





Proba zastosowania regul decyzyjnych
do predykcji szeregow czasowych

1 Wprowadzenie

Rozwdj systemow informatycznych utatwit gromadzenie duzych zbioréw danych
dotyczacych réznych zjawisk, np. rynkéw finansowych. Wazne stato sie nie tyl-
ko efektywne przechowywanie takich danych, ale takze ich analiza, zdolno§¢
interpretaciji i wyciggania potencjalnie uzytecznych i zrozumiatych dla cziowieka
wnioskéw. Wykorzystanie petnej informacji zawartej w tych zbiorach oraz sfor-
mutowanie ukrytej w nich wiedzy zwykle przekracza mozliwo$ci percepdji czio-
wieka. W zwigzku z tym powstalo zapotrzebowanie na nowe metody i narzedzia
informatyczne, ktére moga pomdc cztowiekowi w odkrywaniu wiedzy z danych.
Duze znaczenie zyskaly metody uczenia maszynowego wykorzystujace infor-
macje zawarte w dostarczonym zbiorze przykiadow.

Baza danych zawierajgca historyczne dane moze by¢ wykorzystana do
utworzenia tzw. przykiaddw danych wejsciowych oraz odpowiadajacych im da-
nych wyj$ciowych. Taka para {wejscia,, wyjSciey} opisuje przykltadowe zacho-
wanie sie okreslonego procesu. Zaklada sig, Zze takie same lub podobne przy-
czyny (dane wejsciowe) powodujg taki sam lub podobny skutek opisany przez
dane wyj$ciowe. Zasada ta daje nam podstawy do przypuszczenia, Ze pojawie-
nie sie takich samych lub podobnych danych opisujacych wej$cia spowoduje
takie same lub podobne wyj$cie w przyszitosci.

Zwykle zadania dotyczace predykcji szeregow czasowych naleza do kate-
gorii zadan aproksymacji funkcji. Szeregi czasowe sg podstawa do scharakte-
ryzowania obserwowanego ztozonego zjawiska i do predykcji przysziych sta-
néw tego zjawiska. Poprzez obserwowane zjawisko rozumiemy tutaj zlozony
system, ktorego stan (lub stany) moga by¢ obserwowane w postaci szeregu
czasowego (lub szeregow czasowych).

Predykcja oraz che¢ (albo czesto potrzeba) zrozumienia przesziosci skta-
nia nas do poszukiwania praw, ktére wyjasniajg istote zachowania sig¢ obser-
wowanego zjawiska. W przypadku, gdy sg znane deterministyczne rownania
opisujace zjawisko, to rozwigzanie tych rownan pozwala okresii¢ stan zjawiska
na podstawie warunkow poczgtkowych. W przypadku, gdy nie sg znane rowna-
nia opisujace obserwowane zjawisko, a jesteSmy zainteresowani predykcjg sta-
now przyszlych, musimy okresli¢ zaréwno reguly rzadzace zjawiskiem (mode-
lowanie matematyczne) jak i aktuainy stan.

W tym raporcie ograniczymy sie do przypadku drugiego, tzn. gdy nie sg
znane réwnania opisujace interesujace nas zjawisko, a poszukiwane reguly
opisujgce dynamike tego zjawiska muszg by¢ uzyskane z przebiegu historii te-
go zjawiska. Potraktujemy zadanie predykcji szeregéw czasowych nie jako za-
danie aproksymacji funkcji, lecz jako zadanie klasyfikacji danych.

W problemie klasyfikacji dysponujemy zbiorem obiektéw lub przykiadow -
czyli zestawem danych wej$ciowych, nalezacych do pewnych okreslonych klas,
przy czym klasa objektu jest okreslana jako warto$¢ wyjsciowa. Kazdy przyktad
jest opisany przez skoriczong liczbe cech (atrybutéw) wraz z okre$ionymi war-
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toSciami tych cech (warto$ciami atrybutéw). Zbiory tak okreslonych przykiadéw
z ich podzialem na klasy mogg sta¢ sie punktem wyj$cia przy tworzeniu opisu
rozpatrywanych klas (zjawisk) z zastosowaniem metod tzw. inteligencji kompu-
terowej (lub tzw. sztucznej inteligencji). Metody sztucznej inteligencji, takie jak
np. sztuczne sieci neuronowe pozwalajg na konstrukcje modelu - typu black box
- symulujgcego zjawisko; metody indukcyjnego uczenia maszynowego pozwala-
ja na opis zjawiska w postaci skoriczonego zbioru regut w postaci JEZELI ... TO
.... W obu przypadkach zalezy nam na narzedziach pozwalajgcych wyja$nic
obserwowane zjawisko, przy czym w przypadku regut otrzymane przestanki
w spos6b jawny opisujq zasady podejmowania decyzji i zapis taki jest bardziej
czytelny dla czlowieka niz inne reprezentacje.

Wydaje sie, ze metody uczenia maszynowego na podstawie przykiadéw
tworzace reguly decyzyjne moga by¢ zastosowane do predykcji szeregéw cza-
sowych, jednak po uprzedniej odpowiedniej wstepnej obrobce danych wejscio-
wych. W tej pracy podjeto probe przedstawienia zadania predykcji szeregu cza-
sowego jako zadania uczenia maszynowego na podstawie przykladow i opisa-
nia problemu predykcji w postaci zbioru regut decyzyjnych. Opis zaproponowa-
nego podejécia oraz sposob przygotowania danych (tzn. dobdr cech, dyskrety-
zacje wartosSci tych cech oraz ich zapis w postaci lingwistycznej) zostat omé-
wiony dla danych testowych wygenerowanych w oparciu o funkcje Mackey'a-
Glassa.

2 Opis zastosowanego podejscia

Zaldzmy, ze dysponujemy skorniczonym zbiorem przykiadow U opisanych za
pomocg zmiennych iloSciowych, bedacych wynikiem pewnych pomiaréw [ub
obserwacji. Chcac zapisa¢ przyktady zgodnie z metodologig zbioréw rozmytych,
nalezy okresli¢ stopnie przynaleznosci warto$ci cech wybranych do opisu tych
przykladéw do zbioréw rozmytych okreslonych przez wybrane wartosci lingwi-
styczne.

Zatbzmy, ze mamy skornczony, niepusty zbiér przyktaddw U = {u, u,,...,u,)
i skoniczony, niepusty zbiér cech A={a,,..,a,} opisujacych te przyklady oraz
v={Jv, da j=1,.,K, gdzie v, = vy .o vidn ) jest niepustym, skonczonym

aed
zbiorem warto$ci lingwistycznych cechy a, € 4. indeks 1(j) okresla liczbe warto-
8ci, jaka przyjmuje j-ta cecha. W procesie rozmywania dia kazdej warto$ci ce-
chy a, okreslamy zbiér liczb u ., (a)),., 4., (a;) z przedziatu [0,1] okreslajgcych,
" Yiin

w jakim stopniu cecha a; przyjmuje warto$¢ lingwistyczng ze zbioru 7, .
Relacja rozmyta ze zbioru U do zbioru ¥, , oznaczana 17,,/ , okreslana jest
na iloczynie kartezjariskim U xV,,j—>[0,1] i definiowana w postaci zbioru upo-

rzadkowanego




R, ={(u,v)yu; (u,v)| YueUNVveV,} )

gdzie u; (»,v)e[0,] jest funkcjg przynaleznosci okreélajgca, w jakim stopniu
przyklad «e U jest w relacji z warto$cig ve ¥, . Relacja ta moze by¢ reprezen-

towana w postaci zbioru par albo w postaci macierzy relacji, ktérej elementami
sg wartosci funkcji przynaleznosci okreslajgce, w jakim stopniu przyktad u,e U,

i=1,.,N jestw rozmytej relacji z wartoécig v V.,

a a a
vll vzl v’(l,/)
U /lﬁa, (») ﬂﬁu (),%") ﬂﬁ"l (uy, Vla(/j))
a a a
Uy /lﬁ"’_ (“N Y ) .u;;"l (“N s Vzl) ﬂﬁ"/ (“N , V/(Jj))

lub tez w postaci rozmytego skierowanego grafu, ktorego wierzchotki stanowig
elementy rozwazanych zbioréw, krawedzie odpowiadajg elementom relacji, to
znaczy uporzgdkowanym parom, a waga kazdej skierowanej krawedzi odpo-
wiada warto$ci odpowiedniej funkcji przynaleznosci.

Niech U bedzie skoficzonym, niepustym zbiorem przyktadéw, 4 niepu-
stym zbiorem cech opisujacych te przykfady. Niech cecha a; € 4 ma zbiér war-

tosci ¥, = (W, vy s Vi } - Zbiorem rozmytym w zbiorze U okreslonym przez
warto$¢ v,” € V., . oznaczanym o ., » Nazywamy podzbior relacji rozmytej E,,/
ay=v;

ze zbioru U do v, dia ustalonej warto$ci v’ € Vo zapisywany w postaci

~

U . ={v s (u,v,"")| VueU,u;  (u,v)>0}.
K ajen! apm?

Zbiér rozmyty okreslony poprzez warunek stanowi uporzgdkowany zbior

trojek: (u,v;”) i wartoéci funkcji przynaleznosci #; . (u,v”) okre$lajgcej,
aj

w jakim stopniu w przyktadzie ¥ rozpatrywana cecha a; przyjmuje warto$c¢ v,

Jezeli ze zbioru cech 4 wybierzemy jedng ceche a,, to mozemy ze wzgle-
du na wartosci, ktére ona przyjmuje dokona¢ rozmytego podziatu zbioru przy-
kitadow U. Elementy zbioru AY{a,} nazywamy cechami warunkowymi, a ceche
a, hazywamy cechq decyzyjng.

Podziatem zbioru przyktadow U ze wzgledu na ceche decyzyjng a, € 4
ze zbiorem wartosci ¥, = {vj“,.., vi1,} nazywamy rozmyte zbiory przyktadow

ij ={(7 o4 ,ﬁ ag " }v

- - —yod
a4 ag=vy a,=vy a4=V; iy




gdzie U, ., ={(v*)y

=

(u,v,"d)l uEU’ﬂﬁ (u’vlad)>0}.

]

ﬁa ... jest zbiorem rozmytym w zbiorze U okreslonym przez warto$¢ v e ¥,

bedacym podzbiorem relacji rozmytej 7!,,‘ ze zbioru U do v,, dla ustalonej war-
tosci v e V, . Funkcja przynalezno$ci u;  (u,vj*) dla ue U okresla, w jakim

stopniu w przykladzie u cecha a, przyjmuje warto$¢ v .
Dla uproszczenia zadania uczenia, przyjmuje sie w literaturze dwa dodat-
kowe wymagania, ktére muszg by¢ spetnione przez zbiér przyktadéw ze zbioru

U, przedstawione ponizej,

g @V hpg  (@ve)=0, dia t, #1, YueU 1))
,,d_,:d agm®d

Py

sy @ventty (@vE))=1, dla VuelU. 3)
.

od=vi{a)

Interpretacja powyzszych warunkéw jest nastepujgca, dla kazdego przy-
kladu welU i dla kazdej cechy a,e 4 majacej zbidr wartosci

V., =" ,v) s vily) istnieje dokladnie jedna wartos¢ v,” e ¥, dla ktérej funkcja
przynaleznosci s, (u,v,’)=1 orazdla VYv# v it (u,v)=0.
» .

Jezeli w zadaniach praktycznych zbiory przykladéw nie spetniajg warun-
kéw (2) i (3), dokonuje sig modyfikacji zbioru cech 4 wybranych do opisu przy-
ktadéw, wprowadzajgc nowe cechy nominalne.

Tak okreslony zbiér rozmyty ﬁ., _.. bedzie oznaczal klasg wyznaczong

przez rozmytg partycje, ktérej opisu szukamy w postaci regut typu JEZELI ...
710 ...

Kazdy przyklad ©,eU, n=1..,N opisany za pomocg cech a,e 4,
j=1,..,.K mozemy zapisa¢ w nastepujacy sposob
4)

w0 (@ =Vt Kt e Aay =V M A Vi i

e
Ve ax=vyl.n

=2
Q=i

gdzie indeks f(j,n) okresla warto$¢ jaka przyjmuje jta cecha w n-tym przykia-
dzie. Funkcja ﬂa,av“(f ) okresla, w jakim stopniu w przyktadzie u, cecha a;
i

przyjmuje wartos¢ v/, ,, .

W dalszej czesci pracy dla uproszczenia zapisu bedziemy pomija¢ gérne
indeksy przy wartoSciach cechy decyzyjnej i bedziemy stosowat uproszczony

zapis ¥, ={v,,..v,} oraz {U .U, ..U, },zatem kazdy przykiad u,e U moz-
na zapisa¢ w postaci:
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A -/\(axyv,(l(,n));‘uv (5)

(K}

u,:(a,=v, );ﬂ,m‘n) Aay=vion )l

Y2

Tak zapisany zbiér przykladow jest punktem wyj$cia w procesie uczenia
maszynowego na podstawie przykladéw, w ktérym otrzymujemy zbidr regut

rozmytych typu JEZELI ... TO ... . Regula rozmyta moze zosta¢ zapisana
w postaci
k-ta reguta:  JEZELI (q, =V e A Gy =V00) TO (a, =v,,,) (6)

indeks &, k) okresla warto$¢ jaka przyjmuje cecha a; w k-tej regule, k=1, ...,S.
Dysponujac zbiorem k-regut rozmytych mozemy stosujgc wnioskowanie
rozmyte obliczy¢ stopiefi spelnienia k-tej reguly przez kazdy przykiad u, ze

zbioru U.
Niech funkcja 4, . oznacza funkcjg przynaleznosci j-tej cechy w n-tym

przykladzie do zbioru rozmytego okreslonego przez warunek (a, =v, ,,,) Z Cz¢-
ici przestankowe] k-tej reguly. Po pierwsze, dla kazdego przykladu u, e U,
n=1,.,N ikazdej reguly mozemy obliczy¢ wartosci funkcji przynalezno$ci do
zbiorow rozmytych z czesci przestankowej regquly: s, . .ol m bk xmy OTBZ
do zbioru okreslonego przez konkluzje: u,,, . . Nastgpnie, aby otrzyma¢ sto-
pieri speinienia przez przyklad u, cze$ci przestankowej k-tej reguly stosujemy
operacje agregacji zbiorow rozmytych z czesci przestankowej reguly i otrzymu-
jemy

Te(u )= A’ (g my By omy oo By ) (7)

gdzie A jest wybranym operatorem koniunkcyjnym agregacji, zazwyczaj mini-
mum.
Niech E‘, okres$la klase rozmyta okre$long przez k-ta regufe. Stopien spel-

nienia k-tej reguly przez przyktad u, wynosi
Uz (u,)=min{z, (u,), By em) - (8)
Agreguijac dia danego przyktadu «, zbiory rozmyte z konkluzji regut opisujacych
ten przyklad otrzymujemy wartos$¢ funkcji przynaleznosci przykladu do jednej
klasy C
,uE (u):A ! (/Ia (u)nu{:‘] (u)v"-r,ufs (ll)) ! (9)

gdzie A jest wybranym operatorem dysjunkcyjnym agregacji, zazwyczaj maksi-
mum.



3 Opis szeregu czasowego

Analiza szeregbw czasowych ma trzy zasadnicze cele: prognozowanie, mode-
lowanie oraz analize wiasciwosci. Celem prognozowania (predykcji) jest proba
doktadnego przewidywania zmiany stanu systemu, dla krétkiego horyzontu cza-
sowego. Modelowanie ma na celu znalezienie opisu zmian stanu systemu
w diugim horyzoncie czasowym. Trzeci cel analizy szeregdw czasowych stuzy
do okreé$lenia fundamentalnych wiasciwo$ci, takich jak np. liczba stopni swobo-
dy systemu.

Za poczatek nowoczesnych metod prognozowania mozna przyjaé prace
Yulea (1927), kt6ry zaproponowat metode autoregresji do prognozowania liczby
plam na stoficu. W modelu Yulea prognoza przyszlej liczby plam byta wazona
sumg poprzednio zaobserwowanych ilosci plam na sloncu. Przez wiele lat li-
niowy model Yulea, uzupetniony przez szum, byt podstawowa metoda uzywang
do predykcji szeregow czasowych.

Rozwazymy nastepujace réwnanie Mackey'a-Glassa (1977):

- _xli=s)

x(’+l)—bx(t)+al+x‘(t—s)' (10)
Model systemu (10) jest catkowicie deterministyczny, tzn. rozwdj systemu jest
catkowicie okreslony przez warunki poczatkowe. Dla przyktadowych parame-
tréw: a=02, b=09, ¢=10, s=18 oraz warunkéw poczatkowych
x{0)=x(1)=...= x(18)=0.7 przebieg czasowy réwnania (10) przedstawiony zo-
stat na Rysunku 1.

1.6

- -
- N &

wartosci szertegu czasowego

o © © o
N o

o

1 23 45 67 89 111133 155 177 199 221 243 265 267 309 331 353 375 397 419 441 463 485

czas

Rysunek 1. Pierwsze 500 punktow rownania Mackey'a-Glassa

Poszczegolne chwile k=1, 2, ... ,500 oraz odpowiadajace im wartosci szeregu
czasowego x(k) tworza party {k, x(k)}, jak pokazano w Tabeli 1 (dla > =19):



Tabela 1.

k x(k)

V4 0,70000
7+ 0,76615
z+2 0,82569
7+3 0,87928
7 +4 0,92750
z15 0,97091
27+6 1,00997
7 +7 1,04513
248 1,07677
749 1,10525
2+10 1,13088
7 +11 1,15394
7 +12 1,17470
Zt13 1,19339
7+14 1,21020
7+15 1,22533
2116 1,23896
217 1,25121
7+18 1,26225
2 +19 1,27218
2+20 1,28821
2421 1,30332

4 Eksperyment obliczeniowy

Zalézmy, ze dysponujemy skoficzonym zbiorem par {k, x(k)}, gdzie k oznacza
chwile czasowe a x(k) odpowiadajgce im wartosci szeregu czasowego (Tabe-

la 1).

4.1. Dane Nr 1

Zatdzmy, 2e rozwazamy okresy w szeregu czasowym O dtugosci ,okna’

réwnej m, Tabela 2.



Tabela 2. ,Okna o diugosci m

k—m+1 x(k—mﬂ)

k—m+2 x(k~m+2)

k-m+3 x(k ~m+3)

k-m+4 x{k—m+4)
k-1 x(k-1)
k x(k) v
k+1 x(k+1)

Utwérzmy nastepujacy zbidr przyktadéw (okien) przedstawiony w Tabeli 3:

Tabela 3

k xlk-m+1) | x(k~m+2) | x(k-m+3)| . | x(k=1)| x(k) | x{k+1)

X | 0,70000 | 0,76615 | 0,82569 .. [1,19339{1,210201,22533
x+1] 076615 | 0,82569 | 0,87928 ... ]1,21020(1,22533/1,23896
x+2| 082569 | 0,87928 | 0,92750 .. |1,22533[1,23896 [1,25121
z+3| 0,87928 | 0,92750 | 0,97091 .. [1,238961,251211,26225
x+4] 0,92750 | 097091 | 1,00997 .. 11,25121(1,26225{1,27218
z+5] 0,97091 | 1,00997 | 1,04513 ... |1,26225)1,272181,28821

Kazde m kolejnych warto$ci szeregu czasowego oznaczamy jako:
x{(k)=[x(k—m+1), x(k—m+2), {k~m+3), ..., x(k-1), x{k)]

za$
ylk)=x{k +1)

dla k=g,7+1,...,y+ M, gdzie M oznacza liczbe przyktaddéw (okien) ktére
uwzgledniajg M+m+1 warto$ci szeregu czasowego (pomiaréw).

Tak utworzone pary {x(k),y(k)}, k=g, x+1, ..., x+M, opisujace okna,
mogg stanowi¢ zbiér przykiadéw uczacych dla zadania uczenia maszynowego.

Zalozmy, ze dysponujemy skonczonym zbiorem par (przykiaddw)
{x(k),y(k)}, k=2,7+1,...,x+M, opisanych za pomocg zmiennych ilo$cio-
wych, bedacych wynikiem pewnych pomiarow (Tabela 3).
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Pierwszym krokiem jest zapisanie tych przykladéw zgodnie z metodologig
zbiorow rozmytych (tzw. rozmywanie), czyli okreslenie stopni przynaleznosci
warto$ci do odpowiednich zbiorow rozmytych, okre$lonych przez wybrane war-
tosci lingwistyczne:

1:..duzy spadek”, 2.,$redni spadek”, 3:,mafy spadek’,
4: bez zmian”,
5:,niewielki wzrost’, 6:,maly wzrost”, 7.,Sredni wzrost’ i 8:,duzy wzrost’.

Przyjete funkcje przynaleznosci do rozpatrywanych zbiorow rozmytych
przedstawiono na Rys.2.

duty spa-  Sredni maty bez niewielki — maly Sredni duzy
dek spadek spadek  zmian wzrost wzrost wzrost wzrost
Zmiany
-0,06 -0,04 -0,02 0 0,02 0,04 0,06 0,08

Rysunek 2. Funkcje przynaleznosci

W Tabeli 4 przedstawiono praktyczny, uproszczony sposob okreslania
przynaleznosci w stopniu jeden, do wyzej wymienionych zbioréw rozmytych, dia
wybranych 20 kolejnych wartosci szeregu czasowego generowanego przez
réwnanie (10). W kolumnie drugiej przedstawiono szereg generowany przez
rownanie (10} x(k); w kolumnie trzeciej roznice w chwilach x{k)- x(k ~1); w na-
stepnej réznice wartosci zostaly pomnozone przez 100; za$ nastepnie w celu
otrzymania dodatnich warto$ci szeregu dodano liczbe 8; w ostatniej kolumnie
poprzednio otrzymane warto$ci podzielono przez 2 i zaokraglono.

Tabela 4.

A x(k) | x{e)—x(k = 1) | [x(k)—x{k —1)1*100 | [x()— x(k —1)]+8 | {{ x(k ) x(k —1)]+8)}
/

10,70 0,00 0 8 4

210,77 0,07 7 15 7

310,83 0,06 6 14 7

410,88 0,05 5 13 7

510,93 0,05 5 13 6

6 |0,97 0,04 4 12 6

7 11,01 0,04 4 12 6




8 [1,06] 0,04 4 12 6
9[1,08] 0,03 3 11 6
10§1,11 0,03 3 11 5
11}1,43] 0,03 3 11 5
12[1,15] 0,02 2 10 5
13]1,17] 0,02 2 10 5
14|1,19] 0,02 2 10 5
15]1,21 0,02 2 10 5
16{1,23] 0,02 2 10 5
17[1,24] 0,01 1 9 5
18{4,25] 0,01 1 9 5
19{1,26] 0,01 1 9 5
20{1,27] 001 | 1 9 4 |

Zaktadamy, Ze stan y{k +1) (ozn. x(k+1}) zalezy od stanéw poprzednich, tzn.
yE+D)="P[ (k)] (11

gdzie funkcja ¥ jest nieznang funkcjg stanéw poprzednich, za§ m=15 ozna-
cza rozpatrywana historie szeregu (diugo$¢ rozpatrywanego okna).

Na tym etapie nalezy okre$li¢ ceche decyzyjng (wystepujacg we wnio-
skach regut), ktérej wartoSci bedg okreslac¢ klasy. Takg cechg decyzyjng moze
by¢ cecha a,:,zmiana w k + 1 kroku” z warto$ciami lingwistycznymi:

1:.spadek”,
2:,bez zmian",
3:,.wzrost’.

Przyjete funkcje przynaleznosci do rozpatrywanych zbioréw rozmytych
przedstawiono na Rys.3.

spadek zmian wzrost

zmiany

-0,06 -0,04 -0,02 0 0,02 0,04 0,06 0,08

Rysunek 3. Funkcje przynaleznosci
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W Tabeli 5 przedstawiono uproszczony, praktyczny sposob okreslania
przynaleznosci w stopniu jeden, do wyzej wymienionych trzech zbioréw rozmy-
tych, dla wybranych 20 warto$ci szeregu czasowego generowanego przez row-
nanie (10). W kolumnie drugiej przedstawiono szereg generowany przez row-
nanie (10) x(k); w kolumnie trzeciej réznice w chwilach x(k)— x(k —1); w nastep-
nej réznice wartosci zostaly pomnozone przez 100; za$ nastgpnie w celu otrzy-
mania dodatnich wartosci szeregu dodano liczbe 8 i podzielono na 2; w ostat-
niej kolumnie zamieszczono wartosci lingwistyczne cechy decyzyjne;j.

Tabela 5.
{[x(k)-x(k-1j]+8}| 1 if 3,55(5)
k | x(k) | x(k)~ x{k =1) | [x(k)—x(k-1)]*100 2 2 if 35<(5) <45
3 if (5245

M@ 3) 4 6 (6)
110,70 0,00 0 4 2
210,77 0,07 7 7 3
3 ]o,83 0,06 6 7 3
4 0,88 0,05 5 7 3
50,93 0,05 5 6 3
6 [0,97 0,04 4 6 3
7 §1,01 0,04 4 6 3
8 [1,05 0,04 4 6 3
9 [1,08 0,03 3 6 3
10]1,11 0,03 3 5 3
1141,13 0,03 3 5 3
12]1,15 0,02 2 5 3
13(1,17 0,02 2 5 3
141,19 0,02 2 5 3
1501,21 0,02 2 5 3
161,23 0,02 2 5 3
17{1,24 0,01 1 5 3
1811,25 0,01 1 5 3
191,26 0,01 1 5 3
20)1,27 0,01 1 4 3
21]1,29 0,02 2 5 3
22]1,30 0,02 2 5 3
23[1,31 0,01 1 4 2
241,31 0,00 0 4 2
251,29 -0,02 -2 3 1

Wartosci lingwistyczne przedstawione w Tabeli 4 i Tabeli 5 zastosowano do
przykladéw zawartych w Tabeli 3, otrzymujac zbiér przykfaddéw uczacych, za-
mieszczonych w Tabeli 6, zgodnie z przyjetymi oznaczeniami. Przy czym cecha
af oznacza warto$¢ szeregu x(k-14) w chwili (k —14), cecha a2 warto$¢ szere-

gu x(k-13) w chwili (k-13) itd., a cecha a15 oznacza warto$¢ szeregu x(k) w
chwili (k). Cecha decyzyjna a, oznacza warto$¢ szeregu x(k+1) w chwili (k+1).
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Tabela 6. Zbiér przyktadéw uczacych

Lp. al a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 a10 a11 a12 a13 a14 a1s 4
utl7 6 6 6 6 6 5 5 5 5 5 5 5§ 5 5 3
u2y 6 6 6 6 6 5 5 5 5 5§ 5 5 5 5 5 2
u3|] 6 6 6 6 5 5 5 5 5 5 5§ 5 § 5 4 3
uél 6 6 6 5 5§ 5§ 5 5 5§ 5§ 5 5 5§ 4 5 3
us)6 6 5 5 5§ 5 5 5 5 § § 5 4 5 § 2
u6f6 5 5 5§ 5§ 5§ 5§ 5 § 5 § 4 § 5 4 2
u7g5 5 5 6§ 5§ 5 6§ § 5 5 4 5 5 4 4 1
udl5 56 5 5 5 5 5 5 5 4 5 5 4 4 3 1
u3}]5 5 5 § 5§ 5 65§ 5§ 4 5 5§ 4 4 3 2 1
ui0) 5 5 5 5§ 5 § 5 4 5 5 4 4 3 2 2 1
ut1) 6 6 5 5 5 5§ 4 5 5 4 4 3 2 2 1 1
ui2| 56 5 5 5 5 4 5 5 4 4 3 2 2 1 1 1
ui3f 56 5 5 5 4 5 5 4 4 3 2 2 1 1 1 1
ut4f 5 5 5 4 5 5 4 4 3 2 2 1 1 1 1 1
uts5y 5 5 4 5 5 4 4 3 2 2 1 1 1 1 1 1
ut6| 5 4 5 5 4 4 3 2 2 1 1 1 1 1 1 1
ut7} 4 5 5 4 4 3 2 2 1 A1 1 1 1 1 1 1
ulgf 5 5 4 4 3 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ut9) 5 4 4 3 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1
u20f4 4 3 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 1

Wartosci cech zawarte w Tabeli 6 majg zgodnie z przyjetymi oznaczenia-
mi interpretacje lingwistyczna, jak pokazano w Tabeli 7.

Tabela 7. Zbiér przykltadéw uczacych

Lp. a1 al4 a15 a,
ut | ,$redni wzrost” Lniewielki wzrost”, | ,niewielki wzrost”, | ,wzrost”
u2 | ,maty wzrost’, Jhiewielki wzrost”, | ,niewielki wzrost”, | ,bez zmian”
u3 ) .maly wzrost’, Jhiewielki wzrost”, ez zmian”, .wzrost”
uq | ,maly wzrost”, ez zmian”, Shiewielki wzrost”,| ,wzrost”
us | ,maly wzrost”, Lwhiewielki wzrost”, | ,niewielki wzrost”, | ,bez zmian”
ub | ,mafy wzrost”, nhiewielki wzrost”, ,bez zmian”, ez zmian”
u7 |,.niewielki wzrost”, bez zmian”, ,bez zmian", ~Spadek”
u8 |,.niewielki wzrost”, .bez zmian”, Jmafty spadek’, ~Spadek”
u9 | ,.niewielki wzrost’, .maty spadek”, | ,$redni spadek”, | ,spadek”
Lniewielki wzrost”, »Sredni spadek’, | ,Sredni spadek”, | ,spadek”
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