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Badania operacyjne i systemowe: Srodowisko naturalne, przestrzen, optymalizacja
Olgierd Hryniewicz, Andrzej Straszak, Jan Studzinski

KLASYFIKACJA INFORMACJI NIEDOKLADNEJ
TYPU PRZEDZIALOWEGO
ZE ZREDUKOWANYMI PROBAMI WZORCOWYMI

Piotr Kulczycki, Piotr Andrzej Kowalski
Instytut Badan Systemowych PAN, ul. Newelska 6, 01-447 Warszawa
e-mail: {kulczycki,pakowal } @ibspan.waw.pl

W pracy rozwazane jest zagadnienie bayesowskiej klasyfikacji wielo-
wymiarowej informacji niedoktadnej typu przedzialowego, w oparciu o wzorce
wyznaczone na podstawie danych okreslonych jednoznacznie (np. determini-
stycznych albo ostrych). Do powyzszego zadania zastosowana zostata metody-
ka statystycznych estymatoréw jadrowych, co pozwala wyeliminowaé ko-
nieczno$¢ dokonywania arbitralnych zatozen dotyczacych postaci wzorcow.
Dodatkowo stosowana jest eliminacja tych elementéw prob wzorcowych, ktore
maja znikomy lub wregcz negatywny wplyw na poprawno$¢ klasyfikacji. Kon-
cepcje realizujacej ten cel procedury oparto na metodzie wrazliwosciowe;j,
wzorowanej na teorii sztucznych sieci neuronowych. W wyniku jej dzialania
ilo$¢ poprawnych klasyfikacji i — przede wszystkim — szybkos$¢ obliczen ulega-
ja istotnemu zwigkszeniu.

1. Wstep

Obecny gwaltowny rozwdj techniki komputerowej implikuje sukcesywne
zwigkszanie sprawno$ci oraz szybkosci wspotczesnych maszyn obliczeniowych,
umozliwiajac niniejszym coraz czestsze wykorzystanie metod, ktore dotychczas
byty stosowane w istotnie ograniczonym zakresie. Jedng z nich jest analiza informa-
cji zawierajacej nieokreslonos¢, w roznej — zaleznie od uwarunkowan problemu —
postaci, przykladowo niepewnej (metody statystyczne, Hryniewicz, 2004 ) lub nie-
precyzyjnej (logika rozmyta, Kacprzyk, 1986).

Ostatnio w wielu zastosowaniach notuje si¢ wzrost zainteresowania analizg
przedziatowa. Podstawg tej koncepcji jest zatozenie, ze jedyna posiadang informacje
o badanej wielkosci x stanowi fakt, iz spetnia ona zalezno$¢ x < x <X, i w konse-
kwencji wielkos¢ ta moze by¢ utozsamiana z przedzialem

[x,x] . )

Analiza przedzialowa jest odrgbna dziedzing matematyki, posiadajaca swoj wlasny
aparat formalny oparty na aksjomatyce teorii zbiorow (Moore, 1966). Cho¢ jej pier-
wotnym zastosowaniem byto zapewnienie wymaganej doktadnosci obliczen nume-
rycznych, poprzez kontrole btedéow wyniklych z zaokraglen (Alefeld i Hercberger,
1986), to w wyniku ciaglego rozwoju dziedzina ta znajduje coraz szersze zastoso-
wanie w inzynierii, ekonometrii i innych dziedzinach pokrewnych (Jaulin i in.,
2001). Jej podstawowa zaleta jest fakt, iz modeluje ona nieokreslono$¢ badanej
wielko$ci uzywajac formuly najprostszej z mozliwych. W wielu zastosowaniach
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analiza przedzialowa okazuje si¢ catkowicie wystarczajaca, a wymaga matego na-
ktadu obliczen (co umozliwia uzycie w bardzo zlozonych zadaniach), jest tatwa w
identyfikacji i interpretacji, jednocze$nie posiadajac formalizm oparty na dogodnym
aparacie matematycznym. Mozna nawet zauwazyc¢, iz jej koncepcja jest pokrewna
statystycznej estymacji przedzialowej, czy tez analizie liczb rozmytych o prostokat-
nych funkcjach przynaleznoséci. Warto przypomnie¢, ze sposrod wszystkich rozkta-
dow probabilistycznych, rozktad jednostajny (ktorego gestosc jest proporcjonalna do
funkcji charakterystycznej przedzialu (1)) ma maksymalna entropie, czyli zawiera
najwigksza informacj¢ o modelowanej rzeczywistosci, i — zgodnie z zasada maksy-
malnej entropii — w przypadku braku wiarygodnej informacji o postaci rozktadu, ten
wiasnie rozktad powinien by¢ przyjety do analizy rozpatrywanego zjawiska.

Dynamicznie rozwijaja si¢ obecnie takze techniki informacyjne z zakresu
analizy 1 eksploracji danych (Kulczycki i in., 2007). Wynika to nie tylko ze zwigk-
szenia mozliwo$ci stosowanej metodyki, ale przede wszystkim z upowszechnienia
dostepnosci realizujacych je algorytmow, dotychczas bedacych domeng relatywnie
waskiej grupy specjalistow. Do podstawowych — w zakresie analizy i eksploracji
danych — procedur naleza zadania klasyfikacji i klasteryzacji (Koronacki i Cwik,
2005). Klasyfikacja polega na przypisaniu rozwazanego elementu do jednej z wy-
réznionych wczeséniej klas. Sg one najczgsciej reprezentowane przez wzorce, bedace
zbiorami elementow reprezentatywnych dla poszczegdlnych klas. Ta reprezentatyw-
no$¢ sprawia, iz w wielu zagadnieniach — rowniez tych, w ktorych rozwazana jest
informacja zawierajaca nicokreslono$¢ — elementy generujace wzorce sa okreslone
jednoznacznie (np. deterministyczne w ujgciu probabilistycznym, ostre w przypadku
logiki rozmytej, czy tez, w notacji (1), spelniajace rownos$¢ x = x ). Jesli wzorce nie
moga by¢ ustalone arbitralnie na bazie specyfiki rozwazanego problemu, to mozliwe
jest ich otrzymanie poprzez procedury klasteryzacji, polegajace na podzieleniu po-
siadanych elementow na podzbiory elementow mozliwie jak najbardziej podobnych
do siebie wewnatrz kazdego z nich i jednoczesénie jak najbardziej odmiennych po-
miedzy poszczegdlnymi podzbiorami. Podzbiory te mozna nastepnie traktowac jako
naturalnie uzyskane wzorce. Nierzadko w wielu praktycznych zadaniach takie ujecie
okazuje si¢ nawet korzystniejsze, niz narzucanie arbitralnych wzorcow, pozbawio-
nych racjonalnego uzasadnienia w uwarunkowaniach badanej rzeczywistosci.

Przedmiotem prezentowanych badan jest okreslenie kompletnej procedury
klasyfikacji informacji niedoktadnej, danej w postaci wektora przedziatowego

[x1, %]

[xy ,.Z] , @)
[X,,%,]

gdzie x; < Z dla k=1,2,...,n, gdy wzorce poszczegbdlnych klas sg wyznaczane na

podstawie zbioréw elementow okreslonych jednoznacznie, to znaczy przy
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Klasyfikacja informacji niedokladnej typu przedzialowego
x,=x, da k=12..n. 3)

Koncepcje klasyfikacji oparto na ujgciu bayesowskim, zapewniajagcym mini-
mum potencjalnych strat wyniktych z btednych klasyfikacji. Do tak sformutowane-
go zadania zostanie uzyta metodyka statystycznych estymatorow jadrowych, co
uniezaleznia powyzsza procedur¢ od arbitralnych zalozen dotyczacych postaci
wzorcoOw — ich identyfikacja stanowi¢ bedzie integralng czg¢s¢ prezentowanego algo-
rytmu. Opracowana zostala takze procedura redukcji prob wzorcowych o te elemen-
ty, ktére maja znikomy lub negatywny wplyw na poprawnos¢ klasyfikacji. Jej kon-
cepcje oparto o metodg wrazliwo$ciowa, wzorowang na teorii sztucznych sieci neu-
ronowych, natomiast zamystem jest zwigkszenie ilosci poprawnych klasyfikacji oraz
— przede wszystkim — szybkosci obliczen. Poprawno$¢ prezentowanej tu metody
bedzie rowniez sprawdzona dla przypadku, gdy wzorce poszczegélnych klas otrzy-
mywane s3 w wyniku klasteryzacji.

2. Preliminaria matematyczne

2.1. Statystyczne estymatory jadrowe

Statystyczne estymatory jadrowe naleza do metod nieparametrycznych.
Umozliwiaja one wyznaczenie i obrazowa ilustracje charakterystyk rozktadu zmien-
nej losowej, bez informacji o jego przynaleznosci do okreslonej klasy.

Rozwazamy n-wymiarowg zmienng losowa o funkcji gestosci f. Jej estymator

jadrowy f” :R" —[0,00) wyznacza si¢ na podstawie m-elementowej proby losowe;j

Xio Xoserns Xy (4)
i jest on zdefiniowany wzorem
- 1 & X —X;
Jf(x)= K[ ’ J , (6]
mh" ,Z:l: h

przy czym dodatni wspolczynnik % jest nazywany parametrem wygtadzania, nato-
miast mierzalng funkcje K :R” —[0,0) symetryczna wzgledem zera, posiadajgca

w tym punkcie stabe maksimum lokalne i spelniajacg warunek IR” K(x)dx=1,

okresla si¢ mianem jadra.

Posta¢ jadra K praktycznie nie wplywa na statystyczna jakos$¢ estymacji. W
niniejszej pracy uzywane bedzie jednowymiarowe jadro Cauchy’ego
2

K(x)=——
) 7 (x? +1)?

, Q)

w przypadku wielowymiarowym uogolnione z wykorzystaniem koncepcji jadra
produktowego
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K@) = K@) K)o K, , (7)
gdzie
X
x=|"2 (®)
y

natomiast K oznacza tu jednowymiarowe jadro (6). Jezeli — jak to najczesciej ma
miejsce w praktycznych zagadnieniach — dopuszcza si¢ rézne parametry wygladza-
nia dla poszczegélnych wspotrzednych, oznaczane odpowiednio jako 7,

hy,...,h, , to definicja (5) przyjmuje postac

2 L - Xy = X2 Xp = Xin
f(x)_mhh2 h%:K[ n JK[ T JK( p ],(9)

n n

przy czym dodatkowo

Xil
X
X; = ’:’2 dla i=12,...m . (10)

in

Warto$¢ parametru wygtadzania w praktyce wyznacza si¢ w oparciu o do-
stepne algorytmy, na podstawie posiadanej proby losowej (4). W zadaniach aplika-
cyjnych wprowadzane sg ponadto dodatkowe procedury polepszajace wiasnosci
estymatora i dopasowujace jego cechy do badanej rzeczywistosci. W niniejszej
pracy stosowana bedzie modyfikacja parametru wygtadzania, dzigki ktorej obszary,
w ktorych estymator przyjmuje mala warto$¢ (szczegdlnie tzw. ,,ogony”) zostaja
dodatkowo ,,wygladzone”, w przeciwienstwie do fragmentéw jego duzych wartos$ci
(zwlaszcza w otoczeniu warto$ci modalnych), gdzie polepsza si¢ charakteryzacja
specyficznych cech rozktadu. Definicja (5) przyjmuje wowczas postac

- Z 1 1~ X Xy = X5 Xy =Xy
_ L AP =3 Y i
/(0= mhlhz §S ( s, J [ s, ] [ s, J( )

gdzie dodatnie state s; sa tzw. parametrami modyfikujacymi, okreslonymi wzorem

s; =(@] dla i=12,...,m , (12)
s
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Klasyfikacja informacji niedokladnej typu przedzialowego

przy czym § oznacza $rednig geometryczng liczb j} (x), f (x3)5 s f (x,,), na-

tomiast nieujemny parametr ¢ stanowi o intensywnosci procedury modyfikacji —
standardowo przyjmuje si¢ ¢ = 0,5.

Przyjeta powyzej posta¢ estymatora jadrowego jest tatwa w interpretacji i
przede wszystkim zapewnia dogodnos$¢ obliczeniowa (zwlaszcza wykorzystywang
w dalszej czesei pracy mozliwos¢ catkowania funkcji ]A’ po n-wymiarowym prosto-
padtoscianie), a wobec wprowadzenia modyfikacji parametru wygladzania — znacz-
ne polepszenie doktadnosci estymatora na ,,ogonach” rozktadéw, co ma istotne
znaczenie w zagadnieniach klasyfikacji, gdyz tam najczesciej znajdujg sie ,,granice”
poszczegolnych klas.

Szczegdtowy opis metodyki statystycznych estymatoréw jadrowych mozna
znalez¢ w ksigzce Kulczycki (2005).

2.2. Metoda wrazliwo$ciowa

Przy modelowaniu wielowymiarowych zagadnien z uzyciem sztucznych sieci
neuronowych, poszczegolne sktadowe wektora wejsciowego najczesciej charaktery-
zuja si¢ zroznicowang istotnoscig informacji, i w konsekwencji odmiennie oddziatu-
ja na wynik przetwarzania danych. W celu eliminacji zbednych — z punktu widzenia
rozwazanego zadania — sktadowych wektora wejsciowego czgsto stosowana jest
analiza wrazliwosci sieci wzgledem poszczegolnych danych uczacych.

Istota metody wrazliwosciowej (Ossowski, 1996) polega na wyznaczeniu —
po etapie uczenia sieci — wpltywu poszczegélnych wejs¢ x; (i=12,...,m ) na war-
tos$¢ wyjscia y , co charakteryzowane jest przez rzeczywiste wspotczynniki

s, _OYE X ) g 1o m (13)
0x;
Po okresleniu dla kazdego z p wzorcow ( p =1,2,..., P) wartosci tych wspotczynni-

kow, oznaczanych dalej jako S; ,, mozna zdefiniowa¢ nastgpujace wielkosci

- 1 f” .
Si:F Z(Si»P)Z dla i=12,.,m . (14)
p=1

Ostatni krok algorytmu stanowi zastapienie dotychczasowych wag sieci neuronowej

v?/i przez w; , wedtug nastepujacej formuty:

d dla i=12,..m . (15)
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Stosowanie powyzszej metody przyczynia si¢ do powickszenia szybkosci
uczenia, jak rowniez do redukcji bledow uczenia i uogoélnienia, przy jednoczesnym
zmniejszeniu wymiaru wejs$cia sztucznej sieci neuronowej poprzez redukcje infor-
macji o matym znaczeniu lub wregcz eliminacj¢ danych (sktadowych wektora wej-
Sciowego) o nickorzystnym wplywie na poprawnos¢ otrzymywanego wyniku.

3. Klasyfikacja informaciji typu przedziatlowego

Najpierw rozwazymy przypadek jednowymiarowy, tj. dla n=1. Niech zatem
dana bedzie wielko$¢ poddana procedurze klasyfikacji (2), dla rozpatrywanego teraz
przypadku reprezentowana przez (jednowymiarowy) przedziat

[x,x] , (16)

przy czym x<Xx (je$li x=X, to otrzymuje si¢ klasyczny przypadek wielkosci
okreslonej jednoznacznie). Przyjmijmy ponadto, Ze zbiory liczb rzeczywistych

11 1
X5 Xppeees Xy (17)
2 2 2
X2, Xyl (18)
J L J J
X[ Xy sees Xy (19)

reprezentuja kolejno wzorce J wyrdznionych klas (gorny indeks stanowi o przyna-
leznosci elementu do wzorca danej klasy). Jak wspomniano, zadanie klasyfikacji
polega na wskazaniu, do ktorej z nich nalezy przyporzadkowac badany element (16).

Niech teraz fl, _fz,..., f ; oznaczajg estymatory jadrowe gestosci rozktadu

probabilistycznego, wyznaczone kolejno w oparciu o zbiory (17)-(19) traktowane
jako préby losowe — krotki opis metodyki konstruowania tego typu estymatoréw
przedstawiono w sekcji 2.1. Zgodnie z klasycznym (tj. dotyczacym informacji okre-
slonej jednoznacznie) ujeciem bayesowskim, zapewniajacym minimum potencjal-
nych strat wyniktych z btednych klasyfikacji, jezeli liczno$ci m,, m,,...,m; sa
proporcjonalne do ,,czestosci” pojawiania si¢ elementéw z poszczegdlnych klas, to
klasyfikowany element X € R nalezy zaliczy¢ do tej klasy, dla ktorej warto$¢

my fy(X) 5 my fr(R)seresmy f7/(F) (20)

okazuje si¢ najwigksza. W przypadku informacji typu przedzialowego reprezento-
wanej przez element (16), mozna przyjac, ze klasyfikowany element zalicza si¢ do
tej klasy, dla ktérej najwieksze jest wyrazenie

X

e LG L FAG L fy(dx . @1

— X—x

1= '—.><I
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W powyzszej formule, dodatnia stata 1/(; —x) moze by¢ pominieta jako nieistotna
w problemie optymalizacyjnym, a zatem jest ona rownowazna postaci

fr)dx o, my [ £ ()dx (22)

mlJ.<A1(x)dx > My

Ix 2 |
Ix 2 |

Co wigcej, dla dowolnego j=1,2,...,J mozna zapisacé

f(x)dr=F(x) - F(x) , (23)

I ——y |

gdzie
Fo=[fdy . (24)

Uwzgledniajac zalezno$¢ (24) z podstawieniem wzorow (11) (dla n=1) oraz (6),
nietrudno wyliczy¢, iz

(x* = 2xx; + x? + h?s?) arctg(xh_
s

m xi]+hsl-(x—xl-)
ﬁ(x):iz !

mig x? —2xx; +xi2 +hzsi2

T
+—1,(25
> (25)

przy czym ponownie dodatnia stata 1/7 zostala pominigta, natomiast 1/m ulegnie

skroceniu z m; wystgpujacym w stosownym wyrazeniu formuly (22). Powyzsze

kompletuje algorytm klasyfikacji dla przypadku jednowymiarowego. Ostatecznie
nalezy przyjaé, ze klasyfikowany element zalicza si¢ do tej klasy, dla ktorej naj-
wicgksze jest odpowiadajace mu wyrazenie zawarte w formule (22), przy czym wy-
stepujaca tam catke mozna dla kazdego j=1,2,...,J efektywnie wyliczy¢ korzysta-
jac ze wzordéw (23) 1 (25).
W przypadku wielowymiarowym, to znaczy gdy »>1, rozumowanie staje
si¢ analogiczne do przeprowadzonego powyzej. I tak, jesli informacja typu przedzia-
towego jest reprezentowana przez wektor przedzialowy
[x1,%]
Tl 6)
(%45 %,]

a zbiory (17)-(19) zawieraja elementy przestrzeni R" , to mozna przyjac, ze klasyfi-

kowany element zalicza si¢ do tej klasy dla ktorej najwigksze jest wyrazenie
311
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m [ fixydx, my [ fr(0de ., my [ fr(0dx @7
E E E

gdzie E = [xl,Z]x[xz,g] X..x[x x_] . Nieco inny jest zatem algorytm oblicza-

nia wystepujacych powyzej catek. Jednak dzigki wiasnosciom stosowanego tu jadra
produktowego, dla dowolnie ustalonego j=1,2,...,J oraz jadra K , prawdziwa jest
nastepujaca zaleznos$é:

[K@de=[1 @)= 1T @I @)= 1T @) )= 1 ()] (28)
E

gdzie | oznacza pierwotng funkcji K , wprowadzonej zaleznoscig (7). Uwzgled-
niajac definicj¢ estymatora jadrowego z jadrem produktowym (11) oraz analityczna
posta¢ funkcji pierwotnej zawartg we wzorze (25), powyzsze kompletuje procedure
klasyfikacji informacji niedoktadnej typu przedzialowego, takze w przypadku wie-
lowymiarowym.

Przedstawiona powyzej procedura jest oczywiscie identyczna dla przypadku,
gdy proby wzorcowe (17)-(19) sg uzyskiwane za pomoca procedury klasteryzacji.

4. Redukcija préb wzorcowych

W praktyce, niektore elementy prob wzorcowych (17)-(19) moga mie¢ zni-
koma — z punktu widzenia poprawnosci procesu klasyfikacji — istotnos¢ lub wrecz
negatywny wplyw na jakos$¢ otrzymywanych wynikow. Ich usunigcie powinno za-
tem skutkowaé¢ zmniejszeniem ilosci btednych wskazan, a takze zwigkszeniem
szybkosci obliczen. W celu realizacji powyzszego zadania zastosowana zostata
metoda wrazliwo$ciowa, wzorowana na teorii sztucznych sieci neuronowych — jej
krotki opis przedstawiono w sekcji 2.2.

Dla potrzeb proponowanej procedury, definicja estymatora jadrowego zosta-
nie ponizej uogoélniona poprzez wprowadzenie nieujemnych wspotczynnikow w;

(i=12,..,m) takich ze ZZIWI- =m, przypisanych poszczegdlnym elementom

proby losowej (4). Podstawowa postac (5) dana jest wowczas wzorem

- 1 & X—X;
- K L. 29
F) == 2w ( - j (29)

Stosownej modyfikacji podlegaja takze formuty (9) i (11). Wartosci wspotczynni-
kéw w; moga by¢ interpretowane jako ,,znaczenie” odpowiednich elementow proby
z punktu widzenia poprawnosci procesu klasyfikacji.

W celu realizacji procedury redukcji prob wzorcowych (17)-(19), konstru-
owane s3 — dla kazdej z rozwazanych klas — odrgbne sztuczne sieci neuronowe.
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Niech teraz, dla spdjnosci ponizszych rozwazan, indeks j=1,2,...,J , charakteryzu-
jacy poszczego6lne klasy, bedzie dowolnie ustalony.

Konstruowana jest trojwarstwowa jednokierunkowa sie¢, o m wejSciach
(odpowiadajacych poszczegdlnym elementom proby losowej), warstwie ukrytej o
licznos$ci réwnej najmniejszej liczbie naturalnej nie mniejszej niz Jm , a takze jed-
nym neuronie wyjsciowym. Sie¢ byla uczona z uzyciem proby danych uczacych,
ztozonej z warto$ci poszczegodlnych jader dla kolejnych elementow proby losowe;.
Po zakonczeniu procesu uczenia, powyzsza sie¢ zostala poddana procedurze analizy
wrazliwosciowej, zgodnie z metodyka przedstawiong w sekcji 2.2. Uzyskane w jej
wyniku, na podstawie wzoru (15), wspdtczynniki w; byly nastepnie normowane
zgodnie z zaleznos$cia

—i_ (30)
2

Dzigki temu ich warto$¢ $rednia wynosi 1 i charakteryzuje — zgodnie z przyjetym
powyzej zatozeniem — znaczenie poszczegdlnych elementéw proby losowej dla
poprawnosci klasyfikacji. Na podstawie przeprowadzonych szczegétowych badan
potwierdzone zostato naturalne zatozenie, iz z proby losowej powinny by¢ usuwane
te elementy dla ktorych w; <1. Obnizenie tak dobranej wartosci progowej powo-
dowato bowiem istotne zmniejszenie poziomu redukcji licznosci proby, przy prak-
tycznie niezauwazalnym wptywie na jakos$¢ klasyfikacji. W przeciwienstwie, zwigk-
szenie tej wartosci skutkowalo gwattownym pogarszaniem jakosci, spowodowanym
utratg warto$ciowej informacji zawartej w uzytej probie losowe;.

Przedstawiona powyzej procedura nie ulega zmianie w przypadku gdy proby
wzorcowe otrzymywane byly za pomocg klasteryzacji.

5. Numeryczna weryfikacja i wnioski koncowe

W celu weryfikacji poprawnoéci zaprezentowanej metody zostat opracowany
program komputerowy, umozliwiajacy szczegétowa analize wynikéw przedstawio-
nej koncepcji klasyfikacji informacji niedoktadnej typu przedzialowego, z procedurg
redukcji prob wzorcowych. Uzyskane wyniki — otrzymane przy réznorodnych uwa-
runkowaniach, miedzy innymi w przypadkach wielu wzorcéw o ztozonym, wielo-
modalnym charakterze — potwierdzity poprawno$¢ proponowanej w niniejszej pracy
koncepcji. Takze analiza pordwnawcza z innymi metodami — od naturalnego algo-
rytmu polegajacego na zliczaniu elementéw prob wzorcowych zawartych w klasyfi-
kowanym elemencie typu przedzialowego, po zlozong metod¢ opartg na idei wekto-
réw wspierajacych (Zhao i in., 2005) — wykazala jej przewage zarowno pod wzgle-
dem poprawnosci wynikow klasyfikacji, jak i czasu obliczen, co w znacznym stop-
niu uzyskane zostato dzigki odpowiedniej redukcji licznosci wzorcéw z uzyciem
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metody wrazliwo$ciowej. Warto takze doda¢, ze w przypadku danych typu przedzia-
lowego, nie wszystkie porownywane metody generowaly jednoznaczng decyzje o
zaklasyfikowaniu testowanego elementu. Przeprowadzono takze badania dotyczace
procedury redukcji prob wzorcowych, w tym rowniez analize pordwnawcza z inny-
mi stosowanymi do tego celu metodami (Pal i Mitra, 2004). Uzyskane wyniki wska-
Zuja na przewage proponowanej tu procedury w rozwazanym problemie klasyfika-
cji, a jej efektywno$¢ zwigkszata si¢ w przypadku gdy proby wzorcowe otrzymywa-
ne byty w wyniku klasteryzacji. Dalsze zwigkszenie jakosci klasyfikacji zostato
uzyskane poprzez zindywidualizowanie wartosci parametru wygladzania 4 oraz
intensywnosci procedury jego modyfikacji — definiowanej warto$cig statej ¢ wpro-
wadzonej we wzorze (12) — dla poszczego6lnych prob wzorcowych.

Z punktu widzenia ztozonosci obliczeniowej, warto podkresli¢ dwuetapo-
wos¢ przedstawionej w niniejszej pracy metody. Czasochtonne algorytmy konstruk-
cji klasyfikatora, zwtaszcza szczegdlnie dlugotrwala procedura redukcji licznosci
proby, sa wykonywane jednorazowo we wstepnej fazie badan. Natomiast sama kla-
syfikacja informacji niedoktadnej nastgpuje w relatywnie krotkim czasie, co w wielu
zastosowaniach moze mie¢ istotne praktyczne znaczenie. Uzyskano to w znacznym
stopniu dzigki wyznaczeniu analitycznej postaci stosowanych formut.
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