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Streszczenie
Diagnoza medyczna bazuje na niepe�nej i nieprecyzyjnej informacji, 
dlatego algorytmy wspomagania wnioskowania medycznego musz
spe�nia  specyficzne wymagania. Praca koncentruje si  na jednoczesnej 
i równowa nej ocenie parametrów medycznych rozmaitej natury: 
mierzalnych (np. testy laboratoryjne), formu�owanych ci le (ci a), 
okre lanych nieprecyzyjnie (przyrost wagi), a czasem definiowanych w 
umownej skali (ból). Proponuje si  modelowanie wnioskowania 
medycznego z zastosowaniem teorii Dempstera-Shafera rozszerzonej 
poprzez zdefiniowanie rozmytych elementów ogniskowych. Pozwala to 
na reprezentacj  wiedzy w postaci regu�. W przes�ankach tych regu� mog
wyst powa  zarówno zmienne ilo ciowe, jak i jako ciowe. Ka dej regule 
jest przypisana warto  bazowego prawdopodobie stwa zdefiniowanego 
zgodnie z teori  Dempstera-Shafera. Funkcje przynale no ci
charakteryzuj ce zmienne w przes�ankach regu� oraz rozk�ad bazowego 
prawdopodobie stwa mo na wyznaczy  na podstawie danych ucz cych. 
Wniosek diagnostyczny jest wynikiem porównania warto ci miar 
przekonania (Bel) dla kilku hipotez. Przedstawiony model wnioskowania 
zosta� zweryfikowany si  dla 3 niezale nych baz danych dotycz cych 
chorób tarczycy. 

S�owa kluczowe: wspomaganie diagnozy medycznej, zbiory rozmyte, 
teoria Dempstera-Shafera 

Simultaneous estimation of quantity and 
quality information in medical diagnosis 
support.

Abstract
Medical diagnosis is based on uncertain and imprecise information. 
Therefore, algorithms that support medical inference comply with specific 
requirements. This paper is focused on simultaneous and equal estimation 
of medical parameters of different nature: measurable (like laboratory 
tests), precisely formulated (pregnancy), described in an imprecise way 
(putting on weight), or defined on an assumed scale (pain). It is suggested 
to model a medical inference in the framework of the Dempster-Shafer 
theory extended for fuzzy focal elements. By means of the proposed 
algorithm, diagnostic rules can be formulated. Premises of the rules may 
include both quantity and quality variables. Each rule is assigned with a 
value of the basic probability assignment that is defined according to the 
Dempster-Shafer theory. Membership functions of rule predicates as well 
as the basic probability assignment are found from training data. The 
diagnostic conclusion is formulated after a comparison of belief values for 
several hypotheses. The model of inference is verified for 3 independent 
data bases of thyroid gland diseases.  

Keywords: medical diagnosis support, fuzzy sets, the Dempster-
Schafer theory of evidence

1. Wst�p

Diagnostyka medyczna wykorzystuje niepe�n  i nieprecyzyjn
informacj . Lekarz pierwszego kontaktu podejmuje decyzje na 
podstawie danych pochodz cych z wywiadu, badania 
przedmiotowego oraz wyników podstawowych testów 
laboratoryjnych. Dane diagnostyczne maj  wi c charakter 
zarówno jako ciowy (na przyk�ad wyst powanie zadyszki 
wysi�kowej), jak i ilo ciowy (wyniki pomiarów ci nienia lub 
testów laboratoryjnych). Mo na wyró ni parametry medyczne 
formu�owane w sposób precyzyjny (przyk�adowo: ci a), jak i 
opisywane nieprecyzyjnymi okre leniami lingwistycznymi 
(znaczny przyrost wagi). Cz sto nale y rozpatrzy  objawy, 
których intensywno  jest okre lana w umownej skali. 
Klasycznym przyk�adem takiego objawu jest ból. Podczas 
wnioskowania medycznego nale y zatem stosowa  miary 
precyzyjno ci. Diagnoza medyczna mo e by  równie  niepewna. 
Z jednej strony, objawy mog  wskazywa  na chorob  z pewnym 
prawdopodobie stwem. Z drugiej strony, wniosek diagnostyczny 
jest formu�owany na podstawie niepe�nej informacji, poniewa
wykonuje si  zazwyczaj tylko kilka spo ród szerokiego wachlarza 
bada . Konieczne jest wi c uwzgl dnienie miar pewno ci. 
Wynika z tego, e podczas wnioskowania informacja ilo ciowa i 
jako ciowa musz  by  rozpatrywane jednocze nie, wraz z 
rozwa eniem pewno ci diagnozy i precyzyjno ci symptomów. 
Stawia to szczególnie trudne zadania przed algorytmami 
wspomagania decyzji w medycynie. Miary precyzyjno ci (na 
przyk�ad w postaci funkcji przynale no ci zbiorów rozmytych), 
jak i pewno ci (przyk�adowo: prawdopodobie stwo warunkowe) 
by�y dotychczas wykorzystywane w wielu medycznych 
systemach doradczych, lecz zawsze by�y osobno interpretowane. 
W dodatku zastosowanie prawdopodobie stwa poci ga za sob
wiele problemów obliczeniowych. Dla umo liwienia oblicze
cz sto konieczne s  istotne uproszczenia modelu diagnozy, 
najcz ciej za�o enie niezale no ci objawów, a nawet przyj cie 
warto ci prawdopodobie stw warunkowych bez dostatecznych 
danych populacyjnych.  

Powy sze problemy by�y powodem poszukiwania modelu 
wnioskowania medycznego, w którym przes�anki by�yby 
formu�owane z wykorzystaniem miary precyzyjno ci, a wnioski 
(tj. diagnozy) charakteryzowa�aby miara pewno ci. Jako miar
precyzyjno ci objawów zastosowano funkcje przynale no ci 
zbiorów rozmytych. Miary pewno ci diagnozy to miara 
przekonania (Bel) oraz domniemania (Pl) [1] wyznaczane na 
podstawie rozk�adu bazowego prawdopodobie stwa, 
definiowanego w teorii Dempstera-Shafera [1]. Proponowana 
reprezentacja wiedzy umo liwia znalezienie relacji � cz cych 
zmienne jako ciowe i ilo ciowe oraz opisanie tych relacji za 
pomoc  regu�. Regu�om przypisuje si  wag  diagnostyczn  w 
postaci warto ci bazowego prawdopodobie stwa. Mo na 
zdefiniowa  poziom precyzyjno ci jako podobie stwo pomi dzy 
objawem reprezentowanym w regule diagnostycznej, a 
obserwacj  uzyskan  podczas diagnozowania. Stwarza to warunki 
do jednolitej interpretacji obserwacji (czyli informacji wej ciowej 
algorytmu), niezale nie od tego, czy ma ona charakter ilo ciowy, 
czy te  jako ciowy. 



2. Metody

2.1. Miary pewno�ci diagnozy  

W teorii Dempstera-Shafera [1] definiuje si  miar  przekonania 
(oznaczan  przez Bel � ang. �belief� [3]) oraz domniemania (Pl �
ang. �plausibility� [3]). Okre lenie warto ci tych miar nast puje 
na podstawie zdefiniowanych uprzednio elementów ogniskowych 
czyli przes�anek, o których posiadamy informacje. Informacje te 
wyra a rozk�ad bazowego prawdopodobie stwa [1], [3]. W teorii 
tej, inaczej ni  dla prawdopodobie stwa, pomija si  za�o enie o 
niezale no ci zdarze , dlatego ka da informacja odnosz ca si  do 
pojedynczych elementów ogniskowych, jak i ich zbiorów mo e
by  wykorzystana w procesie wnioskowania. Rozk�ad bazowego 
prawdopodobie stwa m jest zdefiniowany nast puj co [3]: 
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gdzie f oznacza przes�ank  fa�szyw , a T zbiór elementów 
ogniskowych.  
Je eli przes�anka b wskazuje na hipotez a (b� a), wówczas 
warto  przekonania do hipotezy a na podstawie informacji o b
wylicza si  jako [1]: 
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gdzie t oznacza prawd . Podaje si  tak e definicj Pl(a) jako miary 
dualnej do Bel(a), to jest [1]: 
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Elementy ogniskowe a mog  by  interpretowane jako pojedyncze 
symptomy lub ich zbiory. Zbiór T gromadzi wszystkie symptomy 
brane pod uwag  w wybranej diagnozie. Element ogniskowy f
odpowiada brakowi jakichkolwiek symptomów. Rozk�ad 
bazowego prawdopodobie stwa mo na ustali  na podstawie bazy 
danych lub zaczerpn  z opracowa  literaturowych [7]. W 
pierwszym przypadku mo na zbada  cz sto  wyst powania 
objawu u pacjentów z wybran  diagnoz , a nast pnie wyznaczone 
cz sto ci znormalizowa  tak, aby by�a spe�niona zale no  (1). 
Tak wi c, dla regu�y diagnostycznej dotycz cej podzbioru 
symptomów si={ si1, ..., sik, ..., sin} i diagnozy dl:

JE ELI si TO dl,
(4)

rozk�ad bazowego prawdopodobie stwa b dzie okre lony jako: 
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Podzbiór symptomów b dzie nazywany symptomem z�o onym. W 
definicji (5) Sl oznacza zbiór wszystkich symptomów zwi zanych z 
diagnoz dl, czyli wszystkich przes�anek regu� postaci (4). 
Zachodzi: si � Sl oraz istniej  si � sj ��, dla i�j. W przypadku 
zaobserwowania z�o onego symptomu si*, dla którego wszystkie 
objawy sk�adowe sik s  obecne lub si+ , dla którego niektóre z 
objawów sk�adowych mog  by  nieobecne, miary przekonania i 
domniemania diagnozy dl wyznaczonej na podstawie wszystkich 
regu� (4) jej dotycz cych, mo na obliczy  jako:
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Fakt obecno ci lub braku objawu stwierdza si  na podstawie 
poziomu precyzyjno ci. W szczególnym przypadku si jest objawem 
pojedynczym, wówczas: si*� si

+.

2.2. Funkcje przynale�no�ci

Funkcje przynale no ci mog  by  stosowane do definiowania 
objawów, dla których nie mo na poda  norm, a nawet przedzia�u
zmienno ci, na przyk�ad �wzmo ona potliwo �. W przypadku 
takich objawów konieczne jest jednak przyj cie pewnej umownej 
skali jako no nika zbioru rozmytego. Skale takie, jak wskazuje 
przyk�ad skali VAS (ang. �Visual Analog Scale�) dla bólu, maj
znacz c  warto  diagnostyczn . Jednak e zasadno
zastosowania zbiorów rozmytych nie ogranicza si  do tych 
przypadków. Tak e zmienne ilo ciowe, nawet takie, dla których 
istniej  normy warto charakteryzowa  za ich pomoc . Normy  
uniwersalne, jak równie  zale ne od laboratorium, mo na 
interpretowa  za pomoc  funkcji przynale no ci zbiorów 
rozmytych i weryfikowa  dla danych z wybranych populacji. W 
ten sposób mo na � czy  wiedz  eksperta z charakterystyk
populacji. Jest to szczególnie wa ne dla niektórych grup chorób. 
Na przyk�ad wyst powanie chorób tarczycy � czy si  z 
niedoborem jodu na pewnych terenach. Po zastosowaniu 
rozmytych elementów ogniskowych ten sam algorytm 
wnioskowania mo e by  lepiej przystosowany do konkretnych 
warunków diagnostycznych bez bezpo redniej ingerencji 
u ytkownika w baz  wiedzy, jedynie poprzez uwzgl dnienie 
odpowiednich danych ucz cych. Co wi cej, mo liwe staje si
równie  wprowadzenie obserwacji diagnostycznej w postaci 
informacji lingwistycznej. 

2.3. Poziom precyzyjno�ci

Poziom precyzyjno ci okre la stopie  wyst powania (nasilenia) 
objawu. W przypadku parametrów jako ciowych jednoznacznie 
okre lonych �atwo jest stwierdzi  czy objaw wyst puje (tj. poziom 
precyzyjno ci jest równy 1), czy te  jest nieobecny (zerowy poziom 
precyzyjno ci). Nale y si  jednak zastanowi  nad interpretacj
objawów postaci �przybytek wagi� (nazwa objawu oryginalna za 
t�umaczeniem indeksu Crooksa [4]). W przypadku gdy pacjentka 
przyty�a 1 kg w czasie 2 miesi cy objaw �przybytek wagi� nie jest 
jednoznaczny. Zapewne bardziej prawid�owe by�oby zdefiniowanie 
przynajmniej trzech funkcji przynale no ci (dla warto ci 
lingwistycznych: �spadek wagi�, �utrzymanie wagi�, �przybytek 
wagi�) i przyporz dkowanie im indywidualnych diagnoz. Wtedy 
niewielki przyrost wagi móg�by by  scharakteryzowany przez ma�
warto  funkcji przynale no ci odpowiadaj cej �przybytkowi 
wagi�. Objaw nale a�oby wi c opisa  jako �sik jest �ik

� gdzie �ik

oznacza okre lenie lingwistyczne, dla którego jest zdefiniowana 
funkcja przynale no ci �l(xik), a xik jest zmienn  zwi zan  z 
dziedzin  objawu sik. Obecno  pojedynczego objawu rozmytego 
definiuje poziom precyzyjno ci �ik : 
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gdzie �l*(xik) oznacza obserwowan  warto  lingwistyczn
symptomu. W najprostszym przypadku (dla mierzalnych 
parametrów) warto  obserwowana jest singletonem: 

*,)(*
ikik xxikl x �� � , czyli warto  lingwistyczna jest 

równoznaczna z numeryczn . Poziom precyzyjno ci symptomu 
z�o onego si ocenia si  na podstawie poziomu precyzyjno ci 
symptomów sk�adowych. Symptom si* (patrz (6)) jest obecny, 
je eli minimum poziomów precyzyjno ci symptomów sk�adowych 
jest wi ksze od za�o onego progu �, natomiast si

+ obserwuje si ,
gdy maksimum tych poziomów przewy sza próg:
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Warto  progu mo e zale e  od tego czy jest on u ywany do 
formu�owania wiedzy, czyli obliczania rozk�adu bazowego 
prawdopodobie stwa, czy te  do wnioskowania diagnostycznego. 
Oznaczmy ten pierwszy jako �RBP, a drugi jako �W. Wówczas: 
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Podobnie jak w klasycznej teorii Dempstera-Shafera Bel(dl) �
Pl(dl). Miary s  zawsze równe gdy wszystkie symptomy s
pojedyncze, co w praktycznych problemach diagnostycznych 
nigdy nie ma miejsca.  

2.4. Wyznaczanie diagnozy 

Na podstawie miary przekonania i domniemania mo na 
okre li  na ile pewna jest analizowana diagnoza. Wa niejsza jest 
warto  miary przekonania, poniewa  wnioskowanie medyczne 
powinno by  �ostro ne�, a w�a nie ta miara wskazuje pewno
diagnozy dla w pe�ni potwierdzonych objawów. Miara 
domniemania pozwala stwierdzi , jak  cz  z mo liwej do 
analizy wiedzy stanowi  objawy, o których posiadamy 
jak kolwiek informacj . Jest ona wobec tego przydatna, gdy 
dysponujemy warto ciami niewielu spo ród bardzo licznych 
parametrów medycznych badanych dla wybranej diagnozy. Ta 
ostatnia sytuacja cz sto ma miejsce z uwagi na koszty (nie tylko 
finansowe) bada . Dlatego miara domniemania powinna tak e
by  uwzgl dniona podczas wnioskowania. Wniosek 
diagnostyczny jest formu�owany po porównaniu przynajmniej 
dwóch hipotez diagnostycznych: choroby i zdrowia. Mo e by
równocze nie analizowanych wiele hipotez, ale oczywi cie musz
si  one odnosi  do tej samej grupy chorób. W celu wyznaczenia 
ostatecznego wniosku nale y porówna  warto ci przekonania dla 
ró nych hipotez. Ta diagnoza, dla której warto  miary 
przekonania jest najwi ksza, stanowi ostateczn  konkluzj
diagnostyczn . Je eli warto ci dla dwóch hipotez s  równe, nie 
istnieje mo liwo  okre lenia wniosku ko cowego. Analizowane 
warto ci miary przekonania, podobnie jak i warto ci miary 
domniemania zale  od progu �W i generalnie s  tym wi ksze, im 
mniejszy jest próg. Oczywi cie, obni enie progu dopuszcza do 
analizy coraz bardziej w tpliwe objawy. Miara domniemania jest 
bardziej �odporna� na podwy szenie progu, poniewa  zwykle 
poziom przynale no ci jednego ze z�o onych objawów jest 
wysoki. Dlatego za warto  miary przekonania, która b dzie 
porównywana z przekonaniem do innych hipotez przyjmuje si  t
warto , która jest wyznaczona dla maksymalnego progu, przy 
którym warto  domniemania jest jeszcze najwi ksza. W ten 
sposób obie miary bior  udzia� w wyznaczaniu wniosku 
ko cowego, a u ytkownikowi prezentowane s  pojedyncze 
warto ci przekonania charakteryzuj ce hipotezy. U�atwia to 
intuicyjn  ocen  jako ci ostatecznego wniosku. Przedstawione 
metody modelowania wnioskowania oraz sposób interpretacji 
wyników oblicze  sk�adaj  si  na algorytm wspomagania 
diagnozy, którego dzia�anie zosta�o sprawdzone na podstawie 
wybranych baz danych. 

3. Bazy danych 

Proponowany algorytm zosta� zweryfikowany podczas 
modelowania wspomagania diagnozy medycznej w chorobach 
tarczycy. Wybrano trzy bazy danych: dwie internetowe i jedn
w�asn . Zdefiniowano trzy kategorie diagnostyczne: H � 
eutyreoza (czyli zadowalaj cy stan gruczo�u tarczowego), D1 - 
nadczynno  tarczycy, D2 - niedoczynno  tarczycy. Wszystkie 
dane zosta�y podzielone na zbiory ucz ce i testowe. Pierwsza 
baza: ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/thyroid-
disease, pliki new-thyr.*, gromadzi dane dla 5 zmiennych 
ilo ciowych. Proporcje podzia�u przypadków na zbiór 
ucz cy/testowy by�y nast puj ce: H:  75/75, D1: 15/20, D2: 15/15. 
W drugiej bazie: ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/ 
thyroid-disease, pliki ann.*, wyst puj  dane dla 6 zmiennych 
ilo ciowych i 15 zmiennych jako ciowych. Podzia� przypadków 
narzuca struktura bazy: H:  191/177, D1: 93/73, D2: 3488/3178. 
Wreszcie przygotowano w�asn  baz  danych zawieraj c  97 
parametrów medycznych rozmaitej natury, np. wiek, poronienia, 
nieregularne miesi czki, indeks Crooksa (jako suma), pojedyncze 
objawy z indeksu Crooksa (np. zadyszka wysi�kowa), testy 
laboratoryjne (np. T3, T4, TSH). Liczno  zbiorów ucz cych/ 
testowych wynosi�a w tym przypadku: H: 26/26, D1: 52/16, D2:
23/23.

4. Obliczenia 

Dla wszystkich baz danych przeprowadzono obliczenia zgodnie 
z proponowanym algorytmem wspomagania decyzji. W 
przypadku danych internetowych regu�y wnioskowania by�y
tworzone na podstawie kwalifikacji przypadków do 
poszczególnych diagnoz zamieszczonych w bazach i oblicze
statystycznych (wspó�czynników korelacji dla danych 
numerycznych oraz testu �2 i miary Q Kendalla [8] dla danych 
jako ciowych). Dla pierwszej bazy danych obejmuj cych 5 
zmiennych numerycznych utworzono 9 regu�: 5 regu� dla 
pojedynczych zmiennych, 3 dla kombinacji dwuelementowych 
skorelowanych zmiennych i jedn  dla trójki skorelowanych 
zmiennych. Dla drugiej bazy utworzono 135 regu� zawieraj cych 
pojedyncze zmienne ilo ciowe i jako ciowe, jak równie
kombinacje tych zmiennych, � cz c w niektórych regu�ach 
zmienne jako ciowe z ilo ciowymi. Regu�y dla w�asnej bazy 
danych by�y tworzone przez lekarza. Parametry w niej 
uwzgl dnione s  znacznie liczniejsze ni  liczba przypadków, ale 
stworzona baza danych jest wci  uzupe�niana, a regu�y grupuj
wiele objawów (np. ca�y indeks Crooksa, czyli 26 objawów). W 
przypadku tej bazy chodzi�o równie  o stwierdzenie czy regu�y
sformu�owane przez lekarza mo na efektywnie � czy  z 
funkcjami przynale no ci i warto ciami bazowego rozk�adu 
prawdopodobie stwa obliczonymi na podstawie danych 
ucz cych.  
Rozk�ad bazowego prawdopodobie stwa i funkcje przynale no ci 
w przypadku wszystkich baz wyznaczano dla danych ucz cych. 
Nast pnie dla ka dego przypadku ze zbioru testowego, stosuj c
proponowany algorytm, wyznaczano diagnoz  ko cow . Z kolei 
wyznaczano b� d klasyfikacji jako procent nieprawid�owych 
kwalifikacji lub braku konkluzji algorytmu w stosunku do 
diagnoz wskazywanych przez bazy danych, dla ka dej grupy 
testowej z osobna. Obliczenia powtarzano dla progów �RBP i �W

zmienianych z krokiem 0.05 w przedziale [0, 1].

5. Wyniki testowania i dyskusja 

Dla pierwszej bazy danych najmniejszy b� d, wynosz cy 2.67% 
uzyskano dla progów �RBP � [0.17, 0.23] oraz �RBP � [0.86, 0.9] i 
�W � [0.09, 0.4]. W tym przypadku b� d by� znacznie mniejszy 
ni  w metodach porównawczych proponowanych przez autorów 
bazy danych [2].  



Autorzy drugiej bazy danych wskazuj , e prawid�owy 
algorytm powinien rozpoznawa  poprawnie przynajmniej 92% 
przypadków. W literaturze [5], [6] mo na znale  propozycje 
sieci neuronowych i algorytmów genetycznych umo liwiaj cych 
klasyfikacj  z b� dem mniejszym ni  2% dla danych testowych. 
Jednak e, jak zauwa aj  autorzy tych opracowa , sie  neuronowa 
nie wykazywa�a optymalnej struktury ani w�a ciwej generalizacji 
[6]. W proponowanym algorytmie, dla danych ucz cych, b� d
okre lony jako przyporz dkowanie przypadku do nieprawid�owej 
diagnozy wynosi� 3.7%. Dla niektórych przypadków warto ci 
miary przekonania by�y równe dla dwu lub trzech diagnoz. Po 
zaliczaniu tych przypadków do grupy b� dnych kwalifikacji b� d
wzrasta do 4.7%. Warto  minimalnego b� du praktycznie nie 
zale y od progu. Jest to spowodowane specyficznym kszta�tem 
funkcji przynale no ci, otrzymanych dla danych ucz cych. Maj
one bardzo strome zbocza, co upodabnia je do funkcji 
charakterystycznych. Po procesie uczenia (obejmuj cym 
wyznaczenie funkcji przynale no ci i rozk�adu bazowego 
prawdopodobie stwa), dla danych testowych b� dy wynosi�y
odpowiednio: 3.4% i 4.3%. Obni enie warto ci b� du dla danych 
testowych wskazuje, e dla lepiej dobranych danych ucz cych 
b� d móg�by by  mniejszy. Rzeczywi cie, zaobserwowano to po 
wymianie pewnej cz ci przypadków pomi dzy zbiorami 
ucz cymi i testowymi, przy zachowaniu rozdzielno ci zbiorów. 
Poniewa  jednak w niniejszej pracy odniesiono si  do 
literaturowych kryteriów oceny automatycznej diagnozy, wyniki 
te nie b d  tutaj omawiane. Nale y jednak zauwa y , e algorytm 
spe�nia wst pny warunek prawid�owego rozpoznawania (jak 
wspomniano, b� d mniejszy od 8%). Wydaje si  przy tym, e
wielko  b� du wskazuje na w�a ciw  generalizacj . W wyniku 
dzia�ania algorytmu uzyskuje si  nie tylko kwalifikacj
przypadków chorobowych, ale równie  wiedz  w postaci regu�
zrozumia�ych dla lekarza. Umo liwia to gromadzenie wiedzy na 
podstawie danych.  

W diagnostyce chorób tarczycy najwa niejsz  rol  odgrywaj
zmienne ilo ciowe, poniewa  to one (g�ównie testy laboratoryjne) 
ostatecznie decyduj  o konieczno ci leczenia, na przyk�ad 
poprzez podanie hormonów. W przypadku ograniczenia 
wnioskowania tylko do zmiennych ilo ciowych, dla danych 
ucz cych, nieprawid�owe diagnozy algorytm wskaza� 11.1%, a 
nieprawid�owe i nieokre lone w 12.0% przypadków. Podobne 
obliczania dla danych testowych wykaza�y b� dy odpowiednio � 
8.9% i 9.6%. Wynika z tego, e bez zmiennych jako ciowych 
algorytm nie spe�nia za�o onego dopuszczalnego kryterium 
b� dów, tak wi c s  one konieczne dla poprawnego 
wnioskowania.  

Dla indywidualnie zgromadzonych danych b� d kwalifikacji 
zaobserwowano jedynie dla diagnozy D2. wynosi� on 7.69% i by�
prawdopodobnie spowodowany bardzo du ymi brakami w danych 
diagnozowanych pacjentów oraz niejednoznaczno ci  ich 
odpowiedzi podczas zbierania wywiadu. Zgromadzenie 
wiarygodnych danych dla tej grupy pacjentów jest szczególnie 
trudne, poniewa  cz sto charakteryzuje ich spowolnienie 
my lowe. B� d ten praktycznie nie zale a� od progu i by�
jednakowy dla �RBP, �W� [0.1, 1]. 

6. Wnioski 

Algorytm zaproponowany w pracy pozwala na wykorzystanie 
podczas wnioskowania zarówno informacji ilo ciowej, jak i 
jako ciowej, zgodnie z heurystycznymi regu�ami, które s
wykorzystywane w diagnozowaniu pacjenta przez lekarza. 
Regu�y te mo e formu�owa  ekspert, mo na je tak e uzyska  na 
podstawie danych ucz cych. Regu�y wyznaczone w oparciu o 
dane mog  by  krytycznie oceniane przez lekarza i w ten sposób 
mog  sta  si  nowym ród�em wiedzy. Mog  te  sprzyja

sprecyzowaniu okre le  lingwistycznych, poprzez zdefiniowanie 
w�a ciwych dla nich funkcji przynale no ci. Dzia�anie algorytmu 
sprawdzono dla trzech niezale nych baz danych dotycz cych 
chorób tarczycy. Przyk�ady oblicze  dla baz internetowych 
ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/thyroid-disease,
wykaza�y, e algorytmu w stopniu zadowalaj cym (pliki ann.*)
lub lepszym (pliki new-thyr.*) od metod referencyjnych spe�nia 
zadanie kwalifikacji pacjentów do odpowiednich diagnoz. 
Wst pne wyniki dla w�asnej bazy danych s  równie
zadowalaj ce. Nale y równie  zaznaczy , e w przeciwie stwie 
do sieci neuronowej, struktura wiedzy sformu�owanej w postaci 
regu� mo e by  przeniesiona do innej populacji, dla której jedynie 
miary precyzyjno ci (czyli funkcje przynale no ci) oraz pewno ci 
(czyli rozk�ad bazowego prawdopodobie stwa) b d
indywidualnie wyznaczone. Zastosowanie progów przy 
obliczaniu rozk�adu bazowego prawdopodobie stwa, jak równie
podczas wnioskowania pozwala na ustalenie danej jako ci 
wiedzy i informacji o konsultowanym pacjencie. Ma ono jednak 
sens tylko wtedy, gdy wi kszo  zmiennych ma charakter 
ilo ciowy, a zale ne od danych ucz cych funkcje przynale no ci 
nie maj  zbyt stromych zboczy. W przeciwnym wypadku próg 
praktycznie nie ma wp�ywu na b� d klasyfikacji. Gdy b� d
wykazuje zale no  od progów, nie powinny by  one bardzo 
niskie, poniewa  nie nale y uwzgl dnia  najbardziej w tpliwych 
symptomów. Z kolei, zbyt wysoka ich warto  eliminuje 
warto ciowe dane wej ciowe, które chocia  nie w pe�ni
potwierdzaj  objawy choroby, jednak powinny by  uwzgl dnione 
w diagnozie.  

Algorytm nie jest skomplikowany numerycznie. Nak�ad 
obliczeniowy jest równie  znacznie mniejszy ni  w przypadku 
sieci neuronowej, zw�aszcza o niestabilnej strukturze. Mo liwe 
jest przedstawienie u ytkownikowi rozpatrywanych hipotez 
diagnostycznych wraz z jednoznacznymi miarami przekonania, co 
znacznie upraszcza interpretacj  wyników wnioskowania. Dlatego 
wydaje si , e przedstawione metody mog  stanowi  istotny 
przyczynek do komputerowego wspomagania diagnozy 
medycznej. Dotychczas, do wst pnego wyznaczenia regu� w 
algorytmie by�y stosowane badania statystyczne, wyznaczaj ce
zale no ci mi dzy zmiennymi. Autonomiczny algorytm 
wyznaczania najbardziej istotnych diagnostycznie zwi zków 
pomi dzy zmiennymi stanowi odr bny temat planowanych bada .
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