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Streszczenie: W referacie przedstawiono zasady budowy rozmytych
modeli systemow stochastycznych, z dyskretnym czasem. Wykorzystano
modele rozmyte typu Mamdaniego z wagami regul, reprezentujacymi
prawdopodobienstwa zdarzen rozmytych, zawartych w poszczegdlnych
cze$ciach regul. Zaprezentowano sposob wykorzystania regut asocjacji dla
wyznaczenia wag regut 1 rozkladow prawdopodobienstwa zmiennych
lingwistycznych w regufach.

1 Wprowadzenie

Modelowanie rozmyte systemdéw stochastycznych wigze zalety dwoch podejsé:
mozliwo$¢ uwzglednienia niepewnos$ci wyrazonej w kategoriach probabilistycznych
[5, 8] oraz mozliwos¢ granulacji przestrzeni rozwazan dla utworzenia opisu w postaci
regul rozmytych, shisznych w poszczegdlnych czgéciach przestrzeni [10, 16].
Ponadto, modelowanie rozmyte pozwala uwzglednia¢ wiedzg ekspercka na temat
badanego procesu.

Systemy stochastyczne z czasem dyskretnym, ciagi czasowe, znajduja od kilku
dziesiecioleci zastosowanie w zagadnieniach sterowania, predykcji, planowania.
W referacie kontynuowane jest modelowanie rozmyte takich systemow,
prezentowane wczesniej np. w pracach [12-14]. Dostgpno$é narzedzi z zakresu data
mining powoduje, ze zanikajg trudnoSci obliczeniowe zwigzane z wyznaczaniem
rozktadéw prawdopodobienstwa zdarzen rozmytych procesow wyzszych rzedow.
W pracy pokazano zastosowanie regut asocjacji do wyznaczania modeli rozmytych
procesow stochastycznych, zwanych tez ciggami czasowymi. Przeprowadzono
obliczenia na danych empirycznych, istotnych dla produkcji energii elektryczne;.

1.1 Proces stochastyczny =z czasem dyskrethym - pojecia
podstawowe
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Zaktadamy, ze parametry mierzalne badanego obiektu, obserwowane w funkcji czasu,
stanowig wielowymiarowy proces stochastyczny

x(t,w): teT, xeX, weQ}, (1)

gdzie T oznacza przedzial czasu, X jest przestrzeniag badanych parametrow procesu,
X < R? oraz £ jest przestrzenia zdarzen elementarnych, przy czym

X ()= {x'(t, 0),..., ¥ (t,0)}. ()

Zbior danych eksperymentalnych stanowi zbior realizacji {x(z,)} w dyskretnych

chwilach #, k=1,2,...,K. Dla uproszczenia notacji, zarowno proces stochastyczny
i jego realizacja bgda dalej oznaczane tym samym symbolem x.

Istnieje wiele modeli systemoéw stochastycznych z dyskretnym czasem, wsrod
ktérych warto wyr6ézni¢ dwie grupy modeli. Pierwszy rodzaj modeli mozna zapisa¢
w postaci og6lnej, jako:

x(t) = Sl Xt —3)se e X ()] 5 3)

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

funkcje regresji zalezng od wartosci procesu w chwilach poprzednich, to modele
te znane s pod nazwa wielowymiarowych modeli ciagdw czasowych, lub modeli
Boxa-Jenkinsa [5].

Drugi grupa modeli wyraza si¢ poprzez funkcj¢ rozktadu prawdopodobienstwa
wektora skonczenie wymiarowego, reprezentujacego wartosci procesu w okreslonych
chwilach:

P =Py (X X, Xy ) 4)

Ten typ modeli znany jest tylko, gléwnie ze wzgledu na trudnosci obliczeniowe,
dla procesé6w niskiego rzgdu, zwanych takze procesami o krotkiej pamieci [8].
Dla procesu bezwzglednie losowego, zwanego procesem bialego szumu, rozklad
zmiennej  losowej  m-wymiarowej jest rowny iloczynowi  rozkladow
jednowymiarowych niezaleznych zmiennych losowych:

m
Py % et )= ] 21Gx, ) (%)
i=0

Dla procesow spetiajacych warunek Markowa, warunkowe prawdopodobienstwo
procesu w chwili k-tej zalezy tylko od wartosci procesu w poprzedniej chwili, a nie
zalezy od historii procesu, tym samym rozktad m-wymiarowego wektora sprowadza
si¢ do rozktadu 2-wymiarowego:

Pm (xtk /xtk-l seeeXy )=P> (xtk /xtk_l ). (6)

Ogo6lnie jednak, modele typu (4), rzedu m, wymagaja tworzenia rozkladow
prawdopodobienstwa wielowymiarowych zmiennych losowych.
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1.2 Reprezentacja rozmyta stochastycznego procesu Markowa

U podstaw modelowania rozmytego [16, 10] lezy operacja rozmywania, czyli
transformacji zmiennych opisujacych badany obiekt w numerycznej przestrzeni
rozwazan do przestrzeni zbioréw rozmytych i wartosci lingwistycznych [18]. Wektor

warto$ci procesu stochastycznego xe X < RP  przeksztalcamy w zmienna
lingwistyczng ~ wielowymiarowa, o  zbiorach  wartosci  lingwistycznych
L(X)), L(X5),....L(X ), przy czym X;xX,x..xX,=X. W przestrzeniach

numerycznych X,,i=12...,p poszczegolnych zmiennych zdefiniowane zostaja

zbiory rozmyte Aj»i, Ji=12....J;, odpowiadajace warto$ciom lingwistycznym
ze zbiorow L(X;).

Podstawowym zadaniem dla modelowania rozmytego proceséw stochastycznych
jest okreslenie rozkladéw prawdopodobienstwa zmiennych lingwistycznych.
Zadaniom budowy rozkltadow prawdopodobienstwa zmiennych lingwistycznych,
W oparciu o pojecie prawdopodobienstwa zdarzenia rozmytego, zdefiniowane w [17]
przez Zadeha, poswigcono, m. in. prace [12-14]. W pracach [12, 13] utworzono
reprezentacj¢ rozmyta dyskretnego procesu Markowa, skalarnego i wektorowego,
odpowiednio. W pracy [14] zaproponowano posta¢ ogdlng reprezentacji rozmytej
systemu stochastycznego MISO oraz procedury wnioskowania.

Model rozmyty wielowymiarowego procesu stochastycznego (1), spetniajacego
wlasnos¢ Markowa (6), moze mieé postac zbioru regut (w mysl [13]):

R;: (w;) JEZELI x, Jest 4 TO x, jest 4, W)
TAKZE x, jest 4, (wy;)
--------------- @)
TAKZE x, jest Ay (wy)).
W modelu tym zbiory rozmyte A, A4,,...,4;,...,4; zostaly okre§lone w przestrzeni
Xy xX,x...xX, =X, aich funkcje przynaleznoSci wyrazaja si¢ poprzez przyj¢ta
t-norm¢ i funkcje przynaleznosci i, (x") zbiorébw rozmytych okre§lonych
w poszczegolnych przestrzeniach X, X5,....X
1y, ) =T (g (oot ey, (7). (8)
Waga reguly plikowej w,, /=1,...,.L stanowi prawdopodobienstwo lacznego
zdarzenia rozmytego zawartego w poprzedniku /-tej reguly, wyliczone zgodnie

z definicja Zadeha [17], jako

w = P(xt,(,l Jest 4;) = P(xtk,l )/UA, (xz,{,I ) )
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przy czym p(x) jest funkcja tacznego rozktadu prawdopodobienstwa, ktora przypisuje
kazdemu zbiorowi borelowskiemu w przestrzeni X liczbe rzeczywista p €[0,1].

Doboér funkeji przynaleznoci (x")1i t-normy (8) jest decydujacy dla spetienia

L
warunku ZP(A,) =1, niezbgdnego, aby zbiér wag w;,/=1,...,L stanowil rozklad
I=1
prawdopodobienstwa wielowymiarowej zmiennej lingwistycznej x.
W sposob analogiczny tworzy si¢ taczny rozktad prawdopodobienstwa zmiennych
lingwistycznych zawartych w poprzedniku 1 nastgpniku modelu (7), jako
prawdopodobienstwo zdarzen rozmytych okreslonych w przestrzeni X x X :

wy = Pl(x, jest A)N(x, jest AN} j=12,..031=1....L, (10)
Wi = POy 5% Ty, (%, s 1, () - (1

W modelu (7) wagi regut elementarnych w;,;, j=1,...J, [=const, stanowig

warunkowe prawdopodobienstwa wystapienia zdarzen w nastepniku reguty:
w; = Pl(x,, jest 4))/(x, jest A))} j=12,....]. (12)
Jako prawdopodobienstwa warunkowe obliczane sg w sposdb nastgpujacy:

Wi,
Wi =w—',j=1,...J, I=const. (13)

1

Wyznaczone prawdopodobienstwa (wagi) powinny spetnia¢ warunki normalizacji

L J
Zw] =1, ZZwﬂ =1, w;, =1,1=const. (14)
1=1 j=1

=1 j=1

~
<

Warunki te sg istotne w operacjach wnioskowania, co przedstawiono w [14].
1.3 Reprezentacja rozmyta procesu stochastycznego 2z dtugg
pamieciq
Dla procesu stochastycznego x, przy uwzglednieniu m jego opoznionych wartosci, jak
w opisie (4), reprezentacj¢ rozmyta moze stanowi¢ zbior regul, z wagami:
Ry (wy) {JEZELI [x(t;_,) jest Aigy I x(ty_y) jest Ay 1.

1 x(tkfm)jest Ai,kfm] (1 5)
TO [x(t)) jest A; 1},

gdzie
x(t; ), x(t4_y),.... x(t;_,,) —skalarne zmienne lingwistyczne, x € X < R, przyjmujace
wartosci lingwistyczne ze zbioru L(X), okre$lajace rozmyte stany procesu;
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Aj,k’ A[,k*l""’A

; k-m —podzbiory  rozmyte,  odpowiadajace  lingwistycznym
warto$ciom zmiennych x(¢; ), x(t;_;),....x(¢;_,,) » X € X ;
wy; —waga reguly elementarnej, wyrazajaca faczne prawdopodobiefistwo rozmytego

zdarzenia jednoczesnego poprzednika i nast¢pnika [14]:

Wy = P ), Xy Do o Xy NT Ty (X ooty (% D] (16)

i, k—m

przy czym p() jest funkcja facznego rozktadu prawdopodobienstwa, ktora przypisuje
kazdemu zbiorowi borelowskiemu w przestrzeni X " iczbe rzeczywista p €[0,1].

Dobér t-normy oraz sposob podziatu przestrzeni X na zbiory rozmyte odniesienia
powinien zapewni¢ spetnienie warunku (14). Np. w pracach [12, 13] jako t-norme

przyjeto iloczyn, a zbiory rozmyte A; zostaly okre§lone poprzez funkcje
przynaleznosci o statej warto$ci w rozlacznych przedziatach a, przestrzeni X w taki

sposob, aby dla kazdego x € a,, byl spelniony warunek

I
> my(a,)=1n=1_.N. (17)
i=1

Model (15) mozna takze zapisa¢ w postaci regut plikowych, faczacych wspolny
poprzednik, jak np. w modelu (7). Wowczas odpowiednie wagiw;, w;,; wyznacza

si¢, jako prawdopodobienstwa brzegowe i warunkowe, w sposob nastepujacy:

Wi .
wo= Y wpi=lond, owy ==L, =1 (18)
j=l....J !

2 Zastosowanie regut asocjacji w rozmytym
modelowaniu systemu stochastycznego

2.1 Reguty asocjacji

Reguty asocjacji (ang. association rules), jako jedna z technik data mining, sa metoda
odnajdywania wspotwystepowania wartosci zmiennych w obszernych zbiorach
danych [1]. Formalny zapis regut asocjacji ma posta¢ implikacji:

A= B (7%, 7,%), (19)

gdzie

A, B—poprzednik i nastgpnik, wyrazajace zwiazki, np. o postaci x=a, y=b
w roztgcznych zbiorach warto$ci zmiennych;

7, — wsparcie (ang. support), jest wyrazonym procentowo prawdopodobienstwem
jednoczesnego  wystgpowania  zwigzkow w  poprzedniku 1 nastgpniku

P((x=a)n(y=b));
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7, —ufno$¢ (ang. confidence), zwana takze wiarygodno$cia, jest wyrazonym
procentowo prawdopodobienstwem warunkowym nastepnika P((y =b)/(x = a)) .

Znalezienie i przeliczenie wszystkich mozliwych kombinacji zmiennych i ich
warto$ci w bardzo duzych zbiorach danych, okazuje si¢ nieefektywne czasowo.
Podstawowy 1 najczgsciej implementowany algorytm Apriori odkrywania regut
asocjacji — korzystajac z monotonicznosci miary wsparcia — pozwala na
przyspieszenie obliczen [1,2]. Pozniejsze prace nad poprawieniem efektywnosSci
doprowadzily do powstania modyfikacji tego algorytmu (AprioriTid, AprioriHybrid),
oraz innych algorytméw (m.in. SETM, FP-Growth, FreeSpan, Eclat). W pracach
[6, 9] zostaly zaproponowane takze algorytmy pozwalajace na odkrywanie rozmytych
regut asocjacji.

2.2 Wyznaczanie regut asocjacji dla ciggu czasowego w Oracle Data
Mining

Wyznaczanie regul asocjacji ciagu czasowego z uzyciem Oracle Data Mining
i aplikacji Data Miner wymaga odpowiedniego zapisu wynikoéw badan empirycznych.
Przyktad transformacji danych ciggu czasowego jednej zmiennej, z uwzglednieniem
m poprzednich chwil czasowych, jest przedstawiony na rys. 1.

NMIANA ZAPISU
X

t t
—’
1 1%
t | X e | Xe | X
2 |Ix, l - t Xe.=3;
3 [x, m+1 || x, NI Xp [Xper | ZMIANAZAPISU [7 2T —2 iy
4 Ix M2 | X5 N | Xmer | Xme ﬁ]
) \
m+3 | X “alX X _
3|x1eal‘:+l’”’l m+2 | “m+3 m+1 xt-1_”m+l
] @)
N m+1 (X =a,,
T | x = t Nem | o | Xea [ x, N £~ e
XT-m m+2 |X - a(x—m)
m+1 (t-m) (t-1) (t) tm m2
Dyl e D Lo
(t-m) «“n | o = S
m+2 ) me2 | %min m+3 )(t_1 = al(’:’
m+3 (t=m) =1y (1) =
m+3 e ) A3
KWANTYZACJA
(t-m) (1) (1)
T e ar | dr |'

Rys. 1. Etapy transformacji danych empirycznych ciagu czasowego

Wartosci zmiennych w wielowymiarowych regulach asocjacji stanowia dane
ilosSciowe badz kategoryczne, dlatego nalezy podzieli¢ przestrzen X wartosci
zmiennych X, ..., X; € X na rozlaczne zbiory wartosci a;, a;,..., ay. Woéwczas kazda
warto$¢ x;, ..., xp zmiennych X, ..., X; zostaje zastapiona identyfikatorem zbioru

(= o e {aa,, ..., ay}, do ktorego nalezy.

m+l 2ttt
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2.3 Budowanie rozmytego modelu systemu dynamicznego

W wyniku analizy wyj$ciowej tabeli transformacji tzw. tabeli transakcyjnej (rys.1.)
i uzycia algorytmu Apriori, otrzymujemy szereg regut asocjacji, z ktérych wybieramy
reguly o postaci [4]:

{ t-m (t_m)’ Rt th =a

Lt—l)} = {X, =a,(1’)}(7rs %, %), (20)

gdzie
Xems «--»Xe1, X —zmienne w chwilach t-m, ..., -1, #;
a,(ffm) — n-ty zbior wartosci zmiennej X, ,, w przestrzeni X, ne {1, ..., N};
7,7, —wsparcie 1 ufno$¢, okreslajace empiryczne rozktady prawdopodobienstwa
zaj$cia zdarzen nierozmytych, odpowiednio, jak w (19).

Rozmyty model systemu stochastycznego (15) operuje na zmiennych
lingwistycznych, zbiorach rozmytych 1 miarach probabilistycznych zbiorow
rozmytych. Miara 7 reprezentujaca prawdopodobienstwo taczne zdarzen

rozmytych poprzednika 1 nastgpnika, zostala wyznaczona z uwzglgdnieniem
zaleznos$ci (16)-(17) oraz t-normy typu product, w sposob nastgpujacy [4]:

=PA™ A .nAD)=

S r-my - Kie)
n 21
D Z gy P @)ty (@) ) @
Mr-m) =L sN gy =Le..
gdzie
a"™™ oznacza n(—m) -ty zbiOr wartosci w przestrzeni X zmiennej X;.,,;

n(/—m)

A,(ctf'") zdarzenie rozmyte polegajace na tym, ze X, € A(' m

k — indeks wartosci lingwistycznej ze zbioru L(X), k,_,.),.... ko), k=1,2,....K;

H i (aff(fm))) — funkcja przynaleznosci, stala warto$¢ z przedziatu [0,1] okreslajaca
" t-m

stopien przynaleznosci zbioru a’~™ do zbioru rozmytego A" .

(t—=m)

Zachodzi zaleznos¢:

K K
Do D ik =1 (22)

kemy=l k=1

Miara ufnosci r., jako prawdopodobiefistwo warunkowe zdarzen w nastepniku,

w mysl (18), wynosi:
= (t) (t—m) =Dy _
C kemykity P(Ak /Ak e Ak ) =

PA™ A A PAT A A, (23)
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Wyznaczone miary probabilistyczne (21) i (23) odpowiadajace wagom w;; (16)

oraz w;;; (18), zostang pokazane w badaniach empirycznych.

3 Badania empiryczne

Elektrownie zawodowe w Polsce, w ktorych produkcja energii elektrycznej bazuje na
weglu kamiennym, wytworzyly w roku 2005 az 57,27% energii elektrycznej, przy
ogo6lnej ilosci wyprodukowanej energii elektrycznej 156,933 TWh [15].

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

Warto$ci parametréw wegla energetycznego oraz metodyke ich pomiaru okre$laja
stosowne normy. Jednakze, pomiar parametrow wegla nie jest sprawa trywialna, ze
wzgledu na niejednorodnos¢ materiatu oraz czynnik losowy wplywajacy na wybor
probki poddawanej pomiarowi [11]. Zmienno$¢ parametrow wegla, jako materiatu
surowego dla optymalnego sterowania procesami przerobki, byta przedmiotem analiz
w wielu pracach. W pracy [7] autorka przewiduje m.in. ilo§¢ i jako$¢ mozliwych
produktow handlowych uzyskanych z wegla surowego oraz ich wartos$é¢, postugujac
si¢ tzw. formulg sprzedazy [3], zastosowana do zmierzonych wczesniej parametrow
wegla surowego.

Zmienno$¢ parametrow wegla, bedacego paliwem dla elektrowni, moze stanowié¢
zaklocenie dla procesu produkcji energii elektrycznej. Dla prawidlowego przebiegu
produkcji energii elektrycznej, istotna jest znajomos¢ zmian charakterystyki materialu
surowego w funkcji czasu i mozliwo$¢ przewidywania jej zmiennosci dla planowania
produkcji, kosztow i szacowania optacalnosci.

W referacie bada si¢ zmienno$§¢ wybranych, dwoch iloSciowo-jakosciowych
parametrow wegla: udziatu frakcji ziaren lekkich x oraz zawartoSci popiotu w tej
frakcji y. Dane numeryczne, zaczerpnigte z prac [11] i [7] pozwolg na utworzenie
rozmytych modeli bazy wiedzy o zmiennos$ci cech badanego paliwa.

Dokonano podziatu przestrzeni rozwazan X — R, Y — R, na rozlaczne przedziaty

oznaczone odpowiednio a,, b, , n=1,2,...,10 (tab.1.).

Tabela 1. Rozlaczne przedziaty zmiennosci w przestrzeniach Xi ¥

a; a asz cee dg dg aj
X | (0;0.08) [[0.08;0.16)[[0.16;0.24)] ... | [0.56;0.64) | [0.64;0.72) | [0.72; 1)

b] b2 b3 oes b,g b9 b10
Y | (0;3.62) [[3.62;4.95)|[4.95;6.29)| ... [[11.63;12.97)[[12.97; 14.31)[[14.31; 20)

Zdefiniowano zbiory rozmyte 4, oraz B, (k=1,2,...,5), odpowiadajace warto§ciom
lingwistycznym ze zbioréw:

L(X)= L(Y)={bardzo niski, niski, sredni, wysoki, bardzo wysoki},  (24)

w skrocie: {BN, N, S, W, BW}. Wartosci statych wspotczynnikow przynaleznosci,
z jakimi zbiory a, naleza do zbiorow rozmytych 4, zostaly przedstawione w tab. 2.
Zbiory rozmyte B definiowane sa analogicznie.
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Tabela 2. Wartosci funkcji przynaleznosci 1, (a,) W przestrzeni X

a A a3 Ay as A6 a7 ag a9 a9
Hafa) 109105 |02]0,1 0 0 0 0 0 0
Mafaz) 101105107 |05]|0,1 0 0 0 0 0
HaLan) 0 0 0,1104])09|09]|04]0,1 0 0
Hadan) 0 0 0 0 0 01105071051 0,1
Haan) 0 0 0 0 0 0 0,1 1021]05]|09

Przeprowadzona  zostala eksploracja danych empirycznych  zmiennej
x w §rodowisku Oracle Data Mining, z wykorzystaniem algorytmu Apriori.
Otrzymano 5*=625 regut plikowych uwzgledniajacych m=4 poprzednich chwil
czasowych ciggu wartosci. Jedynie 260 uzyskanych regut plikowych posiada
niezerowe wagi w;, wj. Przykladowa regule opisanego modelu procesu
stochastycznego przedstawia (25):

P1:(0,1021){JEZELI x,_, jest"wysoki"I x, 5 jest"wysoki"I x,_, jest"wysoki"I x; 4 jest" wysoki"
TO x; jest "wysoki" (0,5717)
TAKZE x, jest "bardzo wysoki" (0,3328)
TAKZE X, jest "$redni" (0,0930) (25)
TAKZE X, jest "bardzo niski" (0,0022)
TAKZE x, jest "niski" (0,0003)}.

Ilo$¢ regul maleje wraz ze wzrostem ograniczen minimalnego wsparcia
m iufnosci 7, w algorytmie odkrywajacym reguly asocjacji. Przy zalozeniach
minimalnego wsparcia 7 min — 1% oraz minimalnej ufnos$ci 7, min — 5%, W tym
samym modelu, utworzonych zostalo lacznie 80 regul plikowych z niezerowymi
warto§ciami wag w;, wy;.

Postgpujac analogicznie, dla zmiennych x i y, przy uwzglednieniu dwoéch
wczesnigjszych probkowan obu zmiennych, otrzymano rozmyty model systemu
dynamicznego zapisany w postaci 338 regut plikowych (tab. 3.).

Tabela 3. Przyktady najwazniejszych regut plikowych rozmytego modelu
zmiennych x iy dla m=2, 7, nin =0%, 7, min =0%

Nr reg. plikowej | Waga w; Jezeli To Waga w;;
BW . jest BN 0,49435
xt.zJ.estt B]\VT[’I Ljest N 0,40302
R1 0,0449 i ij jg: BT jest S 0,08475
b, jest BN jest W 0,01486
jest BW 0,00302
, jest BN 0,4758
0.2 qes: ;VA{I  jest N 0,4145
R2 0,0449 i ljﬁ: s jest S 0,0991
1- .
.1 jest BN jest W 0,0094
. jest BW 0,0012




Anna Walaszek-Babiszewska, Katarzyna Btaszczyk, Anna Czabak

4 Whnioski

Proponowana metoda budowy rozmytych modeli znalazta zastosowanie w opisie
probabilistycznych i stochastycznych systemow rzeczywistych z czasem dyskretnym.
Uzycie w modelowaniu regul asocjacji obniza ztozono$¢ obliczeniowa zwigzang
z wyznaczeniem prawdopodobienstw zdarzen rozmytych proceséw wyzszych
rzgdow.
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