCM; tzn.

[e1(M), c2(1), .o, Cpet (1), Cn ()]

Klasyfikacja realizowana jest z zastosowaniem wzoru wnioskowania (1). W efekcie uzyskujemy
przewidywanga wartos$¢ ¢, (1) pojecia wyjsciowego. W celu realizacji klasyfikacji, wartosé¢ c¢',, (r) zostaje
przypisana do jednej z wartosci a,, odpowiednika klasy classy,.

Problemem podejmowanym w artykule [P7] jest znalezienie wartosci progdéw try < try, <...< tr,
umozliwiajacych dyskryminacje wartosci ¢’,,(r) w celu zyskania jak najlepszego przyporzadkowania
a'y, = classy. Szczegdty dziatania dyskryminacji, wtacznie z przyktadem numerycznym przedstawiono
w artykule [P7].

Rozwigzanie 8 [P7]

W celu rozwigzania postawionego problemu zaproponowano nowy algorytm przedstawiony jako
Algorytm 1. W artykule [P7] przedstawiono motywacje dotyczgce opracowanego algorytmu oraz
poréwnano jego dziatanie z dotychczas znanymi algorytmami realizujgcymi takie same zadanie.

Zasadniczym pomystem realizowanym przez Algorytm 1 jest sekwencyjne przeszukiwanie zbioru stanéw
pojecia wyjsciowego uzyskiwanego dla podzbioru uczgcego klasyfikator. Przeszukiwanie prowadzone jest
w wybranych zakresach, w taki sposdb, aby uzyska¢ mozliwie najmniejszy btad klasyfikacji dla catego
zbioru uczacego. Efektem dziatania algorytmu sa progi dyskryminacyjne try <tr, <...<tn,
wykorzystywane do testowania klasyfikatora.

Wprowadzenie proponowanego algorytmu spowodowato, ze uczenie klasyfikatora FCM sktada sie
z dwéch faz: 1) uczenia wag sieci 2) ustalenia odpowiednich progéw dyskryminacyjnych.

Proponowany Algorytm 1 dziata w nastepujgcy sposob.

W pierwszej kolejnosci wprowadzamy dwie state try i try stanowigce progi trywialne, nie podlegajace
optymalizacji (wiersze 1 i 2 w pseudokodzie proponowanego algorytmu). Zaktadamy, ze try = 0 okresla
dolny zakres przedziatu [0,1], tr, = 1 jest jego gérnym zakresem.

Petla FOR (wiersz 3) wybiera aktualnie testowany prég. Przyktadowo dla problemu klasyfikacji binarnej,
gdy m = 2, zadaniem petli FOR jest znalezienie tylko jednego nietrywialnego progu tr;. Dla aktualnie
analizowanego progu, w wierszu 4, inicjowana jest liczba osiggnietych bteddéw klasyfikacji, ktéra w tym
wypadku ustalana jest na warto$¢ maksymalng card(X;) réwna licznosci zbioru uczacego.
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Algorithm 1

Input: - Actual ¢, (r) and predicted ¢] (r) states of the FCM output concept,
for the learning data set X,

m - Number of classes to be discriminated,

d - Minimal distance between the thresholds (accuracy of the search),

) < kg < by, - Numerical representatives of the class labels.

Output: Set of thresholds trg < try < . < tr,.

L.try =0 // first threshold, lower bound of the searched interval

2trm =1 // last threshold, upper bound of the searched interval

3FOR k=1 TO m-1 { // searching for the threshold try

4. errpin = card(Xy) ; //temporary number of the classification errors

tr =tr._y +d: // the first possible value for the threshold #ry

. WHILE tr < 1 { // a loop related to the search of the [0,1] interval

err = 0 // current number of the classification errors

FOR r=1 TO card(X ) { // a loop related to the data instances
IF (trp. 4 < cj(r) < tr AND NOT c,(r) == alpha,.)

10. err = err + 1 : // a classification error occurred

11. } // end FOR t

12, IF(err < errg,;,){// caleulate the lower hound of tr

© 0o e

13. eFTfmin = €T |

14. try =tr;

15. }//end IF

16. IF(err == erry:y,)// caleulate the upper bound of tr
17. try =tr; /) end IF

18, tr =tr+d: // the next threshold value to check
19. } // end WHILE

20. try = (try, +try)/2 // calculate try

21.} // end FOR k

Przeszukiwanie przedziatu [0,1] rozpoczyna sie od pierwszej wartosci nastepujgcej po poprzednio
wyszukanej wartosci progu (wiersz 5). Parametr d okresla minimalng odlegtos¢ miedzy kolejnymi
wartoSciami progdéw. Wartoscig zmiennej tr jest tymczasowa wartos¢ progu, dla ktdrej obliczany jest
btad klasyfikacji dla odpowiadajgcej klasy. Zadaniem petli WHILE w wierszu 6 jest przeszukiwanie
przedziatu [tr,_; + d, 1] w celu znalezienia takiej wartosci tr, ktéra najlepiej dyskryminuje klasy classy,
oraz classy_,. Dla kazdej wartosci tr, testowany jest caty zbiér uczacy (wiersz 8). Bfad klasyfikacji
wystepuje gdy przewidywany przez FCM stan pojecia ¢’,,(t + 1) nalezy do k — tego przedziatu lecz
rzeczywisty, ustalony na podstawie danych stan ¢, (t + 1) nie jest rowny a; (wiersz 9). Jezeli wystgpi
btad klasyfikacji, warto$¢ zmiennej err jest inkrementowana w wierszu 10.

Celem instrukcji IF w wierszu 12 oraz kolejnych instrukcji w wierszach 13 i 14 jest obliczenie minimalnej
liczby btedéw klasyfikacji oraz odpowiednie ustalenie wartosci progu. Poniewaz warto$é¢ spodziewana
dla zbioru testowego znajduje w przedziale try, € [tr, try], dla zbioru uczacego obliczane sg obydwa
zakresy tego przedziatu, dolny zakres tr; w linii 14, gérny zakres tr,, w linii 17. Srodek tego przedziatu
przyjmowany jest jako poszukiwana wartos¢ progu try, (wiersz 20).

Proponowany algorytm posiada liniowg ztozonos¢ obliczeniowg ze wzgledu na liczno$¢ zbioru uczacego.
Poniewaz uczenie wag FCM oraz ustalanie progéw za pomocg proponowanego algorytmu
przeprowadzane jest tylko dla danych uczacych, czas wykonania algorytmu jest akceptowalny w praktyce
(0.5 =3 minuty dla procesora Intel Core M)

Otrzymane wartosdci progéw try < try <...< tr,, wykorzystywane sg przy klasyfikacji elementéw
nalezgcych do zbioru testowego.
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Rezultaty rozwigzania 8 [P7]

Wyniki klasyfikacji dla 5-krotnej walidacji krzyzowej zostaty uzyskane dla 15 zbioréw wybranych
z repozytorium UCI Machine Learning: 1.Breast, 2.Echocardiogram, 3.Pima, 4.Hepatitis, 5.Parkinson,
6.Mammograhic, 7.Fertility, 8.ILPD, 9.Blood, 10.lris, 13.Vehicles, 12.Wine, 11.Thyroid Transfusion,

14.Glass, 15.Ecoli.

Jak mozna zauwazy¢ w Tabeli 8, proponowany klasyfikator FCM okazat sie najlepszy dla siedmiu sposrod
analizowanych zbioréw.

Tabela 8: Porédwnanie klasyfikatoréw ze wzgledu na doktadnosé (ang. classification rate)

Set FCM DT NB k-NN SVM FR NN PNN RF

1 0.957 0.941 0.949 0.965 0.906 0.968 0.953 0.969 0.965
2 0.690 0.589 0.689 0.589 0.673 0.613 0.636 0.645 0.664
3 0.653 0.698 0.725 0.707 0.685 0.711 0.767 0.762 0.724
4 0.918 0.787 0.912 0.800 0.838 0.810 0.775 0.838 0.838
5 0.848 0.867 0.805 0.954 0.790 0.905 0.887 0.851 0.779
6 0.776 0.805 0.812 0.751 0.783 0.761 0.829 0.796 0.802
7 0.875 0.840 0.860 0.830 0.870 0.812 0.820 0.880 0.860
8 0.760 0.715 0.724 0.677 0.746 0.733 0.758 0.750 0.744
9 0.764 0.850 0.840 0.860 0.870 0.823 0.800 0.880 0.800
10 0.985 0.947 0.953 0.960 0.953 0.960 0.953 0.947 0.947
11 0.987 0.926 0.963 0.949 0.916 0.962 0.958 0.944 0.958
12 0.925 0.888 0.966 0.961 0.404 0.977 0.972 0.955 0.955
13 0.732 0.724 0.531 0.705 0.639 0.689 0.759 0.479 0.739
14 0.786 0.615 0.502 0.718 0.667 0.733 0.653 0.592 0.723
15 0.837 0.818 0.841 0.848 0.815 0.832 0.844 0.857 0.830

Wyniki testu Wilcoxon’a przedstawione w Tabeli 9 potwierdzajg przewage klasyfikatora FCM-A dla

wybranych zbioréw danych.

Tabela 9: Test Wilcoxon’a

Model 1 Model 2 p-value
FCM-A DT 0.9609
FCM-A NB 0.8029
FCM-A k-NN 0.8257
FCM-A SVM 0.9866
FCM-A FR 0.8399
FCM-A NN 0.6401
FCM-A PNN 0.7246
FCM-A RF 0.8183

Na podstawie uzyskanych wynikdw mozna stwierdzi¢, ze po zastosowaniu proponowanego algorytmu,

klasyfikator FCM jest bardzo efektywny, jego zastosowanie powinno zosta¢ rozwazone jako alternatywa

dla innych, bardziej znanych klasyfikatoréw.

26




4.4 Rozwdj zastosowan sieci FCM

Przedstawione wczesniej nowosci teoretyczne znalazty zastosowanie w nastepujgcych dziedzinach:

o predykcja wielowymiarowych szeregéw czasowych dotyczgcych choroby zapalenia ptuc [P1,P2,P10],
e predykcja wielowymiarowych szeregéw czasowych dotyczgcych choroby nowotworu prostaty [P3],
e predykcja jednowymiarowych szeregdw czasowych dla szeregdw liniowych i stacjonarnych [P5],

o predykcja przedziatowych szeregdw czasowych w meteorologii [P4].

W przypadku artykutéw [P1,P2,P3] dotyczacych probleméw medycznych uzyskane rezultaty byty
pozytywnie przyjete przez lekarzy.

Zaleznosci reprezentowane przez sie¢ FGCM [P4] znalazty potwierdzenie w literaturze meteorologicznej.

Dodatkowym osiggnieciem praktycznym prowadzonych prac sg propozycje nowatorskich zastosowan
sieci FCM w nastepujgcych dziedzinach:

e predykcja wielowymiarowych szeregéw czasowych w meteorologii [P8],
e system wspomagania decyzji dla inwestoréw gietdy papieréw wartosciowych [P11],

e odkrywanie wzorcéw w danych medycznych [P12].

W artykule [P8] zastosowano sieci FCM w celu predykcji danych meteorologicznych. Analizowano
uczenie sie¢ FCM za pomocg algorytmu ewolucji réznicowej.

W artykule [P11] zaproponowano zastosowanie modelu FCM w celu odkrywania zaleznosci miedzy
wskaznikami analizy technicznej na gietdzie papieréw wartosciowych. Uzyskane rezultaty wykazaty
korzysci z zastosowania modelu FCM w poréwnaniu ze strategig inwestowania , kup i trzymaj”.

Celem pracy [P12] byto zastosowanie FCM w systemie wspomagania decyzji dotyczgcy cukrzycy. Artykut
[P12] zainicjowat dalsze badania oraz powstanie szeregu nowatorskich rozwigzan teoretycznych
opisywanych w dalszej kolejnosci jako pozostate osiggniecie.

5. Omoéwienie pozostatych osiggnie¢ naukowo — badawczych.

Jako pozostate osiggniecie naukowe wskazuje publikacje w zakresie:

e systemdw wspomagania decyzji dotyczacych terapii i diagnozy medycznej (rozdziat 5.1),

e systemdw wspomagania decyzji dotyczacych efektywnego zarzadzania zasobami wodnymi (rozdziat
5.2).

Wszystkie wskazane artykuty zostaty napisane po uzyskaniu przeze mnie tytutu doktora.
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5.1 Wspomaganie decyzji dotyczgcych terapii i diagnozy medycznej

Publikacje posiadajgce wspétczynnik Impact Factor:

[D1] W. Froelich, R. Deja, G. Deja, Mining Therapeutic Patterns from Clinical Data for Juvenile Diabetes,
Fundamenta Informaticae, Volume 127, Number 1-4, pp. 513-528, 2013, I0S Press.

[D2] R. Deja, W. Froelich, G. Deja. Differential sequential patterns supporting insulin therapy of new-
onset type 1 diabetes. BioMedical Engineering OnLine, Volume 14, pp. 1: 13. 2015, BioMed Central
(Springer Nature).

[D3] R. Deja, W. Froelich, G. Deja, A. Wakulicz-Deja, Hybrid Approach to the Generation of Medical
Guidelines for the Insulin Therapy of Children, Information Sciences, DOI: 10.1016/j.ins.2016.07.066,
2016. 2016

[D4] W.Froelich, K.Wrébel, P.Porwik, Diagnosis of Parkinson's Disease Using Speech Samples and
Threshold-based Classification, Journal of Medical Imaging and Health Informatics, 2015, American
Scientific Publishers

Problem

W tej czesci moich badan podejmowatem problem dotyczacy wspomagania terapii medycznej. Celem
byto odkrycie na podstawie danych historycznych modelu reprezentujgcego przebieg choroby.
W pierwszej kolejnosci badania dotyczyty pacjentéw chorych na cukrzyce typu 1.

Cukrzyca jest chorobg intensywnie rozprzestrzeniajgcg sie na catym Swiecie. Pomimo licznych
istniejgcych systemdéw wspomagania decyzji problem zarzadzania poziomem glukozy we krwi pacjentéw
cierpigcych na cukrzyce nie zostat w petni rozwigzany i wcigz wzbudza zainteresowanie w $wiecie nauki.
Modele odzwierciedlajgce reakcje organizmu pacjentdw na zastrzyki insulinowe w formie zmieniajgcego
sie poziomu glukozy we krwi (glikemii) sg jednym z aktualnych kierunkéw badan.

Podstawowym celem terapii cukrzycy jest doprowadzenie do stabilizacji poziomu glukozy we krwi
pacjenta, czyli tzw. normoglikemii. W celu kontroli tego poziomu przeprowadza sie w ciggu dnia
wielokrotne pomiary. W przypadku przekroczenia bezpiecznego zakresu glukozy pacjentowi podawane
sg w formie zastrzykéw okreslone dawki insuliny. Problemem jest ustalanie wymaganych dawek insuliny.

Rozwigzanie 9 [D1]

W celu wspomagania decyzji lekarza dotyczgcych ustalania wymaganych dawek insuliny zaproponowano
nowg metode opartg na modelowaniu czasowe] zaleznosci poziomu glukozy od podanej insuliny.
Proponowana metoda opiera sie na odkrywaniu wyspecjalizowanych wzorcéw sekwencji z danych
historycznych. W pierwszej kolejnosci zaproponowano realizacje abstrakcji funkcjonalnej dotyczacej
poziomu glikemii w okresie nocnym. Kolejnym krokiem budowy modelu byto zaproponowanie meta-
wzorcow definiowanych przez lekarzy i wykorzystywanych w celu odkrywania wzorcéw sekwencji.
Zaproponowane meta-wzorce pozwalajg na odkrywanie wzorcéw sekwencji ukierunkowanych na
osiagniecie celu terapeutycznego, czyli normoglikemii. W celu zastosowania proponowanej metodologii,
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zostaty zdefiniowane dwu- i trzyelementowe meta-wzorce. W czesci eksperymentalnej pracy [D1]
oceniono otrzymane wzorce sekwencji i wykazano uzytecznos$¢ zaproponowanej wczesniej nowosci
teoretycznej przy wspomaganiu decyzji lekarskich.

Rozwigzanie 10 [D2]

Komplementarnym rozwigzaniem w stosunku do tego prezentowanego w pracy [D1] jest propozycja
wprowadzenia pojecia réznicowych wzorcow sekwencji (ang. differential sequential patterns DSPs).
Pojecie to wprowadzono w pracy [D2] w celu umozliwienia reprezentacji zmian w poziomie glikemii oraz
dawek insulinowych. W pracy [D2] zastosowano algorytm odkrywania réznicowych wzorcow sekwencji.
Poprzez zastosowanie takich wzorcédw utatwiono lekarzowi podejmowanie decyzji w zakresie zmian
w prowadzonej terapii (tzn. zmianie podawanie dawki insuliny). W pracy [D2] zaproponowano takze
alternatywny sposéb oceny glikemii nocnej. Uzyteczno$¢ proponowanej metody zostata zweryfikowana
na podstawie rzeczywistych danych mtodocianych pacjentdw szpitala. Potwierdzono mozliwosc
zastosowania réznicowych wzorcow sekwencji jako narzedzia wspomagajacego decyzje lekarza.

Rozwigzanie 11 [D3]

W celu wspomagania decyzji lekarskich dotyczacych terapii insulinowej, w pracy [D3] zaproponowano
nowe podejScie do automatycznego generowania zalecenn lekarskich (ang. medical gudelines).
W pierwszej kolejnosci, statyczne dane dotyczace pacjentdw np. wiek, waga, oraz inne zostaty poddane
grupowaniu. W ten sposdb uzyskano grupy pacjentéw o podobnej charakterystyce medycznej. W dalszej
kolejnosci, dla kazdego pacjenta okreslonej grupy zaproponowano model rozwoju choroby. Stosujac
dyskretyzacje oraz wprowadzajgc symboliczng skale czasu dane numeryczne pacjenta zostaty
przeksztatcone do postaci sekwencji zdarzen. Zaproponowano pojecie zdarzenie ztozonego,
reprezentujgcego jednostke terapeutyczng dla terapii insulinowej, do positkowej. Sekwencja zdarzen
ztozonych reprezentowata przebieg indywidualnej terapii pacjenta. W celu odkrywania wzorcéw
w sekwencjach zdarzen ztozonych zaproponowano nowy algorytm oparty na idei epizoddéw czestych
(ang. frequent episodes). Uzyskane wzorce zostaty przedstawione lekarzom w formie grafu ilustrujgcego
mozliwy przebieg terapii. Zaproponowany model umozliwia reprezentacje zaréwno podobienstwa
miedzy réznymi typami terapii (dla grup pacjentow) jak i wzorcéw powtarzajgcych sie w obrebie terapii.
W oparciu o taki model zrealizowano system wspomagania decyzji medycznych. Efektywnosé systemu
w sensie wiarygodnosci proponowanej terapii insulinowej [D3] zostata ocenioniona w oparciu o dane
rzeczywiste zebrane na dzieciecym oddziale diabetologicznym szpitala w Katowicach.

Problem

Kolejnym etapem podjetych przeze mnie prac w zakresie medycznych systemdéw wspomagania decyzji
byta diagnoza choroby Parkinsona na podstawie prébek gtosu. Choroba Parkinsona przejawia sie
niesprawnoscig centralnego systemu nerwowego i charakteryzuje sie szeregiem symptomoéw
medycznych: niezrébwnowazeniem, trudnoscia w modwieniu, powolnoscig ruchowg. Jednym
z symptomoéw charakteryzujgcych chorobe Parkinsona sg zaburzenia mowy. Z tego powodu mozliwa jest
diagnostyka choroby na podstawie prébek gtosu pacjenta.
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Rozwigzanie 12 [D4]

W pracy [D4] zaproponowano dwustopniowg metode klasyfikacji prébek gtosu w celu poprawy
efektywnosci diagnozowania choroby Parkinsona. W pierwszym kroku, wektory zawierajgce wartosci
cech charakterystycznych gtosu klasyfikowane sg za pomoca klasyfikatorow standardowych, znanych
z literatury. Dla kazdego pacjenta mozliwe jest przeprowadzenie dowolnej liczby pomiaréw i uzyskanie
roznej liczby wektorow charakterystycznych (réznej dla réinych pacjentéw). W drugim kroku,
sklasyfikowane wektory wartosci cech podlegajg grupowej, dodatkowej ocenie. W celu realizacji tej
oceny zaproponowano metode polegajgca na stosowaniu ustalonego progu procentowego dotyczacego
liczby klasyfikowanych wektorow wskazujgcych na chorobe. Wartos¢ tego progu ustalana jest
eksperymentalnie. Tylko w przypadku przekroczenia ustalonego progu, podejmowana jest decyzja
dotyczaca pozytywnego zdiagnozowania choroby. Eksperymenty zostaty przeprowadzone
wykorzystujgc publicznie dostepne dane medyczne. Ustalono, ze drzewa decyzyjne s3g najlepszym
standardowym klasyfikatorem mozliwym do zastosowania w pierwszym kroku klasyfikacji. Dla kroku
drugiego, ustalono ze wartosci progu w zakresie 20% — 40% wystarczajg do uzyskania ponad 90%
poprawnie zdiagnozowanych pacjentdw. Woykazano przydatnos¢ zaproponowanej metody
w diagnozowaniu choroby Parkinsona.

5.2 System wspomagania efektywnym zarzadzaniem zasobami wodnymi.

Jako drugie osiggniecie, nalezgce do grupy pozostatych osiggnie¢, wskazuje zbidr artykutéw dotyczacych
systemu zarzadzania zasobami wodnymi. Prace w tym zakresie prowadzone sg w ramach projektu ISS-
EWATUS, finansowanego przez 7 Program Ramowy Unii Europejskiej. W projekcie petnie role
reprezentanta naukowego konsorcjum.

[W1] E.Magiera, W.Froelich, Integrated Support System for Efficient Water Usage and Resources
Managements, Proceedings of the Conference - WDSA'2014 - Water Distribution System Analysis, 14-17
July, 2014, Bari, Italy, Procedia Engineering, Volume 89 (2014), pp. 1066-1072, Elsevier

[W2] W. Froelich, Daily Urban Water Demand Forecasting - Comparative Study, Communications in
Computer and Information Science, Proceedings of the conference BDAS 2016, pp 633-647, Springer

[W3] W.Froelich, Forecasting Daily Urban Water Demand Using Dynamic Gaussian Bayesian Network,
Communications in Computer and Information Science, Proceedings of the conference BDAS 2015, pp.
333-342, Springer

[W4] E.Magiera, W.Froelich, Application of Bayesian Networks to the Forecasting of Daily Water
Demand, Intelligent Decision Technologies, Proceedings of the Conference KES IDT 2015, pp. 385-393,
Springer

[W5] W. Froelich, E. Magiera, Forecasting Domestic Water Consumption Using Bayesian Model,
Intelligent Decision Technologies, Proceedings of the Conference KES IDT 2016, Springer

[W6] W.Froelich, Dealing with Seasonality While Forecasting Urban Water Demand, Intelligent Decision
Technologies, Proceedings of the Conference KES IDT 2015, pp. 171-180, Springer
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Problem

W sytuacji coraz wiekszego deficytu wody, oszczedno$é wody oraz efektywne zarzgdzanie jej zasobami
okazuje sie waznym problemem badawczym. Wzrost zapotrzebowania na wode wywotany wzrostem
liczby ludno$ci, rozwojem przemystowym oraz niekorzystna polityka w zakresie cen wody utrudniajg
dostep do zasobdw wodnych, szczegdlnie w krajach o niskim dochodzie narodowym. W celu rozwigzania
problemu zarzgdzania zasobami wodnymi podejmowane sg kolejne badania natury interdyscyplinarne;j.

Rozwigzanie 13 [W1]

Moim osiggnieciem w przedstawionej tematyce badawczej jest zaprojektowanie zintegrowanego
systemu wspomagania decyzji dotyczgcego zarzadzania zasobami wodnymi (ang. Integrated Support
System for Efficient Water Usage and Resources Management ISS-EWATUS). Wspdlnie z Dr Ewg Magiera
zaprojektowatem system oraz przygotowatem wniosek projektowy, ktéry uzyskat akceptacje w ramach
si6dmego programu ramowego Unii Europejskeiej. Projekt ten jest aktualnie realizowany. Strona
internetowa projektu to http://issewatus.eu/. W projekcie uczestniczy 10 instytucji z roznych krajéw Unii
Europejskiej. W projekcie petnie role reprezentanta naukowego konsorcjum (ang. scientific representant
of the consortium) oraz przewodniczgcego rady naukowej (ang. chair of the science and quality board).
Gtéwnym celem projektu ISS-EWATUS jest wykorzystanie istniejgcego potencjatu w zakresie
oszczednosci wody na poziomie domowym i miejskim. Na poziomie domowym ISS-EWATUS obejmuje
projekt tanich urzagdzen i oprogramowania wspierajgcych konsumenta w zakresie oszczednosci wody. Za
pomocg inteligentnych sensoréw (ang. smart meters) ISS-EWATUS informuje konsumentow o zuzyciu
wody w czasie zblizonym do rzeczywistego. Na podstawie danych zebranych w mieszkaniach, system
ocenia mozliwosci w zakresie oszczednosci wody i udziela porad uzytkownikom, takze w zakresie zmiany
zachowan. System oprogramowania skfada sie z czesci serwerowej oraz interfejsu uruchamianego na
urzgdzeniach mobilnych (tablety, telefony). W ramach tego systemu zaimplementowatem czes¢
oprogramowania serwerowego dotyczgcego predykcji zapotrzebowania na wode oraz generowania
porad dla konsumentéw wody.

Innym elementem projektu ISS-EWATUS jest platforma socjalna uzywana w celu interakcji miedzy
uzytkownikami wody. Dzieki temu miedzy uzytkownikami przekazywane sg informacje na temat
pozytywnych zachowan w zakresie oszczednosci wody. Na poziomie miejskim celem projektu 1SS-
EWATUS jest zmniejszenie strat wody w sieci wodociggowej (uptywy w tle typu , background”) poprzez
redukcje cisnienia wody. W zakresie tego systemu zaimplementowatem szereg algorytmow predykcji
zapotrzebowania na wode. Kolejny element wchodzacy w zakres projektu ISS-EWATUS dotyczy
opracowania systemu wspomagani decyzji w zakresie adaptacyjnych cen wody. W Tabeli 10
przedstawiono liste modutéw wchodzacych w sktad projektu ISS-EWATUS.

Tabela 10: Podstawowe moduty projektu ISS-EWATUS

1 System informacyjny dla gospodarstw domowych, uruchamiany na
urzadzeniach mobilnych, informuje konsumentéw na temat zuzycia wody.

2 System wspomagania decyzji dla gospodrastw domowych, uruchamiany
na urzadzeniach mobilnych.

3 Platforma sieci socjalnej promujaca zachowania sprzyjajace oszczednosci
wody

4 System wspomagani decyzji utatwiajace redukcje strat wody w miejskiej
sieci wodociggowe;.

5 System wspomagania decyzji symulujacy i oceniajacy adaptacyjne

strategie ustalania cen wody.
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Implementacja i ocena praktyczna wszystkich proponowanych modutéw realizowana jest w Polsce,
w Sosnowcu oraz w Grecji w miejscowosci Skiathos (na wyspie o tej samej nazwie). Modut domowy
zainstalowany zostat w czterdziestu mieszkaniach, po dwadziescia w kazdej z powyzszych lokalizacji.
Modut miejski funkcjonuje aktualnie w obydwu miastach. Pozostate moduty udostepnione sg poprzez
platformy internetowe.

Rozwigzanie 14 [W2]

Podczas implementacji projektu ISS-EWATUS powstat problem wyboru najlepszej metody predykcji
zapotrzebowania na wode w sieci miejskiej. Poniewaz w sieci wodociggowej zostaty zainstalowane
sensory oraz zawory regulujgce cisnienie wody w czasie zblizonym do rzeczywistego, predykcja
zapotrzebowania na wode zostata zrealizowana przy zatozeniu ciggtego naptywu danych. W pracy [W2]
przeprowadzitem kompleksowe pordwnanie pietnastu modeli predykcyjnych. Dodatkowo uwzglednitem
podejscie polegajgce na usrednianiu predykcji generowanych przez ré6zne modele. Przeprowadzatem
testy statystyczne danych Zrddtowych, analize wptywu wartosci brakujgcych i odstajgcych oraz
regresoréw zewnetrznych (dotyczacych pomiaréw meteorologicznych) na jakos¢ predykcji.
Eksperymenty wykazaty, ze usrednianie predykcji wybranych modeli jest najlepszg z rozwazanych metod.

Rozwigzanie 15 [W3,W4,W5]

W pracach [W3,W4,W5] zaproponowatem zastosowanie sieci Bayesa do predykcji zapotrzebowania na
wode. W pracy [W3] byly to dynamiczne Gaussowskie sieci Bayesa (zawierajgce zmienne losowe o
ciggtych rozktadach prawdopodobienstwa) stosowane do predykcji zapotrzebowania na wode w sieci
miejskiej. Eksperymenty wykazaty, ze sieci Bayesa, ktdrych struktura uczona jest na postawie danych, nie
sg najbardziej efektywne. Lepszg efektywnos¢ uzyskano dla sieci, ktérych struktura zostata
zaprojektowana przez eksperta. Eksperymenty wykazaty, ze tego typu sieci Bayesa s3 metoda
konkurencyjng w stosunku do innych, znanych modeli predykcyjnych.

W pracy [W4], w tym samym celu co w artykule [W3] zastosowatem tradycyjne dyskretne sieci Bayesa.
Z tego wzgledu zastosowatem dyskretyzacje szeregdw czasowych oraz zaproponowatem nowg miare do
oceny jakosci predykcji takich zdyskretyzowanych szeregéw. W pracy [W5] zastosowatem tradycyjne sieci
Bayesa do predykcji zapotrzebowania na wode w gospodarstwach domowych. W tym przypadku
zastosowatem specyficzng, powigzang z wybranymi okresami dnia i tym samym rézng charakterystyka
zuzycia wody, symboliczng skalg czasu. Takze w tym wypadku uzyskano zadawalajgce wyniki
eksperymentow.

Rozwigzanie 16 [W6]

Kontrola cisnienia wody w sieciach dystrybucyjnych wymaga realizacji wielokrokowej predykcji
zapotrzebowania na wode. W pracy [W6] podjgtem problem predykcji takiego szeregu czasowego w skali
godzinowej 24 kroki wprzéd. Podstawowym problemem wyniktym przy takim postawieniu zadania
okazuje sie réwnoczesne uwzglednienie réznego rodzaju sezonowosci: dziennej (noc — dzien),
tygodniowej (dni robocze — dni wolne od pracy), rocznej miesiecznej (pory roku). W pracy [W6] zbadano
trzy znane metody uwzgledniania sezonowosci przy konstrukcji modeli predykcyjnych: autoregresyjng
(ustalanie autoregresorow o odpowiednim opdznieniu czasowym), metoda réznicowania szeregu (ang.
differentiation), oraz zastosowanie tzw. “dummy variables”, sztucznie wprowadzonych regresoréw
oznaczajgcych poszczegdlne sezony. W pracy [W6] przeprowadzono szczegdétowq analize tych trzech
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metod w zastosowaniu do hydrologicznych szeregdw czasowych. Eksperymenty wykazaty, ze najlepszym
okazat sie prosty model regresji liniowej w potgczeniu z zastosowaniem dodatkowych zmiennych typu
,dummy variables”.
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