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ROZMYTE MODELE DYSKRETNYCH PROCESOW
STOCHASTYCZNYCH W OPISIE PROCESOW
TECHNOLOGICZNYCH

W referacie przedstawiono metode budowy modeli rozmytych dyskretnych
procesow stochastycznych. Zastosowano model rozmyty typu Mamdaniego
zwagami,  reprezentujqcymi  prawdopodobienstwa  zdarzen — rozmytych
wystepujqcych w poprzednikach i nastepnikach reguil. Wartosci wag zostaly
obliczone przy wykorzystaniu regul asocjacji i danych empirycznych. Zbadano
operatory wnioskowania.

FUZZY MODELS OF DISCRETE STOCHASTIC PROCESSES FOR
TECHNOLOGICAL PROCESSES CHARACTERISTICS

In the paper the method of the construction of time series fuzzy models have been
presented. The Mamdani type fuzzy models have been used as well as weights of
elementary rules, representing probabilities of fuzzy events occurring in the
antecedents and consequents. The values of weights have been calculated by
means of the association rules for experimental data. The inference operators
have been examined.

1. WPROWADZENIE

Elektrownie zawodowe w Polsce, w ktorych produkcja energii elektrycznej bazuje na weglu
kamiennym, wytworzyty w roku 2005 az 57,27 % energii elektrycznej, przy ogdlnej ilosci
wyprodukowanej energii elektrycznej 156,933 TWh. Ponadto, na lata 2012-2014
zaplanowane sa dalsze inwestycje blokéw energetycznych, m. in. w Opolu, Zarnowcu,
Warszawie, Skawinie, w ktdrych technologia produkcji energii elektrycznej roéwniez bedzie
oparta na weglu kamiennym. Laczna moc planowanych blokow przekroczy 4 GW, przy
obecnie zainstalowanej mocy, tacznie 35,448 GW [18].

Tak wielka ilo$¢ zuzywanego wegla dla celéw energetycznych nasuwa pytania o sprawnos¢
wykorzystania tego paliwa przez elektrownie i skutki uboczne produkcji dla srodowiska
naturalnego.

Wegiel jako paliwo kopalne jest materialem uziarnionym, niejednorodnym. Jego parametry,
istotne dla energetyki to:

- odpowiednia wartos¢ uziarnienia,

- warto$¢ opalowa (MJ/kg) decydujaca o ilosci mozliwej energii uzyskanej z jednego kg
masy wegla,

- zawartos$¢ popiotu (%), wyrazajaca udziat masy substancji niepalnej w catkowitej masie
wegla,

- zawartos¢ siarki (%).
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Pierwsze dwa parametry decyduja o przydatnosci wegla jako paliwa dla elektrowni, dwa
ostatnie parametry wskazujaq na zagrozenie obcigzenia srodowiska naturalnego przez odpady
powstajace przy produkcji energii elektrycznej (lub cieplnej).

Wartosci parametrow wegla energetycznego oraz metodyke ich pomiaru okreslaja stosowne
normy. Jednakze pomiar parametréw wegla nie jest sprawa trywialna, ze wzgledu na
niejednorodno$¢ materiatu oraz czynnik losowy wplywajacy na wybdr probki poddawane;j
pomiarowi. Jest to czynnik generujacy btedy zardwno w przypadku pomiardw dyskretnych,
jak 1 w pomiarach ciaglych [13]. Zmienno$¢ parametrow wegla jako materialu surowego dla
optymalnego sterowania w zakladzie mechanicznej przerdbki byla przedmiotem analiz
w wielu pracach, np. [22] a w pracy [7] autorka przewiduje, m.in. ilo$¢ 1 jakos¢ mozliwych
produktéw handlowych uzyskanych z wegla surowego oraz ich wartos¢, postugujac si¢ tzw.
formula sprzedazy [3] uzalezniona od parametréw wegla istotnych w roznych procesach
technologicznych.

Zmienno$¢ parametréw wegla, bedacego paliwem dla elektrowni, moze stanowi¢ zakldcenie
dla procesu produkcji energii elektrycznej. Dla prawidtowego przebiegu produkcji energii
elektrycznej istotna jest znajomo$¢ zmian charakterystyki materiatu surowego w funkcji
czasu 1 mozliwo$¢ przewidywania jej zmienno$ci dla planowania produkcji, kosztow
1 szacowania oplacalnosci. W referacie bada si¢ zmienno$¢ wybranych, dwoch parametrow
wegla: udziatu frakcji ziaren lekkich oraz zawartosci popiotu w tej frakcji, dla przyktadowych
danych numerycznych.

Pokazana metodyka pozwoli, w dalszych badaniach, na utworzenie rozmytej bazy wiedzy
o zmiennosci cech badanego paliwa, ocen¢ jego przydatnosci dla energetyki oraz
przewidywanego stopnia obcigzenia srodowiska naturalnego.

2. MODELE ROZMYTE PROCESOW STOCHASTYCZNYCH
2.1. Proces stochastyczny z czasem dyskretnym

Parametry mierzalne badanych charakterystyk, obserwowane w funkcji czasu, stanowia
wielowymiarowy proces stochastyczny

x(t,w): teT, xe X, 0eQ, (D)

gdzie T oznacza przedzial czasu, X jest przestrzenig badanych parametrow procesu, X c R”
oraz (2jest przestrzenia zdarzen elementarnych, przy czym

Xt o)=x't, @), ..., X (o). )
Zbidr danych eksperymentalnych stanowi zbior realizacji {x(¢,)} w dyskretnych chwilach #,

k=1,2,....,K. Dla uproszczenia notacji, zar6wno proces stochastyczny i jego realizacja beda
dalej oznaczane tym samym symbolem.

Istnieje wiele modeli systemow stochastycznych z dyskretnym czasem, wsrdd ktérych warto
wyr6zni¢ dwie grupy modeli. Pierwszy rodzaj modeli mozna zapisa¢ w postaci ogolnej, jako:

x(t) = ST 1) X(E g )seees XL 4] 5 (3)

gdzie x(z,) jest wektorem (2), a f{) jest dowolng funkcja. Gdy f() stanowi liniowa funkcje

regresji zalezna od wartosci procesu w chwilach poprzednich, to modele te znane sa pod
nazwa wielowymiarowych modeli ciagéw czasowych, lub modeli Boxa-Jenkinsa.
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Druga grupa modeli wyraza si¢ poprzez funkcje rozkladu prawdopodobienstwa wektora
skonczenie wymiarowego, reprezentujacego wartosci procesu w okreslonych chwilach:

PO) =Py (XX, Xy ) 4

Ten typ modeli stosowany jest w praktyce, gtdéwnie ze wzgledu na trudnosci obliczeniowe,
dla procesow niskiego rzedu, zwanych takze procesami o krotkiej pamieci [9]. Ogodlnie,
modele typu (4) rzedu m, wymagaja tworzenia rozkladéw prawdopodobienstwa
wielowymiarowych zmiennych losowych.

W referacie buduje si¢ reprezentacje¢ rozmytg procesoOw stochastycznych o modelach typu (4).

2.2. Reprezentacja rozmyta dyskretnego procesu Markowa

U podstaw modelowania rozmytego [21,8,19,11,12] lezy operacja rozmywania, czyli
transformacji zmiennych opisujacych badany obiekt w numerycznej przestrzeni rozwazan do
przestrzeni zbioréw rozmytych 1 wartosci lingwistycznych [21]. Wektor wartosci procesu
stochastycznego xe X — R” przeksztalcamy w zmienna lingwistyczng wielowymiarowa,
o zbiorach wartosci lingwistycznych L(X)),L(X;),...L(X,), PIZy CZym X, xX,x..xX,=X.
W przestrzeniach numerycznych X;,i=12..,p poszczegdlnych zmiennych zdefiniowane
zostaja zbiory rozmyte 4;, j,=12..J;, odpowiadajace wartosciom lingwistycznym ze
zbiorow L(X;).

Podstawowa sprawa dla modelowania rozmytego procesdw stochastycznych jest okreslenie
rozkladow  prawdopodobienstwa  zmiennych lingwistycznych. Zadanie rozktadu
prawdopodobienstwa zmiennych lingwistycznych nie jest sprawa oczywista, ze wzgledu na
to, ze zdarzenia rozmyte nie s3 roztgczne. Zadaniom budowy i zastosowania rozktadow
prawdopodobienstwa zmiennych lingwistycznych, w oparciu o pojecie prawdopodobienstwa
zdarzenia rozmytego, zdefiniowane przez Zadeha [20], poswigcono, m. in. prace [13-17].
Wykorzystujac ide¢ rozmytych modeli typu Mamdaniego [19,11,12], utworzono model
rozmyty procesu stochastycznego Markowa, w postaci zbioru /=1,...,L regut [15,16]:

Jjest 4, 0 x, Jest A4 (W)

. X
Ri Wiy JEZELL "

TAKZE Y, Jest A (Wa/1)

............... (5)

Takze WS o)

W modelu tym zbiory rozmyte Aj,A4,,...,A4,...,A;zostaly okreS§lone w przestrzeni
X, xX,x..xX,=X, a ich funkcje przynaleznosci wyrazaja si¢ poprzez przyjeta
t-normei funkcje przynaleznosci u, (x')zbioréw rozmytych okreslonych w poszczegdlnych

przestrzeniach X, X,,..., X ,:

14, ) =T (g, (D)ot () g, (7)) (6)

Waga reguly plikowej w,, [=1,...,L stanowi prawdopodobienstwo Iacznego zdarzenia

rozmytego zawartego w poprzedniku /-tej reguty, wyliczone zgodnie z definicjq Zadeha [20],
jako
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Wi = P(xtH Jest 4;) = p(xtH )/UA1 (xtH) 5 (7)

przy czym p(x) jest funkcja lacznego rozktadu prawdopodobienstwa, ktora przypisuje
kazdemu zbiorowi borelowskiemu w przestrzeni X liczbg rzeczywista p [0,1]. Dobor funkcji

L
przynaleznosci u, (x') i t-normy (6) jest decydujacy dla spetnienia warunku ZP(A,):I,

I=1
niezb¢dnego, aby zbiér wag w;,/=1,..,Lstanowit funkcj¢ rozkltadu wielowymiarowej
zmiennej lingwistycznej x.
W sposéb analogiczny tworzy si¢ taczny rozklad prawdopodobienstwa zmiennych
lingwistycznych zawartych w  poprzedniku 1 nastgpniku  modelu (5), poprzez
prawdopodobienstwo zdarzen rozmytych okreslonych w przestrzeni X x X :

wy = Pl(x, jest A) N (x,  jest AN} j =12, J31 =1, L (8)
Wi = p(xtH > X, )T(,UA, (xtH ), Hy, (xtk ) - )

W  modelu (5) wagi regut elementarnych w,,, j=I,...,J stanowia warunkowe

prawdopodobienstwa wystapienia zdarzen w nastgpniku reguly, przy warunku wyrazonym
w poprzedniku:
Wi = P((x,k Jest A;) N(x, jestAl)} j=12,..J. (10)
1 jako prawdopodobienstwa warunkowe obliczane sa w sposdb nastgpujacy:
w]-/l:m,jzl,...J, [=const. (11)
. W,

Wyznaczone prawdopodobienstwa (wagi) powinny spetnia¢ warunki normalizacji

L J

, w =1, wy =1, ) w,,; =1,1=const. (12)
=1 ’ =
= =

=1 j=1

Warunki te sa istotne w operacjach wnioskowania [17].

2.3. Reprezentacja rozmyta procesu stochastycznego z dluga pamigcia
Dla procesu stochastycznego x, uwzgledniajac m jego opoznionych wartosci, jak w opisie (4),
reprezentacja rozmyta moze przyjaé postac regut, z wagami:
R+ (wy){ JESLI[x(t,_,) jest A; sy I x(t,_,) jest A;y_y I...
I x(t_,,) jest A; j_n ] (13)
TO [x(t, ) jest A1 |,
gdzie:
x(ty ), X(tg_y )ses X(t4_,,) — skalarne zmienne lingwistyczne, xe X c R, przyjmujace wartosci
lingwistyczne ze zbioru L(X), okreslajace rozmyte stany procesu;
Ajjs Aigyon Ay, — podzbiory rozmyte, odpowiadajace lingwistycznym wartosciom
zmiennych x(¢;), x(¢4_; )sees X(t4_py) » X € X
w; - waga reguly elementarnej, wyrazajaca faczne prawdopodobiefistwo rozmytego zdarzenia

jednoczesnego zawartego w poprzedniku i1 nastgpniku:

Wy = LX), Xty s Xy T Lty (6 Do g, (% )] (14)
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przy czym p() jest funkcja tacznego rozktadu prawdopodobienstwa, ktora przypisuje kazdemu
zbiorowi borelowskiemu w przestrzeni X™*!'liczbe rzeczywista p [0,1]. Dobdr t-normy oraz

sposéb podzialu przestrzeni X na zbiory rozmyte odniesienia powinien zapewni¢ spelnienie
warunku (12). Np. w pracach [13-16] jako t-norm¢ przyj¢to iloczyn, a zbiory rozmyte 4,
zostaty okreslone poprzez funkcje przynaleznosci o stalej wartosSci w roztacznych
przedziatach a, przestrzeni X w taki sposob, aby dla kazdego x e a,

1
z,uAi(an)zl,nzl,...,N. (15)
i=1
Model (13) mozna takze zapisa¢ w postaci regut plikowych, taczacych wspdlny poprzednik,
jak np. w modelu (5). Wowczas odpowiednie wagi W; orazw;,; wyznacza sig¢, jako

prawdopodobienstwa brzegowe 1 warunkowe, odpowiednio:

W
wo= Y wpi=lood,  wy=—L, =l (16)
w,
j=1

,,,,, J i

3. BUDOWA ROZMYTEJ BAZY WIEDZY PRZYKLADOWEGO PROCESU

Badania empiryczne, dotyczace budowy rozmytych modeli proceséw stochastycznych
{(x,,y).t =1,...,496}, opisujacych zmienno$¢ w czasie parametrow pewnej partii wegla, oparte
zostaty o warto$ci dwoch parametrow:

x —udzial frakcji lekkiej (o gestosci ponizej 1500 kg/m’) ziaren wegla w probee,

xeXe [0, 1]€eR,

y — zawartos$¢ popiotu w tej frakcji ziaren, wyrazona w procentach, y €Y [0, 100] eR.
Dane empiryczne zaczerpnigto z prac [7, 13, 22]. Przestrzenie rozwazanych wartosci
zmiennych zostaly podzielone na roztaczne przedziaty, oznaczone jako a,, b, (tab. 1.).

Tab. 1. Wyniki kwantyzacji zbiorow wartos$ci zmiennych w przestrzeniach Xi Y

a; a; a; ag ay ap

X | (.;0.08) |[0.08;0.16) | [0.16;0.24) | ... [0.56;0.64) | [0.64;0.72) | [0.72;..)

Y b, b, b; by by b
(.53.62) | [3.62;4.95) | [4.95;6.29) | ... |[11.63;12.97) |[12.97;1431)| [14.3];...)

Dla zmiennych lingwistycznych x i1 y przyjeto nastgpujace wartosci lingwistyczne:
L(X)= L(Y)={bardzo niski, niski, sredni, wysoki, bardzo wysoki}, (17)

w skrdcie: {BN, N, S, W, BW} oraz odpowiadajace im zbiory rozmyte A, oraz By (k=1,2,...,5)
w przestrzeniach numerycznych X i Y. Odpowiednie funkcje przynaleznosci przyjmujace
state warto$ci, z jakimi zbiory a, naleza do zbioréw rozmytych Ay (b, naleza do zbiorow
rozmytych By), zostaty przedstawione w tab. 2.

Tab. 2. Wartosci funkcji przynaleznosci  ax(a,) w przestrzeni X

4 i a3 A as A6 a7 ag A9 a9
Hai(as) 09 05| 02| 0,1 0
Hazx(as) 011051071 0,51 0,1

Las(an) 0| o |o1]o04][09]09|04|01] 0710
Las(ar) o]l o o] o] o ]o1]lo05]|07]05]01
Uas(an) o]l o o] o oo |o01]|02]05]09
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3.1. Operatory wnioskowania a budowa modeli
3.1.1. Operatory t-normy 1 s-normy

W modelach rozmytych wielowymiarowego procesu stochastycznego zbiory rozmyte zostaja
okreSlone w przestrzeniach X, x X, x..xX =X . Funkcje przynaleznosci zbiorow

rozmytych dla wektora lingwistycznego okresla si¢ w przestrzeni X, w oparciu o przyjeta
t-norm¢ (6). Projektowanie modelu rozmytego wymaga wiasciwego doboru t-normy
1 s-normy, z punktu widzenia dziatania calego systemu z baza wiedzy [6].

Funkcj¢ dwoch zmiennych T: [0,1]x[0,1]—[0,1] nazywamy t-norma i zapisujemy:

T
T(py(x), up(x)) = p (x)* g (x), (18)

dla wielu zmiennych:

i -1 T T T
I.Zl{ﬂAi(x)}: T{Il{ﬂm(x)},mn (x)} = Ly () * 5 (X) ¥ 1y (X) (19)

jesli jest niemalejaca wzgledem obu argumentdw i speinia warunki: przemiennosci, tacznosci
1 brzegowy. Spelnienie warunkéw przemiennosci 1 tacznosci sprawia, ze kolejnos¢
wykonywania operacji przecigcia wielu podzbioréw rozmytych nie jest istotna [ 8, 18, 11,12].
Funkcj¢ dwodch zmiennych S:[0,1]x[0,1]—[0,1] nazywamy s-normg (t-konorma)
1 zapisujemy:

S
S(pt4 (0, pp (%)) = p4 (X) % pa (%) . (20)
dla wielu zmiennych:

n—1

o s s s
ifl{ﬂAi(x)}: S{iS] {#Ai(x)},#A,,(x)} = gy ()% 145 () %% gy (X) (21)

jesli jest niemalejaca wzgledem obu argumentdw i speinia warunki: przemiennosci, tacznosci
i brzegowy [ 8, 18, 11,12].

W tab. 3. i tab. 4 przedstawione zostaly przykltadowe wyniki obliczen wartosci t-norm
i s-norm dla dwoéch zbiorow rozmytych A4; 1 As (S 1 W), zdefiniowanych w tab. 2. i
pokazanych na rys. 1.

A
M (x)

Rys. 1. Wartosci funkcji przynaleznosci dla zbioréw rozmytych ,,$redni” 1 ,,wysoki”
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3.1.2. Operatory implikacji rozmyte;

Reguly rozmyte zawierajace warunkowe stwierdzenia (xjestA) — (yjestB), gdzie A i B sg
zbiorami rozmytymi, reprezentuja relacje rozmyte i, (x,y) = u, ,z(x,y), Wyrazane poprzez
operatory implikacji. Funkcje przynaleznos$ci implikacji wyznacza si¢ wedlug roznych formut
za pomoca funkcji przynaleznosci zbiordw rozmytych u,(x), up(y).

Przyktadowa reguta modelu rozmytego badanego procesu stochastycznego, wg (12), zawiera

w poprzedniku cztery rozmyte stwierdzenia potaczone spdjnikiem ,,I”’:
Jezeli (X

t

JJest"wysoki'I X, ;jest"Svedni"l X, ,jest"wysoki"Il X,_]jest"wysoki")
To (X, jest"wysoki") (22)

Na rys. 2 i rys. 3 przedstawiono funkcje przynaleznosci réznych operatorow implikacji,
obliczone dla przypadku, gdy w poprzedniku reguty (22) zastosowano operator t-normy
rowny min.

Tab. 3. Wyniki t-norm dla przyktadowych zbioréw rozmytych S i W

t-normy
a, a, EN a, as ag ay ag ay a1o
min 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,40 0,10 0,00 0,00
prod 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,09 0,20 0,07 0,00 0,00
iloczyn
Hamachera 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,29 0,10 0,00 0,00
iloczyn Eisteina 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,08 0,15 0,06 0,00 0,00
iloczyn
drastyczny 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ograniczona
réznica 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Tab. 4. Wyniki s-normy dla przyktadowych zbioréw rozmytych S i W

s-normy
a, a, a, a, as g ay ag Ay a1
max
0,00 0,00 0,10 0,40 0,90 0,90 0,50 0,70 0,50 0,10
suma algebr.
0,00 0,00 0,10 0,40 0,90 0,91 0,70 0,73 0,50 0,10
suma
Hamachera 0,00 0,00 0,10 0,40 0,90 0,90 0,63 0,71 0,50 0,10
suma Eisteina
0,00 0,00 0,10 0,40 0,90 0,92 0,75 0,75 0,50 0,10
suma
drastyczna 0,00 0,00 0,10 0,40 0,90 1,00 1,00 1,00 0,50 0,10
suma
ograniczona 0,00 0,00 0,10 0.40 0,90 1,00 0,90 0.80 0,50 0,10
Hisp (x:y) M,y p (x,y)
mal 0,4
ma2 0,35
Oa3 0,3
Oa4 0,25
" a: 0.2
e 0,15
ma’
0,1 #y (x)
oa8 a0
0,05
mad 0
operator @all y=x(t) B o s »
Mamdaniego operator a7 a8 9 .10
PROD

Rys. 2. Funkcje przynaleznosci operatorow implikacji min 1 product; w poprzedniku reguty
(22) zastosowano operator t-normy réwny min
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P (x,) Haop(x,Y)
A->B >
1y, (x)
1y ()
y=x(t)

y=( operator
operator Zadeha
Yagera

Rys. 3. Funkcje przynaleznosci operatoréw implikacji Yagera i Zadeha; w poprzedniku
reguly (22) zastosowano operator t-normy rowny min c.d.

Operatory implikacji rozmytej umozliwiaja obliczenie funkcji przynaleznosci wyjscia
modelu 4. (y), dla konkretnych zbiorow rozmytych 4’ na wejsciu modelu [ 8, 18, 11, 12]:

M () =T (g (), 455 (%, 1)) (23)

W przypadku, kiedy model rozmyty sktada si¢ z » regut R, nalezy okresli¢c funkcje
przynaleznosci konkluzji w poszczegdlnych regutach, a nastgpnie na podstawie s-normy
obliczana jest jedna funkcja wynikowa catej bazy regut:

Mo (V) = 1, (V) =S (e (V)i th - (1)) - (24)

Gdy rozwazamy rdzne operatory t-normy 1 s-normy oraz interpretacje agregacji mozemy
otrzyma¢ alternatywne rodzaje wnioskowania rozmytego. Dobor operatoréw w procesie
wnioskowania odgrywa bardzo istotng rolg, szczegélnie dotyczy to nienastrajalnych modeli
czy tez regulatoréw rozmytych. W celu uzyskania jak najlepszych wynikéw doktadnosci
modelu nalezy przeprowadzi¢ préby doboru poszczegolnych operatorow [6].

3.2. Obliczenia modeli rozmytych z zastosowaniem regul asocjacji

Podazajac za [4], przeprowadzona zostata eksploracja danych empirycznych zmiennej
x w $rodowisku Oracle Data Mining, z wykorzystaniem algorytmu Apriori [1,2]. Dla modelu
rozmytego typu (13), uwzgledniajacego m = 4 opdznionych wartosci ciaggu czasowego
zmiennej x, wykonano obliczenia w mysl (13)-(16) i otrzymano 5* (625) regut plikowych.
Jedynie 260 uzyskanych regut plikowych posiada niezerowe wagi w;, w;;. Przyktadowe reguty
opisanego modelu procesu stochastycznego zostaty przedstawione w tab. 5.

Zapis tabelaryczny nalezy czytaé nastgpujaco (pierwsza reguta plikowa):

0,1021 (Jezeli X;_qjest"wysoki" I X;_gjest"wysoki" I X;_,jest"wysoki' I X;_qjest"wysoki"

To Xt Jest"wysoki' ; \aoa 05717

Takze XiJest"bardzo wysoki" , \uaa 03328
Takze Xi/est"Sredni” ; \a0a 0,0930
Takze Xtjest"bardzo niski"  (a0a 0,0022
Takze X, jest"niski" z waga 0,0003). (20)
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Tab. 5. Przyktady najwazniejszych regut plikowych rozmytego modelu
zmiennej x dla m=4, 7, min =0 %, 7, min =0 %.

Nr reguly plikowej| Waga w; Jezeli To Waga wi/w;

X, jest W 0,5717

X, ,jest W 1.X,;jest W 1 Xijest BV 0,3328

1 0,1021 XiﬁestWIXjﬁestW X, jest S 0,0930
X, jest BN 0,0022

X, jest N 0,0003

X, jest W 0,5480

X, ,jest W 1.X,;jest W I X jest BW 0,3704

2 0,0598 X:;estWI Xijj.est pw | XjestS 0,0804
X, jest BN 0,0011

X, jest N 0,0001

X, jest W 0,5732

X, jest BW 1X,;jest W Xojest B 0,3322

3 0,0592 I;gijestWI XjﬁestW X, jest S 0,0904
X, jest BN 0,0038

X, jest N 0,0004

[los¢ regut maleje wraz ze wzrostem ograniczen minimalnego wsparcia =z, 1 ufnosci .
w algorytmie odkrywajacym reguly asocjacji. Tab. 6 przedstawia najwazniejsze reguly
plikowe wygenerowane przy zatozeniach minimalnego wsparcia 7z, mn — 1 % oraz
minimalnej ufnosci 7, min—5%. W modelu tym utworzonych zostato tacznie 80 regut
plikowych z niezerowymi wartosciami wag w;, wj;..
Tab. 6. Przyklady najwazniejszych regut plikowych rozmytego modelu
zmiennej xdlam =4, 7, min=1 %, 7. min=5 %

Nr reguly plikowej | Waga w; Jezeli To Waga w;/w;

X, jest W 0,6215

Xeqjest W 1 X, sjest W 1 ]
1 0,1356 X, jest W 1 X, jest W X, jest BW 0,3177
X, jest S 0,0608
et WL siest W 1 X, jest W 0,6023

4 jest ~3)est .
2 0,0743 X, jest W 1 X, jest BV X, jest BW 0,3465
X, jest S 0,0512
Yot W 1Xiost 1 X, jest W 0,6162

14 ]est 13 ]est ,
3 0,0725 X, jest BW1 X, jest W X, jest BW 0,3257
X, jest S 0,0581

4.UWAGI KONCOWE

Przedstawiona metodyka budowy modeli rozmytych proceséw stochastycznych z czasem
dyskretnym, dzigki zastosowaniu narz¢dzia Data Mining pozwala na modelowanie procesow
0 tzw. dlugiej pamieci i przy rozbudowanym zbiorze wartosci lingwistycznych. Wyznaczanie
empirycznych rozktadéw prawdopodobienstwa zmiennych lingwistycznych wymagato
okreslenia prawdopodobiefistwa 5* zdarzen rozmytych w poprzednikach, a liczba przedziatow
roztacznych dla przeszukiwan wynosita 10%. Stad niskie wartosci prawdopodobienstw
uzyskane przy poszczegélnych regutach. Bardzo istotny staje si¢ w takiej sytuacji dobor
operatorow, ktére wraz z wagami regut beda decydowaly o wartosciach funkcji
przynaleznosci wyprowadzonych zbiordw rozmytych wyjscia modelu.
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