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Streszczenie

W pracy przedstawiono metod¢ tworzenia regut diagnostycznych o rozmy-
tych przestankach reprezentujacych objawy i nierozmytej konkluzji odpo-
wiadajacej diagnozie. Reguty tworzy si¢ na podstawie danych uczacych,
lecz sa one zrozumiate dla ekspertow i moga by¢ przez nich weryfikowa-
ne. Zbior regut dla kazdej z diagnoz jest ustalany odrebnie, z zastosowa-
niem oryginalnego algorytmu eliminacji regul. Obliczenia dla dwoch
benchmarkowych baz danych potwierdzaja efektywnos$¢ proponowanych
metod.

Stowa kluczowe: zbiory rozmyte, teoria Dempstera-Shafera, reguly dia-
gnostyczne.

Data-based creation of diagnostic rules
Abstract

A method of diagnostic rule creation is presented in the paper. The rules
have fuzzy premises that represent symptoms and a crisp conclusion
relevant to the diagnosis. Each rule has an assigned weight that is
determined as a value of the basic probability assignment defined in the
Dempster-Shafer theory. Having created the rules, there is performed the
diagnostic reasoning for a consulted case whose outcomes are values of
the Bel belief measure (of the Dempster-Shafer theory) for all diagnostic
hypotheses. The hypothesis of the maximal belief is the ultimate conclusion.
Membership functions of symptoms and the basic probability assignment
are found from the training data. Although the rules are created by means
of data, they are understandable for human experts who can interpret and
verified them. An individual set of rules is provided for each diagnosis. It
results from an original elimination algorithm that is proposed in the paper.
The elimination process starts from the complete set of rules and the
algorithm indicates rule(s) of the lowest diagnostic significance, which are
next deleted. Numerical experiments for two benchmark databases show
the properties of the proposed method.

Keywords: fuzzy sets, the Dempster-Shafer theory, diagnostic rules.

1. Wstep

Jednym z istotnych zadan wspomagania diagnozy medycznej jest
dostarczenie narzgdzi ulatwiajacych jednoczesng ocen¢ wielu obja-
woOw rozmaitej natury: stwierdzonych na podstawie wywiadu, bada-
nia przedmiotowego lub formulowanych w oparciu o pomiary.
Wazne jest rowniez, aby spos$rod wielu mozliwych wybraé te pro-
cedury diagnostyczne, ktére w najkrotszym czasie i przy minimali-
zacji kosztoéw, nie tylko finansowych, umozliwia postawienie trafnej
diagnozy. Narzgdzie wspomagania diagnozy powinno wigc umoz-
liwia¢ spojne wnioskowanie dla dowolnej liczby rozmaitych obja-
wow 1 kilku hipotez diagnostycznych. Wnioskowanie ma by¢ mono-
toniczne, czyli potwierdzenie kolejnych objawow choroby powinno
za sobg pociagaé stopniowy wzrost wartosci miary potwierdzajacej
hipotezg o zaistnieniu tej choroby. Powinno by¢ rowniez mozliwe
wskazanie objawOw o najwigkszej wartosci diagnostycznej na
danym etapie diagnozowania. Ponadto wnioskowanie powinno by¢
zrozumiale dla lekarza, jako przyszlego uzytkownika systemu

wspomagania diagnozy. Rozwiazanie tych zadan wymaga opraco-
wania regut o przestankach reprezentujacych objawy i charaktery-
zowanych przez wagi, odpowiadajace ich znaczeniu w procesie
potwierdzania lub wykluczania hipotezy diagnostycznej. Reguly
takie moga by¢ formulowane przez ekspertow, a nastgpnie testowa-
ne, uzupetniane i dostrajane za pomoca danych uczacych [4]. Jed-
nakze, wymagania w stosunku do wspomagania diagnozy rosna, nie
tylko w zakresie liczby rozpatrywanych parametréw medycznych
[3], ale i czasu, w jakim nalezy rozwiazywac problem. Nalezy wigc
rozwija¢ metody oparte na wydobywaniu regut z danych [3, 6].
Reguly te powinny by¢ reprezentowane w sposob czytelny dla
ekspertow, w celu ich weryfikacji lub ewentualnego wyznaczenia
nowych procedur diagnostycznych [4].

Powyzsze zasady budowy regul diagnostycznych mozna za-
chowaé przy reprezentacji wiedzy diagnostycznej z zastosowa-
niem teorii Dempstera-Shafera rozszerzonej dla rozmytych ele-
menté6w  ogniskowych. Podstawy proponowanej koncepcji
w zastosowaniu do wspomagania diagnozy medycznej zostaly
przedstawione w publikacjach [8, 9]. Obecnie omawia si¢ wylacz-
nie zasadnicze elementy koncepcji, ktore sa konieczne do wpro-
wadzenia oznaczen matematycznych oraz przedstawienia algo-
rytmu konstrukcji zbioru regut.

Ten ostatni problem jest trudny do rozwigzania, poniewaz gene-
rowanie regut na podstawie danych prowadzi zazwyczaj do wielkiej
ich liczby [6], niekorzystnie wpltywajacej na mozliwosci generaliza-
cji, praktycznie uniemozliwiajac rowniez ich analize przez eksper-
tow [3]. W niniejszej pracy zaproponowano algorytm minimalizacji
liczby regut na podstawie przypisywanych im wartosci bazowego
prawdopodobienstwa, ktore definiuje si¢ w teorii Dempstera-
Shafera. Wartos¢ bazowego prawdopodobienstwa mozna uwazac za
wagg reguly, z jakg implikuje ona wybrang hipotez¢ diagnostyczna.
Jak wskazuja przyktady obliczen [8, 9], wagi regut odnoszacych si¢
do tego samego parametru medycznego, lecz do réznych diagnoz,
w rozny sposob okreslaja wpltyw wartosci parametru na potwierdze-
nie hipotezy. Oznacza to, ze dla réznych hipotez, reguly odnoszace
si¢ do roznorodnych parametrow medycznych maja najwicksza
warto$¢ diagnostyczng. Otwiera to droge to wyznaczenia indywidu-
alnego zbioru regut dla poszczegolnych hipotez w oparciu o dane
uczace. W ten sposdb mozna nie tylko zmniejszy¢ liczbg regut
diagnostycznych, ale i wskazywaé parametry, ktorych znajomos¢
moze potwierdzi¢ doraznie dominujaca hipoteze lub tez wesprzec
hipoteze konkurencyjna.

Niniejsza praca zostata podzielona na cz¢sci opisujace kolejno:
zasadnicze elementy rozszerzonej teorii Depstera-Shafera i wnio-
skowanie diagnostyczne w oparciu o nig (pkt 2), eliminacj¢ regut
na podstawie warto$ci bazowego prawdopodobienstwa (pkt 3),
przyktady zastosowan dla znanej bazy benchmarkowej Iris i me-
dycznej bazy danych (pkt 4) oraz dyskusj¢ i wnioski (pkt 5).
Istotnym uzupeieniem dla punktu 2 sa publikacje [8] i [9], za-
wierajace dokladniejszy opis zasad rozszerzenia teorii Depstera-
Shafera na rozmyte elementy ogniskowe.

2. Teoria Dempstera-Shafera i rozmyte
elementy ogniskowe

Reguta diagnostyczna ma postac:
Jezeli objaw, i ... i objaw,, to diagnoza (z waga w) €))

Za objaw uwaza si¢ parametr odniesiony do wartoséci charaktery-
zujacych diagnoze. Odniesienie to ma w ogolnym przypadku
posta¢ rozmyta. Rozpatrzmy na przyktad diagnoze ,,przezigbienie”
i objaw ,,gorgczka”. Ten ostatni rozumie si¢ jako ,,wysoka tempe-
ratura ciata”, gdzie parametrem jest X; czyli ,temperatura ciata”
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a wartoScig (lingwistyczng) ,,wysoka” interpretowang przez
funkcj¢  przynaleznosci  zbioru  rozmytego, powiedzmy
p(x;)=max(0, 1 - 1/exp(x;-36)). Podana interpretacja umozliwia
réwniez reprezentacj¢ objawu X, ,.kaszel” w postaci funkcji cha-
rakterystycznej: u(xy)= x( x2)={1, x,=,kaszel”}. W tym przypadku
nosnik zbioru rozmytego ogranicza si¢ do pojedynczej wartosci
.kaszel”. Taki sposob reprezentacji pozwala na jednolita interpre-
tacja kazdego objawu — okreslonego lingwistycznie lub liczbowo.
Za warto$¢ charakteryzujaca diagnoze¢ uwaza si¢ warto$¢ parametru
typowa dla diagnozy. Na przyktad dla parametru temperatura
i diagnozy ,,przezigbienie” wartoscig charakteryzujaca jest ,,wyso-
ka”, podczas gdy dla tego samego parametru i diagnozy ,,zdrowie”
wartoscig ta jest ,,normalna”. Warto§ciom charakteryzujacym od-
powiadaja funkcje przynaleznosci zbiordw rozmytych, czyli dla
danego parametru okresla si¢ tyle funkcji przynaleznosci, ile jest
diagnoz. W ten sposob objaw jest formutowany jako ,.X jest 4”
gdzie X jest parametrem, a 4 warto$cia (lingwistyczna) dla diagnozy
D. Jeden lub kilka objawow stanowiacych przestanke reguty (1) jest
elementem ogniskowym (prostym lub ztozonym), definiowanym w
teorii Dempstera-Shafera, dla ktorego wyznacza si¢ warto$¢ bazo-
wego prawdopodobienstwa. Warto$¢ ta stanowi wagg reguly. Osta-
tecznie wigc proponowana reprezentacja reguly jest nastepujaca:

Jezeli X jest A (x)1...1X, jest A(x,) to D (mp(s,)), 2)

Gdzie element ogniskowy s,= {X] jest A,(x;) 1 ... 1 X, jest 4,(x,)},
a r oznacza numer reguly dla diagnozy D. Zbior S={s,}, r=1,..., |5
jest zbiorem elementéw ogniskowych dla diagnozy D, a zarazem
zbiorem przestanek regut, ktorych konkluzja jest D. Poniewaz
podczas wnioskowania rozpatruje si¢ kilka diagnoz, potrzebne jest
dodanie indeksu oznaczajacego numer diagnozy, tak wigc rozpatru-
jemy diagnozg D, [=1,..., k i elementy ogniskowe s,;, r; =1, ..., |S].
Funkcje przynaleznoéci dla elementow ogniskowych wyznacza si¢ z
wykorzystaniem danych uczacych [9]. Rozktad bazowego prawdo-
podobienstwa (RBP) wyznacza si¢ dla zbioru elementow ognisko-
wych odnoszacych si¢ do jednej diagnozy. Musi on spetniaé z defi-
nicji [2]:
m(f)=0; X
Sry €Sy
Mry >NRBP

ml(Srl)zl; (3)

gdzie f oznacza element falszywy (brak jakiegokolwiek objawu),
a m,; oznacza stopien dopasowania [8] pomi¢dzy elementem ogni-
skowym s,, a przypadkiem danych uczacych, wyznaczany
w oparciu o obserwowang u konsultowanego pacjenta warto§¢
parametru i funkcje przynaleznosci objawu. Z (3) wynika, ze
nalezy dobra¢ prég precyzji mgrpp, powyzej ktérego przypadek
danych uznaje si¢ za zgodny z elementem ogniskowym (reguta).
Znormalizowane czgsto$ci zgodnosci danych uczacych z elemen-
tami ogniskowymi stanowiag wartosci RBP [9]. Kiedy reguly sa
wyznaczone, oblicza si¢ warto$¢ miary przekonania dla badanego
przypadku x* i kazdej rozpatrywanych diagnoz /=1,..., k [2, 9]:

Bely(x*nr)= 3 my(s,). @)
Sy €S

*
Ny >NT

Prég zgodnosci nr, sluzacy do oceny precyzji dopasowania n,/*
pomigdzy regula r, a przypadkiem danych x*, moze, lecz nie musi
by¢ rowny ngrpp [9]. Nastgpnie porownuje si¢ Bel(x*nr) [=1,..., k
i jako ostateczng wybiera si¢ diagnoze o najwigkszej wartosci Bel.
Jesli nie ma pojedynczej najwigkszej wartosci, ostateczna diagno-
za nie moze by¢ wybrana — wystepuje btad wnioskowania.

3. Eliminacja regut

Zachodzi pytanie, ktore objawy powinny wystgpowaé w ztozo-
nych elementach ogniskowych. Mozliwe sa nastepujace rozwigza-
nia: wykorzystanie opinii eksperta, tgczenie objawdéw skorelowa-
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nych lub stworzenie wszystkich mozliwych kombinacji objawow.

Wszystkie te podejscia maja wady: ekspert jest nieosiagalny lub

zapis wiedzy jest niedoktadny [3], [6], stopien korelacji moze

znacznie zmienia¢ si¢ w zalezno$ci od danych uczacych, a obli-
czenia dla kompletnego zbioru regut sa czasochtonne i czg¢sto nie
daja najlepszych wynikéw [10]. W publikacji [10] pokazano, ze
warto§¢ bazowego prawdopodobienstwa moze stuzy¢ jako miara
wartos$ci diagnostycznej reguly. Mozna wigc stworzy¢ kompletny
zbior regul, a nastgpnie eliminowac te, dla ktorych warto§¢ bazo-
wego prawdopodobienstwa jest najmniejsza. W niniejszej pracy
przeprowadzono eksperymenty polegajace na iteracyjnej elimina-
cji regul, ktore maja najmniejszg warto§¢ RBP. W konsekwencji,
dla kazdej z diagnoz zbior elementdéw ogniskowych moze by¢
rozny, tzn. kazda z diagnoz jest stawiana na podstawie indywidu-
alnie wybranego zbioru objawow rozpatrywanych z wlasciwymi
dla niej wagami. Zbliza to proces wspomagania diagnozy do wa-
runkow, w jakich decyzj¢ podejmuje ekspert, sprzyja wigc two-
rzeniu regul, ktore ekspert potrafi interpretowac i weryfikowac.
Algorytm wyznaczania regut diagnostycznych mozna stresci¢

w nastepujacych punktach.

1. Iteracja=1. Wybra¢ dane uczace x=[Sx;,..., Xi., Dj] i=1,..., n,,
[=1,..., k, gdzie x; - warto$¢ j-tego parametru (cechy) dla i-tego
przypadku,. Stworzy¢ funkcje przynaleznosci p(x;) j=1,..., c.

2. Stworzy¢ zbiory elementow ogniskowych S, /=1,..., k.

3.Dla §; obliczy¢ RBP my, [=1,..., k na podstawie x; p(x;)
i=1,..., n;, j=1,..., c 1 wybranego progu dopasowania Mggp.

4. Wybra¢ nr, obliczy¢ Bel(x;) i=1,..., n;, I=1,..., k, wybra¢ dia-
gnoze ostateczng dla x; i porownaé z diagnoza w danych wy-
znaczajac blad ¢, np. jako liczb¢ btednych diagnoz.

5. Jesli iteracja=1 to pkt 7. Jesli Iteracja>1 to sprawdzi¢ czy & jest
znaczaco wigkszy niz w poprzedniej iteracji. Jesli tak, przywro-
ci¢ S; z poprzedniej iteracji i pkt 9, jesli nie — pkt 6.

6. Sprawdzi¢, czy w ostatnich dwoch iteracjach otrzymano te
same wartosci RBP dla k-1 diagnoz. Jesli tak, to pkt 9, jesli nie
to pkt 7

7. Eliminowa¢ reguly poprzez usunigcie z S; elementow ognisko-
wych, dla ktoryeh: my (s, ) = rlnin(m, (37)) Eles k=1, 8],

N

Jezeli wynikiem tej eliminacji zbidr pusty, to przywrdci¢ S

sprzed eliminacji.
8. Przejs¢ do pkt 3.
9. Koniec eliminacji.

Eliminacja regut postepuje dopdki blad diagnozy nie zacznie
znaczaco rosna¢ lub RBP nie zaczng si¢ powtarzaé dla wszystkich
diagnoz oprdcz jednej, ktorej element ogniskowy wiasnie podlega
eliminacji. Jak wskazuja eksperymenty (patrz pkt 4), nieznaczne
zwigkszenie bledu w jednej iteracji nie musi oznaczac, ze lepsze
rozwigzanie nie moze by¢ znalezione. Nawet, jesli e=0, nalezy
probowac, czy nie mozna osiagnaé takiego samego wyniku przy
mniejszej liczbie regut.

4. Eksperymenty obliczeniowe

Jako przykltadowe bazy, dla ktorych stworzono kompletne
zbiory regul i przeprowadzono eliminacje, wybrano bazy
z ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases, a mianowicie:
bazg Iris oraz bazg new-thyroid, z katalogu thyroid-disease, doty-
czaca diagnostyki chorob tarczycy. Obie bazy sa benchmarkami.
Baze Iris wybrano, chociaz nie jest ona typowa baza diagnostyczna,
poniewaz jest ona doskonale znana z literatury, co utatwia czytelni-
kowi ocen¢ wynikow. Baza new-thyroid dotyczy bezposrednio
zagadnien diagnostycznych, a jej szczegdétowe badania opisano
w [9]. Obliczenia przeprowadzano uzywajac tego samego zbioru
danych (tj. calej bazy) jako danych uczacych i testowych, poniewaz
celem obecnych badan jest wykazanie, ze z pomoca RBP mozna
efektywnie konstruowaé reguly diagnostyczne, a nie sprawdzenie
efektywnosci metody, ktora wykazano w [9]. Wyniki eksperymen-
tow poréownano do analogicznych badan z literatury. Uzyskane
rezultaty nie wyczerpuja mozliwoéci metody, ktorej btad mozna
zmniejszy¢ przez dostrajanie RBP dla ,,trudnych” przypadkéw [9],
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jednak nie zmienia to postaci regul, dlatego obecnie nie przedstawia
si¢ przebiegu ani wynikow takiego dostrajania. Jako btad przyjeto
liczbg nieprawidlowo zdiagnozowanych przypadkow. Progi mgpp
i Nt zmieniano w przedziale [0,1] z krokiem 0.05, a ksztalty funkcji
przynalezno$ci modyfikowano, od podstawowego (trapezowego)
w kierunku funkgji trojkatnych oraz przeciwnie — do funkcji prawie
charakterystycznych [10]. Ostatecznie, przyjeto ksztatt maksymalnie
zmodyfikowany w kierunku trojkata, jako jeden z mozliwych,
dajacych najmniejszy btad.

Rys. 1. Funkcje przynaleznosci dla bazy Iris: linia ciagta — /=1, linia
kropkowana — /=2, linia przerywana — /=3.

Fig. 1. Membership functions for Iris database: solid line — /=1,
dotted line — /=2, dashed line — /=3.

0 5 10

S
iteracja

Rys. 2. Liczba nieprawidtowych klasyfikacji podczas eliminacji regut dla bazy Iris
Fig. 2. The number of misclassified cases during the rule elimination for Iris
database

Tab. 1. Reguly dla bazy Iris
Tab. 1.  Rules for Iris database

Przestanka (element Waga dla klasy
ogniskowy) =1 =kLl =2 = kl.2 =3 =kl3

X; jest 4,(x3) 0,125 0,125 0

i Xy jest 4,(xs)

X jest 4,(x1) 0,125 0,125 0,145
X, jest 4,(x2) 0,125 0,125 0,145
X; jest 4,(x3) 0,375 0,375 0,429
X, jest 4,(xq) 0,25 0,25 0,281

4.1. Baza Iris

Baza Iris zawiera 150 przypadkow danych, charakteryzowa-
nych przez 4 cechy (X|, X5, Xz, X3,), nalezacych do 3 klas
(Iris-setosa — kl.1, Iris-versicolor — k1.2, Iris-virginica — kl.3), po
50 w kazdej klasie. Uzywajac nazewnictwa niniejszej pracy, dla
danych okreslone sg 4 parametry i 3 diagnozy. Zostaly wiec stwo-
rzone po 3 funkcje przynalezno$ci dla kazdego parametru i kom-
pletny zbior liczacy 15 regut. Wybrano funkcje przynaleznosci
pokazane na rys. 1. Najmniejszy blad otrzymano dla progow
Nrep=0.05 i Nr=0.6. W rezultacie eliminacji regul wedtug algo-
rytmu z pkt.3 uzyskiwano bledy przedstawione na rys.2. Wynik
koncowy — 4 blednie ,zdiagnozowane” przypadki, jest nieco

lepszy od klasycznej metody grupowania rozmytego (5 blednych
przypadkow w [7]) oraz innych metod referencyjnych wykorzy-
stujacych zbiory rozmyte (97.3% w stosunku do mniej niz 97%
podanych w [1]). Otrzymano go dla regut zamieszczonych wraz
z ich wagami, czyli elementéw ogniskowych z ich warto§ciami
RBP, w tab. 1. Zerowa waga oznacza, ze element ogniskowy nie
nalezy do zbioru wyznaczonego dla danej klasy.

Z tab. 1 wynika, ze w efekcie eliminacji otrzymano znacznie
mniej regul, niz zawieraly ich zbiory poczatkowe. Zbior elemen-
tow ogniskowych dla klasy 3 jest inny, niz dla klas 1 i 2, ma row-
niez inne warto$ci RBP, nawet po uwzglednieniu przeskalowania.
Liczba regul (14) jest nieco wigksza, lecz sumaryczna liczba
parametréw wystepujacych w ich przestankach (16) jest znacznie
mniejsza niz w przypadku metody [5], dla ktérej wynosza one
odpowiednio 12 i 38. Proponowana metoda umozliwia wigc wy-
znaczenie indywidualnego zbioru regut dla kazdej z klas, a elimi-
nacja regut sprzyja poprawie efektywnosci wnioskowania.

4.2. Baza dla nadczynnosci tarczycy

Baza danych zawiera przypadki dla 3 diagnoz: nadczynnosci
tarczycy — D (150 przypadkow), niedoczynnosci tarczycy — D,
(35 przypadkow) i eutyreozy, czyli wlasciwego poziomu hormo-
néw tarczycy — Ds (30 przypadkéw). Kazdy przypadek charakte-
ryzuja warto$ci 5 parametrow (X, ..., Xs). Podobnie, jak dla bazy
Iris, w niniejszej pracy dla kazdego parametru (cechy) stworzono
3 funkcje przynaleznos$ci, odpowiednio dopasowujac ich ksztalt.
Takze dla tej bazy efektywne okazaty si¢ funkcje przynalezno$ci
o ksztalcie zblizonym do trojkata (rys. 3). Stworzono petny zbior
31 regut dla kazdej z diagnoz. Z kolei przeprowadzono eliminacje,
zgodnie z proponowanym algorytmem. Liczbe nieprawidlowo
zdiagnozowanych przypadkéw podczas eliminacji ilustruje rys. 4.
Bledy dla wyznaczonych w proponowany sposob regut sa znacz-
nie mniejsze od uzyskanych dla regut tworzonych na podstawie
korelacji parametréw [8, 9], a nawet przy eliminacji regut innym
sposobem, zaproponowanym w [10]. W trakcie eliminacji btad
diagnozy jednokrotnie nieznacznie wzrdst, ale nastepnie zmalat
ponizej poprzednich wartosci. Wynika stad, ze nie nalezy przery-
waé eliminacji natychmiast po wzroscie bledu. Warto rowniez
kontynuowa¢ eliminacje nawet, jesli btad utrzymuje si¢ na tym
samym poziomie, poniewaz mozna jeszcze zmniejszy¢ liczbe
regul. Mozna réwniez zauwazy¢, ze po nadmiernym zmniejszeniu
zbioru elementéw ogniskowych btad diagnozy rosnie. Tabela 2
zawiera listg regut dla wszystkich diagnoz wraz z warto§ciami
RBP uzyskanymi dla nggp=0.05 i np =0.35.

Rys. 3. Funkcje przynaleznosci dla bazy new-thyroid: linia ciagta — /=1,
linia kropkowana — /=2, linia przerywana — /=3.

Fig. 3. Membership functions for the new-thyrois database: solid line — /=1,
dotted line — /=2, dashed line — /=3
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Rys. 4. Liczba nieprawidtowych diagnoz podczas eliminacji regut dla bazy
new-thyroid

Fig. 4.  The number of wrong diagnoses during the rule elimination for
the new-thyroid database

Tab.2. Reguly dla bazy new-thyroid
Tab. 2. Rules for the new-thyroid database

Przestanka (ele- Waga dla klasy
ment ogniskowy) =1 =D, =2=D, =3 =D,

Xi jest A,(x1) 0,095 0,090 0
iX; jest 4,(x2)

Xi jest A,(x1) 0,095 0,090 0

i Xs jest 4,(xs)

X5 jest A,(x2) 0,080 0 0,132
.X; jest 4,(x;)

X5 jest A,(x2) 0 0,087 0,158
i Xy jest 4,(xq)

X, jest A,(x2) 0,100 0,098 0

i X jest 4,(xs)

X jest A(x3) 0 0 0,132
i X, jest 4,(xs)

X jest A(x3) 0,079 0 0
iXs jest A,(xs)

Xa jest A,(xs) 0 0,087 0

i Xs jest A,(xs)

Xi jest A,(x1) 0,094 0,090 0
iX; jest A,(x2)

i X5 jest 4,(xs)

X, jest A,(x2) 0 0 0,132
i X; jest A,(x3)

i Xy jest 4,(xq)

X, jest A,(x2) 0,079 0 0
iX; jest 4,(x3)

i Xs jest 4,(xs)

X5 jest A,(x2) 0 0,087 0
X, jest 4,(xs)

i X jest A,(xs)

Xi jest 4,(x1) 0,096 0,090 0
X, jest A,(x2) 0,101 0,098 0,158
X; jest 4,(x3) 0,080 0 0,132
X, jest A(xs) 0 0,087 0,158
X jest 4,(xs) 0,101 0,098 0

Liczba regut dla dwoch diagnoz jest wigksza, niz w [8] — 9 re-
gut oraz [10] — 7 regut, poniewaz wynosi odpowiednio: 11 dla D,
i D,, 7 dla D;. Reguly te jednak sa dobrane indywidualnie dla
kazdej z diagnoz. Nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, ze dla D; cechy
pierwsza i piata nie s uwzgledniane we wnioskowaniu. Uzyskany
btad jest bardzo maty — tylko 1 przypadek jest zle zdiagnozowany.
Jest to wynik lepszy niz w przypadku innych metod wyznaczania
zbioru regut [9], [10]. Ogolna liczba regut (29), jest taka sama, jak
w metodzie [5], ale liczba parametréw wystepujacych w ich prze-
stankach (52) jest znacznie mniejsza niz dla [5], gdzie wynosi 96.

5. Dyskusja i wnioski

Celem badan bylo opracowanie metody pozwalajacej wyzna-
czy¢ zbior regut diagnostycznych, ktore zapewniatyby efektywne
wspomaganie diagnozy, a rownocze$nie moglyby by¢ interpreto-
wane i modyfikowane przez eksperta. Reguly takie powinny
umozliwia¢ lingwistyczng interpretacje przestanek, jako objawow,
a ich liczba nie moze przekracza¢ mozliwosci analizy przez eks-
perta. Mozna je utworzy¢ z pomoca teorii Dempstera-Shafera
rozszerzonej na rozmyte elementy ogniskowe. W zaproponowa-
nych w pracy regulach przestanki sa zdefiniowane poprzez zbiory
rozmyte, ktore reprezentuja objawy a konkluzje stanowia hipotezy
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diagnostyczne. Przestanki regul tworza zarazem elementy ogni-
skowe. Wage reguly we wnioskowaniu okresla warto§¢ bazowego
rozktadu prawdopodobienstwa przyporzadkowana regule.

Maksymalna liczba tak okre$lonych regut jest rowna liczbie
wszystkich mozliwych kombinacji objawow, a wiec zwykle jest
zbyt duza. Nalezy zatem usuna¢ reguty o matej wartosci diagno-
stycznej, co nie tylko poprawia przejrzysto$¢ reprezentacji wie-
dzy, ale takze zwigksza efektywnos¢ diagnozy. W artykule na
przyktadzie dwu eksperymentoéw pokazano, ze wartosci bazowego
prawdopodobienstwa wyznaczane dla rozmytych elementow
ogniskowych moga stanowi¢ miar¢ wartosci diagnostycznej regut.
Zmniejszajac zbidr elementdw ogniskowych poprzez eliminacje
regul o najmniejszej wartosci diagnostycznej mozna poprawic
warunki wspomagania diagnozy réwnoczesnie zmniejszajac blad
i liczbe regut. Jednoczesnie wyznacza si¢ zbiory elementow ogni-
skowych indywidualnie dla kazdej z diagnoz, zachowujac mozli-
wos$¢ interpretacji regut przez eksperta.

W przedstawionych przyktadach konstrukcje regut rozpoczyna-
no od tworzenia funkcji przynaleznosci dla objawow i sformuto-
wania kompletnych zbioréw elementéw ogniskowych dla kazdej
z diagnoz. OczywisScie, tworzenie tych ostatnich jest praktycznie
niemozliwe, jezeli ma by¢ rozpatrzona wielka liczba parametrow
medycznych. Mozna wtedy rozpoczaé obliczenia tworzac reguly
dla parametrow nawet stabo skorelowanych, poniewaz nie zauwa-
za si¢ zasadniczej rozbieznosci pomigdzy regulami stworzonymi
na podstawie korelacji [9] i bedacymi wynikiem eliminacji zbioru
kompletnego, chociaz w przypadku tych ostatnich btad jest mniej-
szy. Jednakze, wigksze nadzieje mozna wigza¢ z postepowaniem
odwrotnym do zaproponowanego: uzupeilnianiem zbioru regut
o te, ktore odpowiadajg kombinacjom parametrow lub przestanek
regul o najwickszej wartosci diagnostycznej. Niestety, proste
,»odwrocenie” algorytmu nie daje natychmiast zadowalajacych
rezultatow, ale zagadnieniu temu warto poswigci¢ uwagg i bedzie
ono przedmiotem kolejnych prac.
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