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Kierunkowe zbiory podobieinistwa a problem
niekompletnosci danych

Ewa Adamus

Politechnika Szczeciriska, Wydzial Informatyki

Abstract:

The problem of the incomplete data is quite common especially in the case of the
actual measurement samples. In this connection, it has been vastly commented in
the literature, especially in the rough set theory. The rough set theory was meant as
a tool for imprecise and inconsistent information systems. The aim of this work
is to supplement the incomplete data relying on the relations designed to this
problem (similarity and tolerance relation). Basing on the opposite information
to the incomplete object we know the area of permitted values for this object. The
method proposed in the article works on the assumption that we possess with the
opposite information to the supplemented sample in our information system.

Stowa kluczowe:

rough set theory, tolerance relation, similarity relation, opposite information, di-
rectional classes of similarity

1. Wstep

W rzeczywistych zbiorach danych bardzo czesto pojawia sie problem nie-
kompletnosci probek pomiarowych. Przyczyny tego moga by¢ réznorakie, zupel-
nie przypadkowe, zamierzone (bardzo czesto spotykane w ankietach), techniczne
(zwiazane z mozliwo$ciami pomiarowymi aparatury) badz inne.

Formalnie niekompletnoscig okreslamy brak wartosci w pewnych atrybutach
wektora wej$ciowego probki. Zakladamy, ze pojecie to nie odnosi sie do wektora
z atrybutami wyj$ciowymi:

Definicja 1.1. Dla zbioru A atrybutéw warunkowych, zdefiniowanego na uniwer-
sum przyktadow U, mowimy, Ze obiekt x € U jest niekompletny, jezeli dla
przynajmniej jednego atrybutu warunkowego a (a € A), obiekt ten nie ma zdefi-
niowanej wartosci: f(a,x) = * 1, przy czym wartosé atrybutu decyzyjnego d jest
zawsze zdefiniowana (f(d,x) # *).

Gdzie: f(a,x) — funkcja informacyjna, taka ze Va € A,x € U f(a,z) € Vg, Vo —
dziedzina atrybutu a.

1 m.in. w pracy [6] przyjeto odpowiednio oznaczenia: ,,?” do istotnych oraz ,*” do nieistot-

nych brakujacych wartosci
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Brak wartosci w pewnych atrybutach wektora wej$ciowego préobki moze byé
roznie interpretowany. W pracy [11] nieznane wartosci atrybutu podzielone zostaly
na dwie grupy:

— niedostepne wartosci,
— brakujace wartosci.

Do pierwszej kategorii zaliczy¢ nalezy sytuacje, kiedy wartos$¢ okreslonego atry-
butu jest jostatecznie niedostepna” (przyktadowo nie mamy fizycznej (technicznej)
mozliwosci zarejestrowania pewnych pomiaréw). Druga grupe nalezy interpretowaé
jako wartodci, ktére obiekt mogltby posiadaé, lecz z réznych przyczyn nie zostaly
zarejestrowane. W zwiazku z tym, ze przyczyny nieznajomosci wartosci dla pew-
nych atrybutéw moga by¢ rézne, stosuje si¢ odpowiednio odmienne podejscia do
tego problemu.

W literaturze dotyczacej problemu niekompletnosci danych przyjeto formalny
podzial tego zjawiska. Poniewaz wiele metod bazuje na pewnych zalozeniach co
do rodzaju niekompletnosci danych, ponizej przedstawiono ogoélnie przyjeta klasy-
fikacje [9].

Jezeli zdefiniujemy macierz M indykatoréw niekompletnosci, o tym samym
rozmiarze co tabela z danymi D, o warto$ciach elementéw réwnych 1, dla zaobser-
wowanych wartoéci w D oraz 0 dla wartosci brakujacych. Wéwczas podzial rodzaju
niekompletnosci danych, z formalnego punktu widzenia, wyglada nastepujaco [8]:

— MCAR (missing completely at random — M jest niezalezne od
D : P(M|D) = P(M), czyli na podstawie czesci zaobserwowanej nie jesteSmy
w stanie dokonaé¢ prawidtowej predykeji wartosci brakujacej. Prawdopodobien-
stwo, ze pewien przypadek (przyklad) nie posiada wartosci dla okreslonego
atrybutu, nie zalezy od wartosci zdefiniowanych tego przypadku, ani od czesci
wektora bez wartosci.

— MAR (missing at random) — prawdopodobieristwo braku wartosci moze
zaleze¢ od Dyps ale musi byé niezalezne od D,y,;s. Formalnie M jest niezalezne
od Dyis : P(M|D) = P(M|Dgps)-

— NI (nonignorable) lub NMAR (not missing at random). Prawdopo-
dobienistwo braku wartosci zalezy od nie zaobserwowanej czes$ci. Formalnie M
jest zalezne od D, czyli P(M|D) nie upraszcza sie.

Najprostszym podejsciem, w przypadku stwierdzenia braku warto$ci w pew-
nych atrybutach wektora wejSciowego probki jest usuniecie takich probek ze zbio-
ru danych. Taki sposéb postepowania nie ma znaczaco ujemnego skutku, jezeli
dysponujemy licznym, w miare dobrze zdefiniowanym — w przestrzeni rozwazan
— zbiorem danych, w ktérym dodatkowo niekompletne dane nie stanowia istot-
nej czesci naszego zbioru. W przeciwnym przypadku mozemy oszacowaé brakuja-
ce wartosci lub zmodyfikowaé metode tak, aby uwzgledniata niekompletne dane.
Pierwszy przypadek, bedzie stanowil wéwczas, jeden z etapdéw wstepnego prze-
twarzania danych. Generalnie w literaturze spotka¢ mozemy nastepujacy podziat
metod postepowania z problemem niekompletnosci [5]:
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1. Metody sekwencyjne (preprocessing methods).
a) Dane z brakujacymi wartosciami nie sg uwzgledniane w analizie danych
(complete — case analysis, listwise deletion, casewise deletion).
b) Szacowanie brakujacych wartosci — zazwyczaj w ramach wstepnego przy-
gotowania danych.
2. Metody réwnolegte (,,parallel methods”).

W przypadku metod sekwencyjnych, niekompletny zbiér danych przeksztalca-
ny jest w wariant kompletny, po czym stosowana jest odpowiednia metoda obli-
czeniowa.

Druga kategoria — metody rownolegte — niekompletne probki pomiarowe
uwzgledniane sa we wlasciwym procesie obliczeniowym. Metody sa odpowiednio
dostosowywane do mozliwosci braku wartosci w pewnych atrybutach wektora wej-
$ciowego probki — wykorzystywana jest wylacznie zdefiniowana informacja w wnie-
kompletnej probce. W tym przypadku chodzi o takie dostosowanie istniejacych
metod, aby ,tolerowaly” one niekompletne probki. Podstawows, zaletg takiego po-
dejscia — w stosunku do poprzedniej kategorii — jest fakt, ze nie wprowadzamy do
systemu dodatkowego btedu zwiazanego z szacowaniem brakujacych wartosci.

2. Warunkowe uzupelnianie niekompletnych danych,
dopelnieniami klas podobieristwa

W przypadku teorii zbioréw przyblizonych, nie mozemy dokonaé¢ jednoznacz-
nej klasyfikacji tej teorii do jednej z wymienionych kategorii postepowania z nie-
kompletnoscia. W tym aspekcie teoria ta wyréznia sie na tle pozostatych metod
(patrz [1]). Niekompletna probka bowiem, w zaleznosci od kontekstu (wzajemnych
relacji z pozostatlymi obiektami w bazie wiedzy), zostanie zaakceptowana z caltko-
witg pewnoscia do dalszej analizy (znajdzie sie¢ w dolnym przyblizeniu danego kon-
ceptu decyzyjnego), badz przypuszczalnie (znajdzie sie w obszarze granicznym).
W przypadku uwzglednienia niekompletnego obiektu wnosi on jedynie posiadang
informacje (bez uzupelniania) — akceptowane sa wylacznie zdefiniowane wartosci
niekompletnego obiektu. W sytuacji, gdy niepelna prébka znajdzie sie w obszarze
granicznym klasy decyzyjnej stanie sie tym samym obiektem watpliwym, co do
przynaleznosci do konceptu decyzyjnego. Celem niniejszej pracy jest uwzglednienie
kolejnego wariantu postepowania z niekompletnoscia, czyli warunkowego uzupet-
niania niekompletnych danych. Warunkowego, gdyz wymogiem uzupelniana jest
obecnos¢ spojnej informacji przeciwnej (reprezentujacej inne koncepty decyzyjne)
do obiektu uzupetianego.

Zaktadamy, ze dla niekompletnego obiekt = € U, zaklasyfikowanego do uzu-
pehiania, mamy okreslong klase obiektéw, do ktérych z jest podobny: S~1(z).
W celu uzupehienia x uwzgledniamy informacje przeciwng do reprezentowanej
przez zbior S~1(z), czyli jego dopekienie (gdzie = to hipotetyczny, niekompletny
obiekt kwalifikujacy si¢ do uzupelnienia). S~!(z) mozna interpretowaé jako zbior
stanowiacy koniunkcje obiektow, do ktorych z jest podobny (moéwimy, ze obiekt
jest podobny do obiektu x; i do xa,..., o, gdzie n — licznoéé zbioru S~1(x)).
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W zwiazku z tym, informacja przeciwna do S™1(x) ( 5! () ) — zgodnie z prawami
de Morgana — bedzie alternatywa negacji poszczegélnych obiektow:

A S Hz) =T VT2 V... VT (1)
z; €S~ 1(z)

Ogolnie oraz wstepnie przedstawione zalozenie, co do mozliwosci wykorzystania
informacji przeciwnej, w celu ewentualnego uzupetnienia obiektu niekompletnego,
bedzie podstawa do dalszych rozwazan. Podej$cie to moze by¢ stosowane na etapie
uczenia nadzorowanego, a w analizowanym przypadku do indukcji efektywniej-
szych regut decyzyjnych.

Ponizej przedstawiono og6lny algorytm postepowania z niekompletnym obiek-
tem x przy zalozeniu, ze dla tablicy decyzyjnej DT = (U, AU {d}) oraz obiektu
x € U mamy okreslong klase obiektow, do ktorych x jest podobny: S~1(x). Dodat-
kowo Sr~1(z) = S7(x) \ {z} oraz Srx'(y) jest kierunkowym zbiorem podobieri-
stwa dla y € Sr~1(x) A S™!(y) = {y}. Opisowy schemat przyjetego algorytmu
postepowania z niekompletng prébka, mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposéb
(doktadniejsze informacje dostepne m.in. w [3, 2]):

1. J. grupa obiektéw, do ktorych podobny jest element niekompletny z (S~(x)),
reprezentuje wylacznie jeden koncept X, wowczas x wchodzi w sktad dolnego
przyblizenia zbioru X. : akceptacja wylacznie zdefiniowanej informacji
w niepelnej prébce.

2. W przeciwnym przypadku, analizujemy zbior Sr—!(z):

2.1. J. zbior Sr—!(z) w caloci reprezentuje przeciwny koncept decyzyjny,
wowcezas uzupelniamy dopelnieniem klasy podobienstwa.
2.2. W przeciwnym przypadku, analizujemy sktadowe zbioru Sr=!(z) — zbiory

Srl}l (y) — kierunkowe klasy podobieristwa:

2.2.1. j. w ramach przynajmniej jednej kierunkowej klasy podobienstwa
brak jednolitosci, co do przynaleznosci do konceptu decyzyjnego, wow-
czas : x znajdzie sie w obszarze granicznym klas decyzyjnych.

2.2.2. w przeciwnym przypadku : uzupelniamy dopelnieniem klasy
podobienistwa.

Na uzupelienie niekompletnego obiektu = sktada sie dopelnienie klasy obiek-
tow, do ktérych niekompletny jest podobny (S~!(x)), za wyjatkiem takich obiek-
tow nalezacych do klasy relacji tolerancji obiektu z (T'(x)), na podstawie ktorych
mozemy dokonaé jednoznacznej klasyfikacji (S~1(y) C —Y v S~1(y) CY).

CS™ (@) \ {y:y e T(@)A (ST y) S -Y VST y) CY)} (2)

3. Eksperymenty

Przedstawiona metoda warunkowego uzupelniania niekompletnych danych do-
pelnieniami klas podobienistwa, zostala zweryfikowania dla rzeczywistych probek
pomiarowych. W tym celu wykorzystano zbiér danych ze znanego repozytorium
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UCI [4]. W pierwszym etapie obliczen zastosowano podejscie dla niekompletnych
probek, o brakujacych wartosciach, dla ktérych faktyczne wartosci istnieja, lecz nie
zostaly zaobserwowane, badz zarejestrowane. W tym celu zbior o nazwie ’diabetes’
zostal zdekompletowany w stopniu od 2 do 30 procent, z krokiem réwnym 2, wg
schematu przedstawionego w dalszej czesci referatu. Analizowany zbior sktada sie
z 768 probek opisanych przy pomocy 8 atrybutéw warunkowych o ciaglej repre-
zentacji. Atrybut decyzyjny posiada dwie klasy.

We wszystkich przypadkach, weryfikacji metod dokonano korzystajac z proce-
dury k-krotnej walidacji krzyzowej, dla k = 10.

W celu zdekompletowania probek pomiarowych zbioru ’diabetes’ postuzono sie
schematem zgodnym z taksonomia rodzaju niekompletnosci przyjeta w literaturze
oraz opisang juz we wezedniejszej czedci referatu?.

W celu wygenerowania regul zastosowano algorytm LEM2 (Learning from
Examples Module, version 2) [7], polegajacy na wyliczaniu lokalnych pokryé, par
wartosci atrybutéw, tworzacych minimalne kompleksy. Dodatkowo, algorytm ten
wykorzystuje elementy teorii zbioréw przyblizonych, gdyz reguly generowane sa
na podstawie przyblizen zbioréw decyzyjnych. Uzasadnienie zastosowania algo-
rytmu w pracy, wynika z mozliwo$ci swobodnego zastosowania wybranej relacji
(podobienstwa badz tolerancji), w przypadku obecnosci niekompletnych danych.

Celem eksperymentéw obliczeniowych jest poréwnanie wydajnosci klasyfika-
toréw regutowych wygenerowanych przy zastosowaniu klasycznej — niesymetrycz-
nej relacji podobienistwa bez uzupelniania, z wariantem metody uwzgledniajacym
uzupelnianie niekompletnych danych, czyli metoda warunkowego uzupelniania nie-
kompletnych danych dopelnieniami klas podobienistwa.

W przypadku zastosowania do klasyfikacji obiektu, nieuporzadkowanego zbioru
regul moze wystapic jeden z nastepujacych scenariuszy [10]:

1. Obiekt jest pokrywany przez jedna regute.
2. Do klasyfikacji obiektu pretenduje wiele regut.
3. Czes¢ warunkowa obiektu nie zgadza sie z zadna z regul.

Dla sytuacji 1, klasyfikacja obiektu jest jednoznacznie okreslona przez regute,
ktorej czes¢ warunkowa zgadza sie z obiektem. Jezeli dodatkowo wystepuje zgod-
nosé co do wartosci atrybutu decyzyjnego, obiekt jest poprawnie zaklasyfikowany.

2 Jezeli zdefiniujemy macierz M indykatoréw niekompletnodci, o tym samym rozmiarze co
tabela z danymi D, o wartosciach elementéw réwnych 1, dla zaobserwowanych wartosci w D
oraz 0 dla wartosci brakujacych. Dodatkowo, jezeli pr = stopienn niekompletnosci/100; n — licz-
ba pseudo-losowa, o rozkladzie réwnomiernym, z zakresu (0,1); 4, j: nr wiersza oraz kolumny
macierzy M, wowczas dla niekompletnosci typu:

— MCAR: j. n < pr to M;; = 0, w przeciwnym przypadku M;; = 1,
— MAR: losowo wybrano: 1 atrybut, dla ktorego zastosowano schemat MCAR; 4 atrybuty:

{41,752,33,74}, dla ktorych: j. X; ;1 < 0.71n < pr wowczas M; jo = 0; j. X; j3 < 0.3 oraz

n < pr wowczas M; j4 =0,

— NI: losowo wybrano: 2 atrybuty, dla ktérych zastosowano schemat MAR; 1 atrybut — MCAR;

3 atrybuty: ({j4,75,56}), dla ktorych: j. n < pr oraz Y; = 0 to M; j4 = 0,]. Y; =1 to

M; j5 = 0 oraz M; je = 0.
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W przypadku dwoch pozostalych sytuacji, w literaturze mozna spotkaé¢ wiele

opracowan metod przeznaczonych do radzenia sobie z tym problemem. W pracy
[10] przedstawione sa niektore z nich. Natomiast w rozprawie przyjeto nastepujacy,
uproszczony schemat postepowania:

1.

Jezeli czes¢ warunkowa obiektu zgadza sie z opisem wielu regul i wszystkie te
reguly wskazuja na te sama klase decyzyjna co obiekt, wowczas obiekt uznawa-
ny jest za poprawnie zaklasyfikowany. W przeciwnym przypadku, jezeli czesé
decyzyjna przynajmniej jednej reguty nie zgadza sie z klasa obiektu, wowczas
obiekt uznawany jest za blednie zaklasyfikowany.

Jezeli czes¢ warunkowa obiektu nie zgadza sie z zadna z regul, wowczas obiekt
uznawany jest za zle sklasyfikowany.

W celu przeprowadzenia oceny zastosowanych regul, wygenerowanych na pod-

stawie probek treningowych bez uzupelniania oraz z warunkowym uzupelnianiem,
zastosowano nastepujace miary:

1.

Srednia liczba poprawnych regut (R,) wyliczona jako:

— _ liczba poprawnych regul
.=

catkowita liczba regut ’ 3)
przy czym regula uznawana jest za ,poprawna’, jezeli cze$é decyzyjna wszyst-
kich pokrywanych przez nia przykladow zgadza sie z klasa wskazywang przez
samg regute. Wyniki dla etapu testowania przedstawia rys. 1 — dla indukcji
regul oraz klasyfikacji danych testujacych z uzyciem relacji podobieristwa bez
uzupelniania oraz z uzupetnianiem.

Srednia liczba poprawnie zaklasyfikowanych prébek (S.) obliczona ja-

ko:
3 _ liczba prawidlowo zaklasyfikowanych probek
.= .

(4)

Miara ta w literaturze czesto okreslana jest rowniez jako trafnosé klasyfikowa-
nia, doktadnosé lub sprawnosé [10]. Wyniki obliczeri umieszczono na diagra-
mie 2 — dla indukcji regut oraz klasyfikacji danych testujacych z uzyciem relacji
podobienstwa bez uzupelniania oraz z uzupelnianiem.

caltkowita liczba probek

4. Whnioski

W pracy przedstawiona zostala metoda warunkowego uzupelniania niekom-

pletnych danych dopelnieniami klas podobieristwa. Wnioski dotyczace metody:

1.

W przypadku zastosowanego sposobu uzupelniania nie obcigzamy istniejacych
obiektéw rzeczywistych, elementami sprzecznymi. Co prawda, teoria zbioréw
przyblizonych dostarcza narzedzi przeznaczonych do radzenia sobie z tym pro-
blemem, jednak w sytuacji sprzecznosci powstalej w wyniku uzupelniania nie
wiemy, ktory obiekt jest rzeczywistym, pomiarowym, a ktéry powstaltym w wy-
niku uzupetniania.



Kierunkowe zbiory podobienistwa a problem niekompletnosci danych. . .

13

Rysunek 1.

podobienistwa oraz relacji podobienistwa bez uzupelniania. Zbiér danych ’diabetes’.
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Rysunek 2. Srednia liczba poprawnie zaklasyfikowanych prébek dla etapu testo-
wania oraz statystyka uzupelnionych prébek dla relacji podobieristwa z uzupelnianiem
dopelnieniami klas podobieristwa oraz relacji podobieristwa bez uzupelniania. Zbiér da-
nych ’diabetes’.
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2.

Przy uzupelnianiu dopelnieniami klas podobienistwa nie tracimy informacji
o unikalnych obiektach niekompletnych oraz obiektach niekompletnych, co
prawda nie unikalnych, ale na podstawie ktérych mozna dokonaé jednoznacznej
klasyfikacji (czyli podobnych wytacznie do obiektow tej samej — co niekomplet-
ny — klasy decyzyjnej).

Warunkowe uzupelnianie dopetnieniami klas podobieristwa, zwieksza doktad-
nos$¢ przyblizenia danego zbioru (wspolezynnik przyblizenia). Wynika to z fak-
tu, ze zbiér obiektéw, powstatych w wyniku takiego uzupeliania, catkowicie
zawiera sie w dolnym przyblizeniu rozwazanego zbioru.

Uzupekianie wybranych, niekompletnych danych wymaga znajomosci wartosci
ich klasy decyzyjnej. Z tego wzgledu — oméwiona metode — mozna stosowaé dla
etapu uczenia nadzorowanego, w celu indukcji efektywniejszego klasyfikatora.
Mankamentem metody jest jej wrazliwos¢ na rozmiar wektora wej$é systemu
informacyjnego. Przy znacznej liczbie atrybutéw warunkowych proces oblicze-
niowy moze ulec wydtuzeniu, ze wzgledu na potrzebe obliczania dopelnien klas
podobienistwa. Jednak przy obecnej technologii, czynnik ten nie powinien mieé
istotnego znaczenia, zwazywszy powszechnosé zjawiska jakim jest problem nie-
kompletnych danych oraz potrzebe opracowywania narzedzi do radzenia sobie
z tym problemem. W przypadku metody rozwazanej w referacie, alternatywa,
dla ewentualnego wzrostu czasu obliczenn jest mozliwosé uzyskania dodatko-
wych informacji na podstawie niekompletnych danych pomiarowych.
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Abstract:

Implementation issues of a parallelizing compiler based on an automatic paral-
lelizing method of selected encryption algorithms are described. The compiler is
devoted for parallelizing encryption algorithms written in the C language. The
implementation of the compiler is based on the following well-known tools: Petit
and OpenMP API. Petit is applied for finding data dependency relationships in
the source code. The OpenMP standard is chosen for representing parallelism of
encryption algorithms.
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1. Wprowadzenie

W dzisiejszych czasach problem szybkiego tworzenia réwnoleglych implemen-
tacji algorytmow szyfrowania na podstawie sekwencyjnych kodow zrodtowych jest
bardzo istotny z punktu widzenia uzytkownikow sieci komputerowych. Wraz z roz-
wojem Internetu wzrasta rowniez ilos¢ informacji przesylanych poprzez statystycz-
nego uzytkownika sieci. Wymusza to dzialania majace na celu skrocenie czasu szy-
frowania i deszyfrowania danych. Zwazywszy na coraz wieksza powszechnosé tech-
nologii wieloprocesorowej ze wsp6lna pamiecia oraz technologii wielordzeniowej ist-
nieje potrzeba efektywnego wykorzystania ich mocy obliczeniowych. Naturalnym
sposobem wyzyskania ich mocy obliczeniowej jest zrownoleglenie czasochtonnych
obliczeniowo algorytméw. Mozliwe sg tutaj dwa podejscia: zréwnoleglenie reczne —
w oparciu o czasochtonng i skomplikowana analize zaleznosci danych lub zréwno-
leglenie automatyczne, tzn. przebiegajace w ramach kompilacji kodu zrédtowego
algorytmu sekwencyjnego. Z uwagi na szereg istotnych zalet (szybkos¢ i prostota
dzialania oraz relatywnie niski koszt wykonania) zdecydowano si¢ na utworzenia
kompilatora zréwnoleglajacego opartego na automatycznej metodzie zréwnolegle-
nia. Jednakze jedna z gtéwnych wad rozwiazan automatycznych istniejacych obec-
nie jest stosunkowo niska jako$é generowanego kodu rownoleglego, co wynika z ich
uniwersalnego przeznaczenia- kompilatory zrownoleglajace SUIF [1, 2], Polaris [3],
Parafrase-2 [4] i inne. W trosce o zapewnienie maksymalnej efektywnosci dziata-
nia kompilatora, tzn. uzyskania przyspieszenia pracy algorytméw szyfrowania na
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poziomie zblizonym do przyspieszenia maksymalnego (wyliczonego na podstawie
prawa Amdahla [5]) i przy uwzglednieniu specyfiki oraz ztozonosci poszczegélnych
klas algorytmow szyfrowania (szyfry blokowe, strumieniowe, asymetryczne) oraz
ich szczegolowych implementacji opracowano metode automatycznego zréwnole-
glenia wybranych algorytmoéw szyfrowania [6], ktora zostanie zaimplementowana
w ramach opracowywanego kompilatora zrownoleglajacego. W celu utworzenia
kompilatora niezbedne jest wykorzystanie istniejacych narzedzi: programu Petit-
do analizy zaleznosci danych oraz OpenMP API — standardu programowania row-
nolegtego oraz utworzenie nowych narzedzi — wynikajacych ze specyfiki opracowy-
wanego zagadnienia.

2. Program Petit

Petit jest jednym z kluczowych komponentéw projektu Omega przeznaczonego
do analizy i transformacji programéw, ktéry powstal w Uniwersytecie Maryland
[7]. Stuzy on do przeprowadzania analizy zaleznosci oraz transformacji petli zapi-
sanych w jezyku Petit. Glowne mozliwosci programu Petit sa nastepujace [7]:

— analiza zaleznosci oparta na wartosci (ang. value-based dependence analysis)
oraz na pamieci (ang. memory based dependence analysis),

— nieliniowa analiza zaleznosci oparta na symbolach nieinterpretowanych funkcji
(ang. uninterpreted function symbols),

— analiza skalarna,

— prywatyzacja zmiennych,

— rozszerzenie zmiennych skalarnych na zmienne tablicowe (ang. scalar/array
expansion),

— mozliwos¢ zintegrowania analizy zalezno$ci wykonywanej za pomoca programu
Petit w ramach kompilatoréow zréownoleglajacych.

3. OpenMP API

OpenMP jest standardem korporacyjnym wspieranym przez producentéow
sprzetu, tworcow oprogramowania oraz tworcow aplikacji definiujacym interfejs
programowania aplikacji (ang. Application Programming Interface (API)) wyko-
rzystywanym do bezposredniego wyrazania réwnoleglosci w wielowatkowym mode-
lu dla systemow ze wspolng pamiecia, zaimplementowanym dla réznych platform,
ktorego cechy charakterystyczng jest ukonczenie specyfikacji wymagan (obecnie
aktualna wersja standardu jest wersja 2.5 z maja 2005r.) [8], [9].

OpenMP API rozszerza jezyki programowania — Fortran, C i C++ o [9]:

— dyrektywy kompilatora (bazujace na dyrektywie #pragma jezykow Ci C++),
— funkcje biblioteki czasu wykonania (ang. run-time library functions),
— zmienne $rodowiskowe (ang. environment variables)

stuzace do wyrazania rownoleglosci kodu Zrédtowego. Umieszczone w kodzie pro-
gramu sekwencyjnego dyrektywy OpenMP, rozszerzajace sekwencyjny model pro-
gramowania o konstrukcje modelu SPMD (ang. Single Program Multiple Data),
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w ktorym kazdy procesor wykonuje ten sam program dzialajac na wlasnym zesta-
wie danych, konstrukcje podzialu pracy (ang. work-sharing constructs), konstruk-
cje synchronizacji (ang. synchronization constructs) oraz konstrukcje srodowiska
danych (ang. data environment constructs) umozliwiaja kompilatorowi wygenero-
wanie wielowatkowych programéw wykonywalnych [9]. Zrownoleglenie kodu od-
bywa sie w oparciu o model réwnolegltego wykonywania programu — fork-and-join
bazujacy na operacjach rozwidlenia (ang. fork) oraz polaczenia (ang. join). Wy-
konywanie programu rozpoczyna watek pojedynczy zwany watkiem nadrzednym
(ang. master thread), ktéry w momencie napotkania konstrukcji rownolegtej two-
rzy grupe watkow (ang. team of threads). Kazdy z watkow grupy wykonuje in-
strukcje znajdujace sie w zasiegu dynamicznym rejonu réwnoleglego, za wyjat-
kiem niektorych instrukeji podziatu pracy (ang. work-sharing constructs). Po za-
koniczeniu wykonywania rejonu rownoleglego nastepuje synchronizacja barierowa,
a nastepnie watek nadrzedny kontynuuje wykonywanie czeici sekwencyjnej progra-
mu (pozostale watki sa niszczone), az do momentu napotkania kolejnego rejonu
rownoleglego (kod zrodlowy moze zawiera¢ wiele rejondéw rownolegtych, a rejony
rownolegle moga by¢ zagniezdzone, zatem program w czasie wykonywania moze
by¢ wielokrotnie poddawany operacjom rozwidlenia i polaczenia). Tlosé tworzo-
nych watkoéw moze byé¢ rézna dla réznych rejondéw roéwnoleglych — mozliwe jest
wykorzystanie mechanizmu watkow dynamicznych (ang. dynamic threads) [9].

4. Metoda automatycznego zréwnoleglenia wybranych
algorytmow szyfrowania

Metoda automatycznego zréwnoleglenia wybranych algorytmoéow szyfrowania
bazuje na wykorzystaniu kodu zZrédtowego danego algorytmu sekwencyjnego po-
przez znalezienie fragmentow kodu potencjalnie réwnoleglych, ich odpowiednie
przeksztalcenie, a nastepnie zréwnoleglenie. Zréwnoleglenia algorytmow szyfrowa-
nia odbywa si¢ na poziomie danych, gdyz ten poziom zréwnoleglenia gwarantuje
maksymalny stopienl zuzytkowania mozliwosci obliczeniowych komputeréow wielo-
procesorowych ze wspoélna pamiecia [10]. Wymaga to odpowiednich transformacji
kodu zrodtowego algorytméw sekwencyjnych. Metoda automatycznego zréwnole-
glenia wybranych algorytmoéw szyfrowania obejmuje trzy etapy transformacji petli
przeznaczonych do zréwnoleglenia [6]:

— transformacje wstepne — umozliwiajace przeprowadzenie analizy zaleznosci,

— transformacje usuwajace, badz redukujace istniejace zaleznosci w kodzie 7zro-
dtowym blokujace proces zréwnleglenia- zaleznosci odwrotne, zaleznosci po
wyjsciu, zaleznosci proste oraz zaleznosci sterowania,

— transformacje umozliwiajace przetwarzanie réwnolegle petli.

Opracowano trzy niezalezne od siebie procedury zréwnoleglenia petli progra-
mowych wystepujacych w implementacjach algorytmoéw szyfrowania oparte na
przedstawionej powyzej kolejnosei transformacji kodu zrodtowego [6]:

— Procedure 1 — dla szyfréw blokowych pracujacych trybie ECB,
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— Procedure 2 — dla pozostalych standardowych trybéw pracy szyfrow bloko-
wych,
— Procedure 3 — dla szyfréw strumieniowych oraz szyfrow asymetrycznych.

Wszystkie procedury zréwnoleglenia petli zawieraja transformacje sktadowe
zgromadzone w ramach trzech grup transformacji. Grupe pierwsza tworza trans-
formacje wstepne, grupe druga transformacje usuwajace, badz redukujace istnie-
jace zaleznosci w kodzie zrodtowym algorytmow, a grupe trzecia transformacje
umozliwiajace przetwarzanie rownolegte petli programowych.

W celu uzyskania optymalnej wersji programu poprzez przebadanie wszystkich
mozliwych wariantow (ciagow) transformacji metoda automatycznego zrownole-
glenia wybranych algorytmow szyfrowania wykorzystuje koncepcje kompilacji ite-
racyjnej, zaproponowang przez Knijnenburga, Kisukiego i O’Boyle’a w [11, 12, 13].
Zastosowanie oryginalnych procedur zréwnoleglenia petli programowych skutecz-
nie rozwiazuje problem znacznej pracochtonnosci wykonywania testowych wersji
programu w ramach kompilacji iteracyjnej z uwagi na znaczne ograniczenie liczby
mozliwych wariantow (6 mozliwosci w przypadku Procedury 1, trzy mozliwosci
w przypadku Procedury 2, dwie mozliwosci w przypadku Procedury 3 [6]).

5. Propozycja kompilatora oraz zestawu narzedzi
wspierajacych automatyczne zréwnoleglenie algorytmow
szyfrowania

W sklad zestawu narzedzi wspierajacych proces automatycznego zréwnolegle-
nia algorytmow szyfrowania (Rys.1) wchodazi:

— wstepny restrukturyzator kodu,

— translator z jezyka C na jezyk Petit,

— program Petit,

— optymalizator kodu réwnolegtego,

— translator wstawiajacy dyrektywy standardu OpenMP,
— profiler kodu,

— kontroler transformacji kodu.

5.1. Wstepny restrukturyzator kodu

Zadaniem wstepnego restrukturyzatora kodu zrédtowego zapisanego w jezyku
C jest umozliwienie przeprowadzenia analizy zaleznosci danych z zastosowaniem
programu Petit. Z uwagi na specyfike kodéw zrodtowych algorytmow szyfrowania
oraz ograniczenia programu Petit do gléwnych zadan restrukturyzatora nalezy:

— konwersja zmiennych wskaznikowych rownowaznymi im zmiennymi tablicowy-
mi,

— zastapienie indeksowania tablic wedtug stalych wartosci na indeksowanie we-
dlug zmiennych indeksowych petli for (w ciatach petli for),
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Rysunek 1. Proces iteracyjnego zrownoleglenia z wyszczegélnieniem zestawu narzedzi
wspierajacych proces zréwnoleglenia w ramach kompilatora zréwnoleglajacego wyspe-

cjalizowanego na algorytmy szyfrowania

— zastapienie kodu zrodlowego zawierajacego ztozone struktury danych (struk-
tura, unia) kodem zawierajacym jedynie proste struktury danych,

— zastapienie petli typu do réwnowaznymi petlami typu for,

— zastapienie petli typu while réwnowaznymi petlami typu for,

— usuniecie z kodu Zrédtowego algorytmow instrukeji goto, switch, break, conti-

nue oraz return (ze srodka ciala petli programowych),

— zastapienie wywotan funkcji sktadowych umieszczonych w petlach programo-
wych cialami tychze funkcji.

5.2. Translator z jezyka C na jezyk Petit

Zadaniem translatora jest zamiana kodu zZrédlowego poszczegdlnych petli da-
nego algorytmu szyfrowania zapisanego w jezyku C na réwnowazny kod zapisany

w jezyku Petit (o sktadni zblizonej do jezyka Fortran).
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5.3. Program Petit

Program Petit (http: //www.cs.umd.edu/ projects/omega/) jest to narzadzie
istniejace w domenie publicznej stuzace do automatycznego wykonywania analizy
zaleznosci petli (krotka charakterystyka programu Petit — patrz pkt. 2).

Zadaniem programu Petit jest znalezienie istniejacych relacji zaleznosci dla po-
szczegolnych petli programowych wystepujacych w kodzie zrodtowym algorytmow
szyfrowania.

5.4. Optymalizator kodu réwnoleglego

Optymalizator kodu rownoleglego ma na celu zuzytkowanie istniejacej gru-
boziarnistej oraz drobnoziarnistej rownolegtosci kodu [14] w oparciu o technike
kompilacji iteracyjnej. Wybor odpowiedniego ciagu transformacji petli dokony-
wany jest w nastepujacy sposéb. W pierwszej kolejnosci wybierany jest wariant
procedury zréownoleglenia (wynikajacy z typu algorytmu szyfrowania) zawierajacy
wszystkie transformacje czastkowe wchodzace w sktad danej procedury usuwaja-
ce, badz redukujace istniejace zaleznosci w kodzie Zrodtowym blokujace proces
zrownleglenia. W przypadku, jesli ktorejkolwiek z transformacji czastkowych nie
mozna zastosowaé¢ z uwagi na specyfike danej petli, woéwczas kompilator infor-
muje o braku mozliwosci zastosowania pierwszej z szeregu transformacji tworza-
cych dang sekwencje transformacji oraz generuje btad transformacji danej petli,
co skutkuje tym, ze kod zréwnoleglony petli nie powstaje. W kolejnej iteracji
kompilacji wykorzystywany jest kod zrodtowy przeksztalcony w ramach poprzed-
niej iteracji kompilacji, czyli zawierajacy wszystkie transformacje poprzedzajace
transformacje, ktorej nie mozna byto zastosowaé, a z kolei ta transformacja zo-
staje obecnie opuszczona. Jezeli w wyniku opuszczenia powyzszej transformacji
czastkowej uzyskamy sekwencje transformacji, ktéra bedzie sie sktada¢ wylacznie
z transformacji, ktére mozna bedzie zastosowaé, woéwczas kompilator kompiluje
kod zréownoleglony. W przeciwnym wypadku, kompilator znéw informuje o braku
mozliwosci zastosowania pierwszej z szeregu transformacji tworzacych sekwencje
transformacji uzyskang w wyniku opuszczenia niedozwolonej transformacji. Ana-
logicznie jak to miato miejsce w ramach poprzedniej iteracji kompilacji kompilator
wykorzystuje wiedze uzyskana podczas poprzednich iteracji kompilacji i opuszcza
kolejna niedozwolong transformacje. Powyzszy mechanizm powtarza sie, az do
uzyskania sekwencji transformacji zawierajacej jedynie transformacje dozwolone
dla danej petli.

Zadania szczegotowe optymalizatora kodu réwnolegtego to:

— pobranie informacji generowanych przez program Petit,

— prywatyzacja zmiennych,

— dystrybucja petli (ang. loop distribution),

— wyr6ownanie petli (ang. loop alignment),

— laczenie petli (ang. loop fusion),

— zmiana kolejnosci wykonywania petli (ang. loop interchange),
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— konwersja zmiennych na odpowiadajace im tablice danych indeksowane wedtug
zmienne] indeksowej petli z zastosowaniem operatora adresu (&).

5.5. Translator wstawiajacy dyrektywy standardu OpenMP

Wiele kompilatorow jezyka C, zaréwno komercyjnych (np. Intel® C++ Com-
piler) jak i wywodzacych sie ze srodowiska Open Source (np. GCC, the GNU Com-
piler Collection) wspiera standard programowania rownolegtego OpenMP. (krotka
charakterystyka OpenMP API — patrz pkt.3).

Zadaniem translatora wstawiajgcego dyrektywy standardu OpenMP API jest
dostarczenie zestawu dyrektyw do reprezentacji rownolegtosci kodu zrodtowego
algorytméw szyfrowania.

5.6. Profiler kodu
Zadaniem profilera kodu jest:

— ekstrahowanie dynamicznego zachowania kodu réwnoleglego (catego programu
oraz poszczegolnych petli programowych ),
— dostarczenie wynikow pracy do kontrolera transformacji kodu.

5.7. Kontroler transformacji kodu
Zadaniem kontrolera transformacji kodu jest:

— okreslenie petli czasochlonnych obliczeniowo,

— uniemozliwienie transformacji petli zawierajacych operacje wejscia/wyjscia,

— wyliczenie maksymalnego przyspieszenia danej implementacji algorytmu szy-
frowania,

— zarzadzanie kolejnoscig wprowadzania poszczegolnych wariantow transformacji
sktadajacych sie z ciagu transformacji czastkowych zgodnie z Procedura 1, Pro-
cedura 2 lub Procedura 3 zrownoleglenia petli (w zaleznosci o klasy algorytmu
szyfrowania).

6. Wnioski

Opracowanie kompilatora zréwnoleglajacego wyspecjalizowanego na algorytmy
szyfrowania wymaga integracji istniejacych narzedzi (program Petit, OpenMP)
oraz narzedzi wynikajacych ze specyfiki rozpatrywanego problemu (wstepny re-
strukturyzator kodu, translator kodu z jezyka C na jezyk Petit, optymalizator kodu
rownoleglego, profiler kodu, kontroler transformacji kodu). Polaczenie w ramach
jednego kompilatora proponowanych wyzej narzedzi, a w szczeg6lnosci najlepszego
istniejacego obecnie narzedzia do przeprowadzenia analizy zaleznosci (Petit), stan-
dardu programowania réwnolegtego (OpenMP) oraz optymalizatora kodu) umoz-
liwi efektywne zréwnoleglenie kodu zrodltowego algorytmoéw szyfrowania. W toku
dalszych prac w pierwszej kolejnosci nalezy zaimplementowaé translator C->Petit
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oraz wstepny restrukturyzator kodu celem umozliwienia przeprowadzenia analizy
zaleznosci petli programowych.
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Zastosowanie zbioréw przyblizonych i systemu
ROSE2 do indukcji regul decyzyjnych na potrzeby
systemu automatycznego obrotu para walutowsg
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Abstract:

The paper presents the attempt of applying rough sets theory and ROSE2 software
to build the automated currency pair trading system. ROSE2 system’s rule induc-
tion module was used to extract rules from the feature space built upon moving
averages differences and other technical analysis indicators. The rules obtained
were evaluated through the simulation of a trading system.

Stowa kluczowe:
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1. Wprowadzenie

Problem predykcji wartosci instrumentéow finansowych pojawia sie zwykle
w kontekscie wspomagania decyzji inwestora. Stosowane bywa zaréwno podejscie
regresyjne, w ktorym przewidujemy przyszle wartosci ceny [15], jak i klasyfika-
cyjne, w ktorym wskazujemy wtasciwa decyzje dotyczaca kupna, sprzedazy lub
powstrzymania sie od transakcji [1, 14]. Podejmowane byty liczne proby wyko-
rzystania narzedzi z obszaru sztucznej inteligencji i eksploracji danych, w tym
takze zbiorow przyblizonych, dajac czesto bardzo dobre rezultaty [1, 13, 14, 15].
Powszechnie przyjmuje sie, ze tego rodzaju metody sprawdzaja sie w przypadku
chaotycznych rynkow znacznie lepiej, niz klasyczne metody statystyczne [9, 15].

Rezultaty zastosowania zbioréw przyblizonych do predykcji zachowania rynku
znajdziemy m.in. w artykutach [1, 13]. Prace te dotycza jednak handlu $rednio-
lub dlugoterminowego, czesto na mato plynnych rynkach, i jak juz wspomniano
— nalezy je rozpatrywaé¢ w kategorii wspomagania decyzji inwestycyjnych, a nie
handlu automatycznego sensu stricte. Ponadto dotycza one okresu sprzed kilku
lub kilkunastu lat, podczas gdy rynki finansowe, a w szczegblnosci rynek waluto-
wy, w ostatnich latach diametralnie zmienity swoje oblicze, zwiekszajac ptynnosé,
nieprzewidywalnos¢ i zblizajac do teoretycznego rynku efektywnego. W literaturze
coraz czedciej znalez¢ mozemy opinie, ze na wspoéltczesnych, plynnych rynkach kla-
syczne metody wywodzace sie z analizy technicznej sprawdzaja sie coraz gorzej [6].
Tym bardziej interesujace staje sie wykorzystanie komputera jako narzedzia do
szybkiego, krotkoterminowego handlu automatycznego. Narzedzia, ktore bedzie
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w stanie wykry¢ krotkotrwate wahania rynku i zareagowaé na nie znacznie szyb-
ciej, niz bylby to w stanie zrobi¢ inwestor recznie dokonujacy transakeji. Niniejszy
artykul prezentuje prébe budowy takiego systemu w oparciu o indukcje regut
z uzyciem zbioréow przyblizonych i programu ROSE2.

2. Teoria zbioréw przyblizonych

Podstawowym celem teorii zbioréw przyblizonych jest opanowanie niepewnosci
i nieprecyzyjnosci informacji [2, 7]. Zastosowanie zbioréw przyblizonych pozwala
na indukcje regut decyzyjnych w przypadku, gdy zbiér danych opisujacych zagad-
nienie jest wewnetrznie sprzeczny.

W przypadku danych pochodzacych z rynkéw finansowych, zwtaszcza danych
wysokiej czestotliwosci, niespojnosé informacyjna jest zwykle bardzo wyrazna. Sy-
tuacje opisane tymi samymi warto$ciami atrybutéw warunkowych, lecz prowadzace
do roznych zachowari ceny, wystepuja bardzo czesto. Statystyczna przewaga na ko-
rzy$¢ jednego kierunku zmiany ceny bywa minimalna, a co za tym idzie, wydobycie
deterministycznych regut okazuje sie niezwykle trudne lub wrecz niemozliwe.

Wsrod najwazniejszych zalet teorii zbioréw przyblizonych, predestynujacych
ja do zastosowania w automatycznych systemach transakcyjnych, wymieni¢ warto
nastepujace fakty:

— generowane reguly sa jasne, zrozumiale dla czlowieka i tatwe do zaimplemen-
towania w systemie automatycznego handlu;

— istnieje mozliwos¢ uwzglednienia dowolnych atrybutéow — ciagltych, dyskretnych
oraz kwalifikatywnych;

— TZP pozwala na efektywna budowe regut dla sprzecznych wewnetrznie danych.

Najczesciej zbiory przyblizone stosowane sg do klasyfikacji. W przypadku sys-
temu transakcyjnego kazdy obiekt wejSciowy, charakteryzujacy chwilowa sytuacje
na rynku, bedzie przypisywany do jednej z dwoch klas: rekomendacja kupna lub
sprzedazy. W stosunku do typowego zadania klasyfikacji pojawiaja sie tu dwie
istotne roznice. Po pierwsze, dopuszczalny, a wrecz pozadany jest brak kompletno-
Sci regul — nie kazdy obiekt musi zostaé zaklasyfikowany. Lepiej nie podja¢ decyzji
o dokonaniu transakcji niz podjaé¢ bledna. Po drugie, obiekty wejsciowe ulozone
sa chronologicznie, tworzone na podstawie szeregu czasowego. Nalezy uwzglednié¢
zaleznodci czasowe, stad zbiory uczace i testowe budowane sa z nastepujacych po
sobie prébek, nigdy nie pochodza z losowania.

Do podstawowych poje¢ stosowanych w teorii zbioréw przyblizonych naleza
system informacyjny oraz tablica decyzyjna. Systemem informacyjnym nazywamny
uporzadkowang czworke [7]:

SI=(U,Q,V, f) (1)

gdzie U oznacza zbidr rozwazanych obiektoéw, () — zbidr cech, V' — zbior wartosci
przyjmowanych przez cechy, a funkcja informacyjna f przyporzadkowuje wartosci
poszczegdlnych atrybutéw dla kazdego z obiektow.
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Tablica decyzyjna nazywamy uporzadkowana piatke [7]:
DT = (U,C,D,V, f) (2)

gdzie C' oznacza zbior atrybutow warunkowych, a D — zbior atrybutéw decyzyj-
nych. W dalszej czesci artykulu zostanie przedstawiony proces tworzenia systemu
informacyjnego oraz tablicy decyzyjnej dla problemu wspomagania decyzji trans-
akcyjnych.

3. Dane wejSciowe

3.1. Specyfikacja atrybutéw warunkowych

Przedmiotem opisywanych badan jest szereg czasowy ztozony z historycznych
wartosci kursu pary walutowej EUR/USD. Zbiér danych tworzy 6198 probek,
notowanych w odstepach jednogodzinnych i obejmujacych rok 2006. Notowania
pochodza z zasobow firmy MetaQuotes Software Corp., a pobrane zostaly za po-
$rednictwem platformy MetaTrader?.

Do opisu chwilowej sytuacji na rynku zastosowane zostaly wskazniki naleza-
ce do najstarszych i najpopularniejszych narzedzi analizy technicznej, mianowi-
cie r6znice $rednich kroczacych o odmiennych okresach. Srednia kroczaca MAn
o okresie n definiujemy jako srednig wartosé ostatnich n wartosci kursu [4, 5]:

n—1
1
MAnt = E ; Tt—j (3)

Przez mMAn oznaczmy réznice dwoch $rednich kroczacych o okresach m i n,
przy czym od krotszej $redniej zawsze odejmujemy dtuzsza:

mMAn; = MAm; — MAn;, m <n (4)

Tradycja stosowania systemu transakcyjnego opartego na przecieciach dwoch
srednich kroczacych o roznych okresach siega lat trzydziestych XX wieku [5]. Za
sygnal kupna lub sprzedazy instrumentu finansowego przyjmuje sie moment prze-
ciecia przez roznice mMAn wartosci zero. System w tak prostej postaci generuje
sygnaly z opéznieniem, sprawdza sie tylko w sytuacji, gdy wystepuje wyrazny,
dtugoterminowy trend, przy handlu srednio- lub dlugoterminowym na mato ptyn-
nych rynkach. Na wspotczesnych ptynnych rynkach walutowych, znacznie blizszych
teorii rynku efektywnego, system taki nie przynosi zadowalajacych rezultatow [6].

Opisywany tu model stanowi¢ ma rozszerzenie systemu przeciecia srednich kro-
czacych poprzez poszukiwanie regut w przestrzeni ztozonej z wielu par $rednich
kroczacych. Zakladajac, ze réznice srednich o réznych okresach odpowiadaja pew-
nym zakresom harmonicznych wystepujacych w szeregu czasowym, mozliwe powin-
no byé¢ wydobycie z nich pewnych prawidtowosci zwiazanych z krétkoterminowymi
wahaniami cen.

3 Patrz http: //www.metaquotes.net
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Dodatkowo przestrzen atrybutéw uzupelniono o jeden z popularnych wskazni-
kow analizy technicznej, tzw. oscylator stochastyczny. Wskaznik ten wykorzysty-
wany jest przede wszystkim do wykrycia punktéw zwrotnych krotkoterminowych
cyklow rynku, a definiuje sie go nastepujaco [4]:

Cy— Lt
%K = 100 - ﬁ (5)
gdzie C; oznacza aktualng ceng zamkniecia, a L'* i H'* to odpowiednio najnizsza
i najwyzsza warto$¢ ceny w okresie ostatnich 14 interwalow czasowych (w oma-
wianym przypadku — 14 godzin).

Liczba atrybutéw oraz okresy $rednich kroczacych i oscylatora stochastycznego
dobrane zostaly w sposob arbitralny. Przyjeto 4 atrybuty warunkowe:

Q = {C]17QZaQB7Q4} (6)

Oznaczenia atrybutéw przedstawia tabela 1. Atrybuty ¢; do g3 zbudowano na
bazie srednich kroczacych o okresach 5, 7, 10 i 20. Dla oscylatora przyjeto okres
14 interwalow.

Tabela 1. Atrybuty warunkowe

Oznaczenie atrybutu | Reprezentowany wskaznik
q1 5MAT
q2 5MA10
q3 5MA20
qa %K (14)

Przestrzen atrybutéow uzyta w omawianym systemie mozna oczywiscie rozsze-
rzy¢, uwzgledniajac inne wskazniki analizy technicznej, Srednie kroczace i oscy-
latory o innych okresach lub tez pochodne atrybutéw czy atrybuty przesuniete
w czasie. Jedna z zalet zbioréw przyblizonych jest mozliwo$¢ uwzglednienia in-
formacji fundamentalnych (politycznych, makroekonomicznych), w tym danych
kwalifikatywnych i opinii ekspertow.

Okresy srednich kroczacych oraz oscylatora dobrane zostaly arbitralnie, po-
dobnie sama liczba uzytych atrybutéw. Docelowo nalezy rozwazyé mozliwo$é au-
tomatycznej selekcji cech — ogromna liczba potencjalnych atrybutéw sugeruje, iz
selekcja cech w ramach teorii zbiorow przyblizonych (znajdowanie reduktu) moze
by¢ nieefektywna. W planach dalszych badan autor uwzglednia m.in. ewolucyjna
selekcje atrybutéw warunkowych.

3.2. Wstepne przetwarzanie danych

W opisywanym podejsciu szereg czasowy traktujemy jako ciag chronologicznie
ulozonych probek, bez uwzgledniania bezwzglednego czasu ich pobrania. Rozwa-
zenia wymaga problem kompletnosci oraz poprawnosci danych.
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Analiza danych wykazalta brak wartosci wykraczajacych poza oczekiwany za-
kres zmiennosci i odbiegajacych od reszty probek (outliers), mozna zatem uznaé
poprawnosé danych za wystarczajaca i niewymagajaca korekty. Kwestia brakuja-
cych wartosci nie wymaga w opisywanym przypadku specjalnego rozstrzygniecia.
Jak juz wspomniano, nie jest brany pod uwage bezwzgledny czas pobrania kon-
kretnej wartosci, a jedynie chronologiczne nastepstwo probek. Wszystkie wskazniki
obliczane sa bezposrednio z podstawowego szeregu cen, a nie pobierane z zewnetrz-
nego zrédla, nie wystepuje zatem problem synchronizacji poszczegblnych atrybu-
tow. Ponadto istota uzycia zbioréw przyblizonych jest opanowanie niepewno$ci
i wewnetrznej niespéjnosci danych, zatem pojedyncze przypadki nieprawidtowych
danych wej$ciowych nie moga rzutowaé w istotny sposéb na jakosé wygenerowa-
nych regul decyzyjnych.

Wejsciowy szereg czasowy nalezy zamieni¢ na postaé akceptowang w teorii
zbiorow przyblizonych. Jedna z najprostszych i najbardziej efektywnych metod
stosowanych w takich przypadkach jest ulozenie kolejnych wskaznikow (atrybu-
tow) w kolumnach tabeli informacyjnej i potraktowanie kazdego wiersza (a wiec
zbioru wskaznikow obliczonych dla pojedynczej chwili czasowej) jako odrebnego
obiektu podlegajacego klasyfikacji [1]. Shen i Loh [1] proponuja 5-etapowa proce-
dure przygotowywania tablicy informacyjnej:

1. Tworzenie kolumn poczatkowych — obliczenie wartosci wskaznikéw.
Synchronizacja — w omawianym przypadku nie jest konieczna, wartosci juz
po wygenerowaniu sg wlasciwie ulozone. Synchronizacja bedzie niezbedna jesli
zechcemy zastosowa¢ wskazniki przesuniete (op6zZnione).

3. Uwzglednienie brakujacych danych — nie jest konieczne z przyczyn podanych
powyzej. Jesli w szeregu podstawowym brakowato pojedynczej probki, to w ta-
beli informacyjnej zabraknie catego wiersza danych, co nie bedzie miato istot-
nego wplywu na wynik indukcji regut.

4. Uzupelnienie atrybutéw czasowych — dodanie informacji o wystapieniu pew-
nych zdarzeri. Autorzy na tym etapie umiejscawiaja wskazanie wtasciwej dla
danego wiersza decyzji. Nalezy zatem dokonaé¢ analizy przysztych wartosci ceny
i podaé decyzje prowadzaca w danym punkcie do osiagniecia zysku.

5. Stworzenie szeregu pochodnego — wygenerowanie na podstawie powyzszych
danych ostatecznej wersji tabeli decyzyjnej. W opisywanym eksperymencie na
tym etapie generowany jest plik wejsciowy dla systemu ROSE2.

4. Zastosowanie systemu ROSE2

ROSE2 (Rough Sets Data Explorer) jest systemem implementujacym podsta-
wowe techniki teorii zbior6w przyblizonych [3]. Pozwala na interaktywna analize
danych, dyskretyzacje, automatyczna indukcje regul za pomoca trzech réznych
algorytmow, a takze testowanie otrzymanych regut. System ma budowe moduto-
wa — poszczegblne moduly komunikuja sie za posrednictwem plikéw tekstowych
o strukturze opisanej w dokumentacji [11]. Pozwala to na tatwa integracje ROSE2
ze $§rodowiskiem Matlab lub docelowo z automatycznym systemem transakcyjnym.
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Rysunek 1. Modutowy schemat $rodowiska eksperymentu

W opisywanym eksperymencie wykorzystano modul indukcji regut decyzyj-
nych. Wstepne przetwarzanie danych realizowane jest po stronie srodowiska Ma-
tlab, tam tez tworzony jest plik wejsciowy dla modutu indukcji regut. Po automa-
tycznym wywotaniu ROSE2 w trybie wsadowym, wygenerowane przezen i zapi-
sane do pliku regulty decyzyjne sa odczytywane i poddawane ewaluacji. Schemat
umiejscawiajacy system ROSE2 w eksperymencie przedstawiono na rysunku 1.
Zastosowany model interakcji pozwoli na rozszerzenie systemu w przysztosci, np.
o automatyczna ewolucyjng dyskretyzacje.

5. Opis eksperymentu

5.1. Budowa tabeli decyzyjnej

Zbiér uczacy przygotowany zostatl na podstawie danych obejmujacych 8 po-
czatkowych tygodni (960 probek) roku 2006, po pominieciu pierwszych 20 wartosci
szeregu ze wzgledu na konieczno$é obliczenia $redniej kroczacej MA20.

Dyskretyzacje przeprowadzono dobierajac arbitralnie granice przedzialtow,
wspolne dla atrybutéw gi-gs oraz odrebne dla g4. Sposob dyskretyzacji odzwier-
ciedla tradycyjne poglady analitykéw technicznych. W przypadku réznic $rednich
kroczacych interesuje nas zatem nie tyle doktadna wartosé atrybutu, co okreslenie
jego znaku badz wskazanie wartosci ,,bliskiej zera”. Podobnie w przypadku oscyla-
tora — okreslamy przedzialy odpowiadajace wyprzedaniu rynku, wykupieniu oraz
okresowi trendu. W naturalny spos6b nasuwa sie zatem sugestia zastosowania atry-
butéw rozmytych i wnioskowania rozmytego, co zostanie uwzglednione w dalszych
badaniach.

Docelowo autor planuje zastosowaé dyskretyzacje ewolucyjna, np. za pomoca
metody proponowanej przez Czerniaka [8]. Wykorzystanie systemu ROSE2 w try-
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bie wsadowym pozwoli na prosta integracje wltasnego mechanizmu dyskretyzacji
z pozostalymi elementami systemu.

Przedziaty dyskretyzacji i sposob zakodowania atrybutéw warunkowych przed-
stawia tabela 2.

Tabela 2. Kodowanie atrybutéw warunkowych

Atrybut Granice przedzialtu ‘Wartosé
zakodowana

q1, 92, g3 (—o0; -0.00010) 1
<-0.00010; 0.00010> 2
(0.00010; o) 3
qa (—o0; 30) 1
<30; 70> 2
(0; 00) 3

Atrybut decyzyjny D okreslony zostal jako dwuwarto$ciowy, odpowiadajacy
rekomendacji kupna (D = 1) badz sprzedazy (D = —1). Rekomendacja ustalana
jest na podstawie zmiany wartosci ceny po osiagnieciu zadanego horyzontu czaso-
wego — przyjeto horyzont rowny 2 interwalom czasowym, zatem o rekomendacji
decyduje zmiana ceny po uplywie dwoch godzin od rozpatrywanego punktu:

Tiyo — Tt > AZpmin = D;=1 (7)
Tigo — Tt < —Al‘min = Dt = -1

Parametr Ax,,;, okresla minimalny poziom zmiany ceny Az, prowadzacy
do rekomendacji transakcji. Jesli bezwzgledny przyrost ceny bedzie mniejszy niz
AZmin, System nie wygeneruje zadnej rekomendacji.

Tabela 3. Kodowanie atrybutu decyzyjnego

Atrybut Zmiana ceny Rekomendacja ‘Wartosé
zakodowana
D Az > 0,0005 Kup 1
Az < —0,0005 Sprzedaj -1

7 podstawowego szeregu odrzucone zostaly wszystkie przypadki, w kto-
rych cena nie zmienita sie istotnie po uplywie zadanego horyzontu czasowego
(|Az| < AZpmin). Takie podejscie proponowane jest przez licznych autorow dla
roznych metod indukeyjnych (por. [9]) i zapobiega¢ ma zdominowaniu uczenia
przez przypadki o niewielkim przyrosdcie ceny. Dla czestych notowari, gdzie od-
step miedzy kolejnymi prébkami jest rzedu kilku minut do godziny, tego rodzaju
proébki moga stanowié¢ wiekszosé — wowcezas algorytm uczenia moze do nich wta-
$nie nadmiernie dopasowaé system, prowadzac do sytuacji, ktérg mozna opisaé
nastepujaco:
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— wysoka ogo6lna skutecznos$é rozpoznawania;

— wysoka skuteczno$é rozpoznawania przypadkow o |Az| < Az, (przewidy-
wanie niezmiennosci ceny, rekomendacja wstrzymania sie od przeprowadzania
transakcji);

— niska skuteczno$é rozpoznawania przypadkow o |Az| > Az, (najistotniejsza
grupa przypadkéw — przewidywanie wzrostu lub spadku ceny, rekomendacja
przeprowadzenia transakcji).

Szereg uczacy po usunieciu opisanych przypadkow liczyl ostatecznie 613 pro-
bek. Tabela 4 przedstawia oznaczenia konceptéw decyzyjnych oraz ich liczebnosé.
Tabela 5 przedstawia przykladowa tablice decyzyjna (dla fragmentu zbioru uczace-
go). Ponizej przedstawiono postaé¢ wygenerowanego pliku wejsciowego dla systemu

ROSE2.

Tabela 4. Liczebno$¢ konceptéw decyzyjnych dla zbioru uczacego

Koncept Wartosé atrybutu Liczebnosé
decyzyjny D
X5 -1 311
Xo 1 302

Tabela 5. Fragment tablicy informacyjnej

Obiekt MA MA MA Stoch Decyzja
(U) (al) (a2) (a3) (a4) (D)
1 2 1 1 2 -1
2 2 2 1 2 1
3 2 2 1 1 1
4 3 3 1 3 1
5 3 3 2 3 1

5.2. Analiza aproksymacji zbioréw

Wygenerowany plik tekstowy, zawierajacy dane uczace, zostal nastepnie zaim-
portowany do systemu ROSE2 w celu wstepnej analizy zbioru danych. Wyznaczo-
nych zostato 55 zbioréw elementarnych.

Wyniki analizy jakosci przyblizenia zbioréow przedstawia rysunek 1. Jak widaé

dolne przyblizenia konceptéw decyzyjnych sa wyjatkowo mato liczne:
card DP (X;1) =22 (8)
card DP (X3) =9

Pozytywny obszar rodziny D* zawiera jedynie 31 przyktadéw, co pociaga za
soba bardzo niska jako$¢ przyblizenia:

v (D*) = 0,0506 (9)
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Program 1. Wygenerowany plik isf dla systemu ROSE2

**x ATTRIBUTES

Al1: (numbercoded)
A2: (numbercoded)
A3: (numbercoded)
A4: (numbercoded)
Dec: [-1,1]
decision: Dec
**xEXAMPLES
2112 -1

W w NN
W w NN
N R B
w w =N
N s

**END

Powyzsza analiza prowadzi do wniosku, ze z omawianego zbioru danych moz-
na wydoby¢ bardzo niewiele regul deterministycznych. Ponadto przydatnosé tych
regut bedzie znikoma, ze wzgledu na niewielkie ich wsparcie. Nalezy zatem sku-
pi¢ sie na poszukiwaniu regut niedeterministycznych o jak najwiekszej pewnosci
i wsparciu.

& Approximation Viewer -E:\doktoratunatlabirose‘forex.at g@
File

B Close

Quality of classification: 0.0506

Approximations:

Clazs # of Objects Lawer Appraximation Upper Appraximation | Accuracy
-1 an 22 G604 0.0364
1 302 El 591 nos2

Mumber of atoms: 55

Rysunek 2. Wynik analizy aproksymacji zbioréw w systemie ROSE2

5.3. Indukcja regut

Indukcja regut w systemie ROSE2 wykonywana jest za pomoca algorytméow
LEM2, MODLEM lub EXPLORE |3, 10]. Oferowane sg trzy tryby indukeji [11]:

— Basic Minimal Covering (LEM2) — generowanie kompletnego i spdjnego zbioru
regul o jak najmniejszej liczbie i dtugosci regut;
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— FEzxtended Minimal Covering (MODLEM) — j.w., takze dla systemow zawie-
rajacych ciagle atrybuty bez potrzeby ich dyskretyzacji; generowanie regut
relacyjnych postaci a < atrybut < b;

— Satisfactory Description (EXPLORE) — generowanie zbioru regul spekniaja-
cych zadane warunki.

W opisywanym przypadku zastosowano trzeci z wyzej wymienionych trybow
indukcji, wymagajacy okreslenia nastepujacych parametrow:

— maksymalna dlugosé reguty,
— minimalna sita reguly (wzgledna lub bezwzgledna),
— minimalny poziom dyskryminacji.

Eksperymentalnie dobrano nastepujace parametry:
— maksymalna dlugosé: 4,
— minimalna sita bezwzgledna: 10,
— minimalny poziom dyskryminacji: 60%.

Przy powyzszych parametrach w wyniku indukcji powstalo 6 regul niedetermi-
nistycznych o wsparciu od 15 do 134 i sile od 12 do 81. Uzyskane reguty przedstawia
tabela 6.

Tabela 6. Reguty uzyskane z systemu ROSE2

Lp.| Regula Wsparcie | Sila | Poziom
dyskr.
1 (A1=2) = (Dec=-1) 134 81 | 60,45%
2 (A2=2) = (Dec=-1) 68 43 | 63,24%
3 (A3=2) = (Dec=-1) 30 18 | 60,00%
4. | (A3=1) & (A4=3) = (Dec=-1) 19 12 | 63,16%
5 (A1=1) & (A2=3) = (Dec=1) 15 12 | 80,00%
6 (A1=1) & (A3=1) & (A4=2) => (Dec=1) 61 37 | 60,66%

Na tym etapie warto zastanowié sie, jak sita i wsparcie regul przektadaja sie
na pozniejsze zastosowanie systemu w praktyce. Poniewaz analizowany okres obej-
mowal 8 tygodni, sila na poziomie kilkunastu oznacza srednio okolo 2 transakcji
tygodniowo, co przy handlu krotkoterminowym mozna uznaé¢ za minimum, aby
system byl uzyteczny. Wszystkie otrzymane reguty powinny wygenerowaé okoto 5
rekomendacji transakcji dziennie.

Liczbe oraz charakterystyke regul uzyskanych przy odmiennych parametrach
przedstawia Tabela 7. Zbyt wysokie wymagania co do pewnosci regul powoduja
generowanie regul o matym wsparciu, prowadzac do systemu o niskiej uzytecznosci
i wiarygodnosci.
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Satisfactory Rule Induction

Input data file;
E:hdoktorathmatlabrosehfores, isf

Cecizion attribute; | Dec w

Cutput rule file:
E:Mdoktorathmatlabhrosehfores. f D

Satizfactorny Rule Properties

T amimum length;: 4

B (%) absolute
;10
Minirnuir strength: () relative

If relative strenagth iz set to 100%, then the rule covers all
examples from the pointed class.

it

tinimum discrimination level; B0

Ok, ] [ Cancel

Rysunek 3. Parametry indukcji regut w systemie ROSE2

5.4. Ewaluacja zbioru regut

Otrzymane z systemu ROSE2 regutly zostaly nastepnie przetestowane na zbio-
rze obejmujacym dane do kornca roku 2006 (z pominieciem probek nalezacych do
zbioru uczacego). Rozmiar zbioru testowego wyniost 5215 probek.

Tabele 8 i 9 przedstawiaja statystyki dotyczace liczby oraz wyniku rekomen-
dowanych w tym okresie transakcji. Wyniki transakcji podawane sg w jednost-
kach zwanych pipsami, przy czym jeden pips oznacza zmiane na ostatnim miejscu
znaczacym ceny. W opisywanym przypadku pary walutowej EUR/USD 1 pips =
0,0001 USD. Rzeczywiste wyniki wyrazone wzglednym lub bezwzglednym przyro-
stem kapitatu zaleze¢ beda od wielkosci stosowanej dzwigni finansowej oraz ewen-
tualnych dodatkowych kosztow transakcji.

Tabela 7. Charakterystyka regut przy réznych parametrach indukowania

Parametry Rezultat indukcji
Maks. Min. Min. poziom Liczba Min. Maks.
dlugosé | sila | dyskryminacji | regul | wsparcie | wsparcie
3 30% 100% 0 - -
3 30% 60% 0 - -
4 10 75% 4 15 20
4 10 60% 6 15 134
4 20 60% 3 61 134
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Tabela 8. Liczba rekomendowanych transakcji

Liczba transakcji | Kupno Sprzedaz Razem
Udanych 295 858 1153
Nieudanych 220 808 1028
Razem 515 1666 2181

Tabela 9. Wyniki przeprowadzonych transakcji

Kupno Sprzedaz Razem

Zysk z udanej transakcji

Minimalny 0 0 0
Sredni 13 10 11
Maksymalny 111 111 111
Strata z nieudanej transakcji
Minimalna 1 1 1
Srednia 12 12 12
Maksymalna 91 125 125
Sredni wynik pojedynczej transakcji

2,13 -0,38 0,21

Przewaga transakcji udanych nad nieudanymi nie jest duza, rzedu 10%. Stad
sredni wynik transakcji, cho¢ dodatni, jest bliski zeru. Wspotczynnik Sharpe’a,
definiowany jako stosunek sredniego wyniku do odchylenia standardowego wyni-
kow [12]:

d
S=— (10)
0d
osiagnal niewielky dodatnia wartosé:
S =0,0117 (11)

Na rysunku 3 widzimy zmiany symulowanego stanu konta. Wida¢ wyraznie,
ze skutecznos¢ rekomendacji znacznie zmieniala si¢ w czasie — w pewnym okresie
stan konta oscyluje wokol wartosci poczatkowej, w pdzniejszym wyraznie wzrasta.
Sugerowalo by to wprowadzenie jednej z dwoch mozliwych modyfikacji systemu:

— ponowne uczenie systemu co pewien okres (np. 8 tygodni),
— poszukiwanie wskaznika charakteryzujacego okresy, w ktorych system spraw-
dza sie lepie]j i filtrowanie z jego uzyciem generowanych rekomendacji.

6. Wnioski

Otrzymane rezultaty pozwalaja stwierdzi¢, ze opracowany system nie jest jesz-
cze gotowy do praktycznego stosowania, jednak kierunek badan wydaje sie obie-
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Rysunek 4. Wykres symulowanego stanu konta w okresie testowym

cujacy. W handlu kréotkoterminowym osiagniecie wysokiego stosunku liczby trans-
akcji korzystnych do niekorzystnych jest niezwykle trudne, dazyé¢ nalezy raczej
do zwiekszania stabilnosci strategii — utrzymania nieznacznej, ale stalej przewa-
gi transakcji przynoszacych zysk. Wyniki wskazuja wyraznie na istnienie staty-
stycznie uzasadnionej zaleznosci miedzy szybkimi wahaniami cen a warto$ciami
dobranego zbioru atrybutéow. Dalsze badania nalezaloby prowadzi¢ w trzech nizej
opisanych kierunkach.

Okresowa wysoka skutecznosé systemu sugerowataby poszukiwanie wskaznika
opisujacego chwilowy charakter rynku i wskazujacego na zasadno$¢ zastosowa-
nia omawianego systemu. By¢ moze uzupelnienie przestrzeni atrybutéw o srednie
kroczace i oscylatory o dluzszych okresach pozwoli na zwiekszenie trafnosci reko-
mendacji.

Jak juz wspomniano, konieczne jest zastosowanie automatycznej dyskretyza-
cji, jak réwniez selekcji atrybutéw warunkowych. W obu przypadkach obiecujace
wydaje sie by¢ podejécie ewolucyjne i niewatpliwie zostanie ono w przysztosci prze-
testowane. Ponadto ze wzgledu na spos6b interpretacji zastosowanych atrybutow
sugeruje sie wprowadzenie atrybutéw rozmytych oraz rozmytego wnioskowania.

Osobng kwestia pozostaje optymalizacja strategii inwestycyjnej wykorzystuja-
cej generowane rekomendacje. Wyniki powinno znakomicie podnie$é¢ wprowadzenie
zleceri zabezpieczajacych oraz utrzymywanie pozycji przez dhuzszy okres w przy-
padku braku rekomendacji lub rekomendacji zgodnej z poprzednim krokiem.
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Wbudowanie wiadomosci w dane medialne na
podstawie analizy dwéch najmniej znaczacych
bitéw kontenera
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Abstract:

In this article is elaborated a steganography algorithm on the base on the partly
distortion of container LSB with use the pair of LSB of containers.

Stowa kluczowe:

steganography, container, embedding of dates, stego-message, Least Significant Bit
(LSB)

1. Wprowadzenie

Zadanie bezpieczenstwa informacji przed niesankcjonowanym dostepem byto
rozwigzywane przez caly okres historii ludzkosci. Nauka steganografia byta znana
juz wiele wiekow temu. Rozwd6j technologii obliczeniowych i szerokie rozpowszech-
nienie technologii multimedialnych dal mocny impuls do rozwoju steganografii
cyfrowej.

Steganografia — nauka o organizacji ukrytego przesylania danych, przy ktorej
ukrywa sie sam fakt przesytania danych. W odréznieniu od kryptografii, gdzie ob-
serwator potrafi ustali¢, czy jest przesylana wiadomos¢ zaszyfrowanym tekstem,
metody steganografii pozwalaja na przesytanie konfidencjonalnej informacji nie-
postrzezenie dla os6b obcych [1].

Obecnie w zwiazku z rozwinieciem techniki obliczeniowej i kanaléw predko-
$ciowych przesytania informacji pojawily sie nowe metody steganograficzne, na
podstawie ktoérych leza wlasciwosci przedstawienia informacji w plikach kompute-
rowych.

2. Algorytmy zamiany LSB danych medialnych

W steganografii komputerowej istnieja dwa gléwne rodzaje plikow: stego-wia-
domo$¢ (ukrywana wiadomos$é) i kontener — plik, ktory uzywa sie do ukrycia w
nim wiadomogci. Poczatkowy stan kontenera, gdy jeszcze nie zawiera ukrytej in-
formacji, nazywa sie kontenerem-oryginatem, a konieczny stan kontenera, gdy juz
zawiera stego-wiadomosé, nazywa sie kontenerem-rezultatem. W charakterze kon-
tenera-oryginatu czesto wykorzystuje sie rézne pliki medialne, na przyktad, pliki
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obrazu, dzwieku, wideo i inne. Whudowanie stego-wiadomosci w kontener idzie
w parze z pewnymi znieksztatceniami danych medialnych, jednak charakter znie-
ksztatceri musi by¢ minimalny, aby stuchacz (lub widz), nie zauwazy! pogorszenia
jakosci danych, zawartych w pliku medialnym. Wzrok i stuch cztowieka nie odréz-
nia nieznacznych zmian w kolorach obrazu lub w jakosci dzwieku (2, 3, 4].

Jedna ze znanych metod steganografii z wykorzystaniem plikow medialnych
jest zamiana najmniej znaczacych bitow kontenera (LSB) odpowiednia dwojkowa
stego-wiadomoscia.

Zamiana najmniej znaczacych bitéw jednowymiarowych danych me-
dialnych. Metode te mozna wyjasni¢ nastepujaco: niech kontener-oryginat przed-
stawia I-elementowy wektor liczb dwojkowych N-pozycyjnych, ktore reprezento-
wane s3 w kodzie uzupelniajacym i opisuja pewne dane audio:

N-—2
Di=—din-1-2""" 4+ din-2", i=0,1,..., 11 (1)
n=0

gdzie d; ,, € {0, 1} —n-ta cyfra dwojkowa i-tej probki kontenera-oryginatu, d; y_1 —
pozycja znaku i-tej probki kontenera-oryginatu (d; y—1 = 0 dla liczb nieujemnych,
d; n—1 = 1 dla liczb ujemnych), przy czym: —2N-1 < p; < (271 —1). Na
przyktad, dla N = 8, zakres liczb reprezentowanych przez D; wynosi —128 <
D; <127.

Stego-wiadomosé tekstowa zawsze mozna przedstawi¢ w postaci wiersza bito-
wego dhugosci K bitow:

{0818k Sk—1, sk € {0,1}} (2)

Oznaczmy kontener-rezultat jako:

N-2
Df =—dfy_, -2V df, + Z df,-2", i=0,1,...,.1-1 (3)
n=1

gdzie df € {0,1} — n-ta cyfra dwojkowa i-tej probki kontenera-rezultatu, d:]\_l
— pozycja znaku i-tej probki kontenera-rezultatu.
Algorytm wbudowania stego-wiadomosci w kontener:

Df = —din_1- 2V s+ N Pd 2" i =01, K —1
Df =Dy, i=K,...,[—-1

Stego-wiadomos$é zamienia najmniej znaczace bity pierwszych K probek kon-
tenera-oryginatu, co doprowadza do pewnych znieksztatceri tego kontenera.

Zamiana najmniej znaczacych bitéw dwuwymiarowych danych me-
dialnych [1, 5, 6, 7|]. Wiekszos¢ badan zostalo przeprowadzonych w kierunku
wykorzystania obrazéw w postaci stego-konteneréw. Istnieje ku temu kilka powo-
dow [1, 8]:
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— Niezbednosé ochrony zdjeé cyfrowych, obrazéw, plikow wideo przed bezpraw-
nym kopiowaniem i rozpowszechnianiem.

— Dosy¢ duzy rozmiar cyfrowej reprezentacji obrazu.

— Znany zawczasu rozmiar kontenera oraz brak ograniczen, ktére naktadane sa
przez wymaganie ukrywania wiadomo$ci w czasie rzeczywistym.

— Staba czulosé oka cztowieka na nieznaczne zmiany koloréow, jaskrawosci i kon-
trastu obrazow, oraz na znieksztalcenia w poblizu konturéow.

— Dobrze opracowane metody obrobki obrazdw.

Niech kontener-oryginal reprezentuje obraz w postaci macierzy I x J N-pozy-
cyjnych catkowitych liczb dwoéjkowych:

N-1
Dij= dijn-2",i=01,....1—1 j=01,... J—1 (4)
n=0

gdzie d; j,, € {0,1} — n-ta cyfra dwojkowa i,j-tej probki kontenera-oryginatu.
Zakres reprezentowanych liczb wynosi: 0 < D;; < (2V — 1). Na przyklad, dla
N =8, zakres wynosi 0 < D; ; < 255.

Kontener-rezultat, jak i kontener-oryginal reprezentuje obraz w postaci macie-
rzy I x J N-pozycyjnych catkowitych liczb dwojkowych:

N-—-1
Dfj=dfo+ Y dijn-2" i=01,..,1-1,j=01..J-1 (5
n=1

gdzie d;j,, € {0,1} — n-ta (n = 1,2,...,N) cyfra dwojkowa i,j-tej probki
kontenera-rezultatu, ktora rowna jest odpowiedniej cyfrze kontenera-oryginatu,

d;fjp € {0,1} — najmniej znaczace bity i,j-tej probki kontenera-rezultatu, ktore

przedstawiaja wynik wbudowania stego-wiadomosci tekstowej. Algorytm wbudo-
wania stego-wiadomosci w kontener mozna opisaé¢ nastepujaco:
k=0 /*k — numer bitu stego-wiadomosci x /
fori=0,1,..., 1 —1:
forj=0,1,...,J—1:
if k< K then D}, = sp + S0 dijn - 2"
else D;fj =D ;; (6)
k=k+1,
end;

end;

if k < K then Goto Error Krotki kontener

Stego-wiadomo$¢ zamienia najmniej znaczace bity d; ;o pierwszych K probek
kontenera-oryginatu, co doprowadza do pewnych znieksztalcen tego kontenera.
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3. Wbudowanie wiadomo$ci w dane medialne na podstawie
czeSciowego znieksztalcenia najmniej znaczacych bitow
kontenera z wykorzystaniem analizy dwéch najmniej
znaczacych bitéw kontenera

W niniejszej pracy w celu zmniejszania stego-btedéw rozpatrzone zostato wbu-
dowanie wiadomo$ci w dane medialne na podstawie analizy zawartosci dwoch naj-
mniej znaczacych bitéw d; 1d; o probek danych i modyfikacji najmniej znaczacych
bitéw d; o probek danych.

Dla danych jednowymiarowych algorytm ten mozna opisa¢ nastepujaco:
k=0 /* k — numer bitu stego-wiadomosci */
fori=0,1,...,1 —1:

if Skdi71di70 = 000 then {l)lJr = Dy; k=k+ 1;}
if Skdi71di70 = 001 then {d@o =0; k=k+ 1;}
if Skdi,ldi,o =011 then di,O = 0;

if k < K then
if spd;1d;0 = 111 then {DzJr =D;; k=k+1;}
if spdi1d; 0 =110 then {d;0o=1; k=k+1;}
if sidi1d;0 = 100 then d; o = 1; (7)
else D_fr = Dy; _

else if k = K then Goto End _Wbudowanie _skuteczne
end;
if k¥ < K then Goto Error Kroétki kontener
End Wbudowanie skuteczne: F,;, = k;

/* Fnin — minimalna dugo$é kontenera,

potrzebna do wbhudowywania stego-wiadomosci */

Algorytm odczytywania stego-wiadomosci z kontenera-rezultatu:

k=0

fori=0,1,..., 1 —1:
if d;fl = d;fo then {sk = d;fo; k=Fk+ 1} ;
if K > K then goto End _of destego

end;

End of destego:
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Dla danych dwuwymiarowych algorytm ten mozna opisaé¢ nastepujaco:

k=0 /*k — numer bitu stego-wiadomosci */

fori=0,1,..., 1 —1:

forj=0,1,...,J—1:
lf Skdi7j71d7;7j70 = OOO then {D:—j = Di7j; k = k + 1;}
if Skdi,j,ldi,j,o = 001 then {di’jﬂ = O; k=k + 1;}
if dldl =011 th dl“ ZO;

if £ < K then * Sk04,164.3.0 on %150

lf Skdi,j,ldi,jﬁ =111 then {D;’rj = D1'7j; k = k + 1,}
if Skdi,j,ldi,j,o =110 then {di’jﬂ = ].; k=k + 1;}

if spd; j1di,0 = 100 then d; j0 = 1;
else Df; = D, j;
else if k = K then Goto End _Wbudowanie skuteczne
end; end;
if k¥ < K then Goto Error Krétki kontener
End Wbudowanie skuteczne: Fi =% I + j;

/* Finin — minimalna dugosé (liczba probek) kontenera,

potrzebna do whudowywania stego-wiadomosci */

Algorytm odczytywania stego-wiadomosci z kontenera-rezultatu:

k=0;
fori=0,1,...,1 —1:
forj=0,1,...,J—1:
if d;fm :d;fj’o then {sk :d;,rj,()? k::k‘—i—l};

if k > K then goto End _of destego
end;

end;

End of destego:

(10)

Zaleta tych algorytmow jest to, ze dla odzyskania stego-wiadomosci z konte-

nera-rezultatu wykorzysta sie dwa najmniej znaczace bity kontenera ( il

di;,d

+
,3,0
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w przypadku 1D oraz d;” il 1di; o — w przypadku 2D), chociaz znieksztalcenia wpro-
wadza si¢ tylko w bity d; o (1D) lub d; j 0 (2D), co zmniejsza prawdopodobieristwo
odnalezienia wiadomosci przez osoby obce.

Realizacji dzialania algorytmu wbudowania wiadomog$ci na podstawie czescio-
wego znieksztalcenia najmniej znaczacych bitéw kontenera z wykorzystaniem ana-
lizy dwoch najmniej znaczacych bitow kontenera w 1D i 2D dane medialne opraco-
wana zostala w srodowisku MATLAB i potwierdzita prawidlowe dziatanie algoryt-
mu. Eksperyment pokazal, ze wbudowanie stego-wiadomosci w pliki 1D i 2D nie
doprowadza do zmian pliku audio zauwazalnych dla stuchu cztowieka i do zmian
obrazu widocznych dla oka cztowieka.

4. Wartos$é znieksztalcenia kontenera przy czeSciowym
znieksztalceniu najmniej znaczacych bitéw kontenera

Oszacowanie ilosciowe odpornosci zabezpieczenia systemu steganograficznego
przed zewnetrznymi oddzialywaniami przedstawia dosy¢ trudne zadanie, ktore
w praktyce realizowane jest zazwyczaj za pomoca metod analizy systemowej, mo-
delowania matematycznego lub badania eksperymentalnego [5, 8].

Z zasady, zawodowo opracowany stego—system zabezpiecza trzypoziomowy mo-
del ochrony danych, ktory rozwiazuje dwa gltéwne zadania:

— ukrywanie faktu istnienia chronionych danych (pierwszy poziom ochrony);
— blokowanie niesankcjonowanego dostepu do danych, ktore realizuje sie za po-
moca wyboru odpowiedniej metody ukrywania danych (drugi poziom ochrony).

W charakterze trzeciego poziomu ochrony moze wystepowaé wstepna ochrona
kryptograficzna (szyfrowanie) ukrywanych danych.

Do poréwnawczego szacowania jakosci srodkow steganograficznych stosuje sie
rozne wskazniki, dajace oceny ilosciowe.

Przy analizie poziomu znieksztalceilt najbardziej rozpowszechniona miara oce-
ny znieksztalcenn wnoszonych w kontener jest obecnie wartosé sredniokwadratowa
(Mean Square Error).

Wartos$é sredniokwadratowa dla 1D:

1 Frin—1 Frin—1

1
MSE:me ; (Di—D;r)QZm ; |dio = dfo|, (11)

Frin — minimalna dhlugosé kontenera potrzebna do wbudowywania stego-wiado-
mosci (wartosé ta jest wartoscia zmienna, zalezna od zawartosci stego-wiadomosci
i kontenera).

Warto$é sredniokwadratowa dla 2D:

Iena—1Jena— 1 Iena—1 Jena—1
2 1

MSE=— = S Jdijo—diyel,  (12)
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Tabela 1. Ocena wartosci sredniokwadratowej MSE

Metoda MSE | Fmin/K
Algorytm zamiany LSB, 1D 0,50 1
Algorytm zamiany LSB, 2D 0,50 1
Algorytm na podstawie czastkowych 0,15 1,93

znieksztalcenn LSB, 1D

Algorytm na podstawie czastkowych 0,14 2,09
znieksztatcenn LSB, 2D

Fin, — minimalna dlugosé (liczba probek) kontenera, potrzebna do whudowywania
stego-wiadomosci, Ieng = [Fimin/I|, gdzie operator [X| oznaczaja czesé catkowita
od X; Jend = szn - [Fmvn/I] * 1.

W tabeli 1 przedstawiona zostata ocena wartosci $redniokwadratowej MSE
dla opracowanego algorytmu wbudowania wiadomo$ci w dane medialne na pod-
stawie czesciowego znieksztalcenia najmniej znaczacych bitéw kontenera oraz dla
algorytmu zamiany najmniej znaczacych bitow pierwszych K probek kontenera.
Modelowanie wykonano w §rodowisku MATLAB.

Takze policzona zostata zalezno$¢ pomiedzy minimalnie potrzebna dlugoscia
kontenera a dtugoscia wiadomosci F,,;p, /K. Jak widaé z tabeli wartosé ta dla opra-
cowanych algorytmoéw jest dwa razy wieksza, niz dtugosé wbudowanej wiadomosci,
jednakze wartos$¢ sredniokwadratowa jest 3 razy mniejsza, niz dla algorytmoéw za-
miany najmniej znaczacych bitéw pierwszych K probek kontenera.

5. Wniosek

W rezultacie przeprowadzonych eksperymentéw pokazano, ze wartosé srednio-
kwadratowa przy wykorzystaniu metody wbudowania wiadomosci na podstawie
czeSciowego znieksztalcenia najmniej znaczacych bitow kontenera z wykorzysta-
niem analizy dwoch najmniej znaczacych bitéw kontenera w 1D i 2D dane medialne
jest 3 razy mniejsza, niz przy wbudowywaniu stego-wiadomosci w kontener-ory-
ginal metoda zamiany pierwszych K probek kontenera-oryginalu. Oprocz tego,
metoda ta jest bardziej odporna przed odczytywaniem wiadomosci przez osoby
obce, niz istniejace metody wbudowania stego-wiadomosci w dane medialne.
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Abstract:

Modern database systems connected with an Internet administration panel in www
browser are an excellent tool for collecting and ordering an expert knowledge.
A knowledge acquisition process is the most time consuming stage in the proce-
dure of creating a new rule expert system and usually demands many repetitions
and arrangements between a knowledge engineer and an expert engineer from a
specific area. Authors of this article are interested in an expert knowledge related to
failures of composites materials, that are popular materials used in the production
of many articles used in everyday life. Data about composites failures stored in the
SQL database systems were converted into the txt file i.e. rules and facts database
for the JESS reasoning machine. JESS is a modification of the CLIPS language
and gives an knowledge engineer opportunity to do expert system with elements
of JAVA language. In this article was presented a construction of the rules and
facts generator and a way of integration it with a www application named the
Multimedia Atlas of Composites Failures.

Stowa kluczowe:

expert systems, knowledge representation, rule-based knowledge representation,
JESS

1. Wprowadzenie

Modut ekspertyz multimedialnego atlasu wad laminatéw umozliwia dokonywa-
nie diagnoz wad kompozytow polimerowych poprzez Internet. Narzedzie tego typu
powinno w znacznym stopniu ultatwié¢ prace ekspertéw dziedzinowych, dokonuja-
cych oceny wad wyrobow gotowych, wytwarzanych w trakcie ztozonego procesu
technologicznego oraz spowodowaé skrocenie czasu podejmowania przez nich osta-
tecznych decyzji.

Jednym z najwazniejszych wymogéw postawionych w trakcie tworzenia oma-
wianego modutu byto zagwarantowanie wiarygodnosci i spéjnosci wiedzy na pod-
stawie, ktorej bedzie wnioskowanie. Z tego powodu Zrédlem wiedzy dziedzinowej
byli wylacznie eksperci z Instytutu Polimeréw Politechniki Szczeciriskiej.

Zaltozono ponadto, ze ekspertyzy moga by¢ dokonywane w trybie ,,online”. Wy-
korzystanie silnika JESS oraz jezyka Java umozliwilo zrealizowanie tego zadania.
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W wyniku analizy opracowano liste szczegétowych wymagan funkcjonalnych,

ktore powinien spelnia¢ modut ekspertyz:

niezbednym i najwazniejszym sktadnikiem modutu jest generator regut i fak-
tow dla maszyny wnioskujacej JESS - stworzenie bazy wiedzy stanowi element
niezbedny do rozpoczecia procesu wnioskowania;

mozliwo$é pracy uzytkownika z modutem ekspertyz w trybie dialogowym, kt6-
ry jest jednym z najpowszechniejszych sposobéw pracy wiekszosci systemow
ekspertowych dzialajacych na stronach WWW;

interfejs uzytkownika, powinien umozliwia¢ prace w trybie dialogowym z sys-
temem ekspertowym za posrednictwem Internetu;

mozliwo$é wyboru przypuszczalnych wad dla procesu wnioskowania;

efektem koncowym wnioskowania przy pomocy modutu powinna by¢ wada lub
lista wad zdiagnozowanych, lista przypuszczalnych przyczyn ich powstania oraz
metody zapobiegania i metody napraw;

przeno$nos¢ miedzy platformami sprzetowymi i programowymi dzieki zastoso-
waniu odpowiednich technologii;

mozliwo$é pracy wielu uzytkownikéw w tym samym czasie.

Architektura multimedialnego atlasu wad laminatéw z
uwzglednieniem modutu ekspertyz

Multimedialny atlas wad laminatéw, przedstawiony na rys.1 sklada sie z:

modutu przegladania zawartosci,
modutu administracji i zarzadzania,
modutu ekspertyz, stworzonego w zakresie niniejszej pracy.

Modut ekspertyz stanowi integralng cze$¢ catej aplikacji. Wszystkie moduly sa

powiazane z istniejaca baza danych wad kompozytéw polimerowych, ktéra stanowi
Sfundament” calego systemu.

e N
/\ MODUL PRZEGLADANIA
v <‘,::> (przegladanie i wyszukiwanie)

. S

-
MODUL ADMINISTRACJI )

BAZA DANYCH WAD <‘,::> (wprowadzanie, modyfikowanie
LAMINATOW i usuwanie danych)

(bezpieczne
przechowywanie danych)

/

-
MODUL EKSPERTYZ

<‘,::> (przeprowadzanie ekspertyz)
\/ \

Rysunek 1. Schemat aplikacji z uwzglednieniem modutu ekspertyz
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Jak wynika z rys. 1 baza danych o wadach laminatéw potaczona jest z wszystki-
mi modutami aplikacji. Przechowuje uporzadkowane dane dotyczace wad kompo-
zytow polimerowych i stanowi zrodlo wiedzy dla bazy wiedzy stworzonego modutu
ekspertowego.

Modut ekspertyz multimedialnego atlasu wad laminatéw sktada sie z:

— generatora regul i faktow dla maszyny wnioskujacej JESS;
— apletu jezyka Java z interfejsem uzytkownika, umozliwiajacym przeprowadza-
nie ekspertyz wad laminatow.

Generator regul i faktow odpowiada za utworzenie bazy wiedzy dla modultu
ekspertyz na podstawie danych zawartych w bazie danych. Wiedza generowana jest
w postaci pliku regut i faktow o odpowiedniej, wczesniej opracowanej strukturze.

Aplet Javy z interfejsem uzytkownika stanowi §rodowisko graficzne dla maszy-
ny wnioskujacej JESS i umozliwia prowadzenie dialogu systemu z uzytkownikiem
w celu ustalenia powstalej wady kompozytu polimerowego wraz z przyczynami
jej powstania oraz metodami napraw i zapobiegania. Na rys. 2. przedstawiona
jest struktura modutu ekspertyz. Modut ekspertyz podzielony jest na dwie gtéwne
czesei: generowanie bazy wiedzy oraz przeprowadzanie wnioskowania. W pierwszej
czesci zasadnicza role odgrywa blok ,Generator regut i faktow”, ktorego zadaniem
jest utworzenie bazy wiedzy w postaci pliku regut i faktow.

Generowanie bazy wiedzy
Baza danych wad
laminatow

A

Y

. G 1t i .
Uzytkownik : enefr:k?orvzegu ! _.‘ Baza wiedzy

Przeprowadzanie wnioskowania maszyna
wnioskujgca JESS

r Y

Interfejs
uzytkownika JAVA . JESS

Rysunek 2. Schemat modutu ekspertyz multimedialnego atlasu wad laminatéow

Wygenerowany plik tadowany jest do maszyny wnioskujacej JESS i przy pomo-
cy interfejsu uzytkownika (apletu napisanego w jezyku Java) przeprowadzany jest
dialog z systemem. Efektem koncowym, czyli wynikiem ekspertyzy sa: lista zdia-
gnozowanych wad laminatéw oraz dodatkowe dane odnosnie przyczyn powstania
oraz metod naprawy i zapobiegania kazdej z tych wad.

Procesem wnioskowania, polegajacym na ,odpalaniu” konkretnych regul we-
dtug okreslonej strategii, dodawaniu i usuwaniu faktéow z pamieci roboczej zajmuje
sie maszyna wnioskujaca JESS.
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Kolejnos¢ wykonywania dzialan podczas pracy z modulem wyglada nastepu-
jaco:

1) uzytkownik rozpoczyna prace z modulem poprzez wygenerowania pliku regut
i faktow stanowiacego baze wiedzy dla maszyny wnioskujacej JESS;

2) wygenerowany plik ladowany jest do maszyny wnioskujacej JESS;

3) uzytkownik przy pomocy apletu komunikujacego sie poprzez jezyk Java z sil-
nikiem JESS przeprowadza dialog z systemem w celu ustalenia diagnozy;

4) efektem koricowym pracy z modutem ekspertyz jest lista rozpoznanych wad
laminatow.

Jednym z najwazniejszych elementéw zbudowanego modutu ekspertyz jest ge-
nerator bazy wiedzy. Jego zadaniem jest utworzenie pliku regut i faktéw na pod-
stawie danych zawartych w bazie danych wad laminatow.

Praca z generatorem stanowi pierwszy, wymagany etap pracy z modutem eks-
pertyz, gdyz bez pliku regut i faktéw nie mozliwe byloby przeprowadzenie drugiego
etapu, czyli dokonania ekspertyzy.

Sam generator zaimplementowany zostal w jezyku PHP. Natomiast struktura
generowanego pliku zawierajacego wiedze potrzebna przy wnioskowaniu zostata
opracowana w jezyku JESS.

Poprawno$é merytoryczna oraz syntaktyczna wiedzy gromadzonej w pliku re-
gul i faktow uzalezniona jest od poprawnosci danych zawartych w bazie danych
na podstawie, ktorych ta wiedza jest tworzona.

Ponizej przedstawiony zostal schemat generatora pliku regut i faktow (Rys. 3).

Zgodnie z rys. 3. baza danych wad laminatow jest elementem kluczowym gene-
ratora pliku regut i faktéw. Odpowiada ona za dostarczenie odpowiednich danych
do formularza wyboru wad do ekspertyzy i jest glownym Zrodlem wiedzy dla bazy
wiedzy modutu diagnostycznego.

Do najwazniejszych funkcji generatora regut i faktéw naleza:

— wybor przypuszczalnych wad do ekspertyzy przy pomocy formularza WWW,
— generowanie spojnej i kompletnej bazy wiedzy w postaci pliku regut i faktow
na podstawie danych zawartych w bazie danych wad laminatow.

Utworzony plik oprocz zbioru faktow i regul stanowiacych baze wiedzy dla
modutu ekspertyz zawiera réwniez dodatkowe funkcje oraz konstrukcje jezykowe
umozliwiajace postuzenie sie nim jako samodzielnym programem, ktory wystarczy
zaladowaé do $rodowiska JESS, by natychmiastowo rozpoczaé¢ proces wnioskowa-
nia.

Ponizej znajduje si¢ schemat ilustrujacy zadania realizowane przez generator
regut i faktow (Rys. 4).

Zgodnie z rys. 4 zadania generatora regul i faktéw obejmuja:

— Generowanie zmiennych — generowane sg wszystkie zmienne globalne JESS,
ktore uzywane sa w trakcie wnioskowania. Sa to gtownie zmienne pomocni-
cze do obliczania procentowej oceny wystapienia danej wady. Generowaniem
zmiennych zajmuje sie funkcja genDefblobal ().
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Rysunek 3. Uogdlniony schemat generatora regut i faktéow

— Generowanie funkcji — generowane sa wszystkie funkcje uzywane w trakcie
wykonywania programu JESS. Stuzg one gléwnie do wyswietlania tekstu na
ekranie, np. wyniku wnioskowania czy pytan pojawiajacych sie w trakcie dialo-
gu systemu z uzytkownikiem. Generowane sg przez funkcje genDeffunction().

— Generowanie konstrukcji — generowane sg konstrukcje jezykowe JESS uzy-
wane przez program w trakcie wnioskowania. Do takich konstrukeji nalezy np.
(Defquery) opisana w rozdziale po§wieconym technologiom wykonania modu-
tu ekspertyz. Generowaniem konstrukeji zajmuje sie funkcja genConstruct ().

— Generowanie szablonéw — generowane sa konstrukcje, zwane szablonami,
uzywane do zdefiniowania struktury bazy wiedzy w module ekspertyz. Szcze-
gbélowo zostaly one oméwione w podrozdziale pod tytulem ,Struktura bazy
wiedzy”. Generowaniem szablonéw zajmuje sie funkcja genDeftemplate().

— Generowanie regul — generowane sa wszystkie reguly uzywane w trakcie
wnioskowania. Na podstawie relacji miedzy konkretnymi tabelami w bazie da-
nych wad laminatéw tworzone sa: reguly dla kazdej wady oraz regula inicjali-
zujaca proces wnioskowania. Generowane sa réwniez reguly pomocne przy ob-
liczaniu procentowej oceny wystapienia wady oraz wyswietlania wyniku wnio-
skowania. Generowaniem regul zajmuja sie funkcje:
genDefrule_pomocn(), genDefruleStart (), genDefrule_wada().

— Generowanie faktoéw — generowane sa wszystkie fakty, ktore moga byé
wprowadzone w trakcie przeprowadzania ekspertyzy na liste faktow. Do-
dawanie faktow dotyczacych wad laminatéw realizowane jest przez funkcje
genDefruleStart ().
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Rysunek 4. Schemat zadan realizowanych przez generator regut i faktow

System zbudowany przy pomocy $rodowiska JESS zawiera wiedze eksperta za-
kodowana w postaci regut i faktow. Fakty stanowia pewne struktury danych, ktoére
umozliwiaja przechowywanie wiedzy w okreslonej, spojnej formie. JESS udostep-
nia trzy glowne metody reprezentacji faktow. Sa to [5]:

— prosta lista faktéw — tworzona jest poleceniami (assert) lub (deffacts);

— szablon faktéw — stanowi grupe powiazanych ze soba danych, moze by¢ trak-
towany jako ztozony fakt majacy wiele pol o scisle okreslonych typach [4,5].

— klasa (rama) — to rozbudowany szablon, ktory opisuje wspolne charaktery-
styki albo atrybuty obiektéw. Mozna powiedzieé, ze klasa jest abstrakcyjnym,
uproszczonym modelem pewnego obiektu rzeczywistego Swiata [4,5]. Klasy
w JESS oraz ich instancje umozliwiaja programowanie aplikacji zorientowane
obiektowo.

W module ekspertyz multimedialnego atlasu wad laminatéw wykorzystano sza-
blon jako sposob reprezentacji wiedzy. Szablon w jezyku JESS tworzony jest przy
pomocy konstrukcji (deftemplate). Kazda taka struktura sktada sie z pél zwa-
nych takze slotami. Posiadaja one swoje nazwy, okreslane réwniez mianem atrybu-
tow oraz opcjonalnie typ przechowywanych w nich wartosci. Szablon z okreslonymi
wartosciami pol nazywany jest instancja [4,5].

Ponizej znajduje sie kod jezyka JESS przedstawiajacy ogdlna deklaracje sza-
blonu wykorzystanego w module ekspertyz:

(deftemplate wada
(slot nazwa_wady)
(slot kategoria)
(multislot symptom)
(multislot przyczyna (default "Brak przyczyn powstawania"))
(multislot naprawa (default "Brak metod napraw"))
(multislot zapobieganie (default "Brak metod zapobiegania"))
(multislot skutki (default "Brak skutkdw powstania"))
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Kazda instancja tego szablonu dotyczy pojedynczej wady okreslonej nastepujacymi
warto$ciami slotow:

— nazwa wady,

— kategoria wady,

— objawy (symptomy) powstania wady,

— przyczyny powstania wady,

— metody zapobiegania powstawania wady,

— skutki powstania wady,

— pole stanowigce licznik wskazan na dana wade podczas procesu wnioskowania.

Niektore ze slotéw przedstawionego szablonu deklarowane za pomoca polecenia
(multislot) umozliwiaja przechowywanie wartosci wielopolowych.

Istotnym slotem w szablonie wady jest ,symptom”, gdyz to wzgledem wartosci wy-
stepujacych w tym polu przeprowadzany jest proces wnioskowania. Dlatego tez slot ten
musi byé wypelniony wartosciami w kazdej stworzonej instancji szablonu.

Instancje szablonu, czyli konkretne zbiory faktéw dotyczace wad tworzone sa przy
pomocy polecenia (assert) w trakcie trwania procesu wnioskowania. O tym, jakie fak-
ty zostana wprowadzone do pamieci roboczej JESS decyduja odpowiedzi na pytania
dotyczace objawow wystapienia wad laminatéw udzielone przez uzytkownika w trakcie
prowadzenia dialogu z systemem.

Zbior samych faktow nie jest wystarczajacy do opisania jakiejkolwiek dziedziny wie-
dzy. Dlatego tez dodatkowo stosuje sie reguly, ktére reprezentowane sa najczesciej w po-
staci operandéw logicznych IF, THEN, ELSE.

W bazie wiedzy modulu ekspertyz reguly tworzone sa dla kazdej wady bioracej udziat
w procesie wnioskowania. Ponizej znajduje sie kod jezyka JESS przedstawiajacy przy-
kladows regute utworzona dla danej wady.

(defrule Pecherze "Reguta opisujgca wade ’Pecherze’ "
?wada-adres <- (wada(nazwa_wady 7nazwa_wady)

(kategoria 7kategoria)

(przyczyna $7przyczyna)

(naprawa $7naprawa)

(skutki $7skutki)

(zapobieganie $7zapobieganie )

(symptom $7symptom&: (member$ "Obte wypukloSci na powierzchni" $7symptom))
)

7ocena-adres <- (ocena(nazwa_w ?nazwa_wady) (licznik 7?licznik))
=>

(modify ?wada-adres(symptom "zatwierdzony"))

(modify 7ocena-adres (licznik (+ ?licznik 1))))

Wszystkie reguty dotyczace wad laminatéw posiadaja podobna strukture do przed-
stawionej powyzej. Jedyna zmiana moze dotyczy¢ tylko czesci kodu, gdzie wystepuje
warunek wystapienia symptomoéow (podkreslony fragment), ktéry moze byé rézny w za-
leznosci od danej wady.

Oproécz typowych struktur budujacych baze wiedzy modutu ekspertyz, plik regut
i faktow zawiera rowniez dodatkowe, pomocne konstrukcje jezyka JESS. Do takich zali-
czy¢ mozna np. reguly: oblicz-procentyl i oblicz-procenty2. Ich zadaniem jest obli-
czenie procentowego prawdopodobienistwa wystapienia danej wady.
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Rysunek 5. Formularz wyboru wad do ekspertyzy

Uzytkownik rozpoczynajac prace z generatorem ma mozliwo$é zaznaczenia w formu-
larzu tych wad, dla ktérych ma byé generowany plik z baza wiedzy. W ten sposéb juz
przed rozpoczeciem ekspertyzy mozna okreslié¢ przypuszczalne wady, ktére mogly po-
wsta¢ w badanym kompozycie polimerowym. Jednak takie podej$cie wcale nie oznacza,
ze wady, ktore nie zostaly wybrane w formularzu nie beda brane pod uwage w procesie
wnioskowania. Uzytkownik moze tylko w pewnym stopniu zawezaé zakres poszukiwania
powstalej wady, gdyz proces tworzenia bazy wiedzy uzalezniony jest od relacji wyste-
pujacych w bazie danych wad laminatéw i to jest decydujacy czynnik wplywajacy na
ostateczna zawartos¢ generowanego pliku oraz na wynik konicowy ekspertyzy.

Ponizej znajduje sie widok okna aplikacji z formularzem przedstawiajacym wady, dla
ktorych mozliwe jest przeprowadzenie ekspertyzy (Rys. 5).

Uzytkownik rozpoczynajac prace z modutem ekspertyz musi wybraé¢ przy pomocy
formularza przypuszczalne wady, dla ktérych ma by¢ przeprowadzona diagnoza.

Po zaakceptowaniu formularza przyciskiem ,Generuj plik clp” uzytkownik zostanie
przeniesiony na strone zawierajaca odnosnik do utworzonego pliku bazy wiedzy (Rys. 6).
Istnieje mozliwo$é obejrzenia zawartosci tego pliku w przegladarce internetowej lub Scia-
gniecia go na dysk twardy.

Wygenerowany plik zawiera rowniez zestaw zmiennych globalnych uzywanych w trak-
cie dzialania programu.

Po wygenerowaniu pliku z baza wiedzy uzytkownik moze przej$¢ do nastepnego etapu
pracy z modulem diagnostycznym, czyli przeprowadzenia ekspertyzy w trybie dialogo-
wym, wykorzystujac maszyne wnioskujaca JESS lub aplet Javy. JESS umozliwia, bowiem
pelna komunikacje oraz integracje ze $§rodowiskiem Java. Pozwala to tworzyé rozbudo-
wane aplikacje, ktére w réznym stopniu korzystaja z cech zaréwno JESS jak i Javy.

Aplet Javy umozliwia przeprowadzanie diagnoz wad kompozytéw polimerowych przy
pomocy prostego interfejsu uzytkownika, ktéry zostal stworzony tak, aby stawianie dia-
gnoz odnosnie wad laminatéw odbywato sie na zasadzie prowadzenia dialogu uzytkownika
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Rysunek 6. Widok okna aplikacji po wygenerowaniu pliku z baza wiedzy

z systemem i na podstawie tego wycigganiu wnioskow w postaci listy zdiagnozowanych
wad.

Ponizej znajduje sie widok okna apletu Javy w trakcie przeprowadzania ekspertyzy
(Rys.7) oraz przykladowy scenariusz ekspertyzy.

Pytanie nr 1 —,Czy wystepuje objaw: Laminat ma wieksza grubos¢ niz zaplanowano”?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 1 — [ TAK”.

Pytanie nr 2 — ,Czy istnieja jeszcze jakies objawy?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 2 — [ TAK”.

Pytanie nr 3 — ,Czy wystepuje objaw: Wyréb ma widoczne zgrubienia na duzych
powierzchniach”?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 3 — ,NIE”.

Pytanie nr 4 — ,Czy wystepuje objaw: Wykonany laminat ma za mala wytrzymalosé
mechaniczng”?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 4 — ,NIE”.

Pytanie nr 5 — ,Czy wystepuje objaw: Wykonany laminat ma za mala wytrzymalosé
mechaniczng”?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 5 — ,NIE”.

Pytanie nr 6 —,,Czy wystepuje objaw: Laminat ma wieksza grubos¢ niz zaplanowano”?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 6 — [, TAK”.

Pytanie nr 7 — ,Czy istnieja jeszcze jakies objawy?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 7 — [ TAK”.

Pytanie nr 8 — ,Czy wystepuje objaw: Za duza grubosé¢ laminatu”?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 8 — , TAK”.

Pytanie nr 9 — ,Czy istnieja jeszcze jakies objawy?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 9 — [ TAK”.
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Odpowiedz na pytania dotyczace objawow wystapienia wad laminatow
Czy wystepuje objaw: “Laminat ma mniejsza grubosé od zaplanowane.”2
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Applet: ApletDiagnoza started

Rysunek 7. Okno apletu w trakcie prowadzania dialogu uzytkownika z systemem

Pytanie nr 10 — ,,Czy wystepuje objaw: Za maly ciezar wtasciwy”?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 10 —  NTE”.

Pytanie nr 11 — ,,Czy wystepuje objaw: Za mala wytrzymaltos¢”?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 11 — , TAK”.

Pytanie nr 12 — Czy istnieja jeszcze jakies objawy?

Odpowiedz udzielona na pytanie nr 12 — , NTE”.

Zgodnie z rys. 7 prowadzony jest dialog systemu z uzytkownikiem, ktéry odpowiada
na pytania dotyczace objawéw wystapienia wady laminatu. Udzielanie odpowiedzi prze-
biega na zasadzie zaznaczenia odpowiedniego pola (,TAK” lub ,NIE”) w oknie apletu
i nacisnieciu przycisku ,,Dalej”. W przypadku wyczerpania wszystkich pytan lub udzie-
leniu odpowiedzi negatywnej na pytanie ,,Czy istnieja jeszcze jakie§ objawy?” koiiczy sie
proces wnioskowania i przedstawiona zostaje diagnoza w postaci listy wad wraz z do-
datkowymi danymi dotyczacymi przyczyn powstania oraz metod napraw i zapobiegania
kazdej z tych wad.

Na rys. 8 przedstawiono przyktadowy wynik ekspertyzy po zakonczeniu dialogu.

Zostaly zdiagnozowane dwie wady kompozytéw polimerowych. System ocenil praw-
dopodobieristwo wystapienia kazdej z nich oraz podal szczegbélowe dane odnosnie przy-
czyn powstania, metod naprawy oraz metod zapobiegania powstawania tych wad. Zdia-
gnozowane przez system wady to:

— ,,Za duza grubos¢ laminatu na caltej powierzchni”

Procentowe prawdopodobieristwo wystapienia tej wady — 25%.
— ,,Za mala zawarto$¢ wzmocnienia”

Procentowe prawdopodobieristwo wystapienia tej wady — 75%.

System ocenil, ze bardziej prawdopodobng wada, jaka mogta powsta¢ w badanym
laminacie jest ,Za mala zawarto$¢ wzmocnienia”.
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Rysunek 8. Okno apletu przedstawiajace wynik ekspertyzy

3. Podsumowanie

Modut ekspertyz wad laminatéw jest adresowany do firm produkujacych te tworzywa,

gdzie jego stosowanie moze przyczynié sie do zwiekszenia jakosci stawianych diagnoz,
zmniejszenia czasu podejmowania decyzji i co najistotniejsze do zmniejszenia kosztow
zwigzanych z przeprowadzaniem drogich, tradycyjnych ekspertyz. Zaprojektowany sys-
tem nie wymaga dodatkowego oprogramowania i umozliwia dostep do zasobéw poprzez
przegladarke internetowa. Istotna cecha jest ponadto otwarto$¢ systemu i mozliwo$¢ roz-
budowy bazy wiedzy o nowe przypadki wad w oparciu o grupe autoryzowanych ekspertéow
dziedzinowych. Z punktu widzenia inzynierii wiedzy interesujacym aspektem zaprojek-
towanego systemu jest mozliwo$é swobodnej integracji mechanizmu wnioskowania JESS
z aplikacjg bazodanows, dziatajaca w dynamicznym srodowisku internetowym.
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Abstract:

The nature of computer vision causes the fact that not only computer science rese-
archers are interested in it, but neuroscientists and psychologists, too. One of the
main interests for psychology is identification of person’s psychological traits and
personality types which can be accomplished by different means of psychological te-
sting: questionnaires, interviews, direct observations, etc. Though that is a general
tendency of people to read character into a person’s physical form, especially face.
In relation to psychological characteristics recognition, face provides researchers
and psychologists with instrument of obtaining information about personality and
psychological traits that would be much more objective than questionnaires and
neuropsychological tests and could be obtained remotely using person’s facial por-
trait, with no need for personal involvement. The paper describes approaches to
psychological characteristics recognition from facial image such as physiognomy,
phase facial portrait, ophthalmogeometry, and explains the need in automating it.

Keywords:

psychometrics, psychological characteristics, personality, Myers-Briggs typolo-
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1. Introduction

A contemporary definition for personality is offered by Carver and Scheier:
“Personality is a dynamic organization, inside the person, of psychophysical sys-
tems that create a person’s characteristic patterns of behavior, thoughts, and
feelings” [1]. In other words, personality is a complex combination of traits and
characteristics that determines our expectations, self-perceptions, values and atti-
tudes, and predicts our reactions to people, subjects and events.

According to the Diagnostic and Statistical Manual of the American Psychia-
tric Association [2], personality traits are “enduring patterns of perceiving, relating
to, and thinking about the environment and oneself that are exhibited in a wide
range of social and personal contexts.” Traits and characteristics are the same
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thing, as a trait is a distinguishing characteristic, feature or quality. Theorists
generally assume that a) traits are relatively stable over time, b) traits differ
among individuals, and ¢) traits influence behavior. Many psychologists have stu-
died personality traits, and have attempted to identify or define all of the human
traits. Some examples of personality traits identified and studied by psychologists
are: warmth, emotional stability, independence, dominance, impulsivity, sensitivi-
ty, imagination, introversion-extroversion, suspiciousness, etc.

There is continuing debate about how many different personality traits exist.
The most popular model of psychological traits is a five-dimension personality
model named as the “Big Five” and proposed by Lewis Goldberg: Extraversion,
Neuroticism, Agreeableness, Conscientiousness, Openness to experience.

The difference between personality type and personality trait should be consi-
dered. Personality types are distinguished from personality traits, which come in
different levels or degrees. According to type theories, for example, there are two
types of people, introverts and extraverts. According to trait theories, introversion
and extraversion are part of a continuous dimension, with many people in the
middle.

Identification of psychological characteristics is the task widely used in the-
oretical and practical psychological research, education, coaching, career guidance
and hiring process, business and political affairs, psychotherapeutic diagnostics,
self-exploration and awareness, etc. Teachers evaluate student’s personality tra-
its and cognitive abilities to know how to represent material better and how to
establish communication and learning process in more efficient way. Lawyers are
beginning to use personality testing for criminal behavior analysis, litigation pro-
filing, witness examination and jury selection. Medical stuff analyses personality
characteristics and observes patient’s psychological state in regard of its influence
on medical treatment process. Even websites design and software interfaces are
now developed based on knowledge of user’s personalities and their preferences.

It’s hard to underestimate the role of identification of psychological characte-
ristics in modern society, as everyone needs to know people’s psychological traits
to understand or predict their reactions to various subjects and situations.

2. Face analysis and other methods for psychological
characteristics recognition

The question of methods and instruments which may be used for effective
psychological characteristics identification exists. To measure human characteri-
stics or identify personality types psychological researchers apply psychometrics
which is the field of study including the theory and technique of psychological me-
asurement primarily concerned with the study of differences between individuals.
Psychometrics involves such research tasks as the construction of instruments and
procedures for measurement; and the development of theoretical approaches to
measurement. For instance, the study states that a useful psychological measure
must be both valid (i.e., actually measures what it claims to measure) and reliable
(i.e., internally consistent or give consistent results over time).



Recognition of Psychological Characteristics from Face 61

The most accepted means of measuring personality using psychometrics study
is psychological questionnaires and tasks. There are two major types of such per-
sonality tests. Projective tests assume that personality is primarily unconscious
and assess an individual by how he or she responds to an ambiguous stimulus.
The idea is that unconscious needs will come out in the person’s response. Ob-
jective tests assume that personality is consciously accessible and measure it by
self-report questionnaires. Research on psychological assessment has generally fo-
und that objective tests are more valid and reliable than projective tests. Examples
of testing questionnaires and tasks are Holland Codes, Rorschach test, Minnesota
Multiphasic Personality Inventory, Myers-Briggs Type Indicator, Enneagram Ty-
pe Indicator, NEO PI-R, Thematic Apperception Test, Kelly’s Repertory Grid,
Online Depression Screening Test, Online Screening for Anxiety and so on [3].

Except psychological questionnaires and tasks, interviews and direct observa-
tion tests are applied. Interviews often contain some observation and questions
about person’s past, abilities and attitudes. Direct observation of people as they
complete activities may be with clinical purpose, such as to observe the nature
of a parent-child interaction in order to understand a relational disorder. The
Parent-Child Interaction Assessment-II [4] is an example of a direct observation
procedure that is used with school-age children and parents: the parents and chil-
dren are videotaped playing at a make-believe zoo. Direct observation procedures
are also used in research, for example to explore sequences of behavioral interac-
tion.

There is a range of approaches to measuring personality and psychological
characteristics which are based on human physical appearance. They are described
below:

Evaluation based on face

The face plays a crucial role in human social cognition. Facial expressions
are important signals of internal states — emotions and intentions. Humans also
see in the face signals of internal qualities that are more stable over time, like
attractiveness as a mate [5,6,7] or dominance [8,9,10], etc. According to Liggett
[11], “There can be little doubt that the face plays a crucial part in our everyday
assessment of our fellows. Not only does it enable us to identify transient emotions
— flashes of pleasure and rage, disappointment and hatred — it can also help us
to make useful judgments about more durable and lasting qualities of personality
and character”. Judging personality from face comes from ancient times [12,13] to
nowadays. The belief that the face reveals information about underlying character
cuts across national, cultural and geographical boundaries. Several classical Greek
and Roman scholars, including Plato and Aristotle, argued that faces contain clues
about people’s underlying personalities and dispositions. For over 2500 years many
notable philosophers, historians and physicians openly supported the idea that a
person’s disposition is reflected in their face. Widespread interest in physiognomy —
the study of the face and its relationship to human ability, potential and character
— peaked at the end of the eighteenth century when a physician and pastor named
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Johann Kaspar Lavater produced a formal classification system and set of rules
specifying the relationship between the face and the mind [14]. Lavater believed
that character is assessed just as well from the shape and size of the forehead,
for example, as from observations of behavior. Indeed, eighteenth and nineteenth
century courts commonly used physiognomy to assess immoral tendencies in su-
spected criminals.

Among contemporary applications of face analysis not only psychological inter-
pretations are accomplished, but also medical results are obtained. For example,
more than 700 genetic issues influencing facial structure and facial features are
known, and special software for disease identification from face had been developed
[15,16].

Body types

William Sheldon classified personality according to body type [17]. He cal-
led this a person’s somatotype and identified three main somatotypes shown in
Table 1.

Table 1. Sheldon’s somatotypes and character interpretations

heldon’ .
Sheldon’s Character Shape Picture
Somatotype
Relaxed, sociable,
Plump, buxom,
Endomorph tolerant, .
. . . developed visceral
[viscerotonic] comfort-loving,
structure
peaceful
Mesomorph Active, assertive,
. . . Muscular
[somatotonic] vigorous, combative
Quiet, fragile,
Ectomorph restrained, Lean, delicate, poor
[cerebrotonic] non-assertive, muscles
sensitive

Person is rated on each of these three dimensions using a scale from 1 (low)
to 7 (high) with a mean of 4 (average). Therefore, for example, a person who is a
pure mesomorph would have a score of 1-7-1.

In Ayurvedic medicine (used in India since "3000 BC) there are three main
metabolic body types (doshas) — Vata, Pita, & Kapha — which in some way cor-
respond to Sheldon’s somatotypes. Body types have been criticized for very weak
empirical methodology and are not generally used in Western psychology (they are
used more often in alternative therapies and Eastern psychology and spirituality).
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Complex physical appearance evaluation

This is approach of evaluation of face and body parts in complex, and it is
considered to be physiognomy too. Physical appearance characteristics such as
appearance of some facial features, of the skull, shoulders, hands, fingers, legs,
type of mimics and voice may define personality traits. For example, it’s used in
socionics (see Table 2) that is a branch of psychology based on Carl Jung’s work
on Psychological Types. Moreover, many socionics experts use the visual method
of personality characteristics identification as a main method for personality traits
and types recognition.

Table 2. Example of some outer appearance characteristics and their interpretation

OUTER APPEARANCE
No. Physical Sensoring Intuitive
character
Short and thick, muscles are Lengthy and thin, muscles aren’t
pronounced pronounced
The form of
01 bones and
muscles
Sensoring Sensoring Intuitive Intuitive
+ + + +
Logical Ethical Ethical Logical
. . . . «triangle with
Form of the «triangle with peak on the top» «triangle with .
02 Horizontal line in th brid k on the topy | PC2K in the
nose orizontal line in the nose bridge. | peak on the top bottoms
=
S —
4

Neuropsychological tests

Around the 1990s, neuroscience entered the domain of personality psychology.
It introduced powerful brain analysis tools like Electroencephalography (EEG),
Positron Emission Tomography (PET), Functional Magnetic Resonance Imaging
(fMRI) and structural MRI including diffusion tensor imaging (DTI) to this study.
One of the founders of this area of brain research is Richard Davidson of the
University of Wisconsin-Madison [18|. Davidson’s research lab has focused on the
role of the prefrontal cortex and amygdala in manifesting human personality. In
particular, this research has looked at hemispheric asymmetry of activity in these
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regions. Neuropsychological studies have illustrated how hemispheric asymmetry
can affect an individual’s personality.

In contemporary psychological research there should be an instrument which
would provide a maximum amount and type of objective/unbiassed information
about personality in as short a time as possible, preferably with no participation
of person whose characteristics are identified. Comparison of approaches to identi-
fication of psychological characteristics described above is represented in Table 3.

Table 3. Some comparison of approaches to identification of psychological characteristics

Approaches
Criterion Psychological Interview, Face, body | Neuropsycho-
questionnaires direct evaluation logical tests
observation
Easy and not time-consuming
. - - + -
for person who is tested
Person may not participate in B B + B
testing process
High validity and reliability + [19] - ? -
Practically no possibility for
: - - + -
respondent faking
No need in expensive hi-tech + + + -~
hardware

In psychological testing there is considerable problem that respondents are
often able to distort their responses. This is particularly problematic in employ-
ment contexts and other contexts where important decisions are being made and
there is an incentive to present oneself in a favorable manner. Social desirability is
a tendency to portray self in a positive light, and faking bad also happens, that is
purposely saying 'no’ or looking bad if there’s a ‘reward’ (e.g. attention, compen-
sation, social welfare, etc.). Work in experimental settings [20,21] has shown that
when student samples have been asked to deliberately fake on a personality test,
they demonstrated that they are capable of doing this.

Though several strategies have been adopted for reducing respondent faking,
this is still a problem for such traditional psychological testing instruments like qu-
estionnaires, interviews, direct observations. Surprisingly, neuropsychological tests
are prone to respondent faking, too [22,23]. Faking response styles include faking
bad (malingering), faking good (defensiveness), attempts at invalidation, mixed
responding (faking good and bad), and a fluctuating, changing style that occurs
within one evaluation session. These response styles lead to getting incorrect re-
sults.

Concerning face and facial features, faking becomes much more complicated:
it’s impossible to change the shape of a nose or cheekbones just when person
wants. Besides, it is often unknown to a holder what his/her face reveals exactly.
Theoretically people can “fake” facial features intentionally changing their shape,
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color, texture, for instance, using plastic surgery, and identifying personal psycho-
logical characteristics becomes much harder in this case, though it may be also
accomplished.

Face is the first subject that is unique for people and used for people recogni-
tion. Thus, face is the most available means of evaluation among other instruments
based on questionnaires, interviews, neuropsychological tests. People in general
may not participate in testing process, identification of personality characteristics
may be done remotely, even by exterior parties.

Summarizing, face provides researchers and psychologists with instrument of
obtaining information about personality and psychological traits that would be
much more objective than questionnaires and neuropsychological tests (as we can’s
change facial features just when such desire appears) and could be obtained re-
motely using person’s facial portrait, with no need for personal involvement.

If such instrument is working automatically (system gets facial portrait, pro-
cesses it and in result gives out information about personality characteristics)
and has straight-forward layout, then: 1) psychological testing becomes more ac-
curate, fast, objective and available for different kinds of research and applica-
tions; 2) deep knowledge in interpretation of facial features, which is rather rare
in modern society, isn’t needed to administer and use the instrument. Methods
and algorithms originally developed for face detection, face recognition and facial
expression recognition research fields as well as contemporary trends (applying
standard face images, multimodality, three-dimensionality) should be applied and
adjusted to so-called Automatic Psychological Characteristics Recognition from
Face. From its side, Automatic Recognition of Psychological Characteristics from
Face is believed to bring scientific benefits to face recognition, facial expression re-
cognition, face animation, face retrieval, etc., and finally contribute to development
of human-computer interaction on higher level. Thus, the relations between such
research areas as face recognition, facial expression recognition and psychological
characteristics recognition are mutually beneficial.

3. Approaches to psychological characteristics recognition
from face

There are three main approaches to psychological characteristics recognition
from face: physiognomy, phase facial portrait and ophthalmogeometry, see Fig.1.
The first originally interprets different facial features, the second works with angles
of facial features and facial asymmetry, and the third extracts and interprets eye
region parameters. Methods developed for these approaches are described below.

Physiognomy is a theory based upon the idea that the assessment of the
person’s outer appearance, primarily the face, facial features, skin texture and
quality, may give insights into one’s character or personality. Physiognomy has
flourished since the time of the Greeks (Empedocles, Socrates, Hippocrates and
Aristotle), amongst the Chinese and Indians, with the Romans (Polemon and
Adamantius), in the Arab world (including Avicenna), and during the European
renaissance (Gerolamo Cardano and Giovanni Battista della Porta). It faded in
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Figure 1. Approaches to psychological characteristics recognition from facial portrait

popularity during the 18th century, was eclipsed by phrenology in the 19th and
has been refreshed by personologists in the 20th century.

During 20th century attempts had been made to perform scientific experiments
concerning validity of different facial features interpretations and high accuracy
results had been claimed [24], though they are mostly aren’t accepted by official
science [25]. At the same time, science step by steps proves some physiognomy
beliefs. For instance, correlations have been established between IQ and cranial
volume [26,27,28,29]. Testosterone levels, which are known to correlate with ag-
gressiveness, are also strongly correlated with features such as finger-length ratios
and square jaws [30,31].

Interpretation of facial features based on physiognomy has been implemented
into psychological characteristics diagnosis tools such as “Visage” Project [32] de-
veloped by Dr. Paul Ekman and “Digital physiognomy* software [33| developed by
Uniphiz Lab.

“Visage” is a project for collecting and organizing information about relatively
permanent facial features. It includes methods for storing, retrieving, and inspec-
ting the data. Visage is a unique database schema for representing physiognomy
and the interpretation of physiognomic signs. The Visage demonstration applica-
tion illustrates limited variations of some facial features in the following categories:
forehead and eyebrows (see the Fig.2), eyes and eyelids, nose, mouth and jaw,
cheeks, chin, ears. User should select features that are distinctive about the face
that is going to be interpreted and then click the “Get...” button. The application
retrieves information from the database relevant to description of physiognomy,
including an estimation of the accuracy of the sources of information.

“Digital physiognomy* software determines a person’s psychological characte-
ristics based on temperament types, intellect, optimism — pessimism, conformism
— adventurism, egoism — altruism, philanthropy — hostility, laziness, honesty, etc.,
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Figure 2. Example of the table and interface of Visage demonstration application: facial
features in the forehead and eyebrow area [34]

and then presents a detailed person’s character analysis in a graphic format. The
tool works like a police sketch (photo robot), so user has to select different parts of
the person’s face, and doesn’t need to have a person’s photograph, see Fig. 3. It’s
claimed that only the facial features that can be interpreted with high accuracy
were used, and the confidence factor is calculated for each interpretation by the
tool. It should be noted that “Digital physiognomy* tool also uses visual systematic
classification of 16 personality types based upon Myers-Briggs typology, see Fig. 4.

“Visage” and “Digital Physiognomy” projects are some of the first attempts
to develop physiognomic database and use modern technology for physiognomic
interpretations. In spite of having value for psychological diagnosis based on phy-
siognomy, both projects use manual selection of facial features, and thus, can’t be
used extensively and applied in scientific research.

Phase facial portrait approach to psychological characteristics recognition from
facial portrait is primarily based on calculating of angles of facial features lines di-
rections, as shown on Fig.5. Video-computer psychological diagnosis and correction
method [35] had been invented by professor Avtandil Anuashvili. It’s remote me-
thod for personal psycho-type identification, method of one of the brain hemisphe-
res dominance identification, method of psycho-diagnostics and psycho-correction.
The method is based on the thesis that face is an informational background pro-
jecting in biological and psychological terms the results of joint brain hemispheres
functioning. The system of 49 types of people in coordinates “left-side thinker —
right-side thinker”, “psychologically stable personality — instable personality” had
been created and correlated to other personal typologies, see Fig. 6.

Software developed to apply video-computer psychological diagnosis and cor-
rection method accepts facial image and determines: 1) dominance of one of the
brain hemispheres on the basis of a difference of amplitudes of oscillatory proces-
ses occurring in right and left hemispheres and 2) degrees of a coordination of
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Figure 5. The representation of phase facial portrait concept [37]

these oscillatory processes among themselves [36]. Based on these meanings, the
software classifies a given person to one of 49 psychological types and gives out
complete personal characteristic, professional characteristic and recommendations

on harmonization, effective interaction with other people and environment.

Video-computer psychological diagnosis and correction method is one of the
primary instrumental psychological methods concerning examination and usage
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Figure 6. Table of 49 psychological types system invented used for video-computer psy-
chological diagnosis and correction; here L — logic (practical mind), I — intuition (spirit,

principles), S — stability, D — destability [3§]
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Figure 7. Translated picture from Muldashev’s book [39]: here two parameters of facial
eye region are used for recognition of some basic psychological traits, e.g. strong will and
fearfulness, etc.

Figure 8. Ophthalmogeometrical pattern extraction [40]

of brain asymmetry phenomena and face asymmetry. Although Anuashvili cla-
ims that application developed for video-computer psychological diagnosis and
correction method is entirely automated, practically it may be considered to be
semi-automated as manual selection of facial points on image is required. This
limits usage of such application for extensive research and other purposes.

Concerning ophthalmogeometry approach, it is based on idea that person’s
emotional, physical and psychological states can be recognized by 22 parameters
of an eyes part of the face [39], see Fig. 7. Ophthalmogeometry phenomenon has
been discovered by prof. Ernst Muldashev. Apart from other interesting facts,
E. Muldashev has found that in 4-5 years after birth the only practically con-
stant parameter of human body is the diameter of the transparent part of cornea
which equals 10+£0,56 mm. He also represented an idea that ophthalmogeometri-
cal pattern is unique for people. The procedure of this pattern identification and
calculation is described by Leonid Kompanets [40], see Fig. 8.
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Ophthalmogeometry is based on interesting ideas and may be applied to psy-
chological, medical research as well as to biometrics, though this is not very deeply
investigated area of facial analysis which primarily needs automation of ophthal-
mogeometric pattern extraction and further investigation.

4. Conclusion

The paper represents general idea that face provides researchers and psycho-
logists with objective instrument of obtaining information about personality and
psychological traits. An up-to-date survey of approaches and methods in psycho-
logical characteristics recognition from facial image is provided.

In perspective new research task of automating procedures in applications of
psychological characteristics recognition from face should be explored. Various
approaches and methods developed within face recognition, facial expression reco-
gnition, face retrieval, face modeling and animation may be applied and adjusted
for recognition of psychological characteristics from face. Undeniably, such automa-
ted system of psychological characteristics recognition from face will get countless
psychological, educational, business applications. It may be used also as part of
medical systems: 1) patient’s psychological state and traits influence the process
of medical treatment, and it should be taken into consideration and researched; 2)
patient’s psychological characteristics should be taken into account to reflect and
construct the psychosomatic model of disease in the environment, which includes
biological, psychological, and social factors.
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Abstract:

This paper presents a review of a stego key based algorithm used for hiding in-
formation into a digital image. We also present a scheme of a stego key used to
threshold clasification of image blocks and selection of coeffiients of DCT trans-
form within which information is hidden.
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1. Wprowadzenie

Steganografia jest systemem ochrony informacji ukrywajacym wiadomosé w in-
nej wiadomosci, zwanej informacja nosna. Tutaj stosowanie kluczy dotyczy gtow-
nie steganografii silnej (Robust), czyli takiej, gdzie ukryta wiadomosé jest ciezka
do wykrycia, odezytania oraz zniszczenia [2]. W artykule przedstawiono systemy
steganograficzne operujace na obrazach cyfrowych.

2. Uzytkowanie kluczy steganograficznych

Glowng sktadows wiekszosci systeméw ochrony informacji sa klucze. W kryp-
tografii klucz definiuje sie nastepujaco: Kazdy element e € K, gdzie K to zbior
kluczy, zwany jest kluczem szyfrujacym. Okresla on jednoznacznie bijekcje z M
(wiadomosc) do C (szyfrogram). Bijekcje ta oznaczona jako E. okresla sie mia-
nem funkcji szyfrujacej. Natomiast funkcja deszyfrujaca Dy jest bijekcja z C' na
M. Okreslona jest ona jednoznacznie przez klucz deszyfrujacy d € K [1]. W pierw-
szych algorytmach steganograficznych nie wykorzystywano kluczy. Byty to proste
algorytmy operujace w dziedzinie przestrzennej takie, jak LSB (najmniej znacza-
cego bitu). Nastepnie zaczeto stosowac algorytmy szyfrujace wiadomosé przed jej
ukryciem z uzyciem klucza kryptograficznego [3].

Zgodnie z praca [4] obecnie opracowywane metody steganograficzne stosuja
klucze w nastepujacych rolach:

1. Okreslaja pozycje ukrycia wiadomosci poprzez:

— sekwencje klucza;

— sekwencje pseudolosowa wygenerowana na podstawie klucza.
2. Rozrzucanie ukrywanej wiadomosci.
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2.1. Wykorzystanie klucza do wyznaczania pozycji ukrycia
wiadomosci

Klucz steganograficzny moze shuzy¢ do wyznaczania miejsc ukrycia wiadomosci
w informacji nosnej. Moga to by¢ konkretne bity informacji nosnej lub wybra-
ne wspoétezynniki okreslonej transformaty (DCT, DWT). W przypadku dziedziny
przestrzennej bity klucza moga wyznacza¢ przyktadowo wiersz i kolumne pewnego
bloku obrazu stanowiacego informacje nosna.

Miejsca ukrycia wiadomosci moze okresla¢ tablica (maska), ktorej wartosci
z okreslonego wiersza i kolumny porownane z blokiem informacji nosnej o tym
samym rozmiarze, beda okresla¢ czy ukrywaé bit wiadomosci, czy nie. W tym
wypadku maska jest jednocze$nie kluczem steganograficznym. Taka metode za-
prezentowano w pracy [5], gdzie wiadomosé ukrywana jest we wspotczynnikach
transformaty DWT wyznaczonych przez uzyta maske.

Inna metoda jest zastosowanie funkcji wyznaczajacej miejsca ukrycia wiadomo-
$ci na podstawie podanego klucza. Przyktadem moze byé zastosowanie generatora
pseudolosowego, ktoérego ciag wyjsciowy wyznaczy takie miejsca, a odpowiedni
algorytm przedstawiono w pracy [6]. W proponowanej metodzie zastosowano ge-
nerator oparty o rejestr LFSR inicjowany kluczem. Dodatkowo dla zwiekszenia
bezpieczenstwa do wyznaczania miejsc ukrycia wiadomosci wykorzystuje sie bi-
ty wiadomosci ukrywanej i no$nej, ktére wyznaczaja pojedyncze bity nastepnego
indeksu (do ukrywania stosuje si¢ LSB).

Wada tego typu metod jest fakt, ze wiadomosé jest ukrywana we wszystkich
obrazach w tych samych miejscach (przy zalozeniu, ze klucz jest niezmienny).
Klucz taki stosunkowo tatwo jest wyliczyé. Ponadto nie brane sa pod uwage lokalne
wlasnosci obrazu, takie jak zréznicowane teksturowanie. Jezeli stosowana metoda
mocno znieksztatca obraz, to jezeli uzyto jako informacji nosnej obrazu o jednolitej
teksturze, to fakt ukrycia wiadomosci jest do§¢ tatwy do wykrycia.

2.2. Klucze steganograficzne stosowane do rozrzucania
ukrywanej wiadomosci

Przed ukryciem wiadomosé jest rozrzucana z wykorzystaniem klucza stegano-
graficznego. W artykule [7] przedstawiono metode wykorzystujaca 3 klucze i roz-
praszanie widma do ukrywania wiadomos$ci. Pierwszy klucz stuzy do opcjonalnego
szyfrowania wiadomosci przed jej ukryciem. Drugi klucz wykorzystywany jest do
generowania pseudolosowego szumu. Wiadomosé ukrywana laczona jest z szumem
dajac wiadomo$¢ tajng. Nastepnie wykonywane jest wlasciwe ukrycie wiadomo-
Sci z wykorzystaniem klucza trzeciego. Uzycie rozpraszania widma zabezpiecza
przed wykryciem wizualnym faktu uzycia metody steganograficznej oraz odczy-
tania ukrytej wiadomosci. Sama wiadomosé jest rozpraszana we wszystkich cze-
stotliwosciach silnego sygnaltu, jakim jest informacja no$na podczas, gdy wlasciwa
wiadomos$é ukrywana jest poprzez dodawanie wartosci na poziomie nizszym niz
poziom szumu [§].
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W tych metodach trudniej jest stwierdzi¢ fakt ukrycia wiadomosci, lecz nadal
wiadomo$¢ ukrywana jest w tych samych miejscach informacji nosnej. Ponadto
nadal nie jest brana pod uwage informacja o informacji nosnej podczas ukrywania.

2.3. Klucze w metodach analizujacych miejsca ukrycia
wiadomosci

W redukcji powstajacych znieksztalcen na skutek ukrywania informacji me-
todami steganograficznymi moze pomoéc stosowanie badania lokalnych wlasnosci
informacji nosnej. Ukrywanie wiadomosci w obszarach obrazu o stabej teksturze
moze spowodowaé widoczne znieksztalcenia.

W artykule [9] przedstawiono metode oparta o transformate kosinusowg DCT,
badajaca energie kwantyzowanych wspolczynnikéw transformaty. Dwie wartosci
progowe T3 oraz Ty stanowig klucz steganograficzny. Jezeli wspotczynnik trans-
formaty jest wiekszy od wartosci pierwszego progu to moze on zostaé¢ uzyty do
ukrycia wiadomosci. Dopiero warto$¢ jego amplitudy wieksza od drugiego z pro-
gbéw pozwala na pozytywne wybranie tego wspodlczynnika do procesu ukrywania
wiadomo$ci. W tej metodzie badane sa wtasnosci obrazu, w ktérym ukrywana jest
wiadomosé, lecz progi (klucz) nie jest zmieniany w trakcie ukrywania informacji,
wiec dosé¢ tatwo jest go wyznaczyé.

3. Proponowany schemat klucza steganograficznego

W pracy [10] przedstawiono algorytm steganograficzny ukrywania informacji
we wspolczynnikach transformaty DCT cyfrowego obrazu kolorowego. W algoryt-
mie tym mozna uzy¢ dwoch kluczy lub jednego wiekszego. Obraz jest wstepnie
dzielony na bloki o rozmiarze 32x32 piksele. Nastepnie dokonywana jest klasyfi-
kacja przydatnosci danego bloku pod katem ukrycia w nim wiadomosci. Selekcji
dokonuje sie z uzyciem pierwszego klucza (lub pewnej czesci wiekszego klucza)
i pewnego progu. Jezeli blok jest sklasyfikowany jako przydatny, dokonuje sie ko-
lejnego podziatu na bloki 8x8 pikseli. Nastepnie po dokonaniu na kazdym z pod-
blokéw wykonywana jest transformata DCT. W kazdym podbloku mozna ukryé
jeden bit wiadomosci, poprzez modyfikacje dwoch wyznaczonych wspotezynnikow.
Wspolezynniki te wyznacza sie na podstawie reszty wiekszego klucza lub drugiego
mniejszego. Schemat calego klucza przedstawiono na rysunku 1.

g Czeit tajna
Klucz ghéwny - 128 bitdw bitdwy - 24 bity

160 bitdw

Rysunek 1. Format klucza
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Caly klucz sklada sie z trzech czesci: glownej Kg (klasyfikacji) oraz tajnej.
Czes¢ klucza Kg stuzy do klasyfikacji blokéw obrazu. Klucz gtowny sktada sie z 16
czesci. Kazda z kolejnych czesci shuzy do wyznaczenia wspotczynnikow transforma-
ty DCT kolejnych podblokéw obrazu. Przed pierwszym uzyciem klucza zapropono-
wano jego przetworzenie przez odpowiednia dla jego rozmiaru funkcje skrétu (tzn.
dajacej ciag wyjsciowy wiekszy lub rowny catej dtugosci klucza). Ponadto przed
kazdorazowym uzyciem caltego klucza (czyli dla kazdego kolejnego bloku) mozna
go dodatkowo przetworzy¢ przez funkcje skrotu. Moze to zapewnié wieksze bezpie-
czetistwo przed poznaniem przez adwersarza uzywanego klucza. Dzieki bezpiecznej
funkcji skrotu i czesci tajnej klucza, nie jest mozliwe wyznaczenie (z wyjatkiem
ataku brutalnego) catego klucza na podstawie danych uzyskanych w dowolnej fazie
ukrywania wiadomosci. Czes¢ tajna klucza nie moze zosta¢ wyliczona na podstawie
informacji wyznaczonych z obrazu oryginalnego oraz obrazu z ukryta wiadomoscia.
Powoduje to, ze atakujacy musi wyznaczaé klucz dla kazdego bloku obrazu, gdyz
odpowiednio dluga czesé tajna uniemozliwi wyliczenie klucza zastosowanego dla
nastepnego bloku.

Zlozono$¢ obliczeniowa ataku brutalnego zalezy od dtugosci czesci klucza Kg
oraz dtugosci podkluczy stosowanych dla poszczegélnych podblokow oraz ilosci
podblokéw. W prezentowanym w pracy [2, 10] algorytmie klucz Kg ma dlugosé
8 bitéw, podobnie kazdy z 16 podkluczy klucza gtéwnego. Poniewaz idea selekcji
blokéw obrazu jest zabezpieczenie przed wizualnym wykryciem wiadomo$é wiec
ztozonosé obliczeniowa ataku brute force jest znikoma, niemniej nalezatoby prze-
testowaé 28 wartosci klucza Kg. Dla wyliczenia bitu wiadomoéci, przy zaltoze-
niu silnego algorytmu steganograficznego, nalezy przetestowaé 28 podkluczy. Dla
wszystkich podblokéw jest to 16 - 28 = 212 obliczeri do wyznaczenia 16 bitow
ukrytej wiadomosci. Dla zwiekszenia zlozonosci ataku brutalnego nalezy zwiek-
szy¢ dhugosci podkluczy oraz zastosowaé inng bezpieczna metode doboru blokdw.
Niemniej atak ten nalezy powtorzy¢ dla wszystkich blokéw obrazu, gdyz klucz jest
zmieniany dla kazdego z blokéw obrazu.

Na rysunku 2a). przedstawiono schemat rozproszonego zastosowania klucza
steganograficznego w trakcie ukrywania informacji. Klucz ten jest podzielony na
trzy czesci, z czego pierwsza oznaczona jako klucz gléwny podzielona jest na 16
czesei (dla kazdego podbloku obrazu osobna czesc). Stanowi on przeciwienstwo klu-
czy stosowanych w algorytmach przedstawionych we wstepie (rysunek 2b), gdzie
klucz byt raz wprowadzany na wejsciu algorytmu i w jednoznaczny sposéb okreslat
miejsce ukrycia wiadomosci (dla kazdego bloku obrazu ten sam klucz).

Na rysunku 3 przedstawiono przyklad zastosowania klucza rozproszonego w al-
gorytmie zaprezentowanym w pracy [2, 10]. Odtworzenie wiadomosei mozliwe jest
z wykorzystaniem tego samego algorytmu, z tym, ze zamiast ukrywania stosuje
sie odczytywanie wiadomosci. Stosuje sie nastepujaca zasade:

— ukryto bit 1, gdy: t1 > to;
— ukryto bit 0, gdy: t; < ta.

Caly klucz mozna w prosty sposéb adaptowaé¢ do innych algorytmoéw stega-
nograficznych odpowiednio wydluzajac lub skracajac czes¢ gléwna i Kg klucza.
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Czes¢ tajna moze pozostawaé taka sama. Nalezy takze dobra¢ odpowiednig bez-
pieczng funkcje skrotu dajaca ciag wyjsciowy o odpowiednim rozmiarze. Ponadto
w przypadku algorytmow wykorzystujacych wstepna selekcje obszaréw obrazu,
trzeba dostosowaé progi pozwalajace odpowiednio sklasyfikowaé przydatnosé da-
nego bloku.

Dla algorytmu przedstawionego w pracy [2, 10] zaproponowano zastosowanie
progéw dla wykonania selekcji bloku obrazu. Do selekcji bloku obrazu wykorzy-
stywany jest klucz Kg i wyliczone miary jakosciowe danego bloku. Miara ta moga
by¢ miary statystyczne (dla dowolnej barwy sktadowej obrazu, w ktorej ukrywa-
na jest wiadomos¢) lub ilos¢ punktéow tworzacych krawedzie w danym bloku (tu
wykorzystywana jest luminancja obrazu).

Przedstawione progi zostaly tak dobrane, aby wyznaczy¢ rownowage pomiedzy
jak iloscia ukrywanych danych, a widocznymi znieksztatceniami w informacji no-
$nej spowodowanymi steganograficznym ukrywaniem danych. Odpowiednie progi
dla trzech histogramoéw (kolorow, kontrastow i korelacji) i czterech miar statystycz-
nych ($redniej arytmetycznej, mody oraz odchyleri standardowego i przecietne-
go) zaprezentowanego algorytmu przedstawiono w tabeli 1. Ponadto zdefiniowano
prog, ktory pozwala na selekcje bloku obrazu, przez zliczenie punktéw tworzacych
krawedz i poréwnanie jej z wartoscia klucza. Blok jest pozytywnie sklasyfikowany,
gdy spelniona jest zaleznosé:

255 % 5/1024 > 64 4 K /255 % 128,

gdzie Kg — klucz, S-liczba punktéw krawedziowych.

W pracy [10] przedstawiono stosowanie poszczegdlnych miar statystycznych
dla budowania progéw. Najlepiej jest stosowaé histogramy korelacji i kontrastow
oraz progi oparte o odchylenie standardowe i przecietne. Ponizej przedstawiono
obrazy, w ktorych ukryto wiadomosé przedstawionym wyzej algorytmem stegano-
graficznym z i bez zastosowania progu. Dla przyktadu wykorzystano prog oparty
o odchylenie standardowe histogramu kontrastéw. Obrazy wynikowe przedstawia
rysunku 4.

Tabela 1. Propozycja progdéw dla miar statystycznych trzech rodzajow histogramow

Histogram Histogram Histogram

kolorow kontrastow korelacji
Srednia Xsr+32> Xsr < Kg/255+8 | Xsr < Kg/255 * 64
arytmetyczna K /255 %128
Moda mo > Kg (mo>127 — Kg/255) mo < Kg

&&
(mo <127 + Kg/255)

Odch. o< Kg/255%24 o < Kg/255 %16 o < Kg/255 % 64
standardowe
Odch. d < Kg/255 % 40 d < Kg/255 % 64 d/2048 % 128 < K /2
przecietne




Opracowanie rozproszonego klucza steganograficznego 81

a) 12288 b) 832

Rysunek 4. Przyklad zastosowania algorytmu: a) bez zastosowania progu, b) z progiem

Wiadomosé byta ukrywana w obrazie o rozdzielczosci 1024x768 pikseli (tacz-
nie 12288 blokow 8x8 pikseli). Na pierwszym obrazie pojawily sie¢ widoczne znie-
ksztalcenia w miejscach o jednolitych obszarach (niebo). Na drugim obrazie, gdy
wlaczony byt prog tych znieksztalcen nie ma. Oczywiste jest, ze w drugim przy-
padku zmalala ilo$¢ ukrywanych bitow wiadomosci (mniejsza ilosé podblokow jest
klasyfikowana). Dla obydwu obrazéw uzyskano nastepujace wspotczynniki (MSE
— blad sredniokwadratowy, PSNR — szczytowy stosunek sygnatu do szumu):

a) obraz uzyskany bez stosowania progow:
MSE=4.089
PSNR=49.48

b) obraz uzyskany ze stosowaniem progow:
MSE=0.3526
PSNR=73.99.

Takze wspoélczynniki uzyskiwane pokazuja, ze znacznie mniejsze sa réznice mie-
dzy obrazem z ukryta wiadomoscia, gdy stosowano prog doboru blokéw niz, gdy
go nie stosowano.

4. Whnioski

Podsumowujac, zastosowanie kluczy w podwdjnej roli, tj. selekcji blokow ob-
razu oraz w funkcji ukrywajacej moze znacznie zwiekszy¢ bezpieczenstwo ukrytej
wiadomodci przed jej ujawnieniem i odczytaniem, dzieki zastosowaniu klucza pota-
czonego z badaniem lokalnych wtasnosci informacji nosnej. Przedstawiony schemat
formowania klucza zmniejsza szanse wizualnego wykrycia faktu zaszycia wiadomo-
$ci. Ponadto zastosowanie funkcji skrotu nie pozwala na jakiekolwiek wnioskowa-
nie na temat klucza na zadnym etapie ukrywania wiadomosci (zapewnia to czesé
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tajna klucza i bezpieczna funkcja skrotu, przy jednoczesnym zaltozeniu zastosowa-
nia maksymalnie bezpiecznej metody steganograficznej). Dodatkowo klucz mozna
w latwy sposéb dostosowaé do innych metod steganograficznych.
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Poréwnanie wlasnosci heurystyk do wyznaczania
reduktéw minimalnych

Marcin Korzen

Politechnika Szczeciriska, Wydziat Informatyki

Abstract:

The minimal reduct problem is NP-hard, therefore it can be solved exactly only
for relatively small datasets. The paper presents comparison of different heuristic
approaches to attribute selection for building rough set reducts, based on either
discernibility matriz or information theoretical measures like entropy and Gini
index. It has been shown theoretically and experimentally that entropy and Gini
index work better if the reduct is later used for prediction of previously unseen
cases, and the criterion based on the discernibility matriz tends to work better for
learning functional relationships where generalisation is not an issue.

Stowa kluczowe:

minimal reduct, entropy, Gini index, information gain

1. Wprowadzenie

System informacyjny [10] jest to para (U, A), gdzie U = {uy,...,u,} jest zbio-
rem obiektow (rekordow, przyktadow), a A = {ai,...,amn} jest zbiorem atrybutow.
Atrybut a € A jest funkcja a : U — D, przyporzadkowujaca kazdemu obiektowi
wartosé z dziedziny atrybutu D,. Bez straty ogo6lnos$ci mozemy zalozyé, ze dzie-
dzina jest zbiorem indeksow D, = {1,...,k} dla kazdego a € A. System decyzyjny
jest to system informacyjny (U, AU{d}) z wyréznionym atrybutem decyzyjnym d.
W dalszej czesci zaklada sie, ze dziedzina atrybutu d jest rowna Dg = {1,...,1}.

Reduktem warunkowym nazywamy minimalny (w sensie inkluzji) zbior atry-
butéw warunkowych, ktéry pozwala wyznaczyé wartosé atrybutu decyzyjnego d
z taka sama dokltadno$cia, jak pelny zbior atrybutéw warunkowych, formalna de-
finicje mozna znalezé przykladowo w [10]. Z systemem decyzyjnym (U, A U {d})
mozna zwigzaé nastepujaca macierz nierozroznialnosci

M5 ={a € A:a(w) # a(uy) i d(u;) # d(u;)}.

Macierz rozréznialnosci systemu decyzyjnego przechowuje w komérce o indek-
sach (i, j) atrybuty, ktore rozrézniaja obiekty o numerach i oraz j, o ile decyzje dla
tych obiektow sa rézne, w przeciwnym razie dana komoérka macierzy jest pusta.

Analogicznie rozwaza sie macierze rozréznialnosci systemoéow informacyjnych
(nie bierze si¢ pod uwage decyzji), jednak w analizie danych wieksze znaczenie
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1: function P=MINIMALREDUCTWITHDISCERNIBILITY MATRIX((U, A))
2 P:=0,i:=0

3 Wyznacz macierz/liste rozréznialnosci M ¢

4 while M # () do

5: Oblicz czestosci atrybutéw w macierzy M<,

6 Wybierz najczestszy atrybut ay; i dodaj do P
7 Usuni wszystkie komorki zawierajace ay;

8 1 =1+1

9 end while

10: Usuni kolejno zbedne elementy ze zbioru P

11: end function

Rysunek 1. Algorytm heurystyczny poszukiwania reduktéw z wykorzystaniem macierzy
rozréznialnosci (por. [1], [6] )

maja systemy decyzyjne?. Problem wyznaczania reduktéw bezwzglednych (zwia-
zanych z systemami informacyjnymi) mozna sprowadzi¢ do problemu wyznaczania
reduktow wzglednych, dodajac do systemu informacyjnego atrybut decyzyjny nu-
merujacy klasy obiektéw nierozréznialnych.

Macierz rozroznialnosci ma silny zwiazek z reduktami sytemu informacyjnego.
W terminach macierzy rozroznialnosci redukt jest minimalnym (w sensie inkluzji)
zbiorem atrybutéw, ktory ma niepusty przekrdj z kazda komorks macierzy nieroz-
roznialnosci. Przez redukt minimalny rozumie sie redukt o minimalnej dtugodci,
takich reduktéw w systemie informacyjnym moze byé kilka. Ponadto atrybut a
jest nieusuwalny w systemie decyzyjnym, jezeli w macierzy rozréznialnosci istnie-
je komorka doktadnie réwna {a}. Zbiér atrybutéw nieusuwalnych tworzy rdzeri.
Rozmiar macierzy jest rzedu O(n?m), n jest licza obiektow, a m atrybutow. Jest
to do$¢ duzo nawet dla niezbyt duzych zbioréw danych.

Wiele algorytmoéw wyznaczania reduktow (zaréwno wszystkich jak i minimal-
nych), (por. [1], [12]) bazuje na konstrukeji macierzy rozréznialnoéci. Cata infor-
macja o systemie decyzyjnym jest zawarta w macierzy rozroznialnosci. Informacje
te wykorzystuje sie nastepujaco: te atrybuty, ktore sprzyjaja rozréznianiu decyzji
wystepuja czescie] w macierzy rozréznialnosci oraz atrybut objasnia taki fragment
systemu informacyjnego jak czesto wystepuje on w macierzy rozroznialnosci. Jezeli
wybierzemy taki czesty atrybut do potencjalnego reduktu to mozemy usunaé¢ z ma-
cierzy komorki zawierajace taki atrybut — ta czes¢ macierzy moze byé odtworzona
przy uzyciu tego atrybutu.

Standardowe podej$cie do wyznaczania reduktu o minimalnej dlugosci przed-
stawia algorytm na rysunku 1. Algorytm ten w zachtanny sposob wybiera kolejno
atrybuty, ktoére rozrézniaja najwieksza liczba par obiektéw pod warunkiem, ze
pewna liczbe atrybutéw juz wybrano.

W dalszej czesci uzywane beda nastepujace oznaczenia: dla czestosci atrybutow
n. ={ueU:alu) =i}, n; ={uelU:du) =j},n; ={uelU:alu) =

4 7 tego wagledu w pracy beda rozwazane systemy decyzyjne i redukty warunkowe
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i Ad(u) = j}|, a = i oznacza ze atrybut a przyjmuje wartos¢ i, a = i Ad = j
oznacza zdarzenia taczne @ = i i d = j, ponadto p;. = ==, p.; = %, Dij = %
sa oszacowaniami prawdopodobienistw a = ¢, d = j i a = i A d = j. Dla potrzeb
analizy zakltada sie, ze kazdy atrybut warunkowy przyjmuje dokladnie k£ wartosci,

natomiast atrybut decyzyjny I.

2. Teorio-informacyjne miary oceny atrybutéw

W pracach [8], [5], [9] pokazano, ze najwazniejsze informacje o macierzy roz-
réznialnosci mozna odtworzyé nie konstruujac tej macierzy, a jedynie bazujac na
czestosciach atrybutow. Takie podejscie daje znaczy zysk obliczeniowy, gdyz roz-
ktad pojedynczego atrybutu mozna znalezé w czasie proporcjonalnym do n.

Zasadnicze pytanie przy wyborze atrybutu jest nastepujace: majac atrybut
o danych czestosciach nalezy obliczy¢ liczbe par obiektow, ktore ten atrybut roz-
réznia — tj. liczbe komoérek macierzy nierozréznialnosci, w ktérych jest on obecny.
Glowna idea zliczania jest nastepujaca. Rozwazmy atrybut a, ktéry przyjmuje
dwie wartosci '0’ z czestoscig ny oraz '1’ z czestoscia ne, zatem liczba par obiek-
tow, ktore maja rozne wartosci z jednej strony S(a) = 2ning (wybieramy pare
(obiekt z klasy '0’, obiekt z klasy ’1’) oraz odwrotnie), natomiast z drugiej stro-
ny S(a) = n? — ny? — ny?, gdzie n = ng + ny jest liczba obiektéw (od liczby
wszystkich par obiektow odejmujemy pary obiektow z klasy ’0’ i pary z klasy '1’).
Powyzsze rozumowanie w tatwy sposéb przenosni sie na atrybuty o skoiiczonej
liczbie wartoéci, réwniez w przypadku zliczania par przy uwzglednieniu atrybutu
decyzyjnego.

Przyktlad

W tabeli 1 przedstawiono przykltad systemu decyzyjnego (U, AU {d}), U =
{1,2,3,4,5,6,7}, A ={a1,...,as} oraz jego macierz [M;ﬁ] nierozréznialnosei (tak
naprawde przedstawiono jedynie polowe — gérno trojkatny fragment w postaci
listy). Mozna sprawdzi¢ uzywajac wzoréw zebranych w tab. 2, ze licznosci w ma-
cierzy rozréznialnosci mozna wyliczyé bazujac na licznosciach tacznych atrybutéow

(a;, d), ktore sa przedstawione w tab. 1 ponizej tabeli informacyjnej. Przyktadowo:

Is(ar,d) = S(d)—S(dar) = ((7? = 1> =22 — 17 =17 — 2%)—
(1P=1%) - (22 -1 -1°) - (4 - 17 = 2° - 1?))
= (38-0-2-10)=26=2-13,

odpowiada to licznosci atrybutu a; w macierzy rozroznialnosci. Gdy dodamy do
potencjalnego reduktu najczesciej wystepujacy atrybut as oraz nastepnie usunie-
my wszystkie pola macierzy, ktore zawieraja ten atrybut, dostaniemy zredukowana
macierz nierozréznialnosci wzgledem decyzji, pod warunkiem, ze wybrany zostal
atrybut as. Zredukowana macierz przedstawiono réwniez w tabeli 1. Proces wy-
boru atrybutéow kontynuujemy do momentu, gdy w wyniku kolejnych redukcji
dostaniemy macierz pusta. [J
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Tabela 1. Przykladowy system decyzyjny (U, AUd) (ponizej podano czestosci atrybutow)
oraz jego macierz nierozréznialnosci.

System decyzyjny Macierz rozroznialnosci
) i3] M) |[i[3] MG,J)
|u1 au a2 a8 | a | 5 |d|12 14 |[2]7][ 1234
1 1 1 1 2 3 3 1(1(3] 1345 |[3[5]] 145
5 D) 1 1 1 3 4| [4] 145 |[3[6][12345
15| 135 |[3]7][12345
3 2 1 2 1 1 5| Ml6[12345|[a5]] 34
4 3 1 1 3 2 5|17l 1234 |[4[6]] 23
5 3 1 5 5 5 111213 35 47| 235
24| 145 |[5[6]] 234
6 3 3 3 3 2 2|25 1345 |[5]7|[ 2345
7 3 3 3 3 3 2 2(6|112345
Macierz po redukcji
| | ald | ald | asld | aid | asld |d] 'Z‘pM )
d_ ni|nz2(ns ni|nz2(ns3 ni|nz|ns ni|nz2(ns3 ni|nz|ns i |
[ ||l o [1J{[x To Jo ||[o = Jo ]|[o = o [0 |1 Jo ||[r] 12| 14
12 |0 o [2 ]{[o Jo ]2 J|[o o |2 ]j[o Jo [2 ][0 [1 [t ]|[2] 4145
3 |2 Jo Jo J{[x To Jo ||[x o Jo ]|[o = o [0 Jo |z ||[r]
[ |0 Tx Jo J|[xJo Jo || Jo [o J|[x o Jo ||[o Jo [x ||| 2|4]]145
5 |Ifo [T |t [|[2 o [o ||[T [T [0 ||[T [o |t [|[T [T o ||[2 67l 5
Sl o13 10 15 15 13 |19

Wybor atrybutu na podstawie czestosci wystepowania w macierzy nierozroz-
nialno$ci w naturalny sposob prowadzi do pewnej miary S atrakcyjnosci atrybutu,
zblizonej wzorem do indeksu Gini’ego (por. tab. 2). Ciekawe jest pytanie: czy zmie-
niajac miare (gain) S mozna poprawi¢ wlasnosci atrybutow tworzacych redukt.

Problem znajdowania minimalnego reduktu jest NP-zupelny [6]. Natomiast
przedstawiony algorytm zachtanny (alg. 1), niezaleznie od wyboru miary przyro-
stu informacji dziata w czasie wielomianowym. Zatem trudno oczekiwaé, aby zna-
lazta sie miara — bedaca funkcja czestosci atrybutow, ktora zawsze wskazywataby
takie atrybuty, aby uzyskany redukt byt minimalny w sensie dtugosci (oznaczatoby
to w szczegolnosci, ze P=NP). Warto zaznaczy¢, ze dla poszukiwania reduktow
minimalnych stosuje sie bardziej zawansowane podejscia, jak np. algorytmy gene-
tyczne zaimplementowane w systemie RSES [2]. Eksperymenty pokazuja, ze takie
rozwiazanie moze poprawié¢ jako$¢ rozwiazania, jednak dla duzych zbioréw danych
takie podejécia sa czesto wolne (por. [8]).

W tabeli 2° przedstawiono zestawienie postawowych miar atrakcyjnosci atry-
butow. Miary G5 1 .S roznig sie jedynie tym, ze pierwsza jest napisana w terminach
czestosci, a druga w terminach licznosci. Miary te odpowiadaja wybieraniu atry-
butéw na podstawie macierzy nierozréznialnosci.

Roéznica pomiedzy miara Go, a indeksem Gini’ego G mimo podobieristwa wzo-
row jest istotna. Na entropii H opieraja sie liczne algorytmy konstrukcji drzew
klasyfikacyjnych, jak ID3 czy C4.5 [11]. Miara G jest wykorzystana przez algo-

5 Zanieczyszczenie - ang. impurity - terminologia stosowana w drzewach klasyfikacyjnych
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Tabela 2. Podstawowe miary informacyjnosci atrybutéw: H — entropia Shannona, G =

Gcarr — index Gini’ego, G2 — zmodyfikowany index Gini’ego opowiadajacy macierzy

rozrozn., S — licznosci jak w macierzy rozroznialnosci (liczba par obiektow, ktore atrybut
rozroznia), M prawdopodobienistwo blednej klasyfikacji (ang. misclassification).

miara ogdblnie warunkowa zanieczyszczenie przyrost
. o(d) o(dla = 1) o(d|a) informacji(a,d)
H || 2, p5lp) [Tl 2 tog (20)| iy piH(dla =) | 1n = H(d) - H(dja)

¢ 122 | 1-2, () [ S pca =0 | 16 = @) - Gda)
Go || 1-%h_yp? | 1-%h, (P—7)2 Sk pi2G(dla = i) |Igz = G(d) — Ga(d|a)
S 2=t n? ni2 =%t ny? | SR S(la=i) | Is = S(d) — S(d|a)
1-— maxé-zlpj2 1 — maxt_ (M)z Zle pi.M(d|la = 1) | Iny = M(d) — M(d|a)

rytm Breimana CART [3]. Powszechnie uwaza sie, ze miara M ma znacznie stabsze
wlasnosci do wyboru atrybutoéw niz entropia czy indeks Gini’ego (por. |7, str. 130,
131]), z tego wzgledu te wlasnie miary znajduja zastosowanie przy konstrukcji
drzew decyzyjnych. W dalszej czesci analizowane bedzie zachowanie zachtannego
sposobu wyboru atrybutéw (analogicznie jak w alg. 1) przy roznym wyborze miar
przyrostu informacji (ang. gain), nie tylko Ig.

Miary G2 i Ig2 pochodzace tak naprawde od macierzy rozréznialnosci maja
szereg ciekawych wlasnosci analogicznych do entropii H i informacji wzajemnej
Shannona Iy . przyktadowo prawdziwe sa zaleznosci:

Ioa(a,d) = Gla)+G(d) - Gla,d), 1)
G(a,d) = G(a)+ Ga(dla) = G(d) + Ga(ald), (2)
G(a,d) = G(d,a). (3)

Te zalezno$ci nie sg prawdziwe dla przyrostu informacji Gini’ego I uzywanego
przez algorytm CART.

Podstawowa wlasnoscia, ktora odréznia miary Iy i Ig od Igo jest zachowanie
w przypadku atrybutéw niezaleznych. Zaréwno I jak i I nie wybierze atrybutu,
ktory jest statystycznie niezalezny od decyzji poniewaz w obu przypadkach mamy:
jezeli a i d sa niezalezne, to I(a,d) = 0, H(d|la) = H(a) oraz G(d|a) = G(d).
Natomiast w przypadku miary Ige mamy: jezeli a i d sa niezalezne mamy®:

Iga(a,d) = G(a)G(d) >0 (4)
G(d|a) = G(d)(l — G(a)) =+ G(d). (5)
Zaleznosci te maja kluczowe znaczenie przy wyborze atrybutéw zwlaszcza

w problemach uczenia maszynowego, gdzie rzadziej zalezy nam na modelowa-

niu nieznanej zaleznosci funkcyjnej pomiedzy atrybutami warunkowymi zapisanej
w konkretnej tabeli decyzyjnej, a raczej na przewidywaniu/klasyfikacji obiektow

6 Pierwsze wyrazenie jest niezerowe, pomijajac trywialne przypadki atrybutéw statych
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pochodzacych z sytemu rzeczywistego, dla ktérego tabela informacyjna jest jedy-
nie proba. Przewidywanie takie powinno by¢ wsparte od strony statystycznej —
czyli przyktadowo podobnie zachowywaé sie na niezaleznej tabeli walidujacej oraz
posiadaé wlasnosci uogélniajace. Roznice w zachowaniu sie miary Ige z jednej
strony a Iy i Ig z drugiej uwypukla nastepujacy przyklad.

Przyktad

Rozwazmy nastepujaca rodzine systemow informacyjnych (na podstawie [5]).
Kazdy system zawiera 2" obiektow. Atrybuty warunkowe sktadaja sie z dwoch
grup A i B. Grupa A zawiera n atrybutéw przyjmujace wszystkie 2" wartosci
kodu binarnego dlugosci n. decyzja jest okreslona jako funkcja tylko atrybutow
z grupy A: d ="' | a; mod 2. Natomiast grupa B zawiera 2"~ ! atrybutow. Kaz-
dy z nich jest singletonem, tzn. przyjmuje w jednej tylko komoérce wartosé 1 — jezeli
decyzja jest rowna 1. Przyktad dla n = 3 jest przedstawiony w tabeli 3. Nietrudno
sprawdzi¢, ze w systemie tym atrybuty a; sa statystycznie niezalezne od decyzji,
natomiast atrybuty b; sa zalezne z decyzja, jednak bardzo stabo. Jak mozna si¢
przekonac z tabeli 3 (czes$é dolna) miary Iy i I nie zauwazaja atrybutoéw a;, a na-
wet uktadu atrybutéw: a;1a;2. Natomiast z tego wzgledu ze zalezno$é pomiedzy
b; a d jest staba miara Ige w pierwszej kolejnodci wybiera wlasnie atrybut z a;
mimo, ze jest on niezalezny od decyzji. O

Tabela 3. Przyktad opisanego systemu informacyjnego dla n=3: 2% obiektow, 237! atry-
butow typu B, 3 atrybuty typu A. Ponizej: zmiana wartosci I, Ig2 i Ig wraz z doda-
waniem kolejnych atrybutow.

‘IlO.H aq ‘ as ‘ as H b1 ‘ bg ‘ b3 ‘ b4 ‘d:Za,i(mon)

1 0010 0O[0]0]O0 0
2 0011 110(01|0 1
3 0110 O[l1]0]0 1
4 0|11 0Ol0]0]O0 0
5 11010 O[O0 1]0 1
6 1101 0O[0]0]O0 0
7 1110 0O[0]0]O0 0
8 1 1 1 0Oj0]0]|1 1
| [ (dla)|(dlaras) | (dlarasas) || (d]bs) [ (d]b1b2) | (d]bibabs) | (d]bibabsby)]
Ia 0.250| 0.375 0.500 0.125( 0.250 0.375 0.500
Iy 0.000| 0.000 1.000 0.138] 0.311 0.549 1.000
Ige e | 0.000] 0.000 0.500 0.071| 0.167 0.300 0.500

W tym szczegbdlnym przyktadzie dosé ztosliwie dobrano zaleznos$é funkcyjna
pomiedzy atrybutami warunkowymi a decyzja. Jednak to pokazuje, ze redukt
znaleziony z uzyciem entropii bedzie zawieral 2"~! atrybutow, natomiast redukt
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Tabela 4. Poréwnanie jakosci reduktéw uzyskanych przy pomocy heurystyki S/G2 z algo-
rytmem genetycznym RSES [2]. Podano czas dzilania i w nawiasach dlugosci uzyskanych

reduktow.
H TIC 43 ‘ TIC 85 SATELLITE ‘ SHUTTLE ‘
rozmiar danych || (5822, 43) | (5822, 85) (4435, 36) (43500,9)
heurystyka G2 36s (7) | 274 s (23) 22's (7) 36 s (4)
RSES 97 s (1) | 466 s (22) 57 s (6) 272 s (4)

znaleziony na podstawie iloici par rozréznien bedzie zawierat znacznie mniej atry-
butéw bo tylko n. Z tego wzgledu w og6lnosci nie mozna oczekiwaé aproksymacyj-
nych” wlasnosci przy poszukiwaniu reduktéw minimalnych z uzyciem miar Iy czy
I¢. Natomiast ,aproksymacyjnosé¢” rozwiazania znalezionego z uzyciem miary Igo
jest w kontekscie tego przykladu otwarta, niemniej wyjasnia on dlaczego wyboér
atrybutow na podstawie miary Igo moze dawaé krotsze atrybuty.

3. Eksperymenty

Przy poszukiwaniu reduktéw zasadniczo interesuja nas dwa zagadnienia:
1) znalezienie reduktu minimalnego, 2) znalezienie minimalnego podzbioru atrybu-
tow, ktory posiadalby wtasnosci uogoélniajace do klasyfikacji. W praktyce rzadko
kiedy te dwa zagadnienia sie pokrywaja.

Pierwsze z tych zagadnieri jest NP-zupelnym problemem optymalizacji dys-
kretnej zblizonym trescia do zagadnienia pokrycia zbiorami (ang. set covering),
zwlaszcza jezeli wezmiemy pod uwage kontekst macierzy nierozréznialnosci. Nato-
miast drugie jest zagadnieniem uczenia maszynowego w pewnym sensie podobne
do konstrukcji drzew decyzyjnych, zaré6wno jesli chodzi o wyboér atrybutéw, jak
i sposéb przycinania. Dalej w czesci eksperymentalnej analizowane beda oba za-
gadnienia.

Poszukiwanie redukté6w minimalnych

W tabeli 4 przedstawiono wyniki poréwnania dzialania zachtannego sposobu
wyboru atrybutéw opierajac sie na zliczaniu par (miara Ig) z algorytmem gene-
tycznym zaimplementowanym w systemie RSES [2]. Jak mozna sie przekonaé, czas
dzialania jest zawsze znacznie krétszy, natomiast w dwoch przypadkach algorytm
genetyczny znalazl rozwigzanie krotsze o jeden atrybut. Optymalnosé globalna
rozwigzan w kazdym przypadku pozostaje otwarta.

Wtasnosci uogoélniajace

W drugim eksperymencie analizowane sg uogoélniajace wtasnosci znalezionych
zbiorow atrybutéow (reduktow). Kazdy ze zbioréw danych zostal podzielony na

7 Wtasnoéé aproksymacji rozwiazania jest tu rozumiana jako gwarancja, ze uzyskany redukt
r nie rézni sie (nie jest dluzszy) od minimalnego r* o wiecej niz « krotnie, (a > 1) tj. |r| < a|r*|
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Rysunek 2. Poréwnanie jakosci selekcji atrybutéw na zbiorze walidujacym dla réznych
zbior6w danych: sztuczne dane (a), klasyfikacja spamu (1600 maili, 536 stow wzietych pod
uwage)(b), zbior letter (c), przewidywanie konicowki szachowej zbiér chessKRvsKP (d)

dwie czesci, uczaca U 1 walidujaca V. Za kazdym razem wybieranie atrybutéow do
reduktu odbywa sie na zbiorze uczacym. Natomiast na zbiorze walidujacym okre-
slany jest procent blednych klasyfikacji jezeli wezmiemy pod uwage i pierwszych
atrybutéw z reduktu. Wyniki eksperymentu przedstawione sa na rysunku 2.

Pierwszy rysunek (2a) przedstawia wyniki dla sztucznego zbioru danych. Za-
wiera on 4000 obiektéw i 50 wygenerowanych niezaleznie atrybutow, zbor wartosci
kazdego z atrybutéw byt 2 lub 3 elementowy. Atrybut decyzyjny zostal wybrany
jako: d = S°1° | a;2 mod 5. Ponadto dla 25% obicktéw zmieniono wartosé atrybu-
tu decyzyjnego. Jak mozna zauwazy¢ zaréwno miary Iy jak Ig.,,r prawidlowo
odgadly 8 atrybutow, w ktorych byta zawarta pewna informacja o decyzji, nato-
miast miara Igo wybrata co prawda krotszy o dwa atrybuty redukt, ktéry jednak
nie posiada zadnych wtasnosci uogélniajacych — dobrze dopasowal sie on jedynie
do zbioru uczacego.

Kolejne przykltady sa rzeczywistymi zbiorami danych: 2b to filtracja spamu
— wzieto pod uwage 536 najczesciej wystepujacych stow/atrybutéw — jak mozna
zaobserwowaé stosunkowo dobry klasyfikator mozna uzyskaé biorac pod uwage 6-8
stow wybranych w pierwszej kolejnosci, 2cd to klasyczne benchmarki z repozyto-
rium UCI/KDD [4]. Jak mozna zaobserwowaé kryterium G2 zawsze odnajdowato
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najkrotsze redukty, natomiast zdolnos¢ do uogoélniania jest zwykle gorsza, znacze-
nie lepiej pod tym wzgledem dziataja miary Goapr 1 H.

4. Podsumowanie

W pracy analizowano zachowanie réznych heurystyk do poszukiwania reduk-
téw minimalnych. Z przeprowadzonych eksperymentéw wynika, ze heurystyka ba-
zujaca na macierzy rozroznialnosci dobrze nadaje si¢ do wynajdowania krotkich
reduktow, dla ustalonego systemu decyzyjnego, natomiast jezeli chodzi o wlasnosci
uogolniajace to znacznie lepiej zachowujaca sie miary H i Goagy. Stabsze wta-
snosci uogoélniajace miary Igo spowodowane sa najprawdopodobniej tym, ze miara
ta moze dodawaé do reduktu atrybuty statystycznie niezalezne od decyzji. Nalezy
zaznaczy¢ ze w problemach analizy danych wieksze znaczenie ma znalezienie krot-
kiego reduktu przyblizonego, ktéry posiada zdolnosé generalizacji na nieznanych
danych. Taki redukt przyblizony moze by¢ wykorzystany przy wstepnej selekcji
atrybutow jak i do klasyfikacji.
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Algorytmy wielopoziomowej dekompozycji
i rekonstrukcji falkowopodobnej danych 2D
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Abstract:

In this article the vector-matrixz computational procedures describing original al-
gorithms of multilevel decomposition and reconstruction of two-dimensional data
arrays are presented. The difference is in a data filtration approach. In described
method data filtration is realized in discrete orthogonal bases domain instead of
the traditional one using in wavelet method. The proposed procedures of multilevel
decomposition and reconstruction, if large arsenal of fast algorithms of transforms
computation in orthogonal bases is used, allows reducing number of arithmetic
operations comparing with traditional wavelet method approach and accuracy of
data representation is kept.

Stowa kluczowe:

Two-dimensional Discrete Wavelet Transform 2D-DW'T, discrete orthogonal ba-
ses, wavelet-like decomposition for images

1. Wprowadzenie

Dwuwymiarowa dyskretna transformata falkowa (ang. Two-dimensional Di-
screte Wavelet Transform — 2D-DWT) jest najbardziej rozpowszechniona obecnie
metoda cyfrowego przetwarzania obrazéw. Wystarczy nadmienié, iz falki zostaty
wykorzystane w archiwatorze DjVu, standardach kompresji danych multimedial-
nych MPEG-4, JPEG2000 [1].

Istota dekompozycji wielorozdzielczej jest podzial sygnalu na komponenty
o mniejszej rozdzielczodci za pomocy pary filtrow dolno- i gérnoprzepustowego,
i nastepnie hierarchiczna dekompozycja sktadowej niskoczestotliwo$ciowej w ana-
logiczny sposob.

Pierwszy krok dekompozycji falkowej obrazu cyfrowego reprezentowanego
przez macierz warto$ci amplitud o rozmiarze N x M, polega na wyznaczeniu N
jednowymiarowych transformat falkowych dla kazdego wiersza macierzy reprezen-
tujacej ten obraz, a nastepnie wyznaczeniu M jednowymiarowych transformat nad
kolumnami poprzednio wyznaczonych wynikéw. Jako wynik otrzymujemy cztery
macierze wspotezynnikow: aproksymaciji — A1) oraz detali - DM, D) Dd),
Pierwszy indeks przy macierzach oznacza poziom reprezentacji, za$ drugi indeks,
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przy macierzach wspotczynnikow detali — nazwe detalu. Macierze te reprezen-
tuja dane otrzymane w wyniku filtracji dolnoprzepustowej oraz goérnoprzepusto-
wej oraz dwukrotnej decymacji (ang. down-sampling). Macierz A1) zawierajaca
wspolczynniki aproksymacji, powstaje jako wynik filtracji dolnoprzepustowej za-
rowno wedtug wierszy jak i kolumn. Macierz D" zawiera wspoltczynniki tzw.
detalu horyzontalnego, powstaje jako wynik filtracji dolnoprzepustowej wedtug
wierszy i gornoprzepustowej wedlug kolumn. Macierz D(:?) zawiera wspotczyn-
niki detalu wertykalnego, powstaje jako wynik filtracji gornoprzepustowej wedtug
wierszy i dolnoprzepustowej wedlug kolumn, natomiast D% to wspétczynniki
detalu diagonalnego, ktory jest wynikiem filtracji gérnoprzepustowej zaréwno we-
dtug wierszy jak i kolumn.

W dwuwymiarowej transformacie falkowej obrazu w kolejnym kroku k dekom-
ponowana jest tylko macierz wspotczynnikéw aproksymacji z poprzedniego kroku,
tzn. A*=1D Wynikiem dekompozycji obrazu na poziom k > 1 jest 1+ 3k macierzy
oznaczonych nastepujaco: A¥) — macierz wspoltczynnikow aproksymacji na pozio-
mie k, oraz macierze wspolczynnikéw detali z poziomu k i poprzednich D®*:)
D(k,v), D(k’d), D(k—l,h)’ D(k—l,v)’ D(k—l,d)’ o D(l’h’), D(l,v), D(l’d). SpOSéb
dekompozycji falkowej obrazu zostal przedstawiony na rysunku 1.

poziom 0 poziom 1 poziom 2
| | |
| A® 1 DM
) | (1,h) Ll (1,h)
A | D | | D
| D@ 1 p&D
A© N B —— N R
| |
| |
pt» | D& pt» | R
| |
| |

Rysunek 1. a) Sposob segmentacji danych 2D w dwoch krokach dekompozycji falkowej. b)

Dekompozycja falkowa obrazu ,Lichtenstein” [2] za pomoca filtr6w Daubechies o dtugo-

$ci 8. W celu wizualizacji wspotczynniki poszczegdlnych sktadowych zdekomponowanego
obrazu zostaly przeskalowane tak, aby wykorzystaé¢ pelny zakres odcieni szarosci.
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A jest obrazem wejsciowym, czyli aproksymacja na poziomie zerowym; A (1),
A® | itd. to wspotezynniki kolejnych aproksymacji, reprezentujacych obraz wej-
Sciowy z coraz mniejsza rozdzielczoscia.

Wielopoziomowa reprezentacje sygnalu mozna uzyskaé réwniez wykorzystujac
klasyczne dyskretne bazy ortogonalne. Ogoélne podejscie do tego problemu dla
sygnalow jednowymiarowych zostalo zaprezentowane w pracach [3,4]. W pracy [5]
przedstawiono algorytmy dekompozycji i rekonstrukceji falkowopodobnej sygnatow
jednowymiarowych wykorzystujac baze funkcji kosinusowych DCT-II. Metoda tam
zaprezentowana ma te przewage nad metoda falkowa, ze dekompozycja moze od-
bywa¢ sie bezposrednio na wybrany poziom, a nie krok po kroku jak w przypadku
dekompozycji falkowej. Algorytmy te mozna uogélni¢ na przypadek dwuwymia-
rowy, tzn. zastosowac je do obrazow. Jesli do wyznaczania transformat w bazach
ortogonalnych zastosujemy szybkie algorytmy [6,7], to liczba operacji arytmetycz-
nych przy wyznaczaniu falkowopodobnej dekompozycji obrazu moze by¢ mniejsza
niz dla dekompozycji falkowej, zwlaszcza gdy poziom dekompozycji jest rzedu 4-6,
a do takiego wlasnie poziomu zwykle dekomponuje sie obrazy w celu ich kompresji
lub odszumienia.

2. Synteza procedur obliczeniowych dla dwuwymiarowej
transformacji falkowopodobnej

Zaczniemy od procedur jednowymiarowe] falkowopodobnej dekompozycji i re-
konstrukcji sygnatu, poniewaz dekompozycja obrazu bedzie polegata na wykona-
niu transformacji jednowymiarowych dla wierszy, a nastepnie kolumn macierzy
reprezentujacej obraz cyfrowy.

Niech xyx1 = [0, %1,...,ZN-1]" oznacza wektor kolumnowy danych wej-
$ciowych, gdzie N jest liczba probek sygnatu wejsciowego, a symbol [-]T oznacza
operacje transpozycji.

Przez By = [bmn] 0znaczymy kwadratowsa macierz ortonormalna stopnia N;
wektory bazowe bedace wierszami tej macierzy sa ortogonalne i unormowane.

Wprowadzmy takze transponowana macierz przeksztalcenia ortogonalnego

B, stopnia N/2F, gdzie k oznacza poziom reprezentacji sygnatu. Zalozyé nalezy,
k

X
ze liczba probek sygnatu wejsciowego N jest podzielna przez 2k.

Filtracja dolno- i gérnoprzepustowa jednowymiarowego sygnalu cyfrowego
XN x1 moze byé¢ realizowana w nastepujacy sposob:

T

y%Ll = (BT% & Bé) Byxwnxi, (1)

gdzie symbol & oznacza sume prosta macierzy, ynx1 jest wektorem wspoétczyn-
nikéw dekompozycji o nastepujacej strukturze [alx%,dlxg}T, gdzie ay . jest
wektorem wspotezynnikow aproksymacji (dolnoprzepustowej sktadowej sygnatu),
ad N1 jest wektorem wspotezynnikow detali (gornoprzepustowej sktadowej sy-
gnatu). Wektor yn«1 bedzie reprezentacja sygnatu wejsciowego na pierwszym po-
ziomie dekompozycji i bedziemy go oznaczali yg\})xl.



96 Dorota Majorkowska-Mech, Alexandr Tariov

W nastepnym kroku, podobnie jak przy dekompozycji falkowej, dekompono-
wany jest wektor wspolczynnikdéw aproksymacji z poziomu 1, a wektor wspotczyn-
nikéw detali z poziomu 1 pozostaje bez zmian, itd.

Dekompozycje sygnalu wejsciowego mozna wykonaé bezposrednio na wybrany
poziom k > 1. Procedura obliczeniowa dekompozycji jest nastepujaca |[3]:

ok

k-1
YWl = {BR (@0 BTkN)} Byxnxi- (2)
i= 2k—1

N/2* poczatkowych elementéw wektora yg\];)xl to wspotczynniki aproksymacji sy-

gnatu na poziomie k, nastepne N/2* to wspotczynniki detali z poziomu k, kolejne
N/2F=1 — wspotczynniki detali z poziomu k — 1, itd.; N/2 koticowych elementow
wektora yg\]f)xl to wspodtczynniki detali z poziomu 1.

Wprowadzmy oznaczenie:

k
Fy) = [B& T <
2k i

é; B#)] By. 3)

1= ok—1i

Macierz Fg\]f) odpowiedzialng za dekompozycje sygnalu xyx1 na poziom k bedzie-
my nazywali macierza filtracji na poziom k. Jest ona ortogonalna, tzn.

(v0) " = (v

Procedura rekonstrukceji sygnatu ze wspotczynnikow jego dekompozycji na po-
ziomie k jest nastepujaca:

T
xver = (FV) s (4)

przy czym macierz transformacji odwrotnej ma postac:

(F%”)T ~BY [B% ® (T@;B Nﬂ : (5)

ok—1

Dekompozycja falkowopodobna obrazu, reprezentowanego przez macierz
Xnxnm 0 N wierszach i M kolumnach, moze byé wykonywana, podobnie jak falko-
wa, z danego poziomu na poziom nastepny, przy czym w kazdym kroku dokonywa-
na jest falkowopodobna filtracja dolno- i gornoprzepustowa, najpierw wierszy a na-
stepnie kolumn macierzy wspoétczynnikéw aproksymacji z poziomu poprzedniego.
Analogicznie jak dla sygnaléw jednowymiarowych, aby mozna bylo wykonaé¢ de-
kompozycje falkowopodobna obrazu na poziom k, liczby N i M okreslajace rozmiar
macierzy X s musza byé podzielne przez 2F. Taki, wykonywany krok po kroku,
sposob dekompozycji jest jednak malo efektywny, ze wzgledu na koniecznosé wy-
konania duzej liczby operacji arytmetycznych. Dla sygnaléw jednowymiarowych
mozna dokonaé¢ dekompozycji bezposrednio na wybrany poziom. Czy taki bezpo-
$redni spos6b dekompozycji na wybrany poziom jest takze mozliwy dla obrazow?
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Rysunek 2. a) Sposob segmentacji danych 2D po zastosowaniu bezposredniej dekompo-

zycji falkowopodobnej na poziom 1, poziom 2 i poziom 3 najpierw wzgledem wierszy, a

nastepnie wzgledem kolum macierzy; b) Sposéb segmentacji danych 2D po zastosowa-

niu bezposredniej dekompozycji dekompozycji falkowopodobnej na poziom 1, poziom 2

i poziom 3 najpierw wzgledem wierszy, a nastepnie dekompozycji odpowiednich kolumn
macierzy na poziom 1, poziom 2 lub 3

Zastosowanie jednowymiarowej dekompozycji na poziom k do wierszy a nastepnie
kolumn macierzy reprezentujacej obraz cyfrowy daje nieco inny od oczekiwane-
go, przedstawiony na rysunku 2 a) sposob segmentacji obrazu. Wspoétezynniki
detali wertykalnych, oprocz detalu z ostatniego poziomu £k, zostaly niepotrzebnie
przefiltrowane wzgledem kolumn, za$ wspotczynniki detali horyzontalnych, oprocz
detalu z poziomu £k, zostaly niepotrzebnie przefiltrowane wzgledem wierszy. Aby
uniknaé tej zbednej filtracji wspotczynnikow detali wertykalnych mozna, zamiast
dekompozycji wszystkich kolumn na poziom k, wykonaé¢ dekompozycje na poziom
k tylko M/2¥=1 poczatkowych kolumn macierzy Xy, zaé kolejnych M/2F~1
kolumn na poziom k — 1, nastepnych M /2¥~2 kolumn na poziom k — 2, itd. M/2
konicowych kolumn powinno byé¢ dekomponowane na poziom 1. Otrzymamy wtedy
sposob segmentacji obrazu przedstawiony na rysunku 2 b).

Pozostala jeszcze do usuniecia nadmiarowa filtracja wspotczynnikow detali ho-
ryzontalnych, oprocz detalu z ostatniego poziomu k, wzgledem wierszy. Wydaje
sie, ze najlepszym sposobem jest w tym wypadku dokonanie filtracji odwrotne;j
wspolezynnikow tych detali detal: D=1 2 poziomu 1, D=2 7 poziomu 2,
itd.; detal D" 7 poziomu k — 1. Wspélezynniki otrzymanej w ten sposob dekom-
pozycji falkowopodobnej obrazu sa identyczne jak wspdtczynniki dekompozycji
wykonywanej krok po kroku, a liczba operacji arytmetycznych niezbednych do
obliczenia tych wspolczynnikow jest znacznie mniejsza.
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Aby uzyskaé¢ pelna analogie dekompozycji falkowej obrazu i falkowopodobne;j
nalezy jeszcze dla wszystkich poziomdéw pozamienia¢ miejscami macierze wspot-
czynnikéw detali horyzontalnego i wertykalnego z danego poziomu (por. rys. 1a).

Jak juz wspomniano dwuwymiarowa dyskretna transformacja falkowa polega
na wykonaniu dekompozycji wierszy macierzy Xy« s reprezentujacej obraz cyfro-
wy, 1 wstawieniu wspoélczynnikéw dekompozycji na miejsce owych wierszy, a na-
stepnie dekompozycji otrzymanej macierzy wzgledem kolumn i zastgpienie tych
kolumn wyznaczonymi wspotczynnikami. W celu przyspieszenia obliczenn dekompo-
zycja wzgledem poszczegdlnych wierszy moze by¢ wykonywana rownolegle, podob-
nie jak i dekompozycja wzgledem kolumn. Taki réwnolegly algorytm dekompozycji
falkowej w notacji wektorowo-macierzowej zostal przedstawiony w [8]. Podobnie
dwuwymiarowa falkowopodobna dekompozycja macierzy Xy« ps reprezentujacej
obraz cyfrowy, jak i rekonstrukcja obrazu ze wspolczynnikow jego dekompozycji
moze by¢ realizowana w sposéb réwnolegly. Rozpatrzmy to zagadnienie bardziej
szczegdlowo.

Niech Xyxnm = [@n,m], gdzie n = 0,1,...,N —1 oraz m = 0,1,...,M — 1,
bedzie macierza danych wejsciowych reprezentujaca obraz cyfrowy. Na podstawie
elementéw tej macierzy zdefiniujmy wektor

0 1 N-—1
XNMx1 = [ng)M’XgX)M’ s 7X§><JV[)]T7

gdzie XgZ)M = [®n.,0, Tn,1s- -+, Tn,M—1] — jest podwektorem zawierajacym elementy
n-tego wiersza macierzy wejsciowej. Wektor Xy rrx1 jest zwektoryzowana postacia
macierzy Xy« pr. Wektoryzacja macierzy umozliwa réwnolegte wykonanie operacji
na wszystkich wierszach, a nastepnie na kolumnach macierzy wejsciowej.

Macierz wspotczynnikow dekompozycji na k-tym poziomie reprezentacji
YE\],C)X M W postaci zwektoryzowanej oznaczymy Y]\]fMX17 przy czym macierz ta
jest wektoryzowana w ten sposob, ze N/4* poczatkowych elementéw to ustawione
wierszami wspotczynniki aproksymacji z k-tego poziomu, a nastepnie ustawione
takze wierszami wspolczynniki detali horyzontalnego, wertykalnego i diagonalnego
z poziomu k, a nastepnie w analogicznej kolejnosci, wspotczynniki detali z pozio-
méw k — 1,k — 2,...,1. Procedura obliczeniowa falkowopodobnej dekompozycji
obrazu na k-ty poziom reprezentacji bedzie mialta postaé:

k =(k) (k) —(k) k
Yg\f?\/[xl = lIlNMPNM‘IINJVIPNJVI‘IIEV;wXNMXL (6)

Poszczegolne komponenty macierzowe wystepujace w (6) sa okreslone w naste-
pujacy sposob.

\Ilg\%[ =Iy® FSE) — macierz dekompozycji wierszy na poziom k, gdzie symbol
® oznacza iloczyn tensorowy Kroneckera [9], zas Iy jest macierza jednostkowa
stopnia N. Na gléwnej przekatnej, macierz ta ma bloki FS@) stopnia M, okreslone za
pomocy (3) odpowiadajace za dekompozycje na poziom k poszczegdlnych wierszy
macierzy Xy zgodnie z (2).
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M-1 . M—1
Pyy = = (IN ® egziM) — macierz tasowania pierwszego rodzaju, gdzie =

i=0 i=0
jest symbolem konkatenacji pionowej [10] M macierzy indeksowanych przez i, na-
tomiast egi M jest wierszem o numerze ¢ macierzy jednostkowej Ips. Pyas jest
macierza monomialna; mnozenie przez nig ma na celu zamiane ustawienia wedlug
wierszy na ustawienie wedtug kolumn, w celu umozliwienia dekompozycji wzgle-
dem kolumn.

E(k) = (I jY; F(k)) [ (<) (I u® F(i))} — macierz dekompozycji ko-

NM A L\ N

lumn z blokami: Fg\];), Fg\lfl), e ,Fg\,) na gltownej przekatnej, odpowiadajacymi za
dekompozycje poszczegdlnych kolumn macierzy Xy« zgodnie z (2). Na poziom
k dekomponowane sa jednak tylko M/2F~1 poczatkowe kolumny, za$ pozostate sa

dekomponowane na poziomy odpowiednio nizsze.
pwr

P s — macierz monomialna tasowania drugiego rodzaju; mnozenie przez nia
ma na celu zamiane ustawienia wedtug kolumn na ustawienie wedtug wierszy, na
poczatku elementéw macierzy wspoétczynnikéw aproksymacji, a nastepnie elemen-
tow macierzy detali horyzontalnego, wertykalnego i diagonalnego z poziomu k,
nastepnie w analogicznej kolejnosci ustawione wierszami elementy detali z pozio-
moéw k — 1,k —2,...1. Macierz ta moze by¢ utworzona iteracyjnie w nastepujacy
spos6b. Wprowadzmy macierze pomocnicze:

) S (i)
ngfM NM T % (IM ®e1;<N)

e i=0 ,dlaj=1,2,...k,
N
(J _ Q(]) Q ( 4’)
N M XNAI - N]W NM . N]WXNZ_VI
22k—1 % gk 27 27

gdzie symbol Q) oznacza macierz Q, ktorej kolumny zostaly cyklicznie przesu-
niete w prawo, wzgledem jej pierwotnej postaci, o liczbe pozycji okreslona przez ¢,
natomiast 3 a Jest symbolem konkatenacji pionowej dwoch macierzy [10]. Okreslamy
teraz 1terachnle macierze:
1
U(]V)]W N M _I ®S(13]Ll XNAI’

k-1 Xok—T

) - ki N
U(gv)M « NM = <U(j1\7}\/)1 NM = Q( ]+1)(2km74+1 )> ydlaj=2,3,... k.

N M
k=7 X 32k—3 R FT X ok—j+1 B gk—j+1 X gk—j+1

Ostatnia z utworzonych w ten sposéb macierzy Ug\,}\/lx N Jest wlasnie macierzag

tasowania drugiego rodzaju P( ) Ug\lfzwaM.

Pozostala jeszcze do okreslenia macierz W, ,, odpowiedzialna za odwrot-
ng filtracje wierszy wspotczynnikow detali horyzontalnych z poziomoéw k — 1
k—2,...,1 (patrz rys. 2 b). Mozna ja okresli¢ w nastepujacy sposob:

T
()
(I— “ (FM) ) ° (Iﬂl%)] }

—(k) k=1
Uy =Ty &

=1
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Rysunek 3. Model grafostrukturalny realizacji obliczeri dla dwuwymiarowej dekompozy-
cji falkowopodobnej wedtug procedury obliczeniowej (6) dla N =M =81k =3
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Rysunek 4. Model grafostrukturalny realizacji obliczen dla dwuwymiarowej rekonstrukcji
falkowopodobnej wedlug procedury obliczeniowej (7) dla N =M =81ik =3
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Procedura obliczeniowa rekonstrukeji bedzie odbiciem lustrzanym procedury
dekompozycji (6), z tym ze wszystkie komponenty macierzowe zostang transpono-
wane. Ma ona postaé:

Xy = (#8) ®ran” (@) (B8)" (Fih) ¥l )

Na rysunku 3 zostat przedstawiony grafostrukturalny model realizacji obliczen
dla dwuwymiarowej dekompozycji falkowopodobnej wedtug procedury obliczenio-
wej (6), za$ na rysunku 4 model realizacji obliczen dla dwuwymiarowej rekon-
strukcji wedtug procedury obliczeniowej (7). Zarowno dla dekompozycji jak i re-
konstrukeji przyjeto nastepujace warto$ci parametrow: N = M = 8 oraz k = 3.
Indeksy elementéw wektorow Xegx1 oraz Yéi)xl na rys. 3 i 4 pochodza z ich

3)

macierzowych postaci Xgxg i Yéx

obliczanych wspotczynnikow.

Dekompozycja wedtug (6) daje wyniki bardzo podobne do rezultatow otrzyma-
nych metoda falkowa. Na rysunku 5 przedstawiono wyniki dekompozycji falkowo-
podobnej, otrzymanej wedtug (6), obrazu, ktorego dekompozycja falkowa zostala
przedstawiona na rys. 1 b). Jako macierz bazy ortogonalnej B wykorzystano ma-

¢ odpowiednio, w celu utatwienia interpretacji

cierz transformacji DCT-II (z unormowanymi wektorami bazowymi). Macierze Fs\i,)
NT
oraz (Fg\l,)) zostaly okreslone za pomoca (3) i (5).

Jezeli jako B wykorzystamy macierze transformacji do klasycznych baz or-
togonalnych, dla ktorych istniejg szybkie algorytmy wyznaczania transformat, to
wyznaczenie dekompozycji falkowopodobnej moze okazaé sie obliczeniowo korzyst-
niejsze niz wyznaczanie tradycyjnej dekompozycji falkowej. Zalezy to od rozmiaru
obrazu, stopnia dekompozycji oraz dlugosci zastosowanych filtrow falkowych.

poziom 0 poziom 1 poziom 2

Rysunek 5. Dekompozycja falkowopodobna wedlug (6) obrazu ,Lichtenstein” [2]. W celu
wizualizacji wspotczynniki poszczegdlnych sktadowych zdekomponowanego obrazu zosta-
ty przeskalowane tak, aby wykorzystaé¢ pelny zakres odcieni szarosci.
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3. Podsumowanie

W artykule zostaly przedstawione procedury falkowopodobnej wielopoziomo-
wej dekompozycji oraz rekonstrukcji obrazu. W odréznieniu od dekompozycji fal-
kowej obraz jest w przedstawionej metodzie dekomponowany bezposrednio na
wybrany poziom k. Pozwala to, pod warunkiem zastosowanie szybkich algoryt-
mow wyznaczania transformat w klasycznych dyskretnych bazach ortogonalnych,
przyspieszy¢ proces realizacji wielopoziomowej dekompozycji sygnatu w stosunku
do tradycyjnej dekompozycji falkowej, zwlaszcza jesli poziom dekompozycji jest
wysoki.

Ograniczeniem metody jest to, ze liczby okreslajace rozmiar obrazu musza by¢
podzielne przez 2*; nie jest to wymagane przy dekompozycji falkowej. Przedstawio-
ny sposob reprezentacji obrazu moze by¢ wykorzystany np. do kompresji stratnej
lub odszumiania obrazow. Jak wynika z badar autoréw mozliwosci kompresji przy
zastosowaniu przedstawionej metody sa podobne jak dla metody pakietéw falko-
wych, przy zastosowaniu filtréw o $rednich dlugosciach, a przedstawiona metoda
moze by¢ obliczeniowo korzystniejsza od metody falkowej ze wzgledu na redukcje
liczby operacji arytmetycznych, przy czym stopienn redukcji zalezy od rozmiaréw
obrazu, poziomu dekompozycji oraz dlugosci zastosowanych filtréow falkowych.
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Problem obiektéw nietypowych w badaniach
taksonomicznych

Kesra Nermend
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Abstract:

The article is related with the problem of the influence of untypical objects on
classification results in taxonomic research. It is proposed to construct patterns
on the basis of first and third quartiles. In a consequence the influence of untypical
objects on a synthetic measure value for other objects can be reduced.

Stowa kluczowe:

Quartiles, taxonomic.

1. Wstep

W kazdym badaniu moga wystapié¢ obiekty mocno rézniace sie od pozostalych,
chociaz jest to mato prawdopodobne. Badajac populacje ludzi pod wzgledem wzro-
stu mozemy czasami natrafi¢c na osoby nienaturalnie wysokie lub nienaturalnie
niskie. Biorgc pod uwage niewielka probe badawcza mozemy sie spodziewaé, ze
takie osoby nie wystapia, ale nie powinni$my caltkowicie wykluczy¢ ich pojawienia
sie. W badaniach wiekszos¢ wskaznikéw opisujacych obiekty miesci sie w pewnym
przedziale, jednak zawsze nalezy zaktadaé mozliwosé istnienia obiektow spoza tego
przedzialu. Pojawienie sie obiektéw z nietypowymi wartosciami jest czesto przy-
padkowe i zalezy od wyboru badanych obiektéw. Przypadkowos$é pojawiania sie
tych obiektow rodzi powazne problemy przy tworzeniu wzorca.

2. Problem obiektéw nietypowych

W badaniach taksonomicznych wzorzec budowany jest jako maksimum zmien-
nych ktoére sa stymulantami i minimum dla zmiennych ktoére sa destymulantami.
Jego ulozenie zalezy zatem od polozenia najbardziej skrajnie potozonych elemen-
tow. Rysunek la przedstawia pewien zbior obiektéw, dla ktérego wyznaczono wzo-
rzec. Dla uproszczenia przyjeto, ze wszystkie zmienne sa stymulantami, a jako
miare podobienistwa obrano odleglosé euklidesowa, ktora jest tatwa do interpreta-
cji geometrycznej. Najblizej wzorca znajduje sie obiekt oznaczony litera d, drugie
miejsce zajat obiekt h, trzecie f, a czwarte a. Zaldézmy, ze rozszerzymy zbior ba-
danych obiektow o obiekt nietypowy oznaczony litera i. Wzorzec ulegnie silnemu
przesunieciu. [lustruje to rysunek 1b. Przesuniecie wzorca bedzie miato wplyw na
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Rysunek 1. Zaleznosé polozenia wzorca od zbioru badanych obiektéow: a) polozenie wzor-
ca dla zbioru obiektow bez nietypowego obiektu, b) polozenie wzorca dla zbioru obiektow
z nietypowym obiektem

>

>

Rysunek 2. Wplyw przesuniecia obiektu na kolejnosé uszeregowania wzgledem wzorca,
a) przesuniecie wzdluz osi poziomej, b) potozenie wzdluz osi pionowej

uszeregowanie elementow. Pierwszym elementem bedzie obiekt i, drugim h trzecim
a, a czwartym d.

Widzimy wiec, ze wynik uszeregowania elementéw bardzo silnie zalezy od dota-
czenia lub nie doltaczenia obiektu nietypowego i. Jezeli bedziemy przesuwaé obiekt
a wzdluz osi poziomej (rysunek 2a) to jego pozycja w rankingu najbardziej po-
dobnych do wzorca nie ulegnie zmianie, jezeli natomiast bedziemy przesuwaé go
w tym samym przedziale wzdtuz osi pionowej (rysunek 2b) to obiekt bedzie zmie-
nial swoja pozycje w rankingu od miejsca drugiego do czwartego. Widaé¢ wiec,
ze waga zmiennej zwiazanej z osia pionowa i pozioma sa rézne. Zmienna, wzdluz
ktorej obiekt nietypowy ma bardzo odstajaca od pozostalych wartosé bedzie miata
wieksza wage.

Nalezy sie teraz zastanowié jaki wplyw bedzie miata standaryzacja wskaznikéw
na szeregowanie obiektow wsrdd ktorych znajduje sie obiekt nietypowy. General-
nie kazdy rodzaj standaryzacji powodu zmiane skali zmiennych oraz przesunie-
cie wartosci. Gléwnym celem standaryzacji jest zawsze doprowadzenie do takiej
zmiany skali zmiennych, aby wplyw wszystkich zmiennych na wynik poréwnania
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Rysunek 3. Klasyfikacja obiektow, a) bez obiektu nietypowego, b) z obiektem nietypo-
wym

ze wzorcem byl jednakowy. Pojawienie sie wéréd standaryzowanego zbioru danych
wartosci mocno odstajacej od pozostalych bedzie miato wplyw na wynik standa-
ryzacji.

Niektore metody standaryzacji moga stabo reagowaé na pojawienie sie warto-
$ci nietypowych. Oznacza to, ze dodanie wartosci nietypowej niewiele wptynie na
pozostale wartosci. Przy tworzeniu wzorca powstanie wiec sytuacja identyczna do
opisanej powyzej. Istnieja metody standaryzacji, ktore $ciagaja dane do pewnego
zadanego przedzialu np. zakresu wartosci 0 i 1. Oznacza to, ze najmniejsza wartosé
zmiennej bedzie miala wartosé¢ 0, a najwieksza 1. Pojawienie sie wartosci mocno
odstajacej od pozostatych spowoduje, ze pozostate wartosci zostang mocniej Sci-
$niete. W konsekwencji doprowadzi to do zwiekszenia wagi tej zmiennej, a wiec
powstania sytuacji analogicznej do powyzszej. Standaryzacja, oprocz zmiany skali,
powoduje tez przesuniecie wartosci. Pojawienie sie wartosci nietypowej spowoduje
silniejsze przesuniecie pozostalych wartosci. Na miary podobienstwa, ktorych war-
tos¢ nie zalezy od potozenia obiektow w przestrzeni, a jedynie od ich wzajemnego
ulozenia, nie bedzie to miato wptywu.

Pojawienie sie obiekt nietypowego bedzie miato réwniez wpltyw na klasyfika-
cje pozostalych obiektéow. Przygladajac sie rysunkowi rysunkowi 1b mozemy za-
uwazy¢, ze obiekt nietypowy bedzie mial warto$¢ miary syntetycznej znaczaco
odbiegajaca od pozostalych obiektow. Wynika to z jego oddalenia od pozostatych
obiektow. W konsekwencji na osi warto$ci miary syntetycznej bedzie sie on znajdo-
wal w znacznej odlegtosci od pozostalych obiektow. Jezeli wykonamy klasyfikacje
na podstawie odchylenia standardowego to otrzymamy rozszerzenie szerokosci klas
w ten sposob, ze niektore z nich moga wejsé na obszar pomiedzy obiektem nietypo-
wym, a pozostalymi obiektami, gdzie nie znajduja sie zadne obiekty (rysunek 3).
W skrajnym przypadku wynikiem klasyfikacji moga by¢ dwie klasy nie zawieraja-
ce zadnych obiektow (2 i 3) oraz jedna (1) zawierajaca obiekt nietypowy, a takze
czwarta (4) zawierajaca wszystkie pozostate obiekty. W tej sytuacji klasyfikacja
traci sens i trzeba uciec sie do bardziej zaawansowanych metod grupowania.

Interpretacja uzyskanych wynikéw w przypadku kiedy pojawiajg sie obiekty
nietypowe jest bardzo trudna. Waga zmiennych zalezy od ,nietypowosci” obiektu,
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a wiec im bardziej warto$é zmiennej opisujaca ten obiekt odstaje od pozostalych
tym jej waga jest wieksza. Zalozmy, ze klasyfikujemy powiaty o charakterze wiej-
skim pod wzgledem emisji i neutralizacji dwutlenku wegla. Bierzemy pod uwage
czynnik pozytywny (powierzchnia laséw) oraz czynniki negatywne (emisja dwu-
tlenku wegla przez zaktady przemystowe, komunikacja, piece centralnego ogrzewa-
nia). W powiatach wiejskich na ogo6t nie ma duzych zakladoéw przemystowych, wiec
emisja dwutlenku wegla nie powinna by¢ na zbyt wysokim poziomie. Jednak cza-
sami zdarza sie, ze ze wzgledu na duza uciazliwosé ekologiczng sg tam lokalizowane
ogromne zaklady przemystowe, przykltadowo elektrownie. Jezeli w obrebie jakie-
gokolwiek powiatu znajdzie sie taki zaklad, powiat ten stanie sie powiatem niety-
powym. Automatycznie, niezaleznie od wielkosci obszaréw zalesionych, wszystkie
powiaty zostana sklasyfikowane w oparciu o emisje dwutlenku wegla.

Nalezy zauwazy¢, ze problem stwarza nie tylko pojawienie sie obiektow nie-
typowych. Czasami moze sie zdarzy¢, ze wzdluz jakiej$ zmiennej obiekty sa po-
dzielone na dwie grupy wyraznie od siebie oddalone. Obiekty w grupie oddalonej
od wzorca beda uszeregowane ze wzgledu na ta zmienna, z pominieciem pozosta-
tych, natomiast obiekty w grupie w poblizu wzorca beda uszeregowane ze wzgledu
na wszystkie zmienne. Prowadzi to do poréwnywania obiektéw w obu grupach
wzgledem réznych czynnikow.

W klasycznym podejsciu, aby ustrzec sie od opisanych wyzej probleméw, ko-
nieczne jest aby zbiér obiektéw byl zbiorem jednego typu. Nie powinno sie mieszaé
obiektow roznych typow (np. powiatow wiejskich i miejskich). W ramach obiektow
tego samego typu wazne jest aby nie wystapily obiekty o anormalnych wartosciach
zmiennych.

3. Budowa wzorca na podstawie kwartyli

Problem z obiektami nietypowymi wynika z zasady budowy wzorca. Wybor
obiektow o najwyzszych (lub najnizszych) wartosciach zmiennych ma doprowa-
dzi¢ do stworzenia obiektu idealnego o najlepszych parametrach. Jednak z regutly
najwyzsze wartosci zmiennych osiagaja obiekty nietypowe. Co wiecej, obiekty te
maja tak wysokie wartoéci z reguty dla niewielkiej liczby zmiennych, a czesto nawet
jednej zmiennej. Jezeli nie wzieliby$my tej zmiennej pod uwage to moze okazaé sie,
ze obiekt ten nalezy do obiektow Srednich lub nawet stabych. W zwiazku z tym
obiekty te nie bardzo nadaja sie do tworzenia wzorca.

Tworzac miare syntetyczna nalezaloby przeprowadzié¢ analize wartosci zmien-
nych w celu zbadania jednorodnosci zbioru obiektéw (okreslenia czy naleza one
do tego samego typu, oraz czy wystepuja obiekty nietypowe). Analiza taka nie
zawsze jest prosta do przeprowadzenia. W typowej sytuacji nie ma wyraznego
podziatu na grupy, a obiekty nietypowe maja wartosci odstajace od pozostatych,
jednak nie musza znajdowac sie bardzo daleko od catego zbioru obiektow. Powstaje
zatem problem okreslenia kiedy dany obiekt nalezy uznaé za nietypowy. Podobny
problem wystepuje przy okresleniu czy wszystkie obiekty naleza do tego samego
typu. Jezeli wystepuje wiecej niz jeden typ obiektu to w obszarze przej$cia miedzy
typami znajduje sie niewielka liczba obiektéw posrednich.
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Rysunek 4. Poréwnywanie obiektéw przy wzorcach wyliczanych jako wartosé maksymal-
na i zalozeniu, ze istnieja obiekty o anormalnie wysokich wartosciach zmiennych

Alternatywnym do analizy jednorodnosci obiektéw rozwiazaniem, moze by¢
inny spos6b tworzenia wzorca. Wzorzec powinien byé wyltoniony wérod obiektow
typowych, jako najlepszy obiekt typowy. Obiekty typowe znajduja sie z reguty
w $rodku zbioru. Mozemy zatozy¢, ze granica obiektow typowych jest pierwszy
i trzeci kwartyl [1] (kwartyle pierwszy i trzeci sa takze nazywane dolnym i gor-
nym [8]). Kwartyle te wyznaczaja dwa wzorce — pierwszego i trzeciego kwarty-
la. Réznica wspoélrzednych tych wzorcow daje wspoélrzedne wzorca na podstawie
kwartyli. Przy czym, dla stymulanty odejmujemy od wzorca trzeciego kwartyla
wzorzec pierwszego kwartyla, dla destymulanty kolejno$é¢ odejmowania jest od-
wrotna.

Na rysunku 4 na szaro zaznaczono wzorce kwartyli 1 i 3. Na tej podstawie,
dzieki réznicy wspdlrzednych, powstal wzorzec w oparciu o kwartyle. Przyglada-
jac sie polozeniu wzorca powstalego na podstawie kwartyli oraz wzorca liczonego
w oparciu o wartosci maksimum i minimum, mozemy zauwazyé, ze wzorzec na
podstawie kwartyli zmniejsza wage zmiennej 2, przez co zmienna 1 i zmienna 2
beda podobnie wplywaé¢ na warto$é miernika.

Przygladajac si¢ rysunkowi 4 mozemy zauwazy¢, ze wzorzec na podstawie kwar-
tyli nie jest najlepszym mozliwym obiektem. W badaniach taksonomicznych z zato-
zenia obiekt-wzorzec musi by¢ obiektem najlepszym w badanej grupie (2, 3, 4, 7, 9].
Niespelnienie tego warunku spowoduje, ze obiekty lepsze od wzorca otrzymaja tym
nizsza warto$¢ miary syntetycznej im sa lepsze od wzorca. Problem ten wynika
z odlegtosciowego charakteru stosowanych do budowy miernika miar podobien-
stwa. Istnieja dwa sposoby rozwiazania tego problemu. Pierwszy polega na wy-
znaczeniu réwnania prostej laczacej wzorzec z poczatkiem uktadu wspoédlrzednych
i przesunieciu go wzdluz prostej tak, aby warto$ci zmiennych opisujacych jego
potozenie byly wieksze lub réwne w stosunku do wartosci zmiennych opisujacych
wszystkie obiekty.
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Rysunek 5. Wplyw przesuniecia obiektow na wartosci miary syntetycznej, a) dla stan-
dardowej miary syntetycznej, b) dla miary syntetycznej liczonej na podstawie rzutu

Drugim sposobem rozwigzania problemu obiektow lepszych od wzorca jest za-
stosowanie zamiast miar podobienistwa o charakterze odlegtosciowym rzutu [5, 6].
W przypadku rzutu obiekty lepsze od wzorca otrzymuja wartosé¢ miary wieksza od
jednoéci. Dodatkowo zaleta rzutu jest jednolite traktowanie wszystkich obiektow.
Tlustruje to rysunek 5. Jezeli badany zbiér obiektow sktada sie z obiektéow réznego
typu, to jak to napisano wczesniej, obiekty nalezace do typu lezacego blizej wzor-
ca sg klasyfikowane wedtug wszystkich zmiennych, natomiast obiekty nalezace do
typu lezacego dalej od wzorca, tylko wzgledem jednej zmiennej. Na rysunku 5a
strzatkami zaznaczono kierunki przesuwania obiektéw obu typéw ktére powoduje
zmiane ich uszeregowania w ramach typu.

W przypadku rzutu kierunek przesuwania obiektow, wzdtuz ktérego zmieniaja
one przynalezno$¢ do klas zalezy tylko i wylacznie od polozenia wzorca (rysu-
nek 5a), nie zalezy natomiast absolutnie od odlegtosci obiektow od wzorca. Zatem
wszystkie obiekty szeregowane sa wedlug tych samych zasad.

4. Podsumowanie

Pojawienie sie obiektow nietypowych w zbiorze obiektéw powoduje zmiane
wartosci miernika syntetycznego wszystkich obiektéw, co ma wpltyw na kolejnosé
ich uszeregowania. Czesto$é wystepowania obiektow nietypowych jest niewielka,
a ich przynaleznosé do grupy badanych obiektéw zalezy czesto jedynie od ram na-
kreslonych przez badacza. Jezeli nie stosuje sie dodatkowych metod wykrywania
i eliminacji tych obiektow to ich pojawienie si¢ mozemy traktowaé jako czynnik
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losowy. Przy bardzo nietypowych obiektach uszeregowanie badanych obiektéw za-
lezy czesto bardzo silnie od ich pojawienia sie czyli od czynnika losowego. Zatem
dwa niezalezne badania mogg bardzo silnie rézni¢ sie jezeli zbiér badanych obiek-
tow rozni sie o ten obiekt. Zastosowanie kwartyli do tworzenia wzorca praktycznie
eliminuje wplyw obiektéow nietypowych na wynik. Zapewnia zatem bardzo silng
poréwnywalnosé wynikow.
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Identyfikacja cztowieka na podstawie zestawu
obrazow twarzy pochodzacych z sekwencji video
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Abstract:

Traditional face recognition is based on the static image analysis. In a real-life
scenario there is a sequence of consecutive images from a video camera. By trac-
king a face in a sequence and aggregating individual results of face recognition,
a much more stable and reliable final recognition result may be generated. Based
on the analysis of the problem the algorithm for people identification from a video
stream is developed.

Stowa kluczowe:
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1. Wprowadzenie

Wykorzystywanie systeméw biometrycznych w zyciu codziennym jest coraz
wieksze i stale ro$nie. Powodem takiego stanu jest zaréwno zwiekszenie wymagan
odno$nie bezpieczenistwa, jak i praktyczne mozliwosci wykorzystania zalet tech-
nik biometrycznych. Szczegblna role pelni tutaj twarz cztowieka. Kolejne raporty
International Biometric Group [1, 2| pokazuja, ze wzrost udzialu w rynku uzy-
skala twarz (az o 7%) i technologie wykorzystujace jednoczesnie kilka cech bio-
metrycznych. Twarz zostala takze uznana za bazowa technologie w dokumentach
biometrycznych [4, 17].

Technologie wykorzystujace twarz sa nieinwazyjne, bezkontaktowe i chyba naj-
bardziej naturalne sposrod wszystkich metod identyfikacji cztowieka. Nie ograni-
czaja w zaden sposéb ruchow uzytkownika. Systemy takie oferuja nows, niezna-
ng do tej pory jakosé. Dzieki identyfikacji czlowieka przede wszystkim zwiekszyé
mozna poziom bezpieczenstwa oraz ulatwié¢ zycie poprzez tworzenie inteligentnych
srodowisk [18].

Dodatkowo w nowoczesnych systemach przechodzi sie z analizy statycznych ob-
razow na rzecz analizy obrazéw wideo. Identyfikacja os6b na podstawie obrazow
twarzy pochodzacych z sekwencji wideo ma wiele zalet w poréwnaniu z trady-
cyjnym sposobem identyfikacji bazujacym na pojedynczym obrazie [3]. Prowadzi
do:

— zwigkszenia skutecznosci dzialania systemu,
— przyspieszenia procesu detekcji twarzy,
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— stabilizacji wynikow.

W dalszej czesci artykulu zostana przedstawione mozliwosci oraz zalety wy-
korzystania sekwencji wideo w procesie identyfikacji ludzi na podstawie obra-
zu twarzy. Dyskusji poddana zostanie powszechnie panujaca opinia, ze systemy
monitoringu $wietnie nadaja sie do adaptacji do zadania rozpoznawania twarzy.
Zaproponowana zostanie takze strategia stabilizacji i zwiekszenia wiarygodnosci
wynikow w systemach rozpoznawania twarzy wykorzystujacych sekwencje wideo.

2. Zastosowania systemoéw rozpoznawania twarzy

Ze wzgledu na realizowane zadanie systemy rozpoznawania twarzy dzielimy na
systemy weryfikacji tozsamosci i systemy identyfikacji.

Tradycyjne rozwiazania uwierzytelniania bazuja na wiedzy (hasta, kody) lub
posiadaniu (karty magnetyczne, tokeny, itp.). Moga by¢ one w latwy sposoéb oszu-
kane, poniewaz nie gwarantuja, ze osoba postugujaca sie dla przyktadu karta kre-
dytowa i znajaca PIN jest prawowitym wlascicielem posiadanej karty. Dzieki bio-
metrycznemu systemowi weryfikacji sprawdzenie uzytkownika pod wzgledem tego
,co ma?”’ lub ,co wie?” mozna zastapi¢ sprawdzeniem ,kim jest?”. Rozwiazania,
ktore nalezy wymieni¢ w tym miejscu to: systemy do poroéwnywania fotografii w
dokumentach tozsamodci z ich posiadaczami, systemy kontroli dostepu do sieci
i pomieszczen (ang. access control systems), systemy bankowe i systemy uwierzy-
telniania na potrzeby transakcji finansowych.

W biometrycznych systemach identyfikacji na podstawie twarzy dokonuje sie
proby ustalenia tozsamosei (identyfikowania) osoby na podstawie pobranej cechy
biometrycznej i bazy wzorcow. Systemy takie oferuja nowa, nieznana do tej pory
jakos¢. Dzieki identyfikacji cztowieka przede wszystkim zwiekszy¢ mozna poziom
bezpieczenistwa oraz utatwi¢ zycie poprzez tworzenie inteligentnych srodowisk [18].
Caly czas trwaja proby automatycznego wyszukiwania terrorystow na lotniskach
na podstawie obrazéw twarzy. Znalezé mozna takze zupelnie nowe zastosowania:
sklep rozpoznajacy swoich najlepszych klientéw, elektroniczne punkty informacyj-
ne pamietajace swoich uzytkownikéw (np. turystow), inteligentny budynek ,zna-
jacy” ludzi, ktorzy w nim mieszkaja..

Obecne trwaja intensywne prace nad wyposazaniem maszyn w zdolnosci per-
cepcyjne. Rozpoznawanie twarzy jest istotne jezeli chodzi o zadania interpretacji
wyrazow twarzy, emocji ludzi, intencji i zachowania. Czynniki te stanowia kluczowsg,
koncepcje inteligentnych srodowisk (ang. smart environments) [18]. W srodowisku
takim, dzieki mowie ciata, system potrafitby np. dostosowaé szybkosé pokazywania
informacji. Znudzenie wskazywaloby, ze informacja pokazywana jest za wolno lub
jest zbyt nudna. Zmieszany wyraz twarzy wskazywalby, ze informacja pokazywana
jest za szybko [18].

Jak wida¢ na przedstawionych przykladach potencjalne zastosowanie obrazu
twarzy jest ogromne. Zakres zastosowan obejmuje zadania od statycznego poréw-
nywania fotografii az do identyfikacji cztowieka z sekwencji wideo w czasie rzeczy-
wistym. Ta ostatnia kwestia poddana bedzie analizie w dalszej czesci artykutu.
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3. System rozpoznawania twarzy w systemie monitoringu

Przyczynami bledéw powstajacych w systemach biometrycznych wykorzystu-
jacych twarze sa problemy, ktére mozna zaklasyfikowaé do jednej z nastepujacych
grup [20]: przestoniecia, kat obserwacji twarzy (poza), rozmiar (skala), warunki
zewnetrzne (o$wietlanie i tto), mimika, czynniki zaktocajace (np.: okulary, zarost,
makijaz). O ile nie jesteSmy w stanie zapanowaé nad mimika obserwowanego czto-
wieka i czynnikami zaklécajacymi, mozemy operowaé czynnikami srodowiskowymi.
Spojrzmy na to zagadnienie blizej.

W literaturze przedmiotu spotka¢ mozna opinie moéwiace, ze systemy monito-
ringu bez problemu mozna zaadaptowaé¢ do zadania rozpoznawania twarzy. Cala
bowiem infrastruktura doskonale nadaje sie do adaptacji do omawianego zadania.
Istnieja bowiem: kamery, okablowanie oraz sprzet rejestrujacy (przyjmujacy coraz
czesciej forme cyfrowa — w postaci komputera, a nie analogowa). Wydawa¢ mo-
globy sie, ze dodanie kolejnego modutu — realizujacego zadanie identyfikacji nie
powinno stanowi¢ problemu. Czy na pewno?

a) b)
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Rysunek 1. Przyklady rozmieszczenia kamer w sklepie

Przyjrzyjmy sie schematowi a) przedstawionemu na rys. 1. Schemat przedsta-
wia rozmieszczenie kamer w systemie monitoringu w pomieszczeniu na przyktadzie
sklepu. Kamery sa tak rozlokowane, aby swoim zasiegiem pokryé¢ mozliwie duzy
obszar. Stad najczesciej montuje sie je w rogach pomieszczenia lub na suficie (ka-
mery szerokokatne skierowane w dot). Taka lokalizacja nie jest korzystna z punk-
tu widzenia systemu rozpoznawania twarzy. Twarze sa bowiem rejestrowane pod
znacznymi katami i czesto sa zle oswietlone. Zadanie rozpoznawania twarzy jest
niezwykle skomplikowane w takich warunkach [19]. Réznice w o$wietleniu oraz
kacie obserwacji (kierunku patrzenia) wplywaja na projekcje tréojwymiarowego
obiektu (takze do pewnego stopnia elastycznego) twarzy na obrazie 2D. Moga
by¢ one wieksze w ramach jednej klasy (osoby) niz pomiedzy roznymi klasami
(osobami) rejestrowanymi w tych samych warunkach [21, 22]. Ludzie maja bo-
wiem podobne twarze strukturalnie. Z drugiej jednak strony geometria twarzy jest
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bardzo ograniczona i gtéwnie zaweza sie do dwoch wymiaréw, gdy ludzie patrza
w strong¢ kamery [18].

W zwiazku z powyzszymi nalezy zaproponowaé ,nietypowa” (z punktu widzenia
systemu monitoringu) lokalizacje kamer w systemie. Urzadzenia rejestrujace obraz
powinny by¢ tak rozmieszczone, aby przechwytywaly obrazy twarzy patrzacych na
wprost. Sytuacje ta schematycznie przedstawia schemat b) na rys. 2. Wystepuja
tu dwie kamery: pierwsza naprzeciw wejscia, druga w okolicy kasy sklepu.

Na szczeg6lna uwage zastuguje tutaj kamera umieszczona na wprost wejscia.
W przypadku tradycyjnej kamery z systemu monitoringu twarze os6b wchodza-
cych do pomieszczenia moga by¢ zbyt male do celéw rozpoznawania. Mozna zaleci¢
w takiej sytuacji stosowanie kamer megapikselowych lub kamer z duzym zoomem
optycznym. W pierwszym przypadku, obraz jest wysokiej rozdzielczosci — co za
tym idzie, wyekstrahowany wycinek zawierajacy twarz bedzie spelnial wymogi od-
nosnie rozmiaru. W przypadku kamer z zoomem optycznym jakosé (rozdzielczosé)
samego obrazu nie musi byé¢ wysoka, bowiem dzieki mozliwoéci zblizenia i odpo-
wiedniego wykadrowania kamery, otrzymywany obraz sceny zawiera juz twarze
wysokiej rozdzielczosci.

W tym kontekscie warto jeszcze wspomnie¢ o ,putapkach twarzy” (ang. Face-
Trap) [20]. Sa to miejsca, budzace zainteresowanie, przyciagajace uwage, w ktore
ludzie kieruja wzrok. W miejscach takich umieszcza sie niewidoczne kamery. Przy
odpowiednim ustawieniu o$wietlenia uzyska¢ mozna niemal idealne warunki do
realizacji zadania rozpoznawania twarzy. Twarz bowiem podazajac za wzrokiem
jest w pozycji en face do kamery. Bardzo tatwo jest przy tym zapewnié¢ wlasciwe
o$wietlenie. Mozna nawet rozwazyé¢ w takiej sytuacji instalacje kamer z oswie-
tlaczami podczerwieni. Kamery takie emituja $wiatlo niewidoczne dla cztowieka,
poprawiajac jako$¢ uzyskiwanych obrazéow (zwlaszcza w zlych warunkach oswie-
tleniowych).

,Putapkami twarzy” moga by¢ kamery instalowane na kasach przy wyswietlaczu
pokazujacym cene do zaptaty. W momencie sprawdzenia przez kupujacego ceny
zakupOw nastepuje proces rozpoznawania.

Inny przyktad to instalacja kamer w réznego rodzaju czytnikach. Wchodzac
np. do metra nalezy wlozy¢ bilet do kasownika lub przytozy¢ karte magnetyczna.
Naturalnym odruchem jest kierowanie wzroku (i twarzy) na czytnik.

W [20] opisano przyklad lotniska, gdzie kamere umieszczono w tarczy zegara.
Podrozni czekajacy na odprawe czesto kieruja swoj wzrok w strone zegara.

4. Sekwencja wideo w rozpoznawaniu

Problem identyfikacji ludzi na podstawie obrazéow twarzy otrzymanych z se-
kwencji wideo moze by¢ zdefiniowany nastepujaco [3]: Niech dana jest sekwencja
wideo

S =1{8,5,...5r}

obrazow sceny zawierajacych twarz (twarze) oraz referencyjna baza twarzy

B={x®Y x>  xOL - xED xE2) DY
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gdzie K — liczba znanych klas, L — liczba wzorcow w kazdej klasie.

Identyfikacja 0s6b na podstawie obrazoéw twarzy z sekwencji wideo polega na
identyfikacji kazdej z 0s6b w scenie S;, uzywajac obrazéw twarzy wyekstrahowa-
nych z klatek:

Sis Si—1,Si—2,. .., 8i—j,

gdzie j oznacza liczbe poprzedzajacych klatek sekwencji branych pod uwage.
W tym przypadku konieczne jest zebranie kilku obrazéw twarzy konkretnej osoby
i wykonanie na ich podstawie procesu identyfikacji.

W poprzedzajacym punkcie pokazano, ze mozliwe jest rozwiazanie zadania
rozpoznawania twarzy w warunkach rzeczywistych, nie komplikujac algorytmow,
a jedynie instalujac we wlasciwych miejscach odpowiednie kamery. W ten sposéb
wplyw negatywnych czynnikéw, okreslonych mianem srodowiskowych (kat obser-
wacji, o§wietlenie, rozmiar twarzy), zostal w pewien sposob zmniejszony. Skutecz-
nos$é¢ dziatania takiego systemu jest przez to wyzsza.

Pomimo powyzszego nalezy pamietaé, ze twarz jest ,obiektem” elastycznym.
Uzytkownik nie bedzie patrzyl caly czas na wprost w kamere. Do tego dochodzi
mimika twarzy.

Dalsze zwigkszenie skutecznosci dziatania systemu jest mozliwe dzieki wykorzy-
staniu cech sekwencji wideo. Biezaca i poprzedzajace klatki moga zosta¢ bowiem
uzyte do zebrania informacji o konkretnej osobie w czasie. W ten sposob dostep-
nych jest wiecej informacji o identyfikowanym czlowieku. Zapewnia to bardziej
wiarygodna identyfikacje, poniewaz badana jest nie tylko pojedyncza probka, ale
ich zbiér. Na rys. 2 zostal przedstawiony przyktad. W gérnym wierszu znajduja sie
4 klatki z pewnej sekwencji wideo (widoczna jest cala scena). Osoba podchodzi do
kamery i jej twarz staje sie wieksza. W dolnym wierszu znajduja sie obrazy twarzy
wydzielone z gérnych obrazéw scen. Réznice wystepuja w rozmiarze, oswietleniu,
pozie i w tle.

Rysunek 2. Przyklad sledzenia i wydzielania obszaru twarzy z tla

Druga zaleta wynika z faktu, ze znajac lokalizacje twarzy w klatce S;, mozliwe
jest ograniczenie przestrzeni poszukiwania twarzy w nowej klatce S;11 [5]. Infor-
macja o ruchu moze byé¢ wykorzystana w detektorze twarzy, dostarczajac istotny
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czynnik pozwalajacy okresli¢ zmiany w scenie. Ma to duze znaczenie w przypadku
wystepowania zlozonego tla [3, 6].

System rozpoznawania twarzy oparty na podstawie bazowej struktury [23] przy
wykorzystaniu sekwencji wideo napotyka pewne problemy. Identyfikacja oparta
jest wowcezas na pojedynczych obrazach (kolejnych klatkach sekwencji) — jest mniej
wiarygodna i jednoczesnie podatna na powstawanie btedow. Jezeli osoba jest roz-
poznawana (identyfikowana) z podobienstwem na pograniczu progu odrzucania
lub badany obraz twarzy podobny jest do dwoch réznych oséb zarejestrowanych
w bazie twarzy systemu, woéwczas w kolejnych klatkach sekwencji dana osoba moze
by¢ raz rozpoznana raz nie lub raz podobna do jednej osoby raz do drugiej. Sys-
tem bedzie funkcjonowal niestabilnie, generujac w kolejnych klatkach sekwencji
sprzeczne rezultaty na wyjsciu. Efekt ten okreslony zostal mianem ,migotania”
(ang. flickering) [3].

Wy mienione cechy sekwencji wideo pozwalaja na okreslenie strategii stabilizacji
i zwiekszenia wiarygodnosci wynikow. System wykorzystujacy sekwencje wideo do
identyfikacji os6b powinien charakteryzowac sie bardziej stabilnym i wiarygodnym
wynikiem w poréwnaniu z rezultatami uzyskiwanymi w systemie zbudowanym
wylacznie w oparciu o bazowsa strukture.

5. Sledzenie za twarzami i agregacji wynikow

W literaturze tematu [7] wymienione zostaly dwie grupy podej$é stosowanych
ogo6lnie do §ledzenia poruszajacych sie obiektow:

— wykorzystujace ruch (ang. motion based),
— wykorzystujace model (ang. model based).

Metody z pierwszej grupy sa szybkie, ale nie gwarantuja, ze sledzony obszar
ma jakiekolwiek semantyczne znaczenie. Metody w drugiej grupie charakteryzuja
sie duza semantycznag wiedzg o $ledzonym obiekcie, ale sa zlozone obliczeniowo.
Wystepujace problemy zwiazane sg przede wszystkim ze zmiang skali, translacja,
obrotami i deformacjami §ledzonych obiektow.

Z kolei do sledzenia twarzy najczesciej uzywane sg [7]:

— barwa,

— cechy twarzy,
— wzorce,

— kontury.

Powyzsze mechanizmy lub ich kombinacje wykorzystywane sa do szacowa-
nia (przewidywania) polozenia i ewentualnie orientacji twarzy w sekwencji wideo
w czasie rzeczywistym [6].

W pracy wysuwa sie odmienna od istniejacych propozycje. W kazdej klat-
ce sekwencji 5; dokonuje sie detekcji twarzy. Niech wykryte twarze tworzg zbior
0 = {Ff, Fi,..., F} }, gdzie sz oznacza kolejny obraz twarzy j (j = 1,2,...,J;),
wykrytej w klatce o numerze i (J; — liczba wszystkich twarzy wykrytych w klatce
i). Dla wykrytych twarzy, w scenie z klatki S;, dokonuje sie proby odszukania
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odpowiednikéw sposrod twarzy wykrytych w klatce S;_1, czyli ze zboru Q1.
Pojedynczy zestaw dopasowanych odpowiednikow z kolejnych klatek tworzy wiec
zbiér obrazéw twarzy Sledzonej osoby, ktory uzyty zostanie w procesie rozpozna-
wania (identyfikacji). Zbior takich twarzy bedzie w dalszej czesci nazywany ,lista
trackingu twarzy”. W kazdym kroku, dla kazdej wykrytej twarzy (nowej lub sledzo-
nej) przeprowadzany jest proces identyfikacji na podstawie pojedynczego obrazu
twarzy. Identyfikator (ewentualnie informacja o porazce identyfikacji) oraz wektor
cech reprezentujacy twarz sa w kazdym kroku zapisywane w przechowywanej tym-
czasowo liscie trackingu. Wyjscie systemu jest generowane na podstawie danych
z kilku klatek, czyli na podstawie danych z istniejacych list trackingu. Dla kazdej
listy obowiazuje mechanizm glosowania wiekszos$ciowego.

Proces znajdywania odpowiednikow (faktycznego tworzenia i aktualizacji list
trackingu) przebiega w nastepujacy sposob. Niech dany jest obraz sceny, repre-
zentowany przez macierz poziomoéw szarosci S; o wymiarach M x N, zawiera-
jacy twarze oséb Fjl Twarz Fj, ograniczona wspélrzednymi y; < y < yo oraz
21 < x < x9 (w plaszczyZnie obrazu), posiada centrum w punkcie (y., z.), gdzie
Ye = 0,5(y1+y2) i 2. = 0,5(x1+22). Dla twarzy F! poszukiwany jest odpowiednik
Fg_l wykryty we wczesniejszej klatce S;—1. Wspotrzedne centrum Fg_l nie moga
jednak przekroczyé granicy obszaru twarzy F} w S;. Oznacza to, ze dla twarzy
wykrytej w klatce S;, wyszukuje sie poprzedniego polozenia w klatce S;_1, tylko
w bliskim sasiedztwie (wsrod bliskich kandydatow, twarzy z poprzedniej klatki).
Wyjatek stanowi sytuacja, gdy w poprzedniej klatce jest tylko jedna twarz. Je-
zeli zatem w scenie znajduje sie kilka 0sob (twarzy) poszukiwania ograniczone
sa tylko do najblizszych. Sposréd nich wybierana jest najbardziej podobna. Przy
czym, podobienistwo okreslane jest przy aktualnie stosowanym w systemie sposo-
bie ekstrakcji cech, metryce oraz wartosci progowej. Takie zalozenie jest stuszne,
nawet w przypadku ustalenia rygorystycznych parametréw. Podobienistwo twarzy
w sasiednich klatkach jest bowiem bardzo wysokie [3]. Dodatkowo rozwazane sa
nastepujace sytuacje:

1. Jezeli dla wykrytej twarzy nie ma w jej sasiedztwie, w poprzedniej klatce od-
powiednika, tworzona jest nowa lista trackingu, do ktérej dodaje sie informacje
0 nowej twarzy.

2. Dla twarzy, ktora ma odpowiednik w poprzedniej klatce, odszukiwana jest
odpowiednia lista trackingu, do ktorej dodaje sie informacje o nowej twarzy.

3. Jezeli przeanalizowano wszystkie wykryte twarze w nowej klatce, a sa listy
trackingu, ktore nie zostaly zaktualizowane, woéwczas z nowej klatki wycina
sie obszar odpowiadajacy pod wzgledem lokalizacji i wielkosci obszarowi twa-
rzy znajdujacej sie na koricu danej listy trackingu; taki obszar sprawdzany jest
pod wzgledem podobienstwa z ostatnig twarza na liscie (z poprzedniego kroku)
i w przypadku stwierdzenia podobienistwa traktowany jest jak twarz (wykony-
wana jest procedura identyfikacji i dopisanie do listy trackingu), w przeciwnym
wypadku lista trackingu jest usuwana.

Wykorzystywane w algorytmie listy trackingu pelnia w systemie bardzo waz-
ng role — agregacji wynikéw indywidualnych identyfikacji. Dla sledzonej twarzy,
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w kazdej klatce formutowany jest konicowy wynik, na bazie indywidualnych wy-
nikéw identyfikacji z biezacej i poprzednich klatek. Wykorzystywany jest mecha-
nizm gtosowania. Przyjeto, ze przynajmniej w potowie identyfikacji powinna zo-
sta¢ wskazana ta sama klasa. Z lista trackingu zwiazany jest jeszcze problem jej
dhugosci. Ta kwestia zostanie poruszona w dalszej czesci.

6. Eksperymenty

W celu weryfikacji przyjetych zatozen i zaproponowanego rozwiazania wykona-
ne zostang eksperymenty. W badaniach wykorzystane zostang dwie bazy: ORL [8]
i VIS DB [9]. Obie bazy dostepne sa publicznie.

Pierwsza baza ze wzgledu na dostepnos¢ jest szeroko stosowana w badaniach
po$wieconych rozpoznawaniu twarzy. Pomimo jej wieloletniego uzytkowania za-
interesowanie ta baza nie slabnie i jest ona chetnie wykorzystywane w badaniach
nad najnowszymi mechanizmami rozpoznawania twarzy (np.: [10, 11, 12]. W bazie
ORL znajduje sie 400 obrazow twarzy mezczyzn i kobiet podzielonych na 40 klas.
W kazdej klasie znajduje sie po 10 obrazow twarzy.

Baza os6b VIS DB zawiera z kolei 1350 obrazéw catych scen podzielonych na
27 Kklas, z ktorych kazda zawiera 50 obrazow. Obrazy znajdujace sie w kazdej klasie
to kolejne klatki sekwencji wideo rejestrowane z losowym interwalem czasowym
rownym 0,1-1,0 s. Baza ta dostepna jest publicznie na stronie internetowej Zaktadu
Przetwarzania i Rozpoznawania Obrazow Politechniki Szczecinskiej [9].

W testowanych systemach rozpoznawania twarzy w roli ekstraktora cech wy-
korzystana zostanie dwuwymiarowa transformata kosinusowa [13, 14, 15]. Kla-
syfikator oparty bedzie o odlegtosé¢ Euklidesa. Wyboér niskoczestotliwosciowych
wspolczynnikéw transformaty kosinusowej do wektora cech zostanie wykonany
z wykorzystaniem metody trojkata (przekatnych) [13, 14]. Uwzglednione zosta-
ng dwa warianty wyboru przekatnych: 20 i 11. Dla kazdego z tych wariantéw
sprawdzone beda wersje z zerowaniem (oznaczone jako: DIAG20 0 i DTIAG11_0)
i bez zerowania (oznaczone jako: DIAG20 i DIAG11) wspolczynnika transformaty
o wspohrzednych (0, 0). Wspolezynnik ten ma warto$é wyzsza od pozostalych,
uzalezniony jest silnie od intensywno$ci obrazu, przez co ma duzy wplyw na roz-
poznawanie [13].

6.1. Eksperyment 1

W celu sprawdzenia, czy mechanizm §ledzenia i dostepna dzieki niemu wiek-
sza liczba probek twarzy na osobe ma wplyw na wyniki rozpoznawania i czy
rzeczywiscie, jak zostalo zalozone, wyniki te sa bardziej stabilne i wiarygodne,
zostanie przeprowadzony eksperyment na bazie ORL, podzielonej wedtug warian-
tu 5/5 (5 obrazow z kazdej klasy uzyte jest do syntezy systemu, pozostale 5 —
do testow). Dokonana zostanie identyfikacja oséb przedstawionych na obrazach
testowych w bazowym i rozbudowanym systemie. Parametry pierwszego systemu
to: ekstraktor cech — DCT (wersje DIAG20, DIAG20 0, DIAG11, DIAG11_0),
klasyfikator — bazujacy na odlegtosci Euklidesa. W drugim systemie wykorzystane
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zostana aspekty wynikajace ze §ledzenia twarzy i akumulacji wynikow. Pie¢ ob-
razéw testowych przypadajacych na osobe zostanie podanych na wejécie systemu.
Dla kazdego z tych obrazéw wykonana zostanie procedura identyfikacji. Na podsta-
wie uzyskanych pieciu indywidualnych wynikéw zostanie wygenerowany koncowy
rezultat metoda glosowania wiekszosciowego. Oznacza to, ze przynajmniej 3 z 5
(3/5) indywidualnych rezultatow musi wskazywac na ta sama klase (osobe). Je-
zeli tak jest, sprawdzone zostanie, czy wskazywana klasa rzeczywiscie odpowiada
osobie, ktorej sekwencja 5 obrazéw zostata zadana na wejscie. Wynik rozpozna-
wania zostanie obliczony jako stosunek prawidtowo zidentyfikowanych klas do ich
catkowitej liczby.

Rezultaty przeprowadzonego eksperymentu przedstawione zostaly w tab. 1.
System bazowy zrealizowany zostal w oparciu o bazowsg strukture. W systemie
rozbudowanym agregowane sa wyniki z wczesniejszych identyfikacji.

Tabela 1. Wyniki identyfikacji w bazowym i rozbudowanym systemie (reguta 3/5)

System DIAG20 DIAG20 0 DIAGI11 DIAG11 0
Bazowy 91,50% 89,00% 92,50% 91,50%
Rozbudowany 97,50% 97,50% 97,50% 97,50%
‘Wzrost 6,00% 8,50% 5,00% 6,00%
skutecznosci

Na podstawie uzyskanych rezultatéw widaé, ze mechanizm uwzgledniajacy ze-
staw obrazéw testowych jest bardziej skuteczny w poréwnaniu z mechanizmem
uwzgledniajacym jedynie indywidualne obrazy. Wyniki pokazuja réwniez bardzo
wazng ceche: nie ma znaczenia wybér parametréw w stosowanych metodach eks-
trakcji cech. Oznacza to, ze nawet przy gorszym ekstraktorze cech, dzieki wyko-
rzystaniu sekwencji wideo i pochodzacych z niej sekwencji obrazéow twarzy uzyskaé
mozna bardzo dobre i stabilne rezultaty.

6.2. Eksperyment 2

Wykonany teraz zostanie eksperyment, ktéry w wiekszym stopniu przypomina
warunki rzeczywiste. Podzial danych i bazowa (porownawcza) struktura pozostang
identyczne jak przy pierwszym eksperymencie. Zmianie ulegnie sposéb generowa-
nia wynikdéw w proponowanym systemie z agregacja. Aby zasymulowaé pojawianie
sie nowych obrazow na wejsciu systemu, do identyfikacji uzyte zostana tylko trzy
ostatnie obrazy danej osoby oraz wiekszo$ciowy mechanizm wnioskowania — czyli
2z 3.

Idea tego eksperymentu przedstawiona zostalta obrazowo na rys. 3. Modut iden-
tyfikacji na wejscie otrzymuje pojedynczy (kolejny) obraz twarzy. Na wyjsciu zwra-
ca wynik identyfikacji — symbolicznie oznaczony symbolem ,R” i numerem kroku.
W sktad modutu identyfikacji wchodzi: ekstraktor cech, klasyfikator i referencyjna
baza twarzy. W pierwszym kroku na wejsciu pojawia si¢ wiec obraz z numerem 1
i generowany jest wynik R1. Kolejne obrazy testowe i kolejne wyniki pojawiaja sie
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w nastepnych krokach. Poczynajac od kroku trzeciego dostepne sg trzy indywidu-
alne wyniki (z aktualnego kroku i dwoch poprzedzajacych). Jezeli przynajmniej
dwa z tych trzech wynikow (reguta 2/3) wskazuja na ta sama klase to klasa ta
stanowi wyjscie systemu. Dla kazdej klasy sa wiec trzy zbiorcze rezultaty (z kroku
3,4 15). Wspotczynnik rozpoznawania zostaje obliczony jako stosunek wszystkich
prawidlowych zbiorczych rezultatow (okreslonych na rysunku mianem ,rezultatow
koncowych”) do ich catkowitej liczby. Poréwnawcze wyniki przedstawione zostaly
w tab. 2.

5 4 3 2 1
Krok - k. Modut
1 Ei@ ¢ & N
Krok . | 4 : . Hf Modut m
2 ' Tdentyfikacji
Kmk Modut -
. ' Tdentyfikacji I R3 I R2 l R1 I

[ ~odat | koticowy
- o ‘é" ot R[]0 |

Kmk w- NI ﬂ Modut
LA ] e PLRSRA RS R2|RI
203 PR i
Sekwencja obrazéw — ledzona twarz ;' Rezultat

Rysunek 3. Idea agregacji wynikéw i mechanizmu glosowania wiekszosciowego

Tabela 2. Wyniki identyfikacji w bazowym i rozbudowanym systemie (regula 2/3)

System DIAG20 DIAG20 0 DIAGI11 DIAG11 0
Bazowy 91,50% 89,00% 92,50% 91,50%
Rozbudowany 96,67% 96,67% 96,67% 97,50%
Wzrost 5,17% 7,67% 4,17% 6,00%
skutecznosci

Okazuje sie, ze tak jak w pierwszym eksperymencie, tak i tutaj uzyskano znacz-
nie lepsze rezultaty. Wzrost skutecznosci wyniost od 4,17% do 7,67% w zaleznosci
od parametréw systemu. Na podstawie danych z tab. 2 widaé, ze rezultaty otrzy-
mywane przez system agregujacy wyniki sa stabilne i bardzo malo zalezne od para-
metrow ekstraktora cech. Ponownie wiec okazuje sie, ze identyfikacja opierajaca sie
o zestaw obrazow testowych jest bardziej skuteczna anizeli opierajaca sie na jed-
nym tylko obrazie. Poréwnujac wyniki pierwszego eksperymentu z drugim mozna
stwierdzié, ze nieco stabsze wyniki w drugim przypadku sa wynikiem uwzglednienia
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mniejszej liczby ,wczesniejszych” obrazow. Ta obserwacja dodatkowo wskazuje, ze
zwiekszenie liczby ,historycznych” obrazow twarzy uwzglednianych w identyfikacji
moze wplynaé korzystnie na otrzymywany rezultat. Jednak zbyt duza liczba nie
gwarantuje sukcesu, a powodowa¢ moze dodatkowe bledy. Kiedy bowiem podczas
$ledzenia za twarzami wystapi blad — system btednie przeniesie sledzenie z jednej
twarzy na inna — wyniki identyfikacji moga zosta¢ przektamane. W tym kontekscie
liczba od 5 do 10 klatek wstecz stanowi rozsadna granica. Doswiadczenia wykonane
na rzeczywistym systemie, przy pracy z kamera, potwierdzily te zalozenia.

6.3. Eksperyment 3

Zadaniem trzeciego eksperymentu bedzie sprawdzenie skutecznosci bazowego
systemu oraz rozbudowanego (ze zintegrowanym blokiem $ledzenia za twarzami
i agregacji wynikow) na danych wideo. Wykorzystany zostanie detektor twarzy
opisany w [16], ekstraktor cech DCT _DIAGI11 i klasyfikator oparty na metryce
Euklidesowej. Niech $ledzenie wynosi 3, 5 i 7 klatek. Do badan uzyta zostanie baza
VIS DB przy wariancie podziatu 10/40 (10 obrazéw z kazdej klasy uzyte jest do
syntezy systemu, pozostate 40 — do testow). Podczas rejestracji prezentowanych
jest wiec 270 obrazéw calych scen, z ktorych system sam tworzy odpowiednia
reprezentacje twarzy do referencyjnej bazy twarzy. Nastepnie do testow przedsta-
wiane sg sekwencje kolejnych obrazow testowych z bazy VIS DB (razem 1080
obrazoéw testowych, 40 na klase). W tab. 3 przedstawione zostaly zbiorcze wyniki
identyfikacji os6b w bazowym systemie oraz w systemie rozbudowanym.

Tabela 3. Wyniki identyfikacji na bazie VIS DB w bazowym systemie i systemie z blo-
kiem §ledzenia za twarzami i agregacji wynikow

System System z blokiem $ledzenia za twarzami
bazowy 3 klatki 5 klatek 7 klatek
84,44% 90,09% 92,04% 92,87%

W proponowanym podej$ciu wymagana byta warto$¢ progowa w procedurze
$ledzenia twarzy. Wykorzystano wartosé 21,46, ustalona eksperymentalnie dla ba-
zowego systemu (majacego takie same parametry ekstraktora cech i klasyfikatora)
na bazie ORL. W eksperymencie pominieto kwestie doboru optymalnej wartosci
progowej.

Przedstawione wyniki badari na rzeczywistych sekwencjach scen pokazaly, ze
zaproponowany mechanizm $ledzenia za twarzami i agregacji wynikéw z kolejnych
klatek sekwencji jest skuteczny. Przy rosnacej liczbie obrazéw uwzglednianych przy
generowaniu biezacego wyniku identyfikacji, skutecznosé systemu rosnie. Przy za-
tozonym interwale czasowym 0,2-1 s poziom 5 klatek jest w pelni uzasadniony.

7. Zakonczenie

W artykule przedstawiono problem identyfikacji cztowieka na podstawie ze-
stawu obrazéw twarzy pochodzacych z sekwencji wideo. Zaproponowano mecha-
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nizm poszukiwania odpowiednikow w lokalnym sasiedztwie z poprzednich klatek
sekwencji wideo. Wykazano, ze wykorzystujacy go algorytm agregacji wynikow
pozwala zwigkszy¢ skutecznosé identyfikacji. Koiicowy wynik jest przy tym bar-
dziej wiarygodny i stabilny. W artykule pokazano przy tym, ze tradycyjny system
monitoringu, ktéry mogtby stanowié zZrodto sekwencji wideo do systemu rozpozna-
wania, niekoniecznie spelnia wymagane kryteria jakosci obrazéw. Zaproponowano
wiec odpowiednie podej$cia do rozwigzania tego problemu.

Przeprowadzone eksperymenty pokazaly, ze wzrost jakosci systemu przejawia-
jacy sie w bardziej stabilnych i wiarygodnych wynikach jest mozliwy dzieki inte-
gracji mechanizmoéw $ledzenia za twarzami i agregacji wynikow.
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Poszukiwanie optymalnej strategii eksploracji
z zastosowaniem uczenia ze wzmocnieniem

Marcin Plucinski
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Abstract:

The paper presents an application of the reinforcement learning for a searching
of an optimal policy in an exploration problem (also known as a Jeep problem).
The continuous problem in unrealistic so the main work was concentrated on the
discrete Jeep problem. There is examined and described an influence of main
learning parameters on the learning speed and there are presented some found
exemplary policies for different problem conditions.

Stowa kluczowe:

reinforcement learning, exploration problem, Jeep problem

1. Problem eksploracji

Zalézmy, ze chcemy przeby¢ pustynie samochodem, majac do dyspozycji n
jednostek paliwa. Zal6zmy dalej, ze zbiornik samochodu miesci tylko 1 jednostke
paliwa i Zze pozwala ona na przejechanie 1 jednostki odlegto$ci. Samochdéd moze
pozostawiaé¢ na trasie swojego ruchu dowolne iloéci paliwa w celu pozniejszego
wykorzystania. Jaka powinna byé optymalna strategia ruchu samochodu i jaka
maksymalng odlegtos¢ mozna pokonaé, przy tak postawionych warunkach?

Opisany problem jest waznym i ciekawym zadaniem logistycznym, majacym
przykladowo znaczenie dla planowania ekspedycji badawczych (np. arktycznych)
czy operacji wojskowych. W literaturze znany jest jako tzw. problem Jeepa (ang.
Jeep problem) lub problem eksploracji.

Po raz pierwszy problem sformulowany zostat ponad 1000 lat temu w ,, Proposi-
tiones ad acuendos iuvenes”’ — jednym z najstarszych zbioréw tamigtéwek matema-
tycznych w jezyku laciriskim [1, 13]. We wspolczesnej literaturze matematycznej
problem opisal i podal jego dokladne rozwiazanie N. Fine [4] w 1947 r., a od tego
czasu przedstawiano go w wielu réznych wersjach, w ktoérych poszukiwano rozwia-
zania dla wielu pojazdow [5, 11, 17| oraz analizowano ro6zne warianty dyskretnych
wersji problemu [2, 6, 13]. W jeszcze innych pracach, badano stochastyczna wersje
zadania [7] oraz jego rozszerzenie na 2 wymiary [8].
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1.1. Zadanie ciggle

Zadanie ciagle, w ktérym w pojedynczym kroku samochdéd moze pokonywaé
dowolne odlegtosci i pozostawia¢ dowolne ilosci paliwa, moze byé rozwiazane po-
przez zastosowanie strategii rekurencyjnej [4, 10, 17]. W przypadku gdy ilos¢ pa-
liwa n = 0, samochéd nie moze sie ruszyé, stad oczywiscie pokonana odlegto$é
to dg = 0. Dla n = 1, jedyna rozsadna strategia to zatankowanie calosci paliwa
i przejechanie jednej jednostki odleglosci: d; = 1. Jednak dla n = 2, samochod
moze zatankowaé 1 jednostke paliwa, pokona¢ 1/3 jednostki odleglosci, zostawié
1/3 jednostki paliwa i wroci¢ do punktu poczatkowego. Tam moze zatankowaé
pozostala 1 jednostke paliwa, przejechaé¢ 1/3 odleglosci, dotankowaé 1/3 jednostki
paliwa zostawiona wczesniej i dalej przejechaé¢ 1 jednostke odleglosci. Maksymalna
pokonana w ten sposob odlegtosé to do = 11 1/3 jednostki odleglosci. Zrealizowang
strategie symbolicznie bedziemy zapisywac¢ w postaci [10]:

(Tl)v (H%)v (l_%)v ((_0)7 (Tl)a (H%% (T%)a (Hlé)a
lub:
(T1), R3), (T = 3). (RO), (T1), (Rg), (T3), (R1z),

gdzie: R — oznacza ruch do okreslonej pozycji, a T — tankowanie (gdy wartos¢ jest
dodatnia) lub pozostawianie paliwa (gdy warto$¢ jest ujemna).

Mozna wykazac [4, 17], ze maksymalna odlegtosé jaka samochod jest w stanie
pokonaé¢ w ten sposdéb wynosi:

"1
= . 1
d ;21{—1 (1)

Dla n — oo, odleglo$¢ réwniez bedzie dazyta do oo, przy czym ilosé mozliwych
optymalnych strategii bedzie réwniez nieskonczenie duza. Fakt istnienia wigkszej
ilosci optymalnych rozwiazan (dla n > 2) dodatkowo komplikuje zadanie. Rys. 1
przedstawia wykres mozliwej do pokonania drogi w funkcji ilosci paliwa n.

d
2.8f

261
241
221

2l
1.8f
1.6}
141
1.2

1

5 10 15 20 25 30 35 40 n

Rysunek 1. Maksymalna mozliwa do pokonania droga w funkcji ilosci paliwa
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Na rys. 2 pokazano przykladowe strategie dla n = 3.

8

1_
0 +3 15

wn|—
W=
O

1
5

W |—

tankuj 1 jedn.
zostaw 3/5 jedn.
tankuj 1 jedn.
zostaw 3/5 jedn.

tankuj 1 jedn.
tankuj 1/5 jedn.

) zostaw 1/3 jedn.

tankuj 1 jedn.

tankuj 1/3 jedn.

Stra‘cegia I: (T1)7 (R%)v (T_ %)7 (RO)v(Tl)v (R%)v (T_ %)7 (RO)v(Tl)v
(R’%)v (T%)v (R%)’ (T_ %)7 (R%)7 (Tl)v(Rl_%)v (T%)’(Rl%)

Strategia 1 (TD: (B3, (T=2), (RO),(T), (RY), (T3, (BE), (T~ 5)
(R5), (T3), (RO), (T1), (R3), (T3), (R43), (T3), (R13)

Rysunek 2. Dwie strategie optymalne dla n = 3. Strategia pierwsza zilustrowana jest
graficznie.

1.2. Zadanie dyskretne

Przedstawiony powyzej problem moze sta¢ sie duzo trudniejszy do rozwigza-
nia przy zmianie warunkéw zadania. Jest on ponadto nierealistyczny, stad dalej
zajmiemy sie problemem dyskretnym.

Zalézmy, ze samochod ma do dyspozycji n jednostek paliwa (gdzie n to liczba
naturalna). Naszym zadaniem jest odnalezienie strategii poruszania sie samocho-
du, tak aby pokonaé¢ jak najwieksza odlegto$é przy zalozeniu, ze podczas jednej
akcji samochod moze poruszaé sie z doktadnoscia do kroku & i taka sama wartoscé
okresla minimalng ilo§¢ paliwa, jaka samochdéd moze zostawi¢ lub zabraé. Pojem-
nosé zbiornika w samochodzie wynosi z - k, a z i k to oczywiscie réwniez liczby
naturalne.

Ciekawe rozwigzania dla problemu dyskretnego, dla okreslonych z gory warun-
kow zadania, pokazuja prace [2, 13]. Zmiana tych warunkow jednakze, wymusitaby
poszukiwanie rozwiazania catkowicie na nowo.

Brak jest w literaturze jednolitej metody okreslania rozwiazania dla dowolnych
warunkéw problemu eksploracji. Pewna probe odnalezienia takiej metody mozna
znalezé w pracy [10]. Autor wykorzystal w niej algorytm ewolucyjny do poszu-
kiwania optymalnej strategii, jednak zadanie udato mu sie rozwigzaé¢ jedynie dla
n = 2 1 w ograniczonym zakresie dla n = 3.
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W dalszej czesci artykulu zaprezentowane zostanie zastosowanie uczenia ze
wzmocnieniem do poszukiwania optymalnej strategii ruchu. Metoda ta moze by¢
zastosowana dla dowolnie postawionych warunkéw zadania eksploracji, z tym ze
zalozymy, ze mamy z géry zadana odlegtosé jaka chcemy pokonaé, a naszym celem
bedzie odnalezienie strategii jej pokonania.

2. Uczenie ze wzmocnieniem

Najogolniej mozemy napisaé, ze celem uczenia ze wzmocnieniem jest odnale-
zienie optymalnej strategii rozwiazywania okreslonego zadania w nieznanym Sro-
dowisku. Uczenn moze obserwowaé stan srodowiska i na jego podstawie wybiera¢
do wykonania akcje zgodng z jego aktualng strategia. Po kazdej akcji uczen ob-
serwuje stan nastepny oraz otrzymuje od srodowiska tzw. wzmocnienie (nagrode),
bedace miara jako$ci wykonanej akcji. Na podstawie uzyskanych obserwacji uczen
stara sie tak modyfikowa¢ swoja strategie, aby warto$ci wzmocnienia uzyskiwane
w przyszlosci byly jak najwieksze [9, 15].

Strategia powinna zaleze¢ jedynie od stanu, stad podczas uczenia poszukujemy
optymalnego odwzorowania [3]:

m: X — A (2)

gdzie: m — to strategia, X — zbiér stanoéw Srodowiska i A — zbiér mozliwych do
wykonania akcji. Schematycznie przebieg uczenia ze wzmocnieniem przedstawiony
jest na rys. 3.

dla kazdego kroku ¢
obserwuj stan srodowiska ¢
wybierz akcje a; w stanie ¢
UCZEN (zgodnie z biezaca strategia)
7y wykonaj akcje a¢
obserwuj wzmocnienie 7¢
stan nagroda obserwuj nastepny stan x:y1
Hel T na bazie do§wiadczenia < xi, at, 7, Teg1 >
popraw strategie
koniec

akcja

‘at = mx;)

SRODOWISKO

Rysunek 3. Schemat procesu uczenia ze wzmocnieniem [3, 12]

Dla aktualnej strategii ucznia 7, mozemy zdefiniowaé¢ tzw. funkcje wartosci,
ktora jest odwzorowaniem stanu z na catkowita ilo$é¢ nagrod jakich uczen spodzie-
wa sie uzyska¢ w przyszlosci po rozpoczeciu realizacji strategii z tego stanu [3]:

Z’yt-rt |x0:x] (3)
t=0

gdzie: E; — oczekiwana (dla aktualnej strategii 7) suma przysztych nagrod ry,
v € (0,1] — wspoétezynnik dyskontowania, ktory okresla istotnosé przysztych na-
grod dla wartosci stanu.

VT (z) = Ex
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Podczas uczenia poszukujemy optymalnej strategii 7% — strategii, dla ktorej
zawsze otrzymujemy najwieksze wzmocnienia od srodowiska. Dla takiej strategii,
funkcja wartosci V™ (z) jest dla kazdego stanu & wieksza lub rowna funkeji V7 (z)
dla kazdej innej strategii 7. Jezeli znamy optymalna funkcje wartosci V7™ (z), mo-
zemy ltatwo okresli¢c optymalna strategie 7* jako zachtanng wobec niej. Strategia
zachlanna do funkcji V(x) wybiera zawsze akcje, ktora maksymalizuje wartos¢ su-
my natychmiastowej nagrody i zdyskontowanej wartosci nastepnego stanu [3, 12].

2.1. Algorytm TD

Jednym z najistotniejszych algorytméw uczenia ze wzmocnieniem jest algo-
rytm réznic czasowych TD (ang. temporal difference) [14, 16]. W algorytmie tym
poszukujemy optymalnej funkcji wartosci V™ (z).

Poczatkowa posta¢ funkcji V(z) dobiera sie arbitralnie. Podczas kolej-
nych krokéw uczenia funkcja jest modyfikowana na podstawie obserwacji <
Ty, A, T, Ter1 > W nastepujacy sposob:

Vier (@) = Vi () +1- A, (4)
gdzie: 7 — wspodlczynnik szybkosci uczenia i:
A=ri+7 Vi(g1) = Vi(ze). (5)

Vi(x¢) — to wartosé funkeji dla biezacego stanu, 74 + v - Vi(z41) to suma nagrody
otrzymanej po akcji w kroku ¢ i zdyskontowana wartos¢ funkcji dla nastepnego
stanu — jest to prawdopodobnie lepsze oszacowanie V;(z;) dla biezacej strategii m
3, 11].

Jesli akcje beda zawsze wybierane tak, aby nastepna warto$é sumy nagrody
i funkcji V™ (z) byla maksymalna, wowczas nasza strategia bedzie zachtanna do
funkeji V7 (z) i mozna wykazac, ze bedzie lepsza lub rowna strategii 7. Na bazie
rownan (4) i (5) mozna zatem zapisa¢ pelna metode adaptacji funkcji V7 (x):

Vit (1) = Vi (z4) + 1+ [maxg (re + - Vi (2141)) = Vi (@) (6)

Operator max, oznacza wybor akcji w sposob zachtanny. Iteracyjne popra-
wianie funkcji wartosci zgodnie z réwnaniem (6), bedzie prowadzi¢ do zbieznosci
do optymalnej funkeji wartosci V™ (z), dla ktorej optymalna strategia moze by¢
okreslona jako zachtanna.

Aby zapewni¢ lepsze przeszukiwanie przestrzeni mozliwych rozwiazan (strate-
gii), w praktyce zaleznosé (6) nie jest wykorzystywana do poprawiania V (x) przez
caly czas, a jedynie przez jego wiekszosé. Z prawdopodobienistwem e, w kazdym
kroku pracy algorytmu akcja moze by¢ wykonana losowo (po takiej akcji oczywiscie
nie modyfikujemy funkcji wartosci), stad bedziemy mowili o strategii e-zachtannej,
ktora bedzie kompromisem pomiedzy lepszym przeszukiwaniem przestrzeni moz-
liwych strategii, a szybka zbieznoscia do strategii optymalnej [12].
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W rozwiazaniach praktycznych zaleznosé (6) uzupelnia sie jeszcze o tzw. $lad
aktywnosci [3, 15]:

Vigr (w¢) = Vi () + - [maxg (1¢ + 7 Vi (2041)) = Vi (2)] - e (). (7)
gdzie:
(@)=Y (N xa (),

k=0

1 dlaz =2
Xa (1) = .
0 w przeciwnym przypadku.

Parametr A € [0,1] to tzw. wspolezynnik Swiezosci. W zaleznosei (6) A jest
rowne 0, jednak uzycie A > 0 w wielu przypadkach przyspiesza znacznie proces
uczenia, mimo wiegkszego naktadu obliczen (konieczno$é obliczania e;(x) oraz mo-
dyfikacji funkcji V(z) dla wszystkich stanow ).

3. Poszukiwanie optymalnej strategii eksploracji

Jednym z najwazniejszych zadan, przy formutowaniu ostatecznej wersji algo-
rytmu jest wlasciwe zdefiniowanie stanu. Stan srodowiska powinien cechowaé sie
wlasnoscig Markowa, tak aby decyzja o podejmowanej akcji zalezala jedynie od
jego wartosci.

Rozpatrzymy dalej zadanie dyskretne opisane w podrozdziale 1.2. Zaktadamy,
ze mamy do dyspozycji n jednostek paliwa. Potozenie samochodu oraz stan zatan-
kowania moga by¢ zmieniane co najmniej o krok k, a pojemnosé zbiornika to z - k.
Chcemy znalezé strategie, ktora umozliwi pokonanie odlegtosci d, przy zatozeniu,
ze jedna jednostka paliwa wystarcza na pokonanie jednej jednostki odlegtosci (n,
k, z, d — to liczby naturalne).

Do podjecia decyzji o rodzaju akcji, jaka ma by¢ wykonana w danym momencie,
musimy znaé ilo§é paliwa w punkcie startowym i wszystkich punktach posrednich
oraz oczywidcie pozycje samochodu i zawartosé jego zbiornika. Przykladowsa re-
prezentacje stanu pokazuje rys. 4.

x=[3000200 21]

3 2
. — .
jedn. m jedn.
O O
O O O O O O O
0 k 2k 3k 4k 5k 6k

Rysunek 4. Reprezentacja stanu srodowiska

Jezeli zalozymy rownomierny rozktad punktow, w ktérych mozna zostawiaé
paliwo — co krok &, to pierwszych m/k+1 liczb w wektorze stanu bedzie okreslato
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dostepne na trasie ilosci paliwa, a dwie ostatnie to odpowiednio potozenie samo-
chodu i stan jego zbiornika. m — to liczba naturalna, okreslajaca maksymalny
analizowany zasieg samochodu (m > d). Tak zdefiniowany wektor stanu z jest
wystarczajacy do podjecia decyzji o tym, jaka akcje wykonaé.

W praktyce akcje zwiazane z ruchem samochodu i zmiang stanu zatankowa-
nia sg wykonywane na przemian. Ruch samochodu rozpoczynac sie bedzie zawsze
w punkcie 0 z zatankowanym do pelna zbiornikiem. Poczatkowa warto$¢ funk-
cji V(z) dla kazdego stanu zostala przyjeta jako 0.5. Akcje wybierane sa zgod-
nie ze strategia e-zachlanna (na przemian: ruch i tankowanie/zostawianie paliwa)
sposrod wszystkich mozliwych, przy uwzglednieniu aktualnego polozenia i stanu
zbiornika samochodu. Po wykonaniu kazdej akcji nastepuje przejscie do kolejnego
stanu, po czym przyznawane jest wzmocnienie. Wartos¢ wzmocnienia wynosi 0 gdy
pozycja samochodu p jest mniejsza od zadanej do przejechania odlegtosci d lub 1
w przeciwnym przypadku. Na podstawie wybranej zachtannie akcji, po przejsciu
do nowego stanu i otrzymaniu nagrody — dokonywane sg zmiany funkcji wartosci
V(z) zgodnie ze wzorem (7).

Kolejnym istotnym dla przebiegu procesu uczenia czynnikiem jest sposob re-
prezentacji funkcji wartosci V(z). W opisanych w dalszej czesci badaniach zasto-
sowano reprezentacje tablicowa, w ktorej oprocz stanu przechowywana byla jego
wartos¢ V(z) oraz slad aktywnosci eq(x).

3.1. Wyniki eksperymentéw

W pierwszym etapie badan okreslono jaki jest wpltyw parametrow metody na
jej szybkosé¢ dziatania. W kazdym eksperymencie zliczano liczbe epok potrzebnych
do nauczenia sie prawidtowej strategii pokonywania zadanej odlegltosci. Przez epo-
ke rozumiemy tu pelny cykl uczenia od wyruszenia z punktu startowego, az do
momentu, gdy dalszy ruch samochodem nie byt mozliwy z powodu braku paliwa.

Przyjeto: zadana droga d = 5, krok £ = 1, pojemno$¢ zbiornika z = 3, wspo6t-
czynnik szybkosci uczenia n = 0.2.

Na rys. 5 przedstawione sa wyniki eksperymentow. Wykresy przedstawiaja czas
nauki (w epokach) w zaleznosci od parametréow e, v i A. Czas trwania jednej epoki
wynosil okoto 1ms®.

Wykres na rys. ba obrazuje wplyw wspotczynnika e (7 = 0.9 i A= 0). Dla kazdej
wartosci € przeprowadzono 10 prob. Linia ciaggla taczy srednie wartosci uzyskane
w badaniach, a dodatkowo zaznaczono na wykresie przedzialy zmiennosci wyni-
kow. Najszybciej uczenie przebiegato dla e = 0.2. Mniejsze wartosci powodowaly
wolniejsze uczenie — bylo to wynikiem stabszego przeszukiwania przestrzeni roz-
wiazan. Dla ¢ = 0 metoda uczenia stosowala zawsze strategie zachlanna i proces
uczenia stawal sie nieskuteczny. Wieksze wartosci € powodowaly zbyt losowy cha-
rakter poszukiwan, przez co czas nauki réwniez sie zwiekszal.

8 Badania przeprowadzono na komputerze z procesorem AMD Athlon 64 3000+ (zegar
2GHz).
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Wykres na rys. 5b pokazuje wpltyw wspotezynnika v (¢ = 0.1 1 A= 0). Podobnie
jak powyzej dla kazdej wartosci v wykonano 10 prob. Najszybciej uczenie przebie-
galo dla v > 0.9, jednak przyjecie zbyt duzych wartosci (np. v = 1) powodowalo,
ze uczenie stawalo sie nieskuteczne.

Wykres na rys. 5¢ pokazuje wpltyw wspolczynnika A (¢ = 0.1 1~y = 0.9). Dla
kazdej wartosci A znowu przeprowadzono 10 préob. Duzy rozrzut wartosci czasu
nauki i ksztalt wykresu wskazuja, ze parametr ten praktycznie nie ma wpltywu na
szybkos¢ uczenia mierzong w epokach. Jednak ze wzgledu na konieczno$é¢ mody-
fikacji funkcji V(z) dla kazdego = oraz koniecznosé¢ obliczania sladu aktywnosci,
kazda epoka trwala tu okoto 1.5 razy dtuzej.
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Rysunek 5. Wplyw parametréow e, v i A na szybko$¢ uczenia

Dalsze badania mialy na celu okreslenie jak zmienia sie czas nauki w zaleznosci
od zadanej drogi d. Przyjeto: k =1,2=3,71=0.2,e = 0.2, y = 0.91 A= 0, a wyniki
eksperymentéw pokazane sa na rys. 6. Dodatkowo zaprezentowane sa odnalezione

strategie.
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Dla drogi d = 6 czas nauki okazal sie dos¢ dtugi — srednio okoto 1300000 epok
(ok. 95 minut). Z drugiej strony, odnaleziona strategia sktada sie z 79 akcji, przez
co iei stonien komnlikacii iest bardzo 7ZNACZNYy.

10° o
s d | Sredni czas | ilosé akcji zuzycie
10 uczenia w strategii aliwa
8 g p
o w epokach
s 5 1140 7 6
10° 15060 25 15
6 1307980 79 42
10°LS
4 5 6

d
d=4: R1T-1R0T3R1T1R4

d =25 R1T-1ROT3R1T-1R0T3R1T-1R0T3R1T1R2T-1R1T1ROT3
R1 T1 R2 T1 R5

d=6: R1T-1R0T3R1T-1R0T3R1T-1R0T3R1T-1R0T3R1T-1R0T3
R1 T-1 RO T3 R1 T-1 RO T3 R1 T-1 RO T3 R1 T-1 RO T3 R1 T-1 R0 T3
R1 T-1 RO T3 R1 T-1 RO T3 R1 T-1 RO T3 R1 T1 R2 T-1 R1 T3 R2 T-1
R1 T3 R2 T-1 R1 T3 R2 T-1 R1 T3 R2 T1 R3 T-1 R2 T3 R3 T1 R6

Rysunek 6. Czas nauki w zaleznosci od zadanej drogi i przyktadowe odnalezione strategie

Jedna z najwiekszych zalet uczenia sie strategii za pomoca uczenia ze wzmoc-
nieniem jest mozliwos$¢ ich odnajdywania dla réznych warunkéw postawionych
w zadaniu. Przyktadowo, ponizej przedstawione sa strategie odnalezione dla réz-
nych pojemnosci zbiornika samochodu. Przyjeto: d =6, k = 1, n = 0.2, ¢ = 0.2,
v=0.91iX=0.

z = 3: strategia pokazana jest na rys. 6

z=4: R1T-2R0T4R1T1R2T-1R0T4R1T1R2T1R6
$redni czas nauki: 13800 epok
dtugosé strategii: 15 akcji
zuzycie paliwa: 12 jednostek
z =25 R1T-3R0OT3R1T3R6
$redni czas nauki: 2620 epok
dtugosé strategii: 7 akcji
zuzycie paliwa: 8 jednostek

Mozna takze uczy¢ sie strategii dla srodowiska, w ktéorym paliwo w chwili
poczatkowej roztozone jest w roznych punktach trasy. Przykladowe odnalezione
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strategie przedstawione sa ponizej. Dla kazdej z nich zadana droga d = 6, a po-
jemno$¢ zbiornika z = 3.

stan poczatkowy z =[3002000 03]: R1 T-1 RO T3 R1 T1 R3 T2 R6
$redni czas nauki: 2400 epok
zuzycie paliwa: 8 jednostek

stan poczatkowy  =[3010100 03]: R1 T-1 RO T3R1 T1R2T1R4 T1R6
sredni czas nauki: 3250 epok
zuzycie paliwa: 8 jednostek

stan poczatkowy z =[0021000 03]: R2T2R3 T1R6
$redni czas nauki: 330 epok
zuzycie paliwa: 5 jednostek

stan poczatkowy z =[3011000 03]: R1T-1 R0OT3R1T1R2T1R3TI1R6
$redni czas nauki: 4440 epok

zuzycie paliwa: 8 jednostek

4. Whnioski

Zaprezentowana metoda okazala sie bardzo skutecznym narzedziem w poszu-
kiwaniu strategii eksploracji. Dla dlugich sekwencji akcji czas poszukiwan byt
dos$é¢ dlugi, jednak rozwigzanie zostalo odnalezione dla wszystkich testowanych
warunkéw zadania i ostatecznie metode mozna uznaé za uniwersalne narzedzie do
poszukiwania strategii dla problemu dyskretnego.

Metoda obciazona jest przekleristwem wymiarowosci — dla zadanej drogi d = 7
i pojemnosci zbiornika z = 3 szacunkowy czas obliczenn wyniostby prawdopodobnie
okolo 2 miesiace (ekstrapolacja na podstawie wykresu z rys. 6). Jednak dla zadan
prostszych, dla ktérych rozwiazaniem jest sekwencja kilkudziesieciu akcji, czas
poszukiwania rozwiazania jest wzglednie krotki.
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Rozpoznawanie twarzy dla obrazow
widzialnych i podczerwieni z zastosowaniem
funkcji transformacji w przestrzeni cech

Magdalena Szaber
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Abstract:

Face recognition systems based on visual images have reached a significant level
of maturity with some practical success. However, the performance of visual face
recognition may degrade under poor illumination conditions and in completely
darkness. Infrared images represent a viable alternative to visible images in the
search for practical face recognition. While contemporary face recognition systems
are limited to cases when identified and database images belong to the same cate-
gory. We investigate the face recognition scheme where category of identified face
images differs from that stored in face database.

Stowa kluczowe:

face recognition, infrared images

1. Wprowadzenie

Rozpoznawanie twarzy ma szerokie zastosowania w réznych systemach w tym:
bezpieczenstwa, kontroli dostepu, komercyjnych i innych. Jednym z wazniejszych
probleméw rozpoznawaniu twarzy w Swietle widzialnym jest wplyw oswietlenia.
7 tego powodu w ostatnich latach powstalo kilka rozwiazan w ktorych rozpatrywa-
ne jest polaczenie obrazéw widzialnych z termicznymi podezerwieni [2-5]. W tych
pracach rozpatrzono kilka wariantow bazujacych na odpowiednim wagowym do-
dawaniu jednego obrazu do drugiego w przestrzeni obrazu oraz przestrzeni cech
tych obrazow [4, 5]. Pozwala to na wyréwnanie o§wietlenia w otrzymanym obrazie,
poniewaz obraz termiczny eliminuje zmienne o$wietlenie w obrazie widzialnym.

Inne podejscie zaproponowano w [8] polegajace na wzajemnej transformacji
cech obrazu widzialnego w termiczny podczerwieni i na odwré6t. Pozwala to na
budowe nowych metod, ktore dziataja niezaleznie od rodzaju obrazu na wejsciu
odpowiedniego systemu rozpoznawania. Przyktadem zastosowan takich systemow
moze by¢ dostep do wlasnych mien (domki, garaze, piwnice) niezaleznie od o$wie-
tlenia, jesli na wejsciu systemu sa uzywane dwie kamery jednoczesnie — jedna
dajaca obraz w §wietle widzialnym, a druga w podczerwieni.

Funkcja transformacji zaproponowana w [8] bazuje na operacji pokropkowego
dzielenia i mnozenia odpowiednich zestawow cech. Metoda [8] dziata szybko, ale
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ma jedng istotna wade zwiazang z ,nie analityczng’ procedura wyliczania funkcji
transformacji. Jest to zwiazane z operacja dzielenia przez wartosci zerowe. W [8]
stosuje sie zamiane wartosci zerowej na wartosé bliska zeru co ratuje sytuacje, ale
wprowadza dodatkowe bledy obliczeniowe.

W niniejszym artykule zaproponowano funkcje transformacji bazujaca na odej-
mowaniu i dodawaniu odpowiednich zestawoéw cech. W poréwnaniu z podej$ciem
przedstawionym w [8] zalety nowej metody beda takie same, ale wspomniana wada
jest wyeliminowana.

1.1. Koncepcja nowego podejscia

Zaktadamy, ze w bazie danych systemu jest K klas obrazow twarzy, a w kazdej
klasie jest para obrazow : jeden obraz widzialny (O(V15)) i jeden obraz termiczny
podezerwieni (O(TH). Przyklad takiej bazy danych pokazany jest na rysunku 1,
gdzie w lewej kolumnie jest przedstawiony obrazy w $wietle widzialnym, a prawej
kolumnie obrazy termiczne.

W procesie rozpoznawania, na wejSciu systemu wystepuja dwa warianty
obrazow:

— pierwszy wariant: obraz widzialny,
— drugi wariant: obraz termiczny podczerwieni.

Kazdy obraz w klasie mozna zapisa¢ w nastepujacej formie:

OFVIS) 1ub O TH) - odzie Vk € T, K.

Rysunek 1. Poczatkowa baza systemu rozpoznawania
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W przestrzeni cech otrzymanej za pomoca macierzy transformacji 7, kazdy
obraz mozna zapisa¢ nastepujaco:

CE:VIS) = ok VIS, (1)
CUTI) _ U T (2)

gdzie C(k:VIS) § ¢k TH) to wynik transformacji w przestrzen cech.
Na podstawie (1) i (2) mozna zapisa¢ funkcje transformacji f*: TH=VIS) ze
stawu cech obrazu termicznego podczerwieni w zestaw cech obrazu widzialnego:

f(k),TH*)VIS) _ C(k,VIS) _ C(k,TH) (3)

Jesli na wejsciu mamy obraz widzialny (w §wietle dziennym) to taki obraz jest
rozpoznawany w tradycyjny sposob. Jesli na wejsciu mamy dwa obrazy widzialny
i termiczny podczerwieni to dokonujemy rozpoznawania przez fuzje dwoch obrazéw
[3-5].

W czasie trwania zmierzchu lub nocy, na wejsciu systemu rozpoznawania wyko-
rzystujemy jedynie obraz termiczny (Query Face): O(QF-TH)  Jest to najtrudniejszy
wariant dla systemu rozpoznawania, dlatego w niniejszym artykule rozpatrujemy
tylko te sytuacje.

W tym celu wyliczamy cechy obrazu OQTTH) w wyniku czego otrzymujemy
nastepujacy zestaw cech:

C(QF.TH) _ p[O(QF.TH)] (4)

Teraz otrzymujemy K zestawow cech C’,gQF’VIS) dla obrazu O(QF-TH) 7 yzyciem
funkeji transformacji (3) wedtug nastepujacych obliczen:

C,]iQF,VIS) _ f(k,THHVIS) + C(QF,TH)’ Vi € L—K (5)

Rownanie (5) moze by¢ zapisane takze w nastepujacej formie:

é}iQFNIS) — ok.VIS) _ (k. TH) + C(QF,TH)7 Vk € L—K (6)
Daszek nad litera C podkresla, ze obrazy C'IEQF’VIS) i C(BVIS) ro7mig sie po-

miedzy soba, poniewaz C'FTH) £ C(QF,TH)

Kolejnym krokiem jest klasyfikacja obrazu CA',EQF’VIS), ktorej dokonujemy po-
réwnujac ten obraz ze wszystkimi obrazami C%V1S) znajdujacymi sie w bazie
danych systemu. Przyktad takiej klasyfikacji mozna zobaczyé w [8].

2. Obliczenie zestawu cech oraz odwrotnej transformacji

Przyktadowo, pokazemy sposoéb wyliczenia cech na podstawie dwuwymiaro-
wej transformacji kosinusowej (2D DCT). W tym przypadku zamiast (2) mamy
nastepujace rozwigzanie [1]:

&, TH |, TH
C;L()Xp )= TPXMOE\/IXN)TNXP (7)
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gdzie: Og@’gg) — obraz w dziedzinie czasu; M X N, p X p, p X M oraz

N x p - rozmiary odpowiednich macierzy; T, p oraz Ty xp, — macierze kosinusowej
transformacji:

Tpxm = [tﬁé’,’m)]

{1AML p=0, m=0,1,...M —1

,/%cos%, p=1,...P—-1, m=0,1,...M -1

o)

TNXP:[tg\rfl’p)]
(np) 1/V/N, n=0,1,...N—1, p=0
ty =
N ,/%cos%, n=01,..N—-1, p=1,...P—-1

Schemat transformacji (7) przedstawiony zostal na rysunku 2 [9].

W wyniku wykonania transformacji (7) zamiast obrazu majacego rozmiar
M xN pikseli otrzymujemy zestaw cech (w danym przypadku widma) przedsta-
wionej macierza C o rozmiarze pXp pikseli. Najistotniejsze sktadowe tego widma
znajduja si¢ w gornej czesci tej macierzy. Dlatego wynikowy zestaw cech zapisuje
sie tylko z tej czesci. Zwykle wykorzystuje sie zapis sktadowych po ,zygzaku” [7].

Jezeli system dziata z obrazem rekonstruowanym z widma cech do przestrzeni
czasowej to wykorzystujemy Vk € 1, Kdwa nastepujace rownania:

0, =170} ®)
k,TH — k,TH) r—
OE\/[XN) = TN>1<pCI(7><p )Tple 9)

gdzie () oznacza dowolny obraz, a znak ,-1” oznacza odwrotng macierz.
Rekonstrukcja obrazéw na podstawie prostej (7) i odwrotnej (9) transformacji
2D DCT pokazane jest na rysunku 3 w kolumnach 1, 2, 3. Przy czym: 1 — obrazy
wejsciowe w Swietle widzialnym i termicznym podczerwieni; 2 — schemat widma
tych obrazow; 3 — rekonstrukcja obrazu z odpowiedniego widma.
Natomiast, rekonstrukcja obrazéw z odpowiedniego widma na podstawie funk-
cji transformacji (3) 1 (5) przedstawiona jest na rysunku 3 w kolumnach 4 i 5. Przy

5‘. AN T

Nxp

“pxp o

p = 5 3

Rysunek 2. Wyliczenie cech z obrazu wejsSciowego na podstawie 2D DCT
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1 2 3 4 )

0919 po rekonstrukeji O™ po rekonstruke;ji

p Z '

O™ po rekonstrukcji

p ‘Wektor cech ﬂ

Rysunek 3. Warianty rekonstrukcji obrazéw z jednej kategorii do drugiej

fTH VIS)

O™ po rekonstrukeji

czym w gornym wierszu rezultaty dokladnie odpowiadaja wzorom (3) i (5). W dol-
nym wierszu sytuacja jest przeciwna — obraz wejsciowy w §wietle widzialnym jest
konwertowany do obrazu termicznego podczerwieni. Uzywany jest dlatego wzor
(3) 1 (5) z odpowiednim uwzglednieniem obrazow.

Zamiast 2D DCT procedury (7) i (9) mozna rozwiazaé na podstawie 2D DFT
lub innych odwrotnych transformacji.

3. Eksperyment

Eksperymentu dokonano na bazie Equinox [6]. Dla eksperymentu uzywana jest
czesé bazy Equinox zawierajacej 89 klas i w kazdej klasie uzywamy jeden obraz
rodzaju O%V1S) i dziewie¢ obrazow O TH),

W kazdym eksperymencie uzywano odpowiednia pare obrazéow
i OTH) oraz 89 x 8 = 712 obrazow testowych (wedtug liczby klas pomnozonych
przez liczbe obrazéw termicznych podczerwieni w kazdej klasie). Eksperymenty
dokonano wraz z procedura kroswalidacji co oznacza, ze w kazdym eksperymencie
dla pary O%:VIS) § O TH) zmjieniany byt drugi obraz. Przy tym odpowiednio zmie-
nialy sie “8” obrazéw testowych, co dalo we wszystkich eksperymentach wspoélna
liczbe obrazow testowych rowna 6408 (712x8).

Dla wyliczenia cech wykorzystano procedure 2D DCT wedtug (7) z parametrem
p=11, w rezultacie otrzymujac wektor cech po procedurze ‘zygzaku’ zawieral 65
sktadowych [7].

Cechy obrazu QF (termicznego) transformowane sa do cech obrazu widzialnego
przy pomocy réwnania (3).

Poréwnanie cech dwoch obrazow (QF i kazdego obrazu z bazy danych) reali-
zuje sie w komparatorze systemu rozpoznawania, a miarg bliskosci wektoréw cech

O(k,VIS)
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okreslona jest na podstawie kryterium minimalnej odlegtosci z uzyciem metryki
L2.

Obraz zaliczamy do odpowiedniej klasy wtedy, kiedy znajduje sie na pierwszym
miejscu (rank=1) posortowanych rosnaco odleglosci. Oznacza to, ze testowany
obraz ma minimalna odlegto$¢ dla odpowiedniej klasy.

Uzywajac notacji schematu eksperymentow przedstawionej w [10], mozna
przedstawiony powyzej eksperyment zapisa¢ nastepujaco:

Equinox(89/1Y1%) /8(TH) /CrossValidation){ DCT/65/ f TH=VIS) /12 rank = 1}

Wyniki rozpoznawania zostaly wyliczone jako proporcja pomiedzy obrazami
poprawnie rozpoznanymi, a catkowita liczba obrazow testowych i wyliczone zostaly
procentowo.

Dla przedstawionego wyzej eksperymentu z 6408 obrazéw testowych zostato
prawidlowo rozpoznanych 6166 obrazow, co dato w rezultacie doktadnosé rozpo-
znawania 96.22% dla bazy, zawierajacej 89 klas obrazow.

4. Whnioski

Przedstawione wyniki dowodza, ze jest mozliwe uzycie funkcji transformacji,
kiedy kategoria obrazu twarzy na wejsciu systemu rozpoznawania rézni sie od
kategorii obrazu w bazie.

Wysokie wspoétczynniki rozpoznawania otrzymano dla obrazéw termicznych
podczerwieni potwierdzaja wysoka skuteczno$é¢ metody, co moze mie¢ bardzo sze-
rokie zastawanie w praktyce.
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Strategie racjonalizacji obliczen przy wyznaczaniu
iloczynéw macierzowo-wektorowych

Alexandr Tariov
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Abstract:

Strategies of rationalization of computing of constant coefficient matriz by vector
multiplication are offered. The concrete example of synthesis of fast algorithm for
matrixz by vector multiplication is considered. The offered example allows tracking
all stages of construction of the algorithm rationalized from point of view number
multiplication minimization.

Stowa kluczowe:

matriz-vector multiplication, fast algorithms, reduction of number of arithmetical
operations

1. Wprowadzenie

Koniecznosé wyznaczania iloczynu macierzowo-wektorowego wystepuje w wielu
zadaniach numerycznych zwiazanych z cyfrowym przetwarzaniem sygnatow, roz-
poznawaniem obrazéw, kompresja plikow audio i video [1]. Wystarczy powiedzied,
iz typowe dla cyfrowego przetwarzania danych operacje: splot kotowy i liniowy,
korelacja, transformaty w rozmaitych bazach, dyskretne przeksztalcenie falkowe
sa z natury rzeczy iloczynami macierzowo-wektorowymi.

Poprzez analize struktur réznych macierzy bazowych, odkryto, iz niektoére re-
lacje pomiedzy ich elementami pozwalaja na zmniejszenie liczby operacji aryt-
metycznych. Stwierdzenie tego faktu dato poczatek pracom dotyczacym syntezie
algorytméw zwiazanych z realizacja iloczynéw macierzowo-wektorowych optyma-
lizowanych pod katem liczby operacji mnozenia i dodawania. Przyktadem algo-
rytmu tworzonego na podstawie wykorzystania ,sprzyjajacych” relacji elementéw
wewnatrz macierzy jest FFT (Fast Fourier Transform) autorstwa Cooley’a i Tu-
key’a czyli ,szybka transformata Fouriera”, wykorzystujaca w celu redukcji liczby
operacji arytmetycznych niezbednych przy jej realizacji, cechy multiplikatywnosci
oraz okresowosci dyskretnych funkcji wykltadniczych bedacych elementami ma-
cierzy bazy dyskretnego przeksztalcenia Fouriera [2]. Pojawily sie réwniez inne
Szybkie” algorytmy wyznaczania dyskretnego przeksztatcenia Fouriera oraz ,szyb-
kiego splotu” opracowane przez S. Winograda na podstawie chinskiego twierdzenia
o resztach, algorytm Cooka-Tooma — wyznaczania splotu liniowego na podstawie
efektywnego sposobu mnozenia wielomiandéw opartego na interpolacji wielomianu
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Lagrange’a [2-4]. Powstaly rowniez rozmaite modyfikacje algorytmoéw ,szybkich
transformat ortogonalnych™ DFT (discrete Fourier transform), DCT (discrete co-
sine transform), DST (discrete sine transform), DHT (discrete Hartley transform)
i inne, opisane w pracach R. C. Agarwala, N. Ahmeda, C. S. Burrusa, D. P. Kolby,
T. W. Parksa, C. M. Radera, K. R. Rao, J. H. McClellana, H. J. Nussbaumera,
R. N. Bracewella [2-7].

Nalezy podkresli¢, iz aparat matematyczny, ktéry stosuja autorzy do udo-
wodnienia idei wyprowadzenia szybkich algorytméw czesto jest do$é skompliko-
wany (teoria wielomianéw, teoria liczb oraz pierscieni Galoisa itp.). W efekcie dla
praktykoéw nieznajacych tych zagadnien trudne jest zrozumienie sedna proponowa-
nych rozwiazan. Ponadto wspomniane teorie oraz wynalezione algorytmy ujmuja
niezbyt szeroki krag specjalizowanych zadan. Poza wymienionymi rozwigzaniami
istnieje wiele innych zadan, gdzie wystepuja macierze posiadajace strukture po-
zwalajaca na zmniejszenie liczby dzialan arytmetycznych przy realizacji operacji
mnozenia wektora przez macierz. Niestety dla tych zadan nie istnieje zadna ogdlna
oraz przystepna metoda, pozwalajaca syntetyzowaé szybkie algorytmy.

Niespodziewanie okazalo sie, ze istnieje nadzwycza] prosta a jednoczesnie sku-
teczna metoda (a raczej zestaw strategii) poszukiwania rozwiazan algorytmicznych
przy syntezie zoptymalizowanych (lub co najmniej zracjonalizowanych) pod wzgle-
dem liczby niezbednych operacji mnozenia i dodawania iloczynéw macierzowo-
-wektorowych. Wlasnie te strategie zostang przedstawione Czytelnikowi w dalszej
czedcl niniejszej pracy.

2. Okreslenie zestawu wzorcowych struktur macierzy
pozwalajacych na redukcje liczby operacji
arytmetycznych przy wyznaczaniu iloczynéow
macierzowo-wektorowych

Zadaniem racjonalizacji obliczen przy wyznaczaniu iloczynéw macierzowo-wek-
torowych jest minimalizacja tacznej liczby operacji mnozenia oraz dodawania |[8].
Nalezy zastrzec, iz nie zawsze udaje sie zapewnié¢ jednoczesna redukcje liczby ope-
racji mnozenia oraz operacji dodawania. Czasem wystepuje sytuacja, gdy mozliwa
jest redukcja liczby operacji mnozenia kosztem zwiekszenia liczby operacji doda-
wania. Przy tym sa przypadki, gdy taczna liczba operacji arytmetycznych okazuje
sie jednakze mniejsza od pierwotnej. W tych przypadkach ,zysk obliczeniowy” jest
praktycznie oczywisty. Natomiast, jesli taczna liczba operacji arytmetycznych jest
wieksza od pierwotnej w wyniku pojawienia sie dodatkowych operacji dodawania,
korzys¢ takiej racjonalizacji nalezy uzasadnic.

Tym nie mniej przedstawione zostane strategii redukcji operacji arytmetycz-
nych przy wyznaczaniu iloczynéw macierzowo-wektorowych.

W tabeli 1 przedstawiono zestaw typowych struktur macierzy (nazwiemy je
swzorcami” lub ,wzorcowymi”), ktérych uklad blokowy pozwala na zmniejszenie
liczby operacji arytmetycznych niezbednych przy wyznaczaniu iloczynéw macierzy
przez wektory. Mozliwosé redukceji operacji arytmetycznych dla czesci tych struk-
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tur byta miedzy innymi pokazana w pracy [9] dla macierzy o rozmiarach (2x2)
oraz w prace [10] dla macierzy o rozmiarach (N x N). Poszerzony zestaw procedur
obliczeniowych, uwzgledniajacych taka redukcje zostal przedstawiony w tabeli 2°.

Tabela 1. Struktury blokowe wzorcéw macierzowych

Liczba operacji Liczba operacji
arytmetycznych arytmetycznych
No | Typ wzorca Y yerny No | Typ wzorca Y yerny
2 ><77 77+” 2 ><77 77+”
0 _A:%_'P%_ N? | N(N=1) 6 _‘A:%_I:A‘%_ 3N2 | N(BN-2)
C~x'Dyw By 'Cu 4 4
2 2 2.
1 Ay Ax ) a2y 7 Ay By 3N2 | N(3N—2)
Aﬂ IAE 4 2 Aﬂ lCﬂ 4 4
22 2, 2
9 Ay Ay a2 N 8 Ay By 3N2 | 3N2
Ay'-Ax 2 Cy'Ay i
2 2 2 2
s [(AAy ) |aeve-y g (AR By ) a2 e
By | Bx 2 2 Cx | Ay 4 4
22 2 . 2
o |(AE By s vy [(ARCBE ) e e
Ax'B 2 2 By —A 4 4
N 'By N N
B 2. 2
5 |((Aei By} (x| vaven u (A By ) e |ane
B% 'A% 2 2 —B% I ¥ 4 4

3. Strategie konstruowania ,;szybkich” algorytmow
mnozenia wektora przez macierz

Pierwsza strategia racjonalizacji obliczeil przy wyznaczaniu iloczynéw macie-
rzowo-wektorowych sprowadza sie do poszukiwania takich fragmentow struktury
macierzy, ktérych kompozycji zgadzalyby sie z jakakolwiek struktura wzorcowa.
Na szczescie wystepujace w zadaniach cyfrowego przetwarzania sygnalow macierze
akurat posiadaja taka specyficzng kompozycja blokdéw lub moga zostaé sprowadzo-
ne do takiej postaci za pomoca mieszania wierszy lub kolumn tych macierzy.

Tak wiec pierwsze, co nalezy zrobi¢ to podzieli¢ myslowo macierz pierwotna
na cztery podmacierze i znalezé zgodno$é kompozycji powstatych w wyniku tego
podziatu blokéw z kompozycja blokéw jednego z wzorcoéw (macierzy wzorcowych
z tabeli 1).

W ten sposob wybierana jest jedna z procedur obliczeniowych z tabeli 2. Jesli
znaleziona kompozycja blokow odpowiada wzorcom 1-11, oznacza to, ze juz, (czyli
po pierwszym kroku) udalo sie zminimalizowaé liczbe operacji arytmetycznych.

9 Macierze Oy oraz In w tabeli 2 oraz w dalszej czesci artykulu oznaczaja odpowiednio

2 2
macierz zerowg oraz jednostkows o wymiarach oznaczonych za pomoca dolnych indekséw.
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dtug okreslonych wzorcéw macierzowych

Tabela 2. Procedury obliczeniowe wyznaczania iloczynéw macierzowo-wektorowych we-
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Jesli struktura blokowa macierzy odpowiada wzorcowi o numerze 0, oznacza to,
ze mnozenie przez taka macierz, jak na razie, nie da sie zracjonalizowac.

W takim przypadku mozna wykonaé¢ tasowanie wierszy i/lub kolumn macierzy
pierwotnej zanim powtorzy sie probe. Sukces wyszukania odpowiedniej kompozycji
blokow $cisle zalezy od trafnego wyboru sposobu tasowania wiersz i/lub kolumn.
Nalezy jednak pamietaé, ze tasowanie wierszy macierzy powoduje koniecznosé ta-
sowania elementéw wektora wyjsciowego (rezultatu), za$ tasowanie kolumn wywo-
ta potrzebe wstepnego tasowania elementéw wektora wejsciowego.

Nalezy tez podkresli¢, iz jesli wstepnie (czyli w pierwszym kroku) nie udalo
sie znalez¢ zracjonalizowanej procedury mnozenia wektora przez macierz, to nie
mozna wyciagnaé¢ wniosku, ze nie uda sie zrealizowaé¢ ten zamiar w kolejnych
krokach. Wiec niezaleznie od wyniku pierwszego kroku przejé¢ nalezy do kroku
drugiego.

Kolejnym krokiem racjonalizacji algorytmu mnozenia wektora przez macierz
jest analogiczny podzial kazdej z trzech (lub czterech — w najgorszym przypadku)
podmacierzy powstalych w wyniku syntezy procedury obliczeniowej na poprzed-
nim kroku oraz poszukiwanie adekwatnej, czyli zgodnej ze wzorcem, kompozycji
blokéw dla kazdej z tych podmacierzy. Dalej wybrana winna by¢é odpowiednia
procedura dla kazdej z podmacierzy i na jej podstawie syntetyzowana wypadkowa
procedura dla tego kroku racjonalizacji. W razie znalezienia zgodnosci kompozy-
¢ji blokowej z jakims$ ze wzorcow (o numerach od 1 do 10) chociazby dla jednej
z podmacierzy, uzyskuje sie jeszcze bardziej zracjonalizowana wypadkows proce-
dure obliczeniowa.

Postepujac w taki sposéb mozna doj$¢ do podmacierzy rzedu 2x2 maksymal-
nie redukujac liczbe niezbednych operacji arytmetycznych. Jednak taka kompletna
dekompozycja udaje sie nie zawsze, a tym bardziej nie dla wszystkich podmacierzy
pojawiajacych sie w wyniku podzialu blokowego pierwotnych macierzy na kazdym
etapie dekompozycji. Zalezy to z jednej strony od wlasciwosci strukturalnych ma-
cierzy, z drugiej zas — od inwencji projektanta, poniewaz nietrafny dobor wymie-
nianych przy tasowaniu wierszy i kolumn macierzy (lub podmacierzy) na kazdym
etapie przetwarzania moze spowodowaé ,nieoptymalng’ dekompozycje macierzy
pierwotnych.

Nalezy podkresli¢ rowniez, ze nie zawsze iteracyjny podzial macierzy pierwot-
nych na cztery podmacierze doprowadza do redukcji liczby operacji nawet po kil-
kokrotnym tasowaniu wiersz i/lub kolumn tych macierzy. W takim razie warto
poszuka¢ innych wariantéow. Na przyklad mozna przedstawié¢ macierz pierwotna
w postaci sumy lub tez réznicy dwéch macierzy, a nastepnie sprobowaé zasto-
sowaé opisane wyzej sposoby racjonalizacji obliczenn dla kazdej z tych macierzy.
Oczywiscie, iz takie przeksztalcenie ma sens wtedy, gdy laczna liczba operacji
powstajacych w wyniku takiej dekompozycji jest mniejsza od pierwotnej. Innym
podejéciem moze by¢ poszukiwanie pojedynczych fragmentéw (subblokow) macie-
rzy, majacych strukture wzorcowa. W tym ostatnim przypadku zmniejszenie liczby
operacji arytmetycznych mozna prawdopodobnie uzyskaé tylko dla znalezionych
fragmentow.
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Poszukiwanie fragmentéw (blokow)
macierzy zgodnych kompozycyjnie ze
strukturami wzorcoéw macierzowych

Wybér wzorcowej procedury oraz dobér
»czastkowych” procedur obliczeniowych dla
znalezionych blokéw macierzy

Synteza korncowej wektorowo-
macierzowej procedury obliczeniowej na

P pr A ych

Rysunek 1. Strategie racjonalizacji obliczen przy syntezie szybkich algorytméw mnozenia
macierzy przez wektor

4. Przyklad syntezy ,szybkiego” algorytmu mnozenia
macierzy przez wektor

Rozwazana niech bedzie synteza szybkiego algorytmu wyznaczenia iloczynu
macierzowo-wektorowego dla jakie§ macierzy wartosci statych. Niech macierz ta
ma nastepujaca postaé:

[(a b d eif g h k]
c a e d:g f k h
d e a b h k f g
Mg |-Codic alk hog [
f g h kia b d e
g [ k h:c a e d
h 'k f g,d e a b
Lk h g fle d ¢ a |

Nalezy wyliczy¢ wynik mnozenia tej macierzy przez wektor danych Xgyx1, czyli
iloczyn:

Ysx1 = AgXsx1 (1)

Podkreslié nalezy, iz w przypadku realizacji procedury mnozenia w sposob
bezposredni, tzn. zgodnie z (1), niezbedne jest wykonanie 64 mnozeni oraz 56
dodawan. Podjeta niech bedzie proba racjonalizacji procesu obliczeniowego w ten
sposob, zeby zmniejszy¢ co najmniej liczbe mnozen.
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Mozna zauwazy¢, iz macierz Ag ma specyficzng strukture blokowa;:

A, B
Ag=|- ot
B41A4
a b d e f g h k
A, = c a e d B, = g [ k h
d e a b h k f g
e d ¢ a kK h g f

Kompozycja blokéw odpowiada strukturze wzorcowej, ktéra podana jest w ta-
beli 1 pod numerem 5. Istnieje wiec mozliwo$¢ redukcji operacji arytmetycznych.

Wtedy zracjonalizowana procedura wyznaczenia rozwazanego iloczynu przy-
bierze nastepujaca postac:

Yix1 = (B @ L)DY (By @ 1) Xsy1 (2)

jest macierza Hadamarda drugiego rzedu [2],

1 1
gdzie macierz Eo = [ 1 1

natomiast macierz Dél) = 2(A4+By) @ 3(As — By);
1 1 T
1 : 1
1 : 1
E, o1 L L
= |- - - - - - = 4 - - - - - - - - - - -
S -1 ’
1 : 1
1 : -1
I L -1 ]
zas .
a+f b+gid+h e+k
|
c+ a -+ e+k d+h
Ay +By = -——g———f+ ———————— , (3)
d+h etk a+f bty
e+ k d+h:c+g a+ f |
[a—f b—gid—h e—k ]
|
— — —k d—h
Aj-B,— | ST eTlienk doh , 4)
d—h e—k a—f b—yg
e—k d—h'c—g a—f ]

Symbole ,,®” oraz ,,®” tu i w dalszej czesci artykutu oznaczaja odpowiednio
operacje iloczynu tensorowego oraz sumy prostej dwoch macierzy [5,7,11].
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Rysunek 2. Model grafostrukturalny organizacji procesu obliczeniowego wyznaczenia ilo-
czynu macierzy As przez wektor Xgx1 po pierwszym etapie racjonalizacji

Na rysunku 2 zostal przedstawiony model grafostrukturalny, reprezentujacy
strukture algorytmiczna organizacji procesu wyznaczenia iloczynu na pierwszym
poziomie detalizacji. Liniami prostymi oznaczone sa operacji transferu danych.
Prostokatami oznaczone zostaly bloki mnozenia wpisanych w nich macierzy przez
odpowiednie podwektory danych.

Zauwazmy, iz podmacierze (3) oraz (4), powstale w wyniku syntezy proce-
dury (2), maja tez taka sama kompozycje blokow, jaka zauwazono w przypadku
macierzy Ag:

A, B C,, D
Ag+By= 2202 A By = |- SR

By ' Ay D, ' Cy

gdzie:

[ L b+g | [ d+h etk ]

Ap= | CELI0Tg ) g, AR etk ]

ctglatf etk 'd+h

[ a—f,b—g | [ d—h,e—k |

C, — _C_L_I+__€_7D2: Azhienh

c—gla—f e—k'd—h

Mozna wiec jeszcze raz zastosowaé ten sam sposéb redukcji liczby operacji dla
kazdej z powstalych podmacierzy.

Wykonujac odpowiednie dekompozycje komponentéw macierzowych, wchodza-
cych w sktad procedury (2) oraz modelu na rysunku 2, syntetyzuje sie nowa usci-
$long procedure obliczeniowa dla drugiego kroku racjonalizacji algorytmu. Wtedy
procedura wyznaczenia iloczynu przybierze nastepujaca postac:

Ysx1 = (E20L)(I: @Ex ® 12)D§2) (I @ B2 @ Ip)(By ® 1) Xgx1, (5)
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1(A2 +B2)
1A, -B
gdzie Dgf) = diag ‘11( 2 2) ,
Z(CQ"‘DQ)
1(C2—Dy)
[ 1 1 i T
1 1,
1 -1 |
LRE eI 1 -1
= |- - - - - - - — — + - - - - - - - - -
2 2 2 1 1 y
L1 1
' -1
I I ~1 |
[ d+h b k]
Ay, + B,y = atfrdth, btgtethk (6)
| ctgtetk latf+d+h |
[ —d—h,b+g—e—Fk |
Ay — By = g—l—f _____ 1 btg—e—k (7)

Cot+Doy=|---"---mmmm o~ (8)

C,—-Dy=|--------- PR 9)

Model grafostrukturalny, odzwierciadlajacy strukture algorytmiczng procesu
obliczeniowego na tym etapie racjonalizacji obliczen zostal przedstawiony na ry-
sunku 3.

Wreszcie mozna zauwazy¢, ze macierze (6), (7), (8), (9), wchodzace w sktad
macierzy DéQ)procedury (5) posiadaja kompozycje blokéw zgodne z kompozycja
o numerze 8 z tabeli 1. Dla tego przypadku wyznaczenie iloczynéw odpowiednich
podwektoréw i oznaczonych macierzy moze zostaé tez zracjonalizowane za pomoca
procedury 8 z tabeli 2.

Wowczas otrzymujemy:

Ysx1 = (E2@1) (I @ Eo @ I)(I4 ® Taxs) X

3) ; (10)
x Dy (Is @ Tsx2) (I @ E2 @ In) (B2 @ 1) Xgx1
gdzie:
1
T 1 T 11
3x2 — ) 2x3 — 1 1 )
1 1
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Rysunek 3. Model grafostrukturalny organizacji procesu obliczeniowego wyznaczenia ilo-
czynu macierzy Ag przez wektor Xgx1 po drugim etapie racjonalizacji

@ _1,
D12 - Zdla/g(so,81782,83,84785,86787,88789,810,811),
zas:

ss=c+g+e+k—a—f—d—h,
si=b+g+e+k—a—f—-d—h,
so=a+ f+d+h,
ss=c+g—e—k—a—f+d+h,
sa=b+g—e—k—a—f+d+h,
ss=a+ f—d—h,
ss=c—g+e—k—a+f—d+h,
s;r=b—g+e—k—a+f—d+h,
sg=a—f+d—h,
s9=c—g—e+k—a+ f+d—h,
so=b—g—e+k—a+ f+d—h,
sii=a—f—d+h

Na rysunku 4 zostal przedstawiony model grafostrukturalny reprezentujacy
ostateczng wersje zracjonalizowanego procesu obliczeniowego wyznaczenia iloczy-
nu macierzy Ag i wektora Xgx1. W przypadku tego modelu skupienie linie pro-
stych w odpowiednich punktach oznacza operacje dodawania, natomiast linie roz-
chodzace sie (rozgalezienia) — zwykle operacje dublowania danych.

Jak widaé syntetyzowany algorytm mmnozenia macierzy wartosci stalych dla
rozpatrywanego przykladu wymaga tylko 12 mnozen zamiast 64 oraz 44 operacji
dodawania zamiast 56.
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Rysunek 4. Model grafostrukturalny organizacji procesu obliczeniowego wyznaczenia ilo-
czynu macierzy Asg przez wektor Xgx1 po trzecim etapie racjonalizacji

5. Podsumowanie

Zaproponowane w pracy strategie poszukiwania racjonalnych rozwiazan przy
syntezie przyspieszonych algorytméw mnozenia wektora przez macierz stanowig,
uzyteczny instrument projektowania efektywnych algorytméw cyfrowego przetwa-
rzania sygnaloéw. Jest to proste i zarazem skuteczne podejscie do redukcji licz-
by operacji arytmetycznych przy wyznaczeniu iloczynéw macierzowo-wektorowych
w oparciu o specyficzng strukture tych macierzy. Staje sie mozliwe wykorzystanie
proponowanego podejscia przy syntezie zoptymalizowanych algorytmoéw dla tych
zadan, ktorych istniejace rozwiazania dotychczas nie obejmuja. Ciekawostka jest
rowniez ten fakt, iz proponowane podejscie pozwala powtérzyé wyniki lub tez
syntetyzowaé zupelnie inne (posiadajace inna strukture algorytmiczna) szybkie
algorytmy dla juz rozwiazanych i przedstawionych w literaturze typowych zadan
cyfrowego przetwarzania sygnalow. W kolejnych artykutach autor zamierza przed-
stawi¢ rozmaite przyktady takich algorytmow.
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Badania mozliwosci wyboru optymalnej zmiennej
obserwowanej jako zmiennej predykcyjnej
w zbiorze danych o rynkach finansowych
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Abstract:

The paper presents the results of computer simulations performed wusing the
historical quotes on several securities (WIG20, S&P500, Dow Jones, DAX,
EUR/USD, gold, oil, etc.) in order to analyse the possibility of finding such va-
riables, that can be explained in terms of the others better, than the rest. It is
assumed, that the ultimate goal of every investment strategy is finding the oppor-
tunity of gaining a financial profit (always considering the risk). Such opportunity
is being sought by investigating the possibility of using each variable (each security)
in turn as the one to be predicted. In order to reach that goal, authors use several
variants of one of the algorithms belonging to the Group Method of Data Handling
(GMDH), namely the combinatorial algorithm. The results reveal some interesting
features of regression models, indicating the prospect of further applications of the
method.

Stowa kluczowe:

prognostic methods, GMDH, multiple regression, prediction, transaction systems,
investment strategies, securities, financial mathematics

1. Wprowadzenie

Wielu, takze czesto wybitnych, teoretykéw analizy technicznej rynkoéow finan-
sowych niejednokrotnie przez cate zycie zajmuje sie doskonaleniem metod pro-
gnostycznych tak, ze po pewnym czasie celem ostatecznym badan staje sie jakosé
predykcji w szeregach czasowych. Tymczasem w istocie rzeczy doskonalenie me-
tod prognostycznych jest jedynie etapem posérednim do osiagniecia celu gtéwnego
— zbudowania lepszego narzedzia spekulacji. Idzie wiec nie o to, by precyzyjnie
prognozowaé, lecz by umie¢ dobra metode prognostyczng zastosowaé w strategii
inwestycyjnej, umieé¢ zbudowaé¢ dobry system transakcyjny. Predykcja wieloraka
(wielokrotna) jest przyktadem takiego podejscia do posredniej roli dokladnosci
prognozowania. Dokladno$ci, ktora przestaje byé¢ celem samym w sobie, a staje
sie podstawa do zbudowania dobrej strategii, najlepiej automatycznego handlu.
Predykcja wieloraka to umowne okreslenie swobody wyboru zmiennej objasnia-
nej sposrod wielu innych zmiennych stanowiacych rezultat pewnych obserwacji
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(pomiaréw). Przez analogie do pojecia regresji wielorakiej [1] zastosowana tu zo-
stanie zasada mozliwosci wyrazania jednej zmiennej za pomoca innych. Zazwy-
czaj jest tak, ze z géry wiadomo co jest wynikiem jakiegos eksperymentu, a co
(jaki zbioér zmiennych) wymaga obserwacji dla ustalenia statystycznego zwiazku
pomiedzy wejsciami do obserwowanego systemu i obserwowanym wynikiem. Np.
poziom wody w rzece zalezy zapewne od m.in. sumy opadow (nie odwrotnie),
liczba strazakow gaszacych pozar zalezy od wielkosci pozaru (nie odwrotnie). Ten
zwiazek przyczynowo-skutkowy nie zawsze jest tak oczywisty, czesto jest zupelnie
nieoczywisty. Np. czy wartos¢ pary walutowej EUR/USD zalezy od ceny ropy, czy
odwrotnie?

Na rynkach finansowych wystepuje interesujaca sytuacja w aspekcie, ktory
mozna byloby nazwaé aksjologicznym. Z punktu widzenia poszukiwania jakiejs
wartosci (przydatnosci, korzysci) w zbiorze danych nie bedzie miato znaczenia,
ktora zmienna jest w istocie skutkiem, a ktéra przyczyna. Mozna nawet wyobrazié¢
sobie okresowa przemienno$é tych rol. Moze tak byé, gdy perturbacje ekonomicz-
ne wystepuja wyraziscie na jednym rynku — ,wazniejszym” — i wplywaja na inny,
a po jakim$ czasie duza zmienno$é na rynku przed chwilg traktowanym jako rynek
,skutku” moze sta¢ sie ,przyczyna’ dla rynku pozornie ,wazniejszego”.

Jezeli wiec celem nadrzednym inwestora interesujacego sie rynkiem papieréw
warto$ciowych jest spekulacja, to zrozumialy bedzie zamiar zbudowania modelu
umozliwiajacego zarabianie w jakikolwiek sposéb na wiedzy wyekstrahowanej z da-
nych. Zamiar pelnego zrozumienia ekonofizycznej istoty (fundamentalnej) wszyst-
kich procesow zachodzacych na rynkach bedzie woéwczas oczywistym etapem po-
srednim do osiagniecia celu konicowego — zarabiania pieniedzy.

Mozna sobie oczywiscie wyobrazi¢, ze ten cel posredni — model zachowania sie
rynkéw — moze mie¢ inne bardzo istotne np. spoleczne czy militarne znaczenie, nie
jest jednak ono przedmiotem rozwazan w niniejszej pracy.

2. Charakterystyka danych

Stosujac sie do powyzszego podejscia wybrano M = 12 zmiennych jako podsta-
wowa macierz danych, na ktorej przeprowadzano eksperymenty. Na te 12 zmien-
nych zlozyly sie najwazniejsze, zdaniem autoréw, papiery wartosciowe wspolcze-
snego $wiata — najwazniejsze indeksy gietdowe, pary walutowe, ceny ropy i ztota.

Wybér tych a nie innych zmiennych ma tu znaczenie symboliczne. Sa to po
prostu najwazniejsze papiery warto$ciowe, a celem autoréw bedzie wykazanie,
czy zbibér opartych na nich danych pozwoli na skuteczna spekulacje. Wracajac
do wyrazonej we wprowadzeniu retoryki nalezaloby powiedzieé, ze zbior papieréw
warto$ciowych, w ktorym poszukuje sie mozliwosci zysku, nie powinien by¢ budo-
wany wedlug takiego kryterium jak ,medialna wielko$¢”. Racjonalny inwestor nigdy
nie buduje portfela postugujac sie takimi pozarynkowymi kryteriami. Korzystniej-
sze wiec byloby poszukiwanie zmiennych (papieréw wartosciowych) maksymalizu-
jacych prawdopodobienstwo udanej spekulacji — maksymalizujacych potencjalna
stope zwrotu z inwestycji.
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Wsréd tych zmiennych (papierow wartosciowych) znalazl sie indeks WIG20,
nie bedacy oczywiscie jednym z najwazniejszych na swiecie. Zostal tu jednak ulo-
kowany z oczywistych powodéw subiektywnych — ciekawosci badaczy.

Przed wykorzystaniem wspomnianych zmiennych sprawdzono wspotczynnik
korelacji liniowej Pearsona wszystkich par wytypowanych zmiennych. Zaktadano,
ze rozpatrywane zmienne beda skorelowane ze soba, zwlaszcza zmienne objasniaja-
ce z wytypowang zmienna wyjsSciowa. Zaktadano takze, ze kazda z rozpatrywanych
zmiennych bedzie posiadata odpowiednio duza wlasna zmiennosé (wariancje), gdyz
inaczej iluzoryczny byltby jej wplyw na pozostale zmienne.

Wspétezynnik korelacji liniowej badano za pomoca formuty:

cov(xi, x;)

rij = O 1) 1
Y s (w) 8% (xy) .
gdzie:
cov(z;,xj) — kowariancja wybranej pary zmiennych,
s%(x;) — wariancja zmiennej z;, x; € X(i = 1,2,..., M).

Zmienno$é wlasna badano jako:

s(z;)

z;

V; =

gdzie:

s(x;) — odchylenie standardowe zmiennej x;,

Z; — $rednia arytmetyczna zmiennej x;.

Rozpatrywany zbiér 12 zmiennych obejmowal notowania nastepujacych instru-
mentéw finansowych:

1. Indeks gieldy we Frankfurcie DAX.

Para walutowa EUR/USD (kurs euro wyrazony w dolarach amerykanskich).
Indeks gietdy w Londynie FTSE 100.

Para walutowa GBP/USD (kurs funta brytyjskiego wyrazony w dolarach ame-
rykanskich).

Ztoto (cena jednej uncji troy ztota wyrazona w dolarach amerykanskich).
Indeks gieldy w Hong Kongu HAI (Hang Seng Indez).

Indeks gietdy w Tokio Nikkei 225.

Ropa naftowa (Brent Crude Oil).

9. Warszawski indeks gietdowy WIG 20.

10. Amerykanski indeks gietdowy DJIA (Dow Jones Industrial Average).

11. Amerykariski indeks gietdowy S&P 500.

12. Amerykaniski indeks gietdowy NASDAQ-100.

=W N

® N>

Wykorzystane dane historyczne pochodzg z zasobow firmy MetaQuotes So-
ftware Corp. i zostaly pobrane za posrednictwem platformy MetaTrader!?

Przygotowano N = 626 wierszy macierzy danych X. Kazda kolumna zawie-
rata jednodobowe wartosci Close $wiecy danego papieru wartosciowego. Przyktad
stosowanego formatu i doktadnosci tych zmiennych przedstawiono w tabeli 1.

10 Zobacz http: // www.metaquotes.net



162 Antoni Wiliniski, Piotr Czapiewski

Tabela 1. Fragment macierzy danych, ktora zastosowano do predykcji wielokrotnej

2

N
=) ~ =) = ] S <
~ ) ~ A X < 19 A
w4 ot 0 [al = — M 3 O] = o wn
< ) = A o < = = = = 3 <
A RB| ®m| O CHI- zl o B| A| ®» z
4350(1,2920| 4917|1,8741|425,70| 13412| 11600| 53,10| 1970| 10404|1163,0| 1462
4346 (1,2914 | 4906|1,8787|425,90| 13426| 11566| 51,70| 1980| 10539|1179,0( 1490

)

4349(1,2962| 4897|1,8904|427,90| 13517| 11669 | 54,07| 1998| 10521 |1181,0| 1484
4365(1,2905| 4912(1,8816(425,65| 13491 | 11724| 55,43| 1989| 10388|1168,0| 1466
4340(1,2853| 4899(1,8762|424,05| 13513 | 11668| 56,20 1985| 10417|1174,0| 1476

Uk | W [N =

626| 7479|1,4648| 5954(1,9616 (882,00 24410 13481| 88,64| 2964| 12513 |1377,8| 1875

Kazdy wiersz tej macierzy byl skrupulatnie sprawdzony pod katem jednocze-
snosci zdarzeri — notowania poszczegdlnych instrumentéw zostaly zsynchronizowa-
ne. W przypadku, gdy dla co najmniej jednej zmiennej brakowato danych z pew-
nego dnia, caly wiersz danych byl usuwany. Wynikajace z tego luki informacyjne
nie sg jednak zbyt czeste i nie umniejszaja praktycznej stosowalnosci opisywane;j
metody. W przyszlosci nalezatoby rozwazy¢ inne sposoby wypelniania luk infor-
macyjnych, jak choé¢by uzupelianie brakujacych danych poprzedzajacymi warto-
Sciami szeregu czasowego lub $rednig arytmetyczna wartosci sasiadujacych.

Macierz X moze byé rozpatrywana jako zbiér utozonych kolumnowo szeregéw
czasowych [8]. Zawiera ona wartosci pobrane ze $wiec dobowych, a wiec obejmuje
do$é znaczny okres rzedu 30 miesiecy — od marca 2005 do stycznia 2008.

Wyniki badan zmiennosci i korelacji wzajemnej przeprowadzono w srodowisku
Matlab. Wspétczynnik korelacji liniowej Pearsona przedstawiono na rys. 1.

Z wykresu (rys. 1) wynika, ze wspotczynnik korelacji pomiedzy poszczegdlny-
mi parami zmiennych waha si¢ od ok. 0,3 do ponad 0,9 (na przekatnej wynosi
oczywiscie 1,0). To duza i bardzo duza korelacja, charakterystyczna dla rynkow
finansowych. Nie przesadza ona w tej chwili o niczym. Negatywnym wynikiem
bylaby raczej bardzo niska korelacja pomiedzy parami zmiennych, ujawniajaca
catkowity brak relacji i przypadkowo$é zmian obu badanych czynnikow.

Na wykresie (rys. 2) przedstawiono wyniki badania zmiennosci wlasnej, ob-
liczonej zgodnie z (2). Pozadana wysoka zmienno$é¢ rozpatrywanych czynnikow
zaobserwowano u wiekszosci zmiennych. Jedynym wyjatkiem z wartoscia v mniej-
sza od 0,1 sa tu zmienne o indeksach 2, 314 (to kolejno: para walutowa EUR/USD,
londyniski indeks FTSE 100, para walutowa GBP/USD). Do mozliwosci prognozy
tych trzech czynnikoéw nalezaloby podejsé ostrozniej, o ile zbudowane modele da-
walyby interesujace rezultaty. Pozostale wyniki wstepnych testéw nie wykluczaja
ewentualnosci pomyslnej prognozy.
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Wizualizacja korelacji wzajemnej Pearsona
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Rysunek 1. Wizualizacja macierzy wspodtczynnikow korelacji liniowe;j
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Rysunek 2. Badania zmiennosci wtlasnej czynnikéw rozpatrywanych w macierzy da-
nych — papieréw warto$ciowych

3. Zastosowane algorytmy kombinatoryczne GMDH

Zgodnie z zamiarem autoréw, do prognozy wielorakiej wybranej grupy czynni-
kow (papieréw wartosciowych) zastosowano proste stosunkowo algorytmy kombi-
natoryczne z rodziny algorytmoéw nalezacych do metody GMDH.

Istota metody grupowania argumentéw jest zasada samoorganizacji modelu
opisujacego rzeczywisto$¢. Przez te samoorganizacje rozumie sie najczesciej zdol-
nos¢é systemu odpowiedzialnego za automatyczne dazenie do celu do adaptacyjnego
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okreslania struktury modelu najlepiej (w sensie pewnego kryterium) opisujacego
obserwowany proces.

W rozpatrywanym przypadku celem systemu jest predykcja zdarzeri na rynkach
finansowych — to cel bezposredni, blizszy. Celem dalszym, posrednim, osiagganym
poprzez realizacje celu blizszego, jest zysk osiagany w pewnym systemie transak-
cyjnym za pomocs strategii zbudowanej na metodzie predykcji zdarzen.

Przez model rozumie si¢ pewien wielomian (jakikolwiek, prosty lub zlozony
z innych elementow) szeregu Gabora [2, 3, 4]:

M M M
Yy =ao+ Zav'xv + ZZ Qi T;T5 + Z Z Z QijkTiT;Th + . (3)
i=1 j=1 1=1 j=1 k=1

gdzie:

y — zmienna wyjsciowa (objasniana),

x; — i-ta zmienna wejsciowa (objasniajaca),

ai, G;j, Q5% — wspolczynniki wielomianu, estymowane w procesie uczenia mo-
delu.

Jest on modelem wowczas, gdy przedstawiajaca go zmienna ¢ jest odnoszona do
rzeczywiscie zaobserwowanych czy pomierzonych wartosci zmiennej objasnianej y.

Szereg ten (3) jest oczywiscie nieskoniczony i heurystyczne podejscie badacza
sprowadzi sie do takiej selekcji modeli czastkowych (opisywanych przez niektore
tylko wyrazy szeregu Gabora), by rozwiaza¢ problem predykcji w rozsadnym czasie
(maszynowym). Ten czas ma zreszta takze inny aspekt praktyczny. Czas obliczen
moze mie¢ bezposredni zwiazek z systemem transakcyjnym. Jezeli bytby zbyt dtugi
dla pewnego wybranego wariantu strategii (np. systemu zbudowanego na bardzo
krotkich $wiecach), to cala metoda bytaby nieprzydatna, gdyz nie spelnialaby
warunku jej realizacji w czasie rzeczywistym.

Sytuacja taka to dowod na to, ze technologia (tu oferta platformy brokerskiej)
ogranicza idee matematyczna, o czym pisze np. Jajuga [5].

Tak wiec, jezeli bedzie ustalona w ten sposéb dopuszczalna ztozonosé modelu
jako pewnej instancji szeregu Gabora, to mozna przystapi¢ do analizy doktadnosci
tych modeli i ich przydatnosci predykcyjnej.

Uwaga o ograniczeniu zlozonosci przez rozsadny czas obliczen nie bedzie raczej
dotyczyla algorytmu zbudowanego dla omawianych tu danych. Rozpatrywane sa
bowiem $wiece jednodniowe, co oznacza, ze w ewentualnym systemie transakcyj-
nym bylaby teoretycznie doba na wykonanie obliczeri i podjecie decyzji.

Nalezy jednak uzmystowié¢ sobie, ze ztozono$é modelu wybranego z szeregu
Gabora moze by¢ tak znaczna, ze i ten czas (tu — doba, wspomniano o $wiecach
jednodobowych) nie bedzie wystarczajacy w sposob oczywisty. Rozwazania takie
maja jednak sens tylko wtedy, gdy dowiedzie sie istnienia zwigzku pomiedzy rosna-
ca zlozonoscia modelu a jego przydatnoscia predykcyjna. Twoérca metody Ivakh-
nenko [2] (takze wielu jego nastepcow) zauwazyl, ze wystepuje optimum ztozonosei
modelu, powyzej ktorego zaszumienie modelu pogarsza precyzje odtwarzania (lub
prognozowania) rzeczywistosci.

Uwzgledniajac powyzsze zbadano dwie klasy modeli (3) — liniowe i nieliniowe.
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Modele liniowe mialty postaé:
?12[1 X; Xj Xg xl}'Al (4)

lub inaczej:
Y1 =X A (5)

gdzie:

Xw — to macierz danych utworzona z wybranych (tu czterech) wektorow (ko-
lumn) macierzy wszystkich danych X. Do tych czterech wybranych wektoréw nie
moga wchodzi¢ dane z pierwszej kolumny, gdyz reprezentuje ona zmienna obser-
wowang (umownie). W zwiazku z tym:

sz[l X Xj Xk X (6)

Kazda zmienna x,,, m € {4, j, k,l} to wektor kolumnowy o dtugosci L, gdzie L
to liczba obserwacji wzieta pod uwage przy obliczaniu wspédlczynnikéw liniowego
réwnania regresji opisujacego zmienng obserwowana y.

1 - to kolumna jedynek rozszerzajaca podmacierz danych X, po to, by row-
nanie regresji liniowej posiadalo wyeksponowany tzw. wyraz wolny, nie zwiazany
z zadnym czynnikiem Xx,,.

A, - to wektor (kolumnowy) wspdlczynnikow liniowego rownania regresji, za-
wierajacy takze wyraz wolny ag.

W ostatecznej wiec postaci liniowy model (wybrany z szeregu Gabora) bedzie
mial postaé:

g = a0+ a12; + a2x; + azxy + asx (7)

Wspoélezynniki A; pozwalajace na utworzenie powyzszego modelu sa otrzy-
mywane poprzez zastosowanie mechanizmu regresji na danych Xy, z rzeczywiscie
obserwowanymi wynikami wybranej zmiennej y w taki sposéb, ze

Y = Xw - A (8)
A} =pinv(Xy) Y 9)

Rozwigzanie réwnania (8) ze wzgledu na A; wymaga odwrdcenia macierzy
X Poniewaz w rownaniu tym macierz Xy, nie jest macierza kwadratows (ma
wymiary L x 5), nie jest mozliwe jej odwrdocenie. Rownanie to jest rozwiazywane z
zastosowaniem tzw. pseudoinwersji Moore’a-Penrose’a [6] (oznaczanej tu operato-
rem pinv), ktora daje przyblizone rozwiazanie i sposrod wielu mozliwych wskazuje
najlepsze w sensie metody najmniejszych kwadratow.

Przez rozwiazanie najlepsze rozumie sie tu najmniejsza dlugosé wektora
1Y — XAHQ, czyli pewnego kryterium:

2
C= HY ~ Y| - min (10)
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Zaroéwno model Y jak 1 oceniajace go kryterium C' moze by¢ wynikiem jednej
z wielu prob (kombinacji) takiego doboru kolumn {x;, x;,xx,x;}, ktére wyznacza-
ja lepsze i gorsze modele YE k=1,2,...K, gdzie k to numer kolejnej symulacji,
kolejnego k-go rozpatrywanego szeregu czasowego.

Niech p oznacza kolejny numer proby wykonywanej z k-tym szeregiem czaso-
wym, a rozsadek badacza wyznacza liczbe dopuszczalnych badanych modeli jako
P. Dla kazdego k-tego szeregu poszukiwany jest wiec taki model Yopt, dla ktorego
indeks p (w sensie kolejno rozpatrywanej kombinacji) jest taki, ze:

Popt = arg min 7 (1)

gdzie
2

P — l H _YP
cr =2 oy -v (12)
dlap=1,2,...P.

P jest wladnie ta liczba, tym ograniczeniem heurystycznym, ktére daje nadzie-
je na znalezienie dobrego rozwiazania w rozsadnym czasie. Jej wyznaczenie jest
najczesciej synteza do$wiadczenia, intuicji, rozsadku i oczekiwan badacza. Wy-
mienione czynniki z trudem (lub w ogole) daja sie opisa¢ formalnie. Podkreslaja
z pewnoscia indukeyjny charakter rozwazanego algorytmu.

W przypadku rozpatrywanych modeli liniowych liczba P moze byé¢ wyznaczana
po prostu jako liczba kombinacji P = (M n 1) i dla rozpatrywanych tu danych (M =
12) nie jest liczba uniemozliwiajaca rozwazenie wszystkich kombinacji. Inaczej
bedzie w przypadku modeli nieliniowych.

Wybor takiej, a nie innej liczby wyrazéw w modelu liniowym (4) jest rezultatem
arbitralnie podjetej decyzji. Jest to po prostu $wiadomy (jednak nie przypadkowy)
wybor takiej postaci modeli. Zbudowanie modeli na czesci dostepnych danych za-
pewnia pewna rownowage pomiedzy doktadnoscia modelu w czedci ,,uczacej”, tam
gdzie model poprzez regresje ,,uczy sie” wspdlczynnikdéw, a czescia ,testows”, gdzie
nastepuje predykcja. Wziecie do modelu wiekszej liczby wyrazow np. 5, 6 czy wiece]j
spowoduje lepsze opisanie przeszltosci i niekoniecznie lepsza predykcje. Zazwyczaj
moéwi sie wowcezas o ,przeuczeniu” modelu. Wstepne autorskie testy spowodowaly,
ze mozna bylo wczesniej napisaé, ze dobér modelu nie jest przypadkowy.

W rozbudowanych systemach GMDH, tu nie omawianych, czesto tworzy sie,
np. w formie lokalnej sieci neuronowej, modul rozpoznajacy optymalna w danym
kroku strukture modelu opisujacego zmienna objasniang. W rozpatrywanym tu
przypadku oznaczalby automatyczne rozpoznawanie liczby wyrazéw w modelu
(4). W dalszej czesci opracowania, z uwagi na jego objetos¢, przedstawione beda
wyniki badan wylacznie modelu liniowego.

4. Liniowy model regresji w predykcji wielorakiej

Opisana na wstepie macierz obserwowanych danych o najwazniejszych papie-
rach wartosciowych zawiera M = 12 kolumn i kilkaset wierszy. Postawiona teza,
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ze by¢ moze sg takie zmienne (kolumny), ktore dadza sie dobrze opisa¢ za pomo-
ca pozostalych (w modelu liniowym za pomocg wybranych najlepszych czterech)
wymaga sprawdzenia i statystycznego potwierdzenia.

Niech Y bedzie tozsamy z x4, gdzie x; jest s-ta kolumna w macierzy X,
s = 1,2,...M, i bedzie ustawiony na miejscu pierwszej kolumny, a kolumna
pierwsza zajmie miejsce s. Tak zmodyfikowana macierz danych Xy stanowi wyj-
Sciowy material badawczy do weryfikacji jako$ci modelu predykcyjnego. To pewna
konwencja organizacji obliczen — zawsze na miejscu pierwszej kolumny w macie-
rzy danych bedzie znajdowata sie zmienna pelniaca funkcje zmiennej objasnianej
w danym wariancie obliczeii.

.

Y:=/f(x1,%x2,...X4,...X0p), 0 #£s, dlas=1,2,... M (13)

Powstaje w ten sposdéb M = 12 systemow predykeyjnych, z ktorych kazdy obli-
czany jest wedlug algorytmu opisanego poprzez (7) do (12), czyli kazdy najlepszy
model w systemie wybierany jest wedlug kryterium (11) sposrod wielu modeli
charakterystycznych dla danej struktury przestrzeni danych X.

W kryterium (11)-(12) pozornie nie widaé jego predykeyjnego charakteru, o ile
nie wyjasni si¢ wzajemnego przesuniecia wprzod o horyzont predykeyjny h,, kolum-
ny pierwszej (zmiennej obserwowanej) w stosunku do kolumn pozostatych. Jest to
zabieg charakterystyczny dla calej idei GMDH stosowanej w celu predykcyjnym.
Polega on na wykonaniu regresji i obliczeniu wspétczynnikéw dla sytuacji jak na
rys. 3a, a nastepnie obliczeniu kryterium jakosci predykcji w sytuacji jak na rys. 3b.

Na rysunku symbolicznie zaznaczono wybrana zmienna x, jako ulokowana we-
wnatrz macierzy danych, przed jej przemieszczeniem na pozycje pierwszej kolumny
(macierz danych na rysunku przedstawiona jest po jej ,polozeniu” — kolumny sa
tu poziomo).

Na rys. 3b wida¢ wiec predykeyjny charakter obliczeri dla zmiennej x5 (w po-
przedniej ogdlnej notacji posiadajacej symbol zmiennej obserwowanej ). Zmienna
ta wyprzedza bowiem chwile biezaca o horyzont predykcyjny h,.

Podsumowujac — dla jednego systemu danych (dla wybranego indeksu s zmien-
nej obserwowanej) nalezy kolejno wykona¢ nastepujace kroki:

1. Utworzy¢ chwilowa macierz danych X, wybierajac z obserwowanych szeregow
czasowych x;, 1 =1,2,...12, ¢ # s wektory o dtugosci L,,, rozpoczynajace sie
L., + hy, przed chwilg biezaca, a konczace si¢ h,, przed chwilg biezaca.

2. Utworzy¢ wektor zmiennej obserwowanej x, o dtugoéci L,, koriczacy sie w chwili

biezacej.

Obliczy¢ wspotezynniki modelu wedtug (9); tu Aj = pinv(Xs) - Xs.

4. Utworzy¢ nowa chwilowa macierz danych X¢ z wykorzystaniem wszystkich
dostepnych danych pomiarowych, czy obserwowanych, czyli macierz ztozona
z wektorow dtugosci L,,, ale konczacych sie w chwili biezacej (oczywiscie do
tej macierzy nie wchodzi wybrana zmienna xy).

5. Obliczy¢ model predykeyjny x, przesuniety o h, do przodu wedlug (5) czyli
tu )A(S = X2 . A].

©w
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b) h,

Rysunek 3. Przesuniecie M — 1 (z wyjatkiem x,) szeregéw czasowych o h, wstecz (a)
oraz przesuniecie ich do chwili biezacej to dla obliczenia predykcji zmiennej x5 (b)

6. Obliczy¢ kryterium rozbieznosci modelu X, i rzeczywistosci (po uptywie odpo-
wiedniego czasu lub po pobraniu informacji z danych historycznych). Kryte-
rium to moze dotyczy¢ rozbieznosci obserwowanej tylko na odcinku predykcyj-
nym (lepiej) lub na calej dtugosci wektorow x; 1 Xs.

Powyzszy, ztozony z 6 krokow algorytm nalezy powtarza¢ dla kazdego
s =1,2,...12 po to, by osiagnaé¢ cel postawiony na wstepnie niniejszego opraco-
wania — wybra¢ zmienna (lub kilka), ktora jest dobrze opisywana przez pozostale.

5. Wyniki eksperymentu

Eksperymenty dla modelu liniowego przeprowadzono w réznych miejscach sze-
regu czasowego, dla réznych wartosci L, (np. od 10 do 100), dla réznych wartosci
horyzontu predykcyjnego b, (np. od 1 do 10).

Dla L., = 40 i h, = 2 uzyskano wyniki przedstawione na rys. 4, 5, 6. W bada-
niach odniesiono sie takze do praktycznej przydatnosci prognoz w mozliwym do
implementacji systemie transakcyjnym — opisanym nieco dalej.

Indeks s = 9 oznacza wyboér indeksu WIG20 jako zmiennej obserwowanej.
Rezultaty dotycza wiec poczatkowo wylacznie tej zmiennej.

Na rys. 5 przedstawiono wyniki symulacji doktadnoéci szacowanej wedtug kry-
terium (10) okreslajacej rozbiezno$é¢ pomiedzy najlepszym modelem a rzeczywi-
stym przebiegiem zmiennej obserwowanej na catym odcinku.
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Badania wykonano dla s = 9, czyli dla pojedynczej wybranej zmiennej obser-
wowanej, ktora byt WIG20. Wykonano je dla 200 kolejnych szeregdéw czasowych.
Kryterium dotyczy rozbieznosci pomiedzy zmiennymi (¢ i y) skonwertowanymi do
wartosci wzglednych — po normalizacji takiej, ze max(y) = 1 a min(y) = 0.

Dokladnosc odwzorowania wybranej zmiennej obserwowanej
T T T T T

0.16

Kryterium dokladnosci

0.02 I I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Kolejne szeregi czasowe

Rysunek 4. Symulacja doktadnosci odwzorowania szeregéw czasowych dla kolejnych 200
przypadkéw

Wyniki przedstawione na rys. 4 wskazuja na dosé¢ dobra doktadnosé odtwarza-
nia. Ivakhnenko [2| uwaza, ze doktadnosé rzedu 10% jest bardzo dobrym wynikiem,
zwiastujacym sukcesy prognostyczne.

Wykorzystujac te wstepna pozytywna ocene zbudowano koncepcje systemu
transakcyjnego i przeprowadzono symulacje narastania kapitaltu. Wynik tej symu-
lacji przedstawia rys. 5.

Wyniki te sg na pierwszy rzut oka calkowicie satysfakcjonujace. Przy zauwa-
zalnej wariancji wartos¢ srednia zwrotu jest wyraznie dodatnia, co skutkuje do$é
systematycznym wzrostem kapitalu. Dla wykresu przedstawionego na rys. 5 $red-
nia wartos¢ stopy zwrotu w kazdym z 200 krokéow wyniosta 0,0020 przy odchy-
laniu standardowym 0,0107. Stopa zwrotu rejestrowana co dobe i dodawana do
dotychczasowego wyniku (skumulowana) obliczana jest w przestrzeni wzglednych
wartosci — tu jako utamek maksymalnej wartosci indeksu WIG20 odnotowanej
w dostepnych i wykorzystywanych tu danych. Tak wiec obserwowany przyrost rze-
du kilku dziesiatych (maksymalnie ok. 0,4) to przyrost rzedu 40% (1600 jednostek
indeksu WIG20) od wartosci maksymalnej WIG20, ktora wynosita dla badanego
okresu 3933. Wynik ten uzyskany zostal dla k=200 odcinkéw czasowych (tu 200
dni). W dziedzinie rzeczywistych zmian tego indeksu s$redni przyrost dobowy dla
wynikoéw wzglednych to ok. 8 jednostek WIG20 przy standardowym odchyleniu
rzedu 42 jednostek.
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Symulacja narastania kapitalu
T T T T T

0.45

Skumulowana wzgledna stopa zwrotu
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Kolejne szeregi czasowe

Rysunek 5. Symulacja narastania kapitalu w systemie transakcyjnym opartym na pre-
dykcji krotkoterminowej indeksu WIG20

Strategia inwestycyjna, ktéra doprowadzita do takiego przebiegu skumulowanej
warto$ci obserwowanego indeksu opierata sie na kilku zaltozeniach.

Po pierwsze — wprowadzono powszechnie stosowany w platformach brokerskich
mechanizm ograniczania straty SL (Stop Loss). Przyjeto, ze SL bedzie rowne 1%
warto$ci maksymalnej indeksu, czyli ok. 40 jednostek WIG20.

Nastepnym warunkiem postawionym w strategii byl sposéb przewidywania kie-
runku zmian zmiennej obserwowanej (w gore lub w dot) oraz potwierdzenie tego
kierunku przez poprzednia prognoze.

Sytuacje te przedstawiono na rys. 6. Na rysunku tym dla kazdego poczatku
symulacji k¥ = 0,1,2... K (przeprowadzono K = 200 takich symulacji) dokony-
wano prognozy dwa kroki wprzod y¥ i y%. Przez y¥ rozumiano prognoze wartosci
y po jednym odcinku prognostycznym zaczynajacym sie od k-go kroku symulacji.
Rzeczywiste wartosci zmiennej obserwowanej oznaczano yi, y2,. . . Yk, - - -

W praktycznych implementacjach systeméw transakcyjnych bardziej istotna
jest trafnosé przewidywania kierunku zmian niz trafnos$¢ oceny rzeczywistych war-
tosci stopy zwrotu. Jezeli bowiem poprawnie bylby przewidziany kierunek zmian,
to przy wielokrotnie wyzszym rzeczywistym odchyleniu (ale w prognozowanym
kierunku) wielokrotnie wyzsza bedzie wygrana.

W aspekcie zarzadzania ryzykiem inwestycyjnym, taka pomytka nie prowadzi
wiec do frustracji. W przypadku pomytki co do znaku zmian obserwowanej zmien-
nej (np. otwarcie pozycji long zamiast short) wynik bedzie wyltacznie strata. Z tych
powodow strate te probuje sie ograniczy¢ wspomnianym mechanizmem Stop Loss.

W sensie matematycznym zgodnosé prognozy co do kierunku zmiany zmiennej
obserwowanej oznacza badanie pierwszych pochodnych ¥ i 4 na odcinku progno-

N k. k Ak ik
stycznym At — % i % lub w ukladzie dyskretnym 22§ L2000

i
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0 1 2 3 4 k

Rysunek 6. Przebiegi rzeczywiste (y) i modelowane () zmiennej obserwowanej. Odcinek
y¥ oznacza pierwszy odcinek horyzontu prognostycznego, a y5 — drugi.

Niech pewna zmienna z(y) okresla zgodnos$é znaku (sign) zmiennej prognozo-
wanej i rzeczywiste;j.

{100 (252) o252

0 w przeciwnym przypadku

z(y (14)

Zmienna przyjmuje wiec warto$é jeden wtedy, gdy prognozowany kierunek
zmian wyrazony poprzez modelowana stope zwrotu (75 — ¢¥) pokrywa sie z kie-
runkiem rzeczywistych zmian.

W systemie transakcyjnym dodatnia wartosé¢ (g5 — ¢¥) sugeruje otwarcie po-
zycji dlugiej — zmienna lezaca w szeregu czasowym pozniej 95 jest wieksza niz
wezedniejsza .

Jezeli pozniej (w warunkach rzeczywistych lub w danych historycznych) wy-
stapi takze dodatnia réznica (y5 — y¥) to znaki obu réznic beda jednakowe (tu
dodatnie) a z(y"*) bedzie rowna jeden. Wystapi zgodnoéé prognozy z rzeczywisto-
$cig 1 wygrana w systemie transakcyjnym.

Podobnie — dla sytuacji, gdy obie, modelowana i rzeczywista stopa zwrotu
beda ujemne. Oznaczaé¢ to bedzie otwarcie pozycji krotkiej zakonczone sukcesem.
Prawdopodobienistwo wystapienia z(y*) = 1, dla k = 1,2,... moze by¢ miara
skutecznoéci prognozy i jej praktycznej przydatnosci w systemie transakcyjnym.

W rozwazaniach przedstawionych na rys. 6 rozpatrywano takze inng zmienng
opisujaca jakos$¢ prognozy — z, (y*). Zmienna ta zawiera w sobie element potwier-
dzenia prognozy biezacej przez prognoze poprzedniego kroku.

1 gdy sign (y5 —y}) = sign (35 - 3) A
sign (v5 — yf) = sign (55~ —957)
") =4 0 gdy sign(y5—y¥) #sign (55 —557) (15)
—1 gdy sign (y5—yY) #si n( 5—3%) A
sign (y5 — yf) = sign (55 ' —957)
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Zastosowanie regul (15) do przyktadowych przebiegow rzeczywistych (y) i mo-
delowanych (§) zmian przedstawiono na rys. 6. W dolnej czesci rysunku przedsta-
wiono wartosci z, ustalone wedtug (15).

Rozwazane sa tam kolejno trzy rézne przypadki:

— gdy drugi odcinek predykcyjny rozpoczynajacej sie w yg prognozy sugeruje
pozycje krotka, a pierwszy odcinek prognozy rozpoczynajacej sie w y; — pozy-
cje dluga, to z, = 0, gdyz jest rozbieznos¢ prognoz; system transakcyjny nie
wykonuje zadnej akcji;

— gdy drugi odcinek predykcyjny prognozy rozpoczynajacej sie w y; wskazuje na
pozycje dtuga, a takze potwierdza to pierwszy odcinek prognozy rozpoczyna-
jacej sie w ya, to przy zgodnosci z rzeczywistym przebiegiem wystapi 2z, = 1;
system transakcyjny otworzy pozycje dtuga i odniesiony zostanie sukces;

— gdy drugi odcinek predykcyjny modelu rozpoczynajacego sie w ys wskazuje
na pozycje krotka i potwierdzony jest przez pierwszy odcinek modelu z ys,
a rzeczywisty przebieg jest przeciwny, to wystapi sytuacja z, = —1. System
transakcyjny otworzy pozycje krotka i wystapi porazka. Wielkosé straty jest
w tym systemie ograniczana przez mechanizm SL.

Dla tak zdefiniowanych funkcji z,(y"*) i 2(y*) przeprowadzono badania w tej
samej przestrzeni danych, dla ktérej przeprowadzono symulacje przedstawiona na
rys. 41 5.

Dla rozpatrywanych 200 szeregdéw czasowych, kazdy o dtugosci L., = 40 uzyska-
no dla zmiennej z wedtug (14) wynik >, 2 (yk) = 108 (tj. 54% trafnych prognoz),
a dla zmiennej z, wedlug (15) wynik Y, z, (yk) = 14.

Oznacza to, ze uzyskano przewage zwyciestw nad porazkami wynoszaca 14
zdarzen (na 200 badanych). Przy zastosowaniu mechanizmu Stop Loss uzyskano
narastanie kapitatu jak na rys. 5.

Kolejnym i najistotniejszym rozpatrywanym tu zadaniem bylo sprawdzenie
przydatnosci prognostycznej réznych zmiennych obserwowanych, wybieranych ko-
lejno z tej samej macierzy danych. Zadanie to jest okreslone jako wspomniana
predykcja wieloraka. Stawia sie tu bowiem hipoteze, ze w pewnej skoriczonej prze-
strzeni danych pomiarowych moga by¢ lepsze i gorsze zmienne (kolumny w macie-
rzy danych) w aspekcie ich wykorzystania jako pewnego obiektu opisywanego za
pomocy pozostatych danych.

Badania te przeprowadzono dla opisanych wczesniej 12 zmiennych charaktery-
zujacych wybrane papiery wartosciowe.

Stosujac te same zasady obliczania predykcji potwierdzonej i ten sam sposob
obliczania skumulowanej wartosci stopy zwrotu co poprzednio dla pojedynczego
przypadku (WIG20), na rys. 7 przedstawiono rownoczesnie narastanie kapitatu
wszystkich zmiennych.

Tak jak poprzednio dla badaii pojedynczej wyrdznionej zmiennej (WIG20)
zastosowano tu mechanizm SL (Stop Loss) zawsze jednakowy dla kazdej rozpatry-
wanej zmiennej obserwowanej ustalony na poziomie 1% wartosci maksymalnej tej
zmienne;j.
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Skumulowane stopy zwrotu kolejnych zmiennych
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Rysunek 7. Skumulowane stopy zwrotu dla kolejno rozpatrywanych 200 szeregéw czaso-
wych dla kolejno rozpatrywanych 12 zmiennych obserwowanych

6. Uwagi koricowe

7 przedstawionego na rys. 7 przebiegu narastania kapitatu dla poszczegédlnych
zmiennych wynika wyraznie, ze istnieje grupa zmiennych, ktére uzyte jako zmienne
objasniane nie rokuja, a w zasadzie wykluczaja mozliwosé wykorzystania ich jako
obiektu obserwowanego w praktycznym celu prognostycznym. To co najmniej 8
zmiennych, ktérych wartosé¢ skumulowanego zysku oscyluje wokot zera, a w kilku
przypadkach jest ujemna. Na tym tle wyrézniaja sie zmienne, ktére daja do$é
wyrazny wynik dodatni. Wyniki konicowe dla badanych 200 przypadkéw przedsta-
wiono na rys. 8. Dwie sposrod nich (na rys. 8) osiagaja wartosci skumulowanego
zysku rzedu 60% wartosci maksymalnej zmiennej (to zmienne o indeksach 5 (zto-
to) i 8 (ropa naftowa). Dwie inne daja takze wyrazny dodatni wynik rzedu 30%
wartosci maksymalnej (to zmienne nr 7 (Nikkei 225) i 9 (WIG20)).

W zasadzie na totalna porazke skazane sa wszystkie pary walutowe i indeksy
amerykaiiskie. To w zasadzie logiczny rezultat — to one raczej ksztaltuja swiatowy
rynek niz go ,stuchaja’.

To, ze w rozpatrywanej tu predykcji wielorakiej wyraznie wyrdzniaja sie ja-
ko zmienne obserwowane te papiery wartosciowe, ktorych miejsce w taricuchu
przyczynowo-skutkowym jest zgodne i z intuicja, i z logika (czesto dwiema sprzecz-
nymi kategoriami filozoficznymi), $wiadczy na korzysé rozpatrywanego tu modelu
opisujacego nieprzewidywalny rynek (rynki).

Uzyskane wyniki moga stac si¢ inspiracja dla rozwoju badan w kierunku mode-
li nieliniowej predykcji, w kierunku ekstrakcji przesunietych wektoréw w szeregu
Gabora-Kolmogorowa, czy w kierunku wielowarstwowosci modelu i zastosowania
sieci neuronowych dokonujacych automatycznego wyboru stopnia zlozonosci mo-
delu prognostycznego w biezacym miejscu przestrzeni danych.
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Wyniki symulacji narastania kapitalu poszczegolnych zmiennych
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Rysunek 8. Konicowe rezultaty symulacji skumulowanej stopy zwrotu kolejnych zmien-

nych traktowanych jako zmienne objasniane przez pozostate
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O Ukrytych Modelach Markowa i ich zastosowaniu
do rozpoznawania ciggéw znakoéw pisma
odrecznego
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Abstract:

In the paper, selected informations on Hidden Markov Models (also called Hidden
Markov Chains) are reminded. Basic notions are defined and algorithms related to
these models are shortly presented. The research part of the papers shows results
of three conducted experiments entitled: “pork cutlet”, “form sheet” and “poeta-
ster”. The most important experiment “form sheet” gives a good starting point to
a practical application of HMMs to the handwriting recognition. The “poetaster”
experiment shows possible application of HMMs in so called “artifial creation’.

Stowa kluczowe:

Hidden Markov Models, Viterbi algorithm, handwriting recognition, artificial cre-
ation

1. Wprowadzenie (jawne modele Markova)'!

Zbior wielkosci losowych {¢; }, ktore zaleza tylko od jednego parametru nazywa
sie procesem losowym lub stochastycznym. Zwykle parametr ¢ utozsamiany jest
z czasem [2]. Tak naprawde mozemy wiec mysleé o ciagu losowym produkowanym
przez pewne zrodlo, ktére chcemy zamodelowaé.

Jezeli zarowno czas jak i zbiér mozliwych wartosci w ciagu sa dyskretne, to pro-
ces stochastyczny nazywa sie taricuchem stochastycznym. Wyobrazmy sobie zatem
system, ktéry w kazdej chwili czasowej moze przebywac tylko w jednym stanie po-
chodzacym ze skoniczonego zbioru stanéw q; € {S1, Sa, ..., Sy }. W ogdlnosci moz-
na rozwazaé najbardziej szeroka rodzine tanicuchow stochastycznych zawierajaca
taiicuchy, ktére do probabilistycznego opisu wymagaja w kazdym momencie czasu
t: obecnego numer stanu a takze calej historii wszystkich standéw poprzednich.
Jezeli zawezymy rozwazania tylko do takich tancuchow, dla ktérych prawdziwe
jest

P(q: = Sjlgi—1 = Siyqt—2 = Sk, --.) = P(qe = Silat—1 = Si), (1)

1 W niniejszym artykule fragmenty opisujace podstawowe pojecia i algorytmy dotyczace
HMM sa w duzej mierze powtarzane za praca [5]: A Tutorial on Hidden Markov Models
and Selected Applications in Speech Recognition, ktorej autorem jest Lawrence R. Rabiner.
Zachowano identyczng notacje.
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czyli prawodpodobienistwo przejscia do pewnego stanu zalezy tylko od sta-
nu poprzedniego (a nie od calej historii), to rozwazamy rodzine {aricuchéw
Markova [5, 4].

Jezeli dodatkowo zawezymy rozwazania do przypadku, gdzie prawdopodobien-
stwa przejs¢ sa niezmienne w czasie, tj.:

Vit P(qt = S'j|qt_1 = Sz) = const. = Qi 1 < i,j g ]\f7 (2)

to mowimy o taricuchach jednorodnych lub inaczej stacjonarnych [2]. W ten sposob
okreslona jest macierz prawdopodobienistw przej$¢ pomiedzy stanami A = {a;;},
gdzie a;; > 0 oraz Zj\]:l a;; = 1 dla wszystkich 1 < i < N. Kazda macierz
kwadratows spelniajaca te wlasnosci nazywamy macierzq stochastyczng |2, 4).

Do zdefiniowania konkretnego tanicucha Markova, oprocz macierzy A, potrzeb-
ny jest takze poczatkowy rozklad prawdopodobieristwa poszczegdlnych standow
tj. rozkltad dla chwili ¢ = 1. Oznaczmy taki rozklad przez m = (71, m2,...,7N).
Rozklad m mozna nazwaé rozkladem a priori — reprezentuje on nasza wiare lub
wiedze o prawdopodobienistwie pojawienia sie poszczegélnych stanéw w chwili
t = 1. Laiicuchem Markova (jawnym) mozemy zatem nazwaé pare A = (4, ) [4].

Interesujacym pytaniem jest: ,Jaki jest rozklad prawdopodobieristwa na po-
szczegblne stany w chwili o numerze T'7”, tj. po wykonaniu si¢ 7' — 1 krokéw
czasowych. Zauwazamy, ze po jednym kroku czasowym szukany rozklad wyno-
si m - A, jako ze iloczyn wiersza rozktadu poczatkowego z kazda j-ta kolum-
ng macierzy A daje prawdopodobienistwo catkowite znalezienia si¢ w stanie S;:
m1a1;+mT2a2;+ - - Tnan;. Po dwoch krokach czasowych szukany rozktad to - A- A,
zatem dla chwili ¢ = T mamy:

TATL, (3)

Jeszeze innym ciekawym pytaniem jest [5]: ,Jakie jest prawdopodobienistwo
pozostawania w konkretnym stanie S; przez d kolejnych momentéw czasowych,
pod warunkiem, ze system jest w tym stanie w obecnym momencie czasowym
(np. t = 1) i pod warunkiem danego modelu A\?”. Prawdopodobienistwo to maleje
wyktadniczo i wynosi ono:

P(O = (S;,Si, RN Si,Sj¢i)|q1 = Sz,)\) = a“'dfl(l — a”) (4)
— ——

d

Ile wynosi wartosé oczekiwana liczby chwil trwania danego stanu S;? 7 defi-
nicji wartosci oczekiwanej zapisujemy sume > o~ da; ¥~ (1 — a;;). W pracy [5]
stwierdza sie, ze suma ta wynosi 171@”. Ponizej udowodnimy to stosujac technike
tzw. ,zaburzania sumy” (zobacz [3]).

Zdaﬂ;d_l(l — a“) = (1 — CL”) hm Z daﬂ;d_l . (5)
d=1

1<d< o0

Sn
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Technika ta polega na wyjsciu od réwnosci S,4+1 = Sp+1 1, ,zaburzajac” ja, uzy-
skaniu po obu jej stronach sktadnikow S, ale z réznymi wspotezynnikami, tak
aby nie skasowaly sie one do zera:

Sn,+1 - Sn+1
Z dag "+ (n+ Day™ =1-a;° + Z da; "
1<d<n 2<d<n+1

St (n+Da" =1+ > (d+1)a;*
2<d+1<n+1

S, + (n + l)aii” =1+ Z (d + 1)aiid
1<d<n

S+ (n+Dai™ =14 aiSn+ Y ai® (6)

1<d<n

Ostatni sktadnik tatwo obliczy¢, jako ze jest on suma ciggu geometrycznego

> 1<d<n ai* = 7(1”(11:;2?”), zatem ostatecznie dostajemy:
1 a“(l - a“”)
n 1— @i + ]-_aii (n+ )a‘n ( )

Wracajac do granicy i pamietajac, ze a; < 1 (dla a;; = 1 suma jest rozbiezna —
pozostanie w danym stanie jest zdarzeniem pewnym, wiec stan trwa nieskoriczenie
dtugo):

a;i(1—ay")
1 —ai
(077 1
1 — = . 8
+ 1-— (0777 1-— (0777 ( )

(1 - ay) lim S, = lim (1+

n—oo

—(n+ 1)aﬁ)

2. Ukryte Modele Markova i trzy podstawowe problemy
rozwigzywane w ich ramach

Dotychczas rozpatrywany byt jawny model Markova, w ktéorym obserwacje
utozsamia sie ze stanami, tzn. stany traktuje sie jako pewne obserwowalne fizycz-
ne zdarzenia. Teraz rozszerzmy to na niejako podwojny proces losowy, tzn. taki,
gdzie obserwacja jest probabilistyczng funkcjg stanu. Jeden proces losowy rzadzi
przechodzeniem po stanach, a drugi proces losowy rzadzi generowaniem obserwacji
w poszczegolnych stanach. Sciezki stanéw nie widzimy, widzimy tylko sekwencje
obserwacji. Rys. 1 dobrze obrazuje tego typu proces losowy — jest to rysunek, ktory
w dalszej czesci postuzy do eksperymentu o nazwie ,schabowy”.
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zabie
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Rysunek 1. Podroéze i positki — przykladowe zZrédto Markovowskie o zbiorze stanow

{Polska, Francja, Wlochy} (N = 3) i zbiorze obserwacji {schabowy, pierogi, zabie udka,

glimaki, pizza, spaghetti} (M = 6). Obserwacja jest probabilistyczna funkcja stanu. Sciez-

ka przej$¢é pomiedzy stanami (trasa podrozy) jest ukryta, widoczna jest tylko sekwencja
obserwacji (positki).

Niech {vy,vs,...,vp} oznacza skoniczony zbiér mozliwych obserwacji. Proba-
bilistyczna funkcje stanu definiuje nastepujaca macierz:

bi(1)  b1(2) -+ bi(M)
R N I | )
bn(1) bn(2) -+ bn(M)
gdzie
bi(k) = P(O = vi|qe = Si) vt (10)

jest prawdopodobieristwem zaobserwowania obserwacji v pod warunkiem przeby-
wania w stanie S;. Ukrytym laicuchem Markova nazywamy trojke A = (A, B, )
5, 4].

2.1. Trzy podstawowe problemy rozwigzywane w ramach
Ukrytych Modeli Markova

1. Majac dana pewna sekwencje obserwacji O = (0102...07) i model
A = (A, B,7), nalezy obliczy¢ jakie jest prawdopodobienstwo tej sekwencji
obserwacji pod warunkiem modelu, tj. P(O|X) =?.
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2. Majac dana pewna sekwencje obserwacji O = (0102...07) i model
A = (A, B,m), nalezy znalez¢ najbardziej prawdopodobna $ciezke stanow
Q= (q1q2 - .. qr), ktora towarzyszyta generowaniu danej sekwencji obserwacji.

3. Majac dana pewna sekwencje obserwacji O = (0103 ... Or) oraz znajac tylko
liczby M i N, nalezy nastroi¢ model, tzn. znalezé mozliwie najlepsza zawarto$é
trojki A = (A, B, ), tak aby maksymalizowaé¢ P(O]\).

Wszystkie powyzsze problemy udaje sie rozwigzywaé w czasie rzedu O(T'N?)
poprzez sformutowanie odpowiednich indukcji i wykorzystaniu struktury kraty
(ang. lattice). Nalezy wspomnie¢, ze gdyby chcieé¢ rozwigzywaé te problemy w spo-
sob ,zachtanny” tj. m.in. poprzez definicyjne zastosowanie wzoru na prawdopodo-
bienistwo catkowite (liczac sume skladnik po sktadniku) natrafiamy na zlozonosé
O(TNT). Jest ona wykladnicza ze wzgledu na dtugoéé $ciezki i tym samym nie
do przeliczenia nawet dla stosunkowo matych wartosci 71 N np. N = 10, T = 50,
choéby w czasie trwania cywilizacji.

2.2. Rozwiazanie problemu nr 1

Algorytm Forward-Backward

Definiujemy tzw. zmienng wprzdd: a(i) = P(O102...0,q0 = S;|A), kto-
ra jest prawdopodobieristwem tego, ze wystapit poczatkowy fragment obserwacji
0105 ...0Oy, oraz ze w chwili ¢ system jest w stanie S; pod warunkiem modelu.

Inicjalizacja: (i) = mb;(O1), 1<i<N. (11)
Indukcja: at1(3) :( Z at(i)aij)bj(OtJrl)v I<j<N, 1<t<T-1. (12)
1<i<N
Stop: P(O|)\) = Z arp(i). (13)
1<i<N

Powyzszy algorytm stanowi czes¢ forward calosci i jest to cze$é wystarczaja-
ca dla znalezienia P(O|)). Ponizej przedstawiamy czes¢ backward, ktora nie jest
wymagana dla rozwiazania problemu 1, natomiast przydaje sie do rozwiazania
probleméw 2 i 3.

Definiujemy tzw. zmienng wstecz: B4(i) = P(Ot110¢42 ... Oplq = Si, \) kto-
ra jest prawdopodobienistwem tego, ze wystapil konicowy fragment obserwacji
O¢+10442 . ..Op pod warunkiem tego, ze w chwili ¢ system byl w stanie S; i pod
warunkiem modelu.

Inicjalizacja: Or(i) =1, 1<i<N. (14)

Indukcja: fBr_1(i) = a;jbi(00)B(j), 1<i<N, t=T,T—-1,...,2. (15)
1N

Stop: P(O[)) = m;:bi(O01)B1(4). (16)

1

N

i<N



180 Przemystaw Klesk

2.3. Rozwiazanie problemu nr 2

Sposéb 1

Szukamy Sciezki Q* = (¢i¢5 - . . ¢) ztozonej z indywidualnie najbardziej praw-
dopodobnych stanow w kazdym kroku ¢, tj. ¢f = argmax; ;< yP(q = Si|O, A).
Definiujemy zmienng v;(i) = P(g = S;|O, A). Okazuje sie, ze v4(i) daje si¢ przed-
stawié¢ za pomocy ay (i) 1 B (7):

at(i)ﬁt(i) = P(0102 . Ot, [ Si|)\)P(Ot+10t+2 . OT|qt = Sz', /\)
= P(Ol .. .OT,qt = Sl|>\)
——
o

_P(O,thSi;/\)P(Oa/\)_ — Q.
_ P()\) P(O, )\) = P(Qt = Sz|07)‘) P(O|)‘)’

Y (i)
) = 28 i)l
P(O[N) 21@‘@\7 at(j)ﬁt(j).

Jak wida¢ P(O|\), ktore pojawito sie w mianowniku, nie musi by¢ koniecz-
nie obliczane za pomocg wzoréw (13) lub (16). Wystarczy zastosowaé czynnik
normalizujacy 1/37; ;< a¢(j)B:(j), aby calosé stala si¢ poprawna miarg praw-
dopodobieristwal?.

Optymalng $ciezke standow Q* = (¢ g3 . . . ¢5) znajdujemy ustawiajac kazde

(17)

q; = arg maX1<z<N7t(i)- (18)

Jest to Sciezka optymalna w tym sensie, ze maksymalizuje ona kryterium wartosci
oczekiwanej liczby poprawnych stanéw na poszczegblnych pozycjach. Niestety nie
gwarantuje to, ze cala $ciezka jako calosé jest najbardziej prawdopodobna przy
danej sekwencji obserwacji O. Lepszymi kryteriami bylyby wiec takie, ktére mak-
symalizuja oczekiwana liczbe poprawnych podciagoéw o dtugosci 2, 3, itd., czy tez
wreszcie kryterium, ktore szuka po prostu najbardziej prawdopodobnego caltego
ciaggu stanow.

Spos6b 2 — Algorytm Viterbi’ego [6]

Definiujemy nastepujaca zmienna:

0:(1) = max  P(qiq2...q—1,q = Si, 0102...O¢|N),

(q192---gt—1)

tzn. wérod wszystkich $ciezek stanéw o dtugosci t—1 i takich, ze ¢ = S; wybieramy
te, ktora maksymalizuje prawdopodobienistwo pojawienia sie tej $ciezki standéw
wraz z towarzyszaca jej obserwacja 0105 ...0;. W algorytmie przedstawionym

12 Wida¢ jednoczesnie, ze tym sposobem mozliwe sa rozne przedstawienia dla
P(O|N) = El<j<N a¢(4)Bt(j), poprzez wstawienie do tego zapisu dowolnego momentu cza-

<

sowego 1 <t < 7T.
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ponizej potrzebna bedzie dodatkowo pewna struktura ¢ (np. tablica) pozwalajaca
na sledzenie po kracie N réznych Sciezek, jako ze dopiero w ostatnim kroku indukcji
wiadome bedzie, ktoéra sposrod nich jest zwycieska.

Inicjalizacja: 61 (i) = m;b;(O1), 19
Y1(i) =0, 1<i<N. 20
Indukcja: d;41(7) = (1%‘?5\7 5t(i)aij)bj(0t+1), 21

1<i<
top: P* = 0 .
Stop pax or(i)

. ‘
gp = arg max o7 (7).

X

(19)
(20)
(21)
(i) = arg max &y(i)ag;, 1<G<N, 1<IST-1. (22)
(23)
(24)
(25)

Sledzenie Sciezki wstecz: q; = ¥r41(qry1), t=T-1,T-2,...,1.

2.4. Rozwigzanie problemu nr 3

Zdefiniujmy nastepujaca zmienng: & (i,7) = P(q: = Si, g1 = S;|0, A). Jest to
prawdopodobietistwo tego, ze z chwili ¢ na chwile ¢ + 1 nastapi przejécie S; — S;
pod warunkiem danej sekwencji obserwacji i pod warunkiem modelu. Daje sie ono
wyrazié¢ za pomoca zmiennych wprzod i wstecz:

(i, 7) = at(l)al ib; (Ot+1)ﬁt+1( ) 26
¢ ( 7]) Z Oét aklbl Ot+1)ﬂt+1() ( )

P(OIA)

Na podstawie zdefiniowania zmiennych v i £ mozna zauwazyc¢, ze:

— wartosé¢ oczekiwana liczby pobytoéw w stanie S; w sekwencji o dtugosci T wy-
nosi: 3y cpep L 7e(4);

— wartos¢ oczekiwana liczby przejs¢ S; — S; w sekwencji o dtugosci T' wynosi:

Zlgf,gT_l 1 gt(lv])
Iteracyjna procedura strojenia modelu Markova
Rozpoczynamy od losowego zainicjalizowania trojki A = (A, B, ) zachowujac

tylko wlasnosci stochastyczne tych macierzy. Pojedyncza iteracja uzyskania popra-
wionego modelu A = (A, B, 7) ze starego modelu A = (A4, B, ) jest nastepujaca:
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warto$¢ oczekiwana liczby przejs¢ S; — S

Qi: =
* wartos¢ oczekiwana liczby pobytéw w .S;

Z ft(lvj)

_IstsT-t 1<i,j<N. (27)

Z Y2 (7) 7

1<t<T
- wartosé oczekiwana liczby pobytow w .S; i zaobserwowania vy,

wartos¢ oczekiwana liczby pobytéw w .S;

Z Y ()

1<t<T
=92 1<i<N, 1<k<M. (28)

Z ’Yt(i)7

1<t<T
Fi=m(), 1<i<N. (29)

Dowiedziono (patrz np. [1]), ze w wyniku powyzszej procedury iteracyjnej: albo
(1) osiagnieto juz tzw. punkt krytyczny i A = X lub tez (2) P(O|\) > P(O|)\)
tzn. otrzymalismy model, dla ktérego jest bardziej prawdopodobne, ze wyprodu-
kowal on dana sekwencje obserwacji. Nalezy zaznaczy¢, ze przestrzen, w ktorej
szukamy najlepszego modelu moze mie¢ wiele punktéw krytycznych i efekt dzia-
tania procedury iteracyjnej moze zaleze¢ od punktu poczatkowego.

Waznym wariantem procedury iteracyjnej jest wariant, ktéry pozwala do stro-
jenia wykorzystaé nie tylko pojedyncza sekwencje obserwacji, a calty zbiér réznych
takich sekwencji wyprodukowanych przez badane zrodto. Oznaczmy ten zbior ja-
ko {O,0%,...,0%}, gdzie O' = (040} ...0%,), 1 <1< L. Pojedyncza iteracja
przyjmuje w tym wariancie postac¢ (patrz takze [5]):

Z PO% Z ol (i)aijbi( f+1)/6t+1()

(O'A)
G = 1<I<L 1<t<Tl 1 7 L <ij<N. (30)
Ly Al
1<zl<:L j2) Ol|)\ lgng (1) B ()
1 1/ nly-
Z Y72715%) Z o (1) By (1)
1<I<L P(O'A) 1<t<T,
- L=
bi(k) = Oc=v . 1<i<N, 1<k<M (31)
Z PO;U\ Z o (i) 61 (i)
1<I<L ( |)1<t<Tl
1 . .
Wali(l)ﬁi(l)
7, = SISk 1<i<N (32)
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3. Mozliwe zastosowania modeli Markova

Ukryte Modele Markova sa najbardziej znane ze swoich zastosowan w dziedzi-
nie rozpoznawania wzorcdw przebiegajgcych w czasie (ang. temporal pattern reco-
gnition) takich jak np.: rozpoznawanie mowy, rozpoznawanie pisma odrecznego,
rozpoznawanie gestow, $ledzenie/generowanie partytury muzycznej (ang. musical
score following), generowanie akompaniamentu muzycznego, a takze kryptoana-
liza. W tego typu aplikacjach wazna role odgrywa zwykle algorytm Viterbi’ego.
Do zbioru obserwacji wprowadza sie wowczas rézne mozliwe zaburzone postacie
pewnych obiektéw np.: rézne sposoby wypowiedzenia danej gloski, rézne sposoby
odrecznego zapisania danej litery, czy tez rézne sposoby odegrania przez muzyka
danego dzwieku. Natomiast zbiér stanéw stanowig te obiekty w rozumieniu precy-
zyjnym (gloski zapisane transkrypcjami, zapis literowy stow np. w edytorze tekstu,
nuty w partyturze). Zadanie polega wiec na odkryciu najbardziej prawdopodobnej
sekwencji precyzyjnej na podstawie sekwencji zaburzone;j.

Znane sa takze zastosowania modeli Markova w bioinformatyce i genetyce do:
predykcji kodowania protein, modelowania rodzin powigzanych sekwencji DNA,
predykceji sekwencji proteinowej drugiego rzedu na podstawie sekwencji pierwszego
rzedu.

Nalezy takze zwrécié uwage na to, ze po nastrojeniu, model Markova moze z
powodzeniem stuzy¢ do samego symulowania Zrédta. Prowadzi to do zastosowar w
ramach tzw. ,sztucznej twdrczosci”. Poza tym sztuczny generator zrodta moze by¢é
przydatny w sytuacjach, gdy nie jest mozliwe lub jest zbyt kosztowne obserwowanie
zrodta prawdziwego.

4. Przeprowadzone badania

4.1. Eksperyment ,schabowy”

Modelowany byt proces losowy, ktory obrazuje rys. 1. Jest to proces loso-
wy, w ktorym zbioér stanéw to kraje, po ktérych podrézuje pewien podréznik:
{Polska, Francja, Wtochy}, a zbior obserwacji to mozliwe positki: {schabowy, pie-
rogi, zabie udka, §limaki, pizza, spaghetti}. Problem — niejako detektywistyczny
— polega na wykryciu, gdzie kolejno podroznik byt ($ciezka krajow) na podstawie
tego, co jadl (sekwencja positkow).

Z rysunku mozna odczytaé informacje o zawartosci macierzy A i B. Jako roz-
klad poczatkowy przyjeto = = (0.6,0.3,0.1). Wyniki testow zawiera tabela 1.
Kazdy wygenerowany zbiér obserwacji obejmowat sekwencje o losowej diugosci
od 5 do 50. W przypadkach gdy strojono model (poczynajac od losowego), liczba
iteracji procedury strojenia byta réwna 100.

Ponizej przedstawiono: (1) przykladowa sekwencje obserwacji, (2) faktyczna
Sciezke stanow, ktora wytworzyla te obserwacje, (3) $ciezke stanow wykryta przez
algorytm Viterbi’ego znajac prawdziwe A, (4) $ciezke stanow wykryta przez algo-
rytm Viterbi’ego znajac nastrojone .
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rozmiar | odsetek w calosci odsetek odsetek w calosci odsetek
zbioru poprawnych poprawnych stanéw poprawnych poprawnych stanéw
obser- | wykrytych $ciezek w wykrytych wykrytych $ciezek w wykrytych
wacji (znajac Sciezkach (znajac (na podst. \) $ciezkach (na
prawdziwe \) prawdziwe \) podst. A)
50 0.1 0.844 0.04 0.773
100 0.06 0.842 0.06 0.813
500 0.062 0.842 0.054 0.804

Tabela 1. Wyniki testow dla eksperymentu o nazwie ,schabowy”.

(1): (schabowy, spaghetti, spaghetti, spaghetti, schabowy, schabowy, schabowy, schabowy, scha-
bowy, zabie udka, spaghetti, schabowy,pierogi, pizza, pizza).

(2): (Polska, Wlochy, Wlochy, Wlochy, Polska, Polska, Polska, Polska, Polska, Francja, Wlochy,
Polska, Polska, Polska, Francja).

(3): (Polska, Wlochy, Wlochy, Wlochy, Polska, Polska, Polska, Polska, Polska, Francja, Wlochy,
Polska, Polska, Polska, Polska).

(4): (Polska, Francja, Wlochy, Wtochy, Polska, Polska, Polska, Polska, Polska, Francja, Wlochy,
Polska, Polska, Francja, Wtochy).

Nalezy pamietaé, ze nastrojony model, moze by¢ bliski prawdziwemu w sensie
wlasnosci statystycznych, ale moze roznic sie ze wzgledu na permutacje numeréw
stanéw. Aby moc poréwnywaé wyniki dziatania algorytmu Viterbiego z faktycz-
nymi $ciezkami stanéw, nalezy po nastrojeniu modelu znalezé takze poprawna
permutacje tych numeréw. Do tego celu potrzebne juz jest uczenie z nadzorem.
Moéwiac w skrocie nalezy poréwnywacé rozklady w wierszach znalezionej macie-
rzy B ze zbiorem sekwencji obserwacji, gdzie kazda obserwacja opatrzona bytaby
numerem stanu, z ktorego pochodzi (nadzor). Mozna tu skorzystaé np. z kryte-
rium maksymalnej wiarygodnosci (ang. maximum likelihood) patrzac na entropie
empiryczne. I tak prawdziwy indeks ¢ pewnego stanu S; mozna znalezé¢ jako:

i = arg max Z Z L log b;(Oy), (33)

: l
1<jEN ¢
SN s 75

gdzie Sf oznacza zbiér tych momentoéw czasowych t w l-tej ukrytej $ciezce stanéw,
w ktorych system byt w stanie S;, tj. St = {t: ¢} = S;}, zas #S! oznacza moc tego
zbioru.

4.2. Eksperyment ,formularz”

Niniejszy eksperyment moze stanowi¢ dobry punkt wyjscia do stworzenia pet-
nej aplikacji rozpoznawania pisma odrecznego. Nazwa ,formularz” ma sugerowac
pewne uproszczenie zadania, a mianowicie odosobnienie liter — tak jak ma to miej-
sce, gdy wypeliamy przygotowany arkusz formularza z odrebnymi kratkami dla
kazdego znaku. Zadania tego typu (nawet uproszczone) pojawiaja sie w zyciu, cze-
sto w skali masowej i prosza sie o zautomatyzowanie np.: wypelnianie deklaracji
podatkowych PIT, wypelnianie wnioskéw o zmiane dokumentéw osobistych, itp.
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Eksperyment przeprowadzony byl nastepujaco. Zbiorem stanéw byl zbiér wy-
branych duzych liter: {A, B,C,D,&,Z,K, M,N,O, Z}. Macierz B modelu zostala
zbudowana pod nadzorem w sposéb nastepujacy. Dla kazdego stanu — litery — przy-
gotowano 50 plikéw graficznych o wymiarach 50 x 30 zawierajacych roézne odreczne
sposoby napisania danej litery. Kazdy plik poddano pomniejszeniu do wymiaréw
pxq = 5x3 na zasadzie pewnego skrotu rastrowego, tj. decydujac czy piksel (i, j) w
pomniejszonym obrazie ma by¢ zaczerniony patrzono na stosunek pikseli czarnych
do biatych w odpowiadajacym mu kwadracie o wymiarach 10 x 10 pochodzacym
z obrazu oryginalnego. Jezeli taki stosunek przekraczal pewna warto$¢ progowa,
to dany piksel (¢, j) byl zaczerniany. Wartosé progu w wyniku eksperymentéw do-
brano na 0.28 (biale tto dominuje nad kolorem czarnym w oryginalnym obrazie).
Rysunek 2 ilustruje powyzszy opis.

AAAAA

= el w lm

Rysunek 2. Kilka wersji odrecznego napisania litery A i ich skroty rastrowe.

Ze wzgledu na wymiary skrotow 5 x 3 przestrzen réznych mozliwych obserwacji
ma moc 2°3 = 32768. Jest oczywiste, ze litery pisane odrecznie na rézne sposoby
w sposOb naturalny nie wyczerpia calej tej przestrzeni, stad tez na pewno liczba
M < 32768.

Kazdy skrot rastrowy zamieniano na liczbe wg wzoru 7, 327, pixel(s, j) -
20=Da+(=1  Dla kazdej litery zbior jej roznych obserwacji (skrotow) przeksztal-
conych na liczby mozna nazwaé ksigzkq kodowg danej litery. Dla kazdej ksiazki
kodowej zapamietywano takze czestosci pojawienia sie poszczegélnych jej elemen-
tow. Utozsamiajac te czestosci z rozkladami prawdopodobienstwa, otrzymujemy
praktycznie gotowe wiersze dla macierzy B modelu Markova.

Bardzo istotnym szczegotem bylto wprowadzenie do kazdej ksiazki kodowej ca-
lego zaczernionego skrotu, ktéry ma sens symbolu nieznanego ‘7’. Ta sztuczka
przydaje sie na etapie juz samego rozpoznawania calych napiséw za pomoca go-
towego modelu. W momencie, gdy natrafimy na znak, ktéry nie nalezy do zadnej
ksiazki kodowej, to mozemy ten znak utozsamié¢ z symbolem nieznanym ‘?7°, kto-
ry z takim samym prawdopodobieristwem 5—10 moze pojawié¢ sie w kazdym stanie
(literze). Dzieki temu dalsze rozstrzygniecie, jaka litera ‘7’ tak na naprawde jest,
odbywa sie poprzez algorytm Viterbi’ego na podstawie wlasnosci statystycznych
jezyka polskiego zawartych w nastrojonej dwojce A i m. Chodzi tu o czestsze lub
rzadsze pojawianie sie w jezyku polskim pewnych kombinacji liter, czy chociazby
o koniecznosé pojawienia sie samogtoski co jakis czas, itp. Model Markova poznat



186 Przemystaw Klesk

te wlasnosci podczas strojenia dzieki uczacemu zbiorowi obserwacji — o nim za

chwile.

Budujac ksiazki kodowe, odnotowano nastepujace fakty:

1. érednia dlugosé ksiazek kodowych wyniosta 22.73, co oznacza, ze pomimo do-
starczenia 50 réznych duzych obrazéw dla kazdej litery, przecietnie dostajemy
okolo 23 roznych skrotow na litere — duze obrazy moga odwzorowywaé si¢ na
ten sam skrot (stad tez mozemy w ogole mowic o rozktadzie prawdopodobieri-
stwa skrotow danej litery);

2. zbiér bedacy suma mnogosciowa wszystkich ksiazek kodowych uzyskal rozmiar
222, czyli M = 222;

3. suma dlugosci wszystkich ksiazek kodowych wyniosta 250, co jest wieksze od
M — zatem istnieja obserwacje, ktore przynaleza do wiecej niz jednej ksiazki
kodowej.

Punkt 3 wynika z mozliwych podobieristw liter (np. D i O, M i N) i uzy-
skiwania dla nich tych samych skrotow. Z tego wynika dalej, ze niemozliwe jest
jednoznaczne rozpoznanie kazdego calego napisu, poprzez odrebne rozpoznanie
poszczegblnych liter.

Zbiorem uczacym, ktory postuzyt do nastrojenia modelu byt zbiér ztozony
z 1000 sekwencji obserwacji, wygenerowany poprzez rézne sposoby napisania 50
stow (dla kazdego stowa 20 roznych wersji):

{AMOKIEM, BABA, BACA, BACEN A, BADA, BAM,BICZ,BIEDA, BIEDNT, BIKINT,
BOKIEM,CIEBIE,CIECZ,CIEKNTE, CODZIENNTIE, CZAD,CZEKA, DACIE, DEZTADA,
DZICZE, DZIDA, DZIEKAN, IKON A, KACZKT, KAN A, KICZ, KIMON O, KON A,
MAMA, MAMBIE, MAMIE, MIMA, MINIE,NADZIENTE, NTANTA,NICT,
NIEZNANE, OCZKO, OKIEM, OKNEM, OKNO, ZADA, ZADANIEM, ZAKAZ,
ZAZNACZENTE, ZBADAM, ZBOCZENTEC, ZDANTIE, ZN ACZEK, ZN ANEY.

Po nastrojeniu modelu Markova (3 iteracje), testowano jego skutecznos$é na
zbiorze 50 nowych napiséw, nie zawartych w zbiorze uczacym i reprezentujacych
inne wyrazy. Kazdy napis odwzorowywano na skrot. Odnotowywano i zliczano
znaki nie nalezace do zadnej ksiazki kodowej, a zatem przeszlty one w ‘?’. Na-
stepnie wykonywano algorytm Viterbi’ego i poréwnywano jego wynik dziatania
z oczekiwanym wyrazem. Rysunki 3 i 4 przedstawiaja przyktadowe rozpoznania.

NTEZNACZNIE
b E T ik
MIETMECINE

Rysunek 3. Przyklad poprawnego rozpoznania. Po skroécie, znaki o numerach 5 i 8
nie pochodzily z zadnej ksiazki kodowej, wiec zostaly zamienione na zaczernione
prostokaty tj. symbole ‘7’ (ostatni wiersz). Wynikowa S$ciezka stanéw Viterbi’ego:

NIEZNACZNIE.
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Rysunek 4. Przyklad niepoprawnego rozpoznania. Po skrécie, znaki o numerach 3, 7

i 8 nie pochodzily z zadnej ksiazki kodowej, wiec zostaly zamienione na zaczernione

prostokaty tj. symbole ‘?’. Wynikowa §ciezka stanéw Viterbi’ego: ZZENNIENTEM.

Znak o numerze 3 zostal wstawiony poprawnie, znaki 7 i 8 niepoprawnie. Pojawil sie tez

drugi rodzaj bledu, tj. znak o numerze 4 zostal rozstrzygniety na podstawie caltosci ciagu
jako N raczej niz M (znajduje sie on w obu ksiazkach kodowych).

Wyniki testéw byly nastepujace. Odsetek znakéw, ktoére przynalezaly do przy-
najmniej jednej ksiazki kodowej wyniost 75.21%. Nalezy rozumieé, ze wielkosé
zblizona otrzymaliby$my chcac rozpoznawaé cale napisy na podstawie odrebnego
rozpoznawania poszczeg6lnych znakoéow ze skrotoéw rastrowych 5 x 3, odcinajac sie
od jakiejkolwiek wiedzy o jezyku polskim i nie korzystajac z modelu Markova. Za-
tem wzgledem tej liczby nalezy oceniaé¢ skutecznos$é rozpoznawania calych napisow
przy zastosowaniu modelu Markova i algorytmu Viterbi’ego. Odsetek poprawnych
znakow w calych rozpoznawanych wyrazach wyniost 90.25%, co znacznie przewyz-
sza 75.21%. Wida¢ tym samym zysk z dodania pewnej wiedzy o jezyku polskim
zawartej w modelu Markova. Odsetek $ciezek Viterbi’ego poprawnych w calosci
wyniost 60%.

Warto jeszcze wspomnie¢ o unikaniu zbyt ,,ostrego” nastrojenia modelu w tego
typu aplikacjach. Chodzi o to, ze model poznaje tylko skoriczony zbiér wyrazoéw
podczas strojenia. Nie wszystkie wlasnosci jezyka polskiego moga ujawni¢ si¢ w
takim zbiorze, a nalezy pamietaé, ze moga one pojawié sie p6zniej na etapie roz-
poznawania. Po wykonaniu zbyt wielu iteracji uczacych, model przydzieli prawdo-
podobienistwa a;; bliskie zeru pewnym przej$ciom, ktérych nie bylo w tym zbiorze.
Np. pojawienie sie w wyrazie podciagu ZZ model bedzie uznawal za bardzo ma-
to prawdopodobne, jezeli ,nie widzial” podczas strojenia zadnego wyrazu, ktory
mialby taki podciag (np. DANZZI). Innym mozliwym sposobem na naprawienie
przestrojenia (oprocz malej liczby iteracji) jest skorygowanie macierzy A juz po
nastrojeniu. Tzn. elementy a;; bliskie zeru mozna podnies¢ o pewng wartosc e i
znormalizowaé wiersze, tak aby zachowaly sens probabilistyczny.

4.3. Eksperyment ,wierszokleta”

Niniejszy eksperyment dotyczy przypadku jawnego tanicucha Markova, gdzie
A = (A,7), 1 ukazuje on, jak nastrojony model moze pracowac jako generator
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losowy nasladujacy zamodelowane zrodlo. Jako sekwencje obserwacyjng wybrano
wiersz Kazimierza Przerwy-Tetmajera ,A kiedy bedziesz moja zong:

A kiedy bedziesz moja zZong,
umitowang, posSlubiong,

wowczas sig¢ ogrdd nam otworzy,
ogrod Swietlisty, pelen zorzy.

Rozdzwonia nam si¢ kwietne sady,
pachnaé¢ nam beda winogrady,

i réze Sliczne i powoje

calowa¢ beda wiosy twoje.

P6jdziemy cisi, zamy$leni,

wSrod zo6ttych przymglen i promieni,
pojdziemy wolno alejami,

pomiedzy drzewa, cisi, sami.

Gatazki ku nam zwisac beda,
narcyzy piac¢ sig¢ srebrna grzeda,
i padnie biaty kwiat lipowy

na rozkochane nasze gtowy.

Ubioreg ciebie w bigkit kwiatow,
niezapominajek i btawatoéw,
ustroje ciebie w papro¢ mtoda
i Swiat rozswietle twg urodg.

Pojdziemy cisi, zamy$Sleni,

wSrod ztotych przymglen i promieni,
pojdziemy w ogrdd peten zorzy
kiedy drzwi mito§¢ nam otworzy.

Jako zbiér stanéw obrano zbiér caltych stow wystepujacych w wierszu plus znak
konica linii (pominieto znaki interpunkcyjne). Liczba stanéw N = 73, podczas gdy
dlugosé wiersza T = 128 (bez powtarzalnodci stow, nastrojony model odtwarzatby
po prostu wiersz w formie niezmienionej). ,Jawnos$¢” taricucha, mozna w praktyce
zrealizowa¢ ustawiajac M = N i macierz B jako jednostkowa. Po nastrojeniu,
uzywano modelu do generowania losowych ,wierszy”. Oto przyktadowe wybrane
z nich:

a kiedy drzwi miloS¢ nam otworzy

i padnie biaty kwiat lipowy

péjdziemy w papro¢ miodag

wSrod zo6itych przymglen i Swiat rozswietle twag uroda
pachnaé¢ nam beda wtosy twoje

ubiorg ciebie w bigkit kwiatow

a kiedy bedziesz moja Zona

ogrod Swietlisty peten zorzy
niezapominajek i Swiat rozswietle twa uroda
poéjdziemy wolno alejami

péjdziemy cisi zamy$leni

i btrawatow

péjdziemy cisi sami

pojdziemy wolno alejami

pomiedzy drzewa cisi zamy$Sleni

i padnie bialy kwiat lipowy

Jak wida¢ niektore fragmenty moga nie mieé¢ sensu, niemniej jednak w ogolnosci
otrzymujemy calkiem ciekawe sekwencje.

Interesujacym eksperymentem byloby nauczenie dwoch modeli Markova A;
i A2 na podstawie duzej liczby wierszy dwoch autoré6w, a nastepnie orzekanie dla
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nowego wiersza, od ktorego autora on pochodzi porownujac P(O|A1) i P(O|A2).
W analogiczny sposéb mozna by takze sprawdzaé¢ autentycznosé réznego rodzaju
materiatow, dokumentoéw, itp.
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Integracja metod AHP i SWOT w formutowaniu
strategii dziatania przedsiebiorstwa
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Abstract:

W niniejszej pracy podjeto probe adaptacyi aparatu wielokryterialnego wspomaga-
nia decyzji w formutowaniu strategii gospodarczej przedsiebiorstwa. W publikacji
przyblizono problematyke formutowania strategii biznesowej organizacji, dokonano
syntezy aktualnie stosowanych w tym zakresie metod i technik oraz przedstawiono
zatozenia metodyczne proponowanego rozwigzania wlasnego.

Stowa kluczowe:

wielokryterialne wspomaganie decyzji, adaptacja aparatu AHP, strategia gospo-
darcza, analiza SWOT

1. Wstep

Pod pojeciem strategii rozumie sie plan pewnego rodzaju Swiadomie zamie-
rzonego sposobu dziatania, albo wskazéwke (zbior wskazowek) pozwalajaca radzié
sobie w okreslonej sytuacji. Strategie mozna postrzegaé jako wzorzec (a dokladniej
wzorzec w zestawie dziatan) wykazujacy spojnos$é zamierzong lub, nie mozliwy do
osiagniecia na rozne sposoby [1].

Strategie gospodarczg organizacji stanowi uktad dtugookresowych dziatan, ma-
jacych na celu realizacje przyjetych zatozeni, misji, celéw i dtugookresowego planu
dziatania [2]. Odgrywa ona podstawows role w funkcjonowaniu przedsiebiorstw.
Celem strategii jest tworzenie przewagi konkurencyjnej [3].

Istotng role w formutowaniu i wdrazaniu strategii organizacji odgrywa jej me-
todyka [2, 3, 5]. Przyjeta metodyka wskazuje sposob i etapy opracowania strategii
gospodarczej. Analiza literatury przedmiotu wskazuje na szereg dostepnych me-
tod i technik doboru odpowiedniej strategii gospodarczej. Do wazniejszych zaliczy¢
mozna: metoda SWOT, SPACE, SMART, PEST, metode Czynnikéw Krytycznych
Sukcesu, metode Siatki Audytu Systeméw, czy metody Portfelowe, zwane Analiza

BCG.

— Analiza SWOT stanowi efektywna metode identyfikacji kategorii stabych
i silnych stron oraz szans i zagrozeri. Przedmiotem analizy moze by¢ przedsiebior-
stwo, inwestycja lub dowolna organizacja [3, 2, 7|. Gléownym celem analizy SWOT
jest okreslenie aktualnej i perspektywicznej pozycji przedmiotu analizy SWOT
oraz prognoza strategii postepowania.
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System wartosci i zapatrywania
naczelnego kierownictwa
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Warunki otoczenia

Rysunek 1. Podstawowy model strategicznego planowania w organizacji. Zrédto: Kubiak
B. F., 2003 (por. Kreikebaum H., 1996).

— Analiza SPACE (ang. Strategic Position and Action Fvaluation — analiza
pozycji strategicznej i ocena dziatalnosci firmy) to jedna z metod badania ogolnej
zdolnosci rozwojowej firmy [12]. Ulatwia ona podejmowanie decyzji dotyczacych
dywersyfikacji dziatalnosci firmy i ocene poszczegdlnych jej domen.

— Analiza SMART jest to metodyka konstruowania celow organizacyjnych,
charakteryzujaca wlasciwie sformutowane cele. Oparta jest na rozwinieciu akro-
nimu SMART, czyli reguly mnemotechnicznej ukazujacej najistotniejsze kryteria,
ktore spelniaja cele.

— Analiza PEST jest bardzo czesto wykorzystywana przez eksporterow do
oceny srodowiska makroekonomicznego. Dotyczy kraju, w ktorym eksporter pro-
wadzi sprzedaz swoich produktow /ustug lub kraju, na obszarze ktoérego eksporter
dopiero zamierza zacza¢ sprzedawaé swoje produkty /ustugi.

— Metoda krytycznych czynnikéw sukcesu stuzacy do analizy zasobéw oraz
umiejetnosci analizowanego przedsiebiorstwa. Glownym zalozeniem jest wyszcze-
goélnienie najwazniejszych kryteriow dla analizowanego przedsiebiorstwa. W tej
metodzie nalezy podkresli¢ roéznorodnosé kluczowych czynnikéw sukcesu, przez
wzglad na rodzaj dzialalnosci i branze, w jakiej dziala przedsiebiorstwo.

— Analiza portfelowa BCG jest rodzajem pozycjonowania produktu (produk-
tow) firmy na tle konkurencyjnych marek. Pozycjonowania strategicznych jedno-
stek biznesu dokonuje sie w metodzie BCG, w odréznieniu od pozycjonowania
droga badan marketingowych i analiza benchmarkingows [7, 11].

Dokonujac podsumowania prezentowanych podejs$¢ nalezy zaznaczy¢, ze domi-
nujacy jest jakosciowy charakter zaprezentowanych metod. Przedstawione proce-
dury zarzadzania strategicznego, cechuje nieformalny charakter, a wskazania kon-
cowe posiadaja ogdlny i niekwantyfikowalny zakres. Istnieje zatem realna potrzeba
opracowania spojnej strategii, rozpatrujacej wyniki w sposéb bardziej formalny,
ilosciowy i metodyczny.

2. Proponowane rozwiazanie

Badania ukierunkowano na opracowanie spojnej procedury generowania wska-
zan strategicznych, a w konsekwencji planu strategicznego przedsiebiorstwa, w po-
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taczeniu z ich ilo$ciows reprezentacja. W tym celu podjeto prébe polaczenia pro-
cesu formalnych mechanizméw agregacji, opartych na metodzie wielokryterialnego
wspomagania decyzji z technikami doboru strategii gospodarczej. Zaproponowano
zintegrowane podejscie metodyczne (polaczenie metody AHP (8] i analiza SWOT)
pozwalajace na kwantyfikacje ilosciowa szczegdlnych wynikowych strategii gospo-
darczych.

W podejéciu niniejszym zawarto klasyczne kroki analizy SWOT (Rys. 2). Za-
warte w proponowanym rozwigzaniu kroki analizy strategicznej sa szeroko udo-
kumentowane w literaturze przedmiotu [2, 7, 11]. Kolejno skoncentrowano si¢ na
przyblizeniu podstaw metodycznych zastosowanego dodatkowo aparatu badawcze-
go.

W etapie drugim (analiza Szans i Zagrozen) i etapie czwartym (analiza Sta-
bych i Mocnych Stron) wlaczony zostal proces pozyskiwania preferencji, ustalania
wartosci oraz ich agregacji. Proces w szczegdlnosci oparto na konstrukeji wektora
preferencji globalnych, jak rowniez wyznaczenia uzytecznosci czastkowych, kaz-
dego z czynnikoéw formulowanych strategii. W konsekwencji pozwala to na prze-
ksztalcanie opisywanych strategii sktadowych do formy ilo$ciowe;j.

Zastosowana metoda hierarchicznej analizy problemu (ang. AHP — Analytic
Hierarchy Process), wspomaga podejmowanie decyzji w obecnosci wielu kryteriow

Wyznaczenie wektora preferencji globalnych

Okreslenie

relatywnej waznosci

akiyteriéw K,

Wyznaczenie Obliczenie wartosci
macierzy porownan wektora wlasnego

wskaznika spéinosol

N

Obliczenie

ocen CI

WWyznaczenie
wektora preferencji
globalnych W,

Wyznaczenie sum
posrednich wierszy
macierzy | nomalizacja

______ »i ey
i v i
i i
i i
i | Agregacja wektora ocen czastkowych | |
] ]
i i
i | Obliczenie wektora uporzadkowania wariantéw | i
R [
4 v
Krok 1. Krok 2. Krok 4.
Okreslenie profilu Identyfikacja i ocena R Krok 3. Okreslenie stabych
przedsigbiorstwa otoczenia przedsie Prognozy imocnych stron
biorstwa przedsigbiorstwa
Krok 5.
Sformulowanie Kr_ok_ 6. . Krok 7.
Lo » Strategie i taktyki > .
wariantéw s Plan strategiczny
. dzialania
strategicznych

Rysunek 2. Procedura generowania wskazaii strategicznych. Zrodlo: Opracowanie

wlasne.
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Rysunek 3. Schemat struktury hierarchicznej zadania w metodzie Saaty’ego. Zrodlo:
Opracowanie wlasne.

dla dyskretnych probleméw decyzyjnych [9]. Jak wskazuja O. Downarowicz i in.
(2000) metoda AHP ujmuje podejscie wielokryterialne, oparte na kompensacyjnej
strategii modelowania preferencji i przy zalozeniu porownywalnosci wariantow,
uwzgledniajac specyfike psychologicznych proceséw warto$ciowania o charakterze
hierarchicznym i relacyjnym. Jednoczesnie metoda wspiera artykulowanie prefe-
rencji decydenta (lub oceniajacych) oraz wykorzystanie ich w procesie agregacji
ocen [13]. Preferencje oceniajacych (decydujace o subiektywnosci ocen) stanowia
istote podejscia wielokryterialnego i sa zjawiskiem naturalnym dla ocen dokony-
wanych przez cztowieka, w odréznieniu od pomiaréw o charakterze obiektywnym
[8, 9]. Wyniki otrzymane za pomoca tej metody sa wartosciami liczbowymi, okre-
§lajacymi hierarchie¢ mozliwych wariantow wg zbiorczej (wielokryterialnej) jako-
Sciowej oceny decydentow.

Wystepujace w modelu czynniki ryzyka, stanowia kryteria oceny wariantow
pod wzgledem wewnetrznych i zewnetrznych stron srodowiska przedsiebiorstwa.
Wariantami decyzyjnymi sa projektowe lub realizacyjne rozwiazania, dotyczace
SWOT, ktory w efekcie zapewnia odpowiednie zastosowanie strategii przedsie-
biorstwa.

W ramach metody AHP winna by¢ dokonana dekompozycja problemu de-
cyzyjnego, w postaci hierarchicznej struktury decyzyjnej (Rys.3): cel nadrzedny
(otoczenie srodowiska), cele posrednie (glowne czynniki sktadajace sie na analize
SWOT), czynniki czastkowe (wybrane kryteria) i warianty decyzyjne (rozwiazanie
projektowe lub realizacyjne).

Zapewnia to odpowiednia iloSciowa i jako$ciowa poréwnywalnosé kryteriow
z tego samego poziomu, jak réwniez poprawnosé logiczna i relacyjna na wszystkich
poziomach struktury hierarchiczne;j.

3. Weryfikacja empiryczna proponowanej procedury

Proponowana procedure przedstawiono w niniejszej pracy na przyktadzie
przedsiebiorstwa poligraficznego. W tym celu zastosowano wyzej wymienione roz-
wigzanie, na podstawie przeprowadzonej serii eksperymentéw badawczych, gdzie
ujawniono celowosé¢ prezentowanej multimetody.
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Tabela 1. Macierz SWOT alternatyw strategicznych. Zrédlo: opracowanie wlasne.
Mocne strony Stabe strony
ol ]
2| 5| B2 2| 5| £
22 2| &3 22 2| &%
o o
07| 5|9 ‘B
Doswiadczenie pracownikéw 410,2| 0,6 ] Brak znaczacych inwestycji 310,2| 0,45
Bardzo atrakcyjna  oferta 210,2| 0,34 | Brak zintegrowanego systemu 30,1 0,36
podtrzymujaca rozpoznawal- informatycznego
no$¢ marki na rynku
Szeroka sie¢ odbiorcow krajo- 410,2| 0,6 | Niekorzystne potozenie za- 210,2| 0,3
wych i istotny udzial ekspor- kladéw z punktu widzenia
tu w dostarczaniu ustug dystrybucji wyrobéw w kraju
Rezerwy powierzchni posia- 210,1| 0,1] Brak mozliwosci rozwoju od- 210,1| 0,16
dane zaklad w Szczecinie dzialu w Szczecinie z uwagi
dajace mozliwosé podzniejszej na ograniczenia powierzchni
rozbudowy zakladu
Dobra, stabilna sytuacja fi- 310,1| 0,23 | Zbyt duze zapasy-zwigkszenie 2(0,1| 0,16
nansowa, dajaca mozliwosé kosztéw magazynowania
rozwoju
Dobra opinia u klientéw 310,1| 0,39 | Trudnosci ze Sciaganiem na- 310,2| 0,51
leznosci
Zwiekszenie samofinansowa- 410,2| 0,8 ] Obciazenie finansowe spowo- 410,2| 0,8
nia przedsi¢biorstwa dowane koniecznoscia splaca-
nia zaciggnietych kredytow
Wysoka jako$¢ dostepnych 310,1| 0,23 | Ograniczone srodki finansowe 2(0,1] 0,1
ofert przeznaczone na dzialalnosé
promocyjna
Suma 1|3,28 | Suma 1|0,44
Szanse Zagrozenia
Q@ Q@
£o| 5| 58 S0l 5| 58
22 2| 8% 22 2| 8%
o o
o | 5|93 0| 5|93
Wrzrost gospodarczy 310,1| 0,3]Zwickszenie wysokosci stop 30,2 0,54
podatkowych
Zwiekszenie popytu 310,2| 0,51 | Zwieckszenie poziomu inflacji 2(0,1| 0,2
krajowego
Wrzrost dynamiki rynku inwe- 210,1| 0,26 | Zwickszenie norm zwigza- 2(0,1] 0,2
stycyjnego i budowlanego nych z ochrona srodowiska
Z momentem wejscia do 510,2 1,1 | Zmniejszenie sie dynamiki 310,2| 0,51
Unii, mozliwo$¢ pozyskania rozwoju rynku poligraficzne-
nowych rynkéw zbytu go i inwestycyjnego
wzrost popytu na wszystkie 410,2| 0,8 ] Zmniejszenie konsumpcji kra- 410,2| 0,8
ustugi oferowane w Polsce jowej i zagranicznej
Obnizka stép procentowych 310,2| 0,54 | Naptyw zagranicznej konku- 410,3 1
oraz bogatsza oferta kredyto- rencji
wa 1 pozyczkowa bankoéw
Suma 1|3,51 | Suma 1|3,25
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Tabela 2. Analiza zasobow przedsiebiorstwa przy uzyciu analizy SWOT i wybranych
kryteriéw. Zrédlo: opracowanie wlasne.

RANKING ANALIZY SWOT = WAGA x

Lp. Wybrafle Przyznana ilosé przyznanych pkt. (1-9)
kryteria |waga (0-1) —MIoene STabe

Strony Strony Szanse Zagrozenia

Pkt Pkt. Pkt. Pkt.
1. |Lokalizacja 0,15 7] 1,05 3] 045 50 0,75 50 0,75
2. | Marketing 0,2 5 1 4 0,8 5 1 3 0,6
3. | Jakos¢ 0,3 6 1,8 4] 1,2 6] 1,8 6| 1,8
4. | Promocja 0,35 6 21 5( 1,75 6| 21 5( 1,75
5. |SUMA 1 5,95 4,2 5,65 4,9

W praktyce sklasyfikowano wszystkie czynniki majace wplyw na biezaca i przy-
szta pozycje organizacji. Istnieja dwa kryteria, ktore zostaly sklasyfikowane: ze-
wnetrzne w stosunku do organizacji lub majace charakter uwarunkowar wewnetrz-
nych oraz wywierajace wptyw negatywny lub pozytywny na organizacje. Ze skrzy-
zowania tych dwoch podzialéow powstaja cztery kategorie SWOT (Tabela 1).

Kolejno zdefiniowano strukture hierarchii, odzwierciedlajacej problem. Do oce-
ny analizy SWOT przedsiebiorstwa poligraficznego wystarcza przyjecie hierar-
chicznego modelu o podstawowej strukturze, sktadajacej sie z najwyzej czterech
poziomo6w czyli celu nadrzednego, celu gléwnego, czynnikow czastkowych oraz wa-
riantéow decyzyjnych.

W modelu hierarchicznym otoczenie srodowiska przedsiebiorstwa jest skutkiem
zgodnym z okreslonymi celami czastkowymi, jakie zostaly opisane przez zdefinio-
wane atrybuty oraz zwigzane z nimi kryteria oceny. System kryteriéw oceny caltego
otoczenia $rodowiska, w ktorym zostalo przedstawione podejscie analityczne po-
przez metode SWOT ma zatem strukture hierarchiczna.

Dla celéw kolejnych analiz wyznaczono wazno$é wybranych alternatywnych
wariantow strategii gospodarczej. Wyznaczony tak wektor priorytetéw kolejno
znormalizowano, co pozwolitlo na opracowanie ilo§ciowej reprezentacji i rankingu
w metodzie SWOT. Wyniki badan przedstawiono w Tabeli 1 i Rysunku 4 i 5.

Przez agregacja ocen w ramach struktury hierarchicznej analizy SWOT w od-
powiednim otoczeniu $rodowiskowym stanowi podstawe do uogoélnienia wynikéw
w postaci tabeli danych zagregowanych (Tabela 2), ktora jest postawa utworze-
nia zredukowanej struktury wykresu, poddajacej oceny koiicowe wyznaczone dla
kryteriow gltownych, czynnikow i wariantow [2], 13].

Interpretujac wyniki powyzszych analiz mozna stwierdzi¢, ze w wiekszosci przy-
padkow firma kontaktuje sie ze srodowiskiem neutralnym. Moze to prowadzié¢ do
wnioskéw, ze aby osiagnaé wszystkie zalozone cele, bedzie potrzebny odpowiedni
naktad pracy i srodkéw. Z przeprowadzonej analizy przedsiebiorstwa poligraficz-
nego wynika, ze firma powinna zastosowaé odpowiednie strategie: koncentracji,
rozwoju rynku, rozwoju produktu oraz innowacji. Organizacja moze przyjaé jedna
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Rysunek 4. Ogolne pierwszenstwo alternatywnych strategii w analizie SWOT. Zrodto:
opracowanie wlasne.

Mocne Strony

—+—1Szanse
Stabe Strony
—o— Konkurencja —#— Marketing Jakosé Promocja

Rysunek 5. Ukazanie czynnikéw wybranych kryteriow za pomoca pierwszenstwa wag
w przedsiebiorstwie poligraficznym. Zrédlo: opracowanie wlasne.

z tych strategii lub zastosowaé wszystkie naraz, gdyz uzupelniaja si¢ one nawza-
jem. Stosowanie sie do powyzszych strategii pozwoli firmie zdoby¢ lepsza pozycje
rynkows. Srodowiska ekonomiczne, spoteczne i technologiczne nie beda w stanie
pozytywnie wplynaé na dziatalnosé firmy. Jak wynika z danych, firma jest zor-
ganizowana w sposOb zapewniajacy jej sprawne istnienie na rynku, a takze jest
odpowiednio zabezpieczona przed konkurencja.

4. Podsumowanie

Przedstawiona w niniejszej pracy procedura badawcza obejmuje analize SWOT
w przedsiebiorstwie. Aparat wielokryterialnego wspomagania decyzji, stanowia
czesé diagnostyczng projektowanych strategii innowacyjnosci analizy SWOT. Za-
stosowana metoda AHP postuzyla do kwantyfikacji iloSciowej poszczegdlnych
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sktadnikéw strategii, co stanowi bardzo intuicyjny i wygodny aparat matematycz-
ny. Warto jednocze$nie zaznaczy¢, ze prezentowany zestaw metod cechuje kom-
plementarny charakter. Wykorzystana w pracy koncepcja definiowania preferencji
pozwala na latwe powigzanie wynikdéw badan z okresleniem wartosci preferencji po-
rownywanych wariantéow wedtug przyjetych kryteriow. Uogoélniajac wyniki badan
nalezy wskazaé, ze prezentowane rozwigzanie moze stanowi¢ efektywne narzedzie
analityczne wykorzystywane w procesie zarzadzania strategicznego.

Bibliografia

(1]
2l
3l
4]
[5]
(6]
[7]
(8]
Bl

[10]
[11]

[12]

Bengt K. Strategia biznesu. Koncepcje i modele. Przewodnik. Biblioteka Menadzer-
ska i Bankowa Warszawa 1994.

Gierszewska G., Romanowska M. Analiza strategiczna przedsiebiorstwa. PWE, War-
szawa 1995.

Kozminski A.K., Piotrowski W. Zarzgdzanie — teoria i praktyka. PWN, Warszawa
1996.

Kozielecki J. Podejmowanie decyzji. PWN, Warszawa 1995.

Machaczka J. Podstawy zarzgdzania. AE Krakow, Krakow 2001.

Nogalski B., Rybicki J., Gacek-Bielec J. Modele analizy portfelowej. Teoria i prak-
tyka. Oficyna Wydawnicza OPO, Bydgoszcz 1996.

Pierscionek Z. Strategie rozwoju firmy. PWN, Warszawa, 2007

Saaty, T.L. The Analytic Hierarchy Process. MacGraw Hill 1980.

Saaty, T.L., Vargas, L.G. The Analytic Hierarchy Process Series. University of Pit-
tsburg 1990.

Stabryta A. Podstawy zarzgdzania firmg. PWN, Warszawa 1995.

Stabryla A. Zarzgqdzanie strategiczne w teorii i praktyce firmy. PWN, Warszawa
2000.

Tyszka T. Analiza decyzyjna i psychologia decyzji. PWN, Warszawa 1986.



Srodowisko programistyczne dla rozproszonych
minisysteméw kontrolno-pomiarowych
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Abstract:

An CPDev environment for programming small distributed control-and-measu-
rement systems in ST language (Structured Text) of IEC 61131-3 standard is
presented. The environment involves ST compiler, configurer of hardware resour-
ces and simulator. The compiler generates an universal code that can be executed
on different platforms by Java-like virtual machines. The environment is open in
terms of software and hardware, what means that the programmer can create his
own libraries, and 1/0 and communication drivers can be written by hardware
designers and linked with the universal code. It is possible to select a number of
data types for particular applications. The environment has been created in C# on
MS .NET Framework platform. First application for programming a distributed
mini-system from LUMEL Zielona Gdra is described.

Stowa kluczowe:

compiler development, ST language, IEC 61131-8 standard, distributed system,
stmulation, control-and-measurement

1. Wprowadzenie

Zakres produkcji krajowego przemystu aparatury kontrolno—pomiarowej obej-
muje przetworniki pomiarowe, urzadzenia wykonawcze, falowniki, regulatory PID,
sterowniki wielofunkcyjne i dedykowane, rejestratory, wyswietlacze HMI itd. Po
polaczeniu w systemy rozproszone moga one shuzyé do automatyzacji proceséw
$redniej wielkosci. Narzedzia inzynierskie przeznaczone do programowania tych
urzadzen sa jednak do$¢ ubogie i nie odpowiadaja normie IEC 61131-3 obowiazu-
jacej w Polsce od 2004 r. [1]. Ogranicza to skutecznosé konkurencji z aparatura
importowana. Problem ten mozna byloby czesciowo rozwiazaé¢ opracowujac uni-
wersalne, otwarte §rodowisko inzynierskie'® przeznaczone do programowania urza-
dzen kontrolno-pomiarowych, szczegdlnie niewielkich sterownikéw i regulatorow,
wedtug normy IEC 61131-3 (dalej oznaczanej skrotem IEC).

13 Praca realizowana w ramach projektu rozwojowego MNiSzW nr R02 058 03.
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Norma IEC definiuje pie¢ jezykéw programowania — LD, IL, FBD, ST
i SFC, pozwalajac dobra¢ jezyk odpowiadajacy danemu problemowi z uwzgled-
nieniem umiejetnosci projektanta. Lista rozkazow IL oraz tekst struktu-
ralny ST sa jezykami tekstowymi, a schematy drabinkowy LD, blokowy
FBD oraz sekwencyjny SFC graficznymi (SFC nie jest jezykiem samo-
dzielnym, bo wymaga fragmentéow napisanych w innych jezykach). Relatyw-
nie proste jezyki LD iIL stosuje si¢ w mniejszych aplikacjach. FBD, ST
i SFC wystepuja w aplikacjach $rednich i duzych. Dobrym Zrédtem doty-
czacym programowania wedlug normy IEC jest niedawno wydana ksigzka
Kasprzyka [2].

Tekst strukturalny ST jest jezykiem wysokiego poziomu wywodzacym sie
z Pascala, Ady i C, nadajacym sie szczegéOlnie do zapisu skomplikowanych
algorytmow (np. automatycznego strojenia petli regulacyjnych). W ST moz-
na napisa¢ odpowiednik kazdego programu utworzonego w ktoérymkolwiek
z pozostalych jezykow, ale nie odwrotnie. W wiekszosci pakietow inzynier-
skich ST jest wiec jezykiem ,domyslnym” do programowania wtasnych blo-
kéw funkcjonalnych uzytkownika. Z tych wzgledow przyjeto, ze w s$rodo-
wisku programistycznym omawianym tutaj jezyk ST bedzie jezykiem bazo-
wym. Po uwzglednieniu pewnych ograniczen [2], do ST beda konwertowa-
ne programy napisane w pozostalych jezykach (trwaja prace nad edytorem
jezyka FBD).

Artykul niniejszy dokumentuje aktualny stopieri zaawansowania prac nad pro-
totypem $rodowiska do programowania sterownikéw i innych urzadzen kontrol-
no-pomiarowych wedlug normy IEC. Pierwsze informacje na ten temat autorzy
przedstawili w referatach [3, 4]. Srodowisko to o nazwie CPDev (Control Pro-
gram Developer) jest budowane na platformie Microsoft .NET Framework 2.0
[5]. Podstawowym zalozeniem postawionym na poczatku bylo, aby srodowisko
CPDev byto:

— wuniwersalne w sensie przeznaczenia dla réznych platform sprzetowych,

— otwarte zaré6wno dla projektantéw oprogramowania jak i konstruktoréw urza-
dzen,

— elastyczne poprzez swobodny dobér typéw danych dla konkretnych aplikacji.

Wymagania te sprecyzowano blizej w sekcji 2 w ramach charakterystyki
srodowiska CPDev. Po krotkim wprowadzeniu do jezyka ST, w sekcji 3
przedstawiono srodowisko, a w tym interfejs projektanta z przykladowym
programem, zmienne globalne oraz funkcje i bloki biblioteczne. Sktadniki
kompilatora, tj. skaner, parser i generator kodu, sa omoéwione w sekcji 4
wraz z klasami obiektow wystepujacych w kompilacji. Przyktad kompila-
cji programu standardowego licznika poczynajac od kodu Zréodlowego w ST,
a konczac na wykonywalnym kodzie binarnym zawiera sekcja 5. W sek-
cji 6 przedstawiono realizacje maszyny wirtualnej oraz pierwsza aplikacje
CPDev, jaka jest minisystem rozproszony z Zakladow LUMEL w Zielonej
Gorze. Konfiguracja komunikacji w tym systemie oraz symulator sa opisane
w sekcji 7.
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2. Charakterystyka srodowiska CPDev

2.1. Cechy ogolne

Podstawowym zadaniem pakietow inzynierskich do programowania systemow
kontrolno—pomiarowych jest kompilacja programu napisanego w jednym z jezykow
IEC na kod maszynowy przeznaczony dla konkretnej platformy sprzetowej (proce-
sora). Zmiana platformy wymaga nowego kompilatora. Natomiast pakiet, jezeli ma
by¢ uniwersalny, powinien generowaé kod wykonywalny na réznych platformach,
przede wszystkim takich jak AVR, MCS-51, ARM czy PC, gdy chodzi o urza-
dzenia krajowe. Wykonywanie takiego uniwersalnego kodu musi jednak prowadzié¢
interpreter zastepujacy instrukcje kodu rozkazami jezyka maszynowego. Kazda
z platform powinna mie¢ wlasny interpreter. Uniwersalny kod wykonywalny na-
lezy wiec rozumieé jako pewien kod posredni, na ktory najpierw jest thumaczony
oryginalny program napisany w jezyku IEC. Ogolnie biorac odpowiada to koncep-
¢ji maszyn wirtualnych Javy wykonujacych programy na rozmaitym sprzecie [6].
Dlatego interpretery uniwersalnego kodu, o ktérym mowa w dalszej czesci, beda
tutaj nazywane maszynami wirtualnymi.

Srodowisko inzynierskie mozna uzna¢ za otwarte pod wzgledem programowym
i sprzetowym, jezeli dostepne s3:

— narzedzia do tworzenia wlasnych blokow funkcjonalnych bedacych jednostkami
oprogramowania przeznaczonymi do wielokrotnego uzycia,

— specyfikacje interfejsow wejscia/wyjscia i komunikacyjnych definiujace ogolne
prototypy procedur obstugi interfejséw dla réznych platform i rozwigzan ukta-
dowych.

Procedury te moga oczywiscie r6znié¢ sie¢ wewnetrzng trescia odpowiednio do
platformy i rozwigzan uktadowych, ale formy ich wywotan powinny pozostaé iden-
tyczne.

O elastycznosci srodowiska mowi sie wowczas, jezeli sposrod wszystkich typow
danych zdefiniowanych w normie IEC mozna swobodnie wybraé te, ktore odpo-
wiadaja danej aplikacji. Nieco innych typéw wymagaja bowiem regulator PID,
mikrosterownik PLC i programowalna tablica $wietlna.

Tak rozumiane wymagania zostaly pierwotnie postawione przed srodowiskiem
CPDev.

2.2. Skladniki sSrodowiska

W sktad srodowiska CPDev, nazywanego takze pakietem, wchodza cztery pro-
gramy pokazane na rysunku 1. Po stronie komputera PC (czyli stacji inzynierskiej)
sg to:

— kompilator CPDev jezyka ST,
— symulator oprogramowania CPSim,
— konfigurator zasobéw sprzetowych CPCon.
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Programy wymieniaja dane w formie plikow. Kompilator CPDev (jest to zara-
zem nazwa calego srodowiska) generuje uniwersalny kod wykonywalny, ktory po
stronie sterownika wykonuje maszyna wirtualna VM ( Virtual Machine), pracujaca
jako interpreter. Kod wykonywalny jest lista elementarnych instrukcji jezyka tej
maszyny nazywanego asemblerem VMASM (VM Assembler). Nie jest on zwiaza-
ny z zadnym procesorem, cho¢ bliski nieco rozszerzonemu typowemu asemblerowi.
Krotks charakterystyke VMASM podano w sekcjach 4, 5. Symulator CPSim za-
wiera rowniez maszyne wirtualna, a wiec w tym przypadku funkcjonuje ona po
stronie komputera PC.

Kompilator Symulator zasotlfg:/flsgur;atgw ch Maszyna wirtualna
CPDev CPSim i > VM

Rysunek 1. Sktadniki érodowiska CPDev

Powiazanie programéw CPDev, CPSim i CPCon ilustruje rysunek 2 z wyroz-
nionymi warstwami logiczna i sprzetowa. Rozdzielenie kompilacji programu od
konfiguracji sprzetu utatwia generowanie kodu dla réznych platform. W warstwie
logicznej program napisany w jezyku ST jest kompilowany na uniwersalny kod
wykonywalny. Wykorzystuje sie do tego reguly syntaktyczne jezyka ST, liste in-
strukeji elementarnych asemblera VM ASM oraz funkcje, bloki funkcjonalne i pro-
gramy zawarte w bibliotekach. Oprécz uniwersalnego kodu tworzone sa informacje
stuzace do $ledzenia i symulacji programu. Adresy zmiennych deklarowane w ST
sa na razie adresami wzglednymi, dalej nazywanymi lokalnymi. Wystarczaja one
symulatorowi CPSim do symulacji samego algorytmu.

Warstwa Syntaktyka

logiczna jozyka ST Biblioteki Asembler VMASM

Kod zrédiowy
w jezyku ST

Kompilator
CPDev

Uniwersalny kod
wykonywalny

—

—
VS Symulator
i CPSim
Lista bledow Informacije

dla debuggera

* L)
R Platforma
—_> docelowa

Konfigurator
zasobdw sprzetowych
CPCon

Mapa przydziatu

Specyfikacja
zasobow

interfejsu we/wy

Warstwa —
sprzetowa Specyfikacja
interfejsu komunik.

Rysunek 2. Powigzanie sktadnikéw $rodowiska CPDev
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Konfiguracja zasobéw sprzetowych konfiguratorem CPCon stanowigca tresé
warstwy drugiej dotyczy pamieci oraz interfejsow wejscia/wyjscia i komunikacyj-
nych. Specyfikacja obejmuje typy i obszary pamieci, liczby 1 typy wej$é¢/wyjsé oraz
kanalow komunikacyjnych, adresy fizyczne, sygnalizacje poprawnosci/niepopraw-
nodci itp. Przydzial zasobéw sprzetowych ma posta¢ mapy wiazacej adresy lokal-
ne z adresami fizycznymi (jest to pewnego rodzaju tabela). Maszyna wirtualna
platformy docelowej otrzymawszy kod i mape przydzialu zasobow jest w stanie
prowadzi¢ wymagane obliczenia.

2.3. Tworzenie oprogramowania dla réznych platform

Z punktu widzenia $§rodowiska CPDev odmienne platformy sprzetowe roznia
sie faktycznie tylko mapa przydzialu zasobéw, a nie kodem wykonywalnym. Moze
on pozostaé taki sam'? i dlatego jest nazywany uniwersalnym. Tryb tworzenia
oprogramowania dla réznych platform przedstawia rysunek 3. Maszyna wirtualna
funkcjonujaca jako interpreter jest dedykowana dla konkretnego procesora. Na
razie opracowano maszyny dla platform AVR, MCS-51 i PC (jest ona zasadniczg
czescig symulatora CPSim). Jako nastepna rozpatruje sie ARM 7. Tworzac ma-
szyny dolozono staran, aby narzut czasowy na interpretacje kodu wykonywalnego
byt mozliwie niewielki. Wynika to z podobieristwa asemblera VMASM do jezykow
maszynowych oraz mechanizméw indeksowania zastosowanych do interpretacji in-
strukeji [3].

Platforma 1
Uniwersalny kod > Kod Maszyna | Interfejsy
wykonywalny Mapa wirtualna 1 1
p—— o Platforma 2
rzydziat zasobow
Y Kod Maszyna | Interfejsy
sprzetowych .
Mapa wirtualna 2 2
Mapa 1
Mapa 2
Platforma n
Kod Maszyna | Interfejsy
Mapa n > Mapa wirtualna n n

Rysunek 3. Tryb tworzenia oprogramowania dla réznych platform sprzetowych

3. Srodowisko programistyczne

3.1. Przeglad jezyka ST

Jak wspomniano na poczatku, jezyk ST jest najwszechstronniejszym sposrod
pieciu jezykow normy IEC. Wspolnymi elementami jezykow sa nazwy (identyfika-

14 Chyba, ze dokonuje si¢ optymalizacji na dany procesor (podsekcja 5.3).
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tory), typy danych, literalty (state) i zmienne. Nazwy maja posta¢ standardowa, ale
nie rozroznia si¢ miedzy malymi, a duzymi literami. Typy elementarne, ktorych
jest 20, sa wymienione w tabeli 1 wraz z rozmiarami pamieci zarezerwowanymi
w pakiecie CPDev i z zakresami wartosci (dla potowy). Najczesciej stosowanymi
typami sg BOOL, INT, REAL i TIME. Przykladami stalych tych typow sa FALSE, 13,
-4.1415, T#1m3s (rozdzielczoscia TIME jest 1ms).

Norma definiuje trzy zakresy dostepnosci zmiennych — LOCAL, GLOBAL i ACCESS.
Zmienne LOCAL sg dostepne tylko w ramach programu lub w bloku funkcjonalnym.
Zmiennych GLOBAL mozna uzywaé¢ w calym projekcie z tym, ze w programie
musza by¢ zadeklarowane jako EXTERNAL. Zmienne ACCESS sg wymieniane z innymi
systemami (na razie nie ma ich w CPDev).

Wedtug normy TEC podstawowymi elementami strukturalnie czytelnego opro-
gramowania sa funkcje, bloki funkcjonalne i programy. Kluczowe znaczenie ma-
ja bloki funkcjonalne przeznaczone do wielokrotnego uzycia w réznych czesciach
programu (reuse). Blok zawiera zmienne wejsciowe i wyjsciowe o odpowiedniej
strukturze, a ponadto pamieé¢ na dane z poprzednich wykonan. Norma definiuje
niewielki zestaw standardowych blokéw, ktorymi sa elementy dwustanowe, de-
tektory zbocza, czasomierze i liczniki (tabela 3 dalej). Trzy z nich pokazano na
rysunku 4.

Programy napisane w ST rozpoczynaja sie od deklaracji zmiennych i egzempla-
rzy blokéow funkcjonalnych (instancji) zawartych miedzy VAR a END VAR. Po
nich nastepuje lista instrukcji. Instrukcje zawieraja wyrazenia, ktére po obliczeniu
daja wartos¢ w jednym ze zdefiniowanych typow — elementarnym lub pochodnym,
np. strukturalnym. Operatorami wystepujacymi w wyrazeniach sa (wedlug ma-

Tabela 1. Elementarne typy danych normy IEC 61131-3 oraz ich implementacja w pa-
kiecie CPDev

Typ Rozmiar i zakres Typ Rozmiar
SINT | 1B (-128 .. 127) BOOL 1B (0, 1)
INT 2B (-32768 .. 32767) | BYTE 1B

DINT | 4B (-231..231-1) WORD 2B

LINT | 8B (-263 .. 263 — 1) DWORD 4B

USINT | 1B (0 .. 255) LWORD 8B

UINT | 2B (0 .. 65535) TIME 4B

UDINT | 4B (0 .. 232 - 1) DATE 4B

ULINT | 8B (0 .. 264 - 1) TIME_OF_DAY 4B

REAL 4B, format IEEE-754 | DATE_AND_TIME | 8B

LREAL | 8B, format IEEE-754 | STRING Zmienna dlugosé
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SR TON CTU
BOOL—{ S1 Q1 —BooL BooL—{ IN Q —BooL BooL— CU Q |—BoOoL
BooL— R TIME — PT ET — TimME BoOL— R
INT — PV CV— INT
s1_]| IN LI cu_[Imm._
ol 1 a_ 7 el L
R N E_ L R [
cveo CV=PV
ovl—""1

Rysunek 4. Przyktady blokéw standardowych wraz z przebiegami dynamicznymi: prze-
rzutnik SR, czasomierz wlaczajacy TON, licznik inkrementujacy CTU

lejacych priorytetow): nawiasy, obliczenie wartosci funkcji, negacje, potegowanie,
operatory arytmetyczne, poréwnania, operatory boolowskie.
Jezyk ST udostepnia pie¢ rodzajow instrukcji:

— podstawienie := (symbol z Pascala),
— wyboér IF, CASE,

— petle FOR, WHILE, REPEAT,

— sterowanie RETURN, EXIT, END,

— wywolanie bloku funkcjonalnego.

W tabeli 2 podano tekst programu dla licznika CTU z rysunku 4. CU jest wejSciem
inkrementujacym (Count Up), a R zerujacym (Reset). PV reprezentuje warto$é
zadana (Preset Value), po osiagnieciu ktorej wyjscie Q jest ustawiane na TRUE.
Wyjscie CV reprezentuje aktualna wartosé licznika (Current Value). Deklarujac
LICZNIK: CTU jako egzemplarz bloku CTU wywoluje sie go w programie i wyko-
rzystuje wyjscia za pomocg nastepujacych przyktadowych instrukeji:

LICZNIK (CU:=INKREMENTUJ,R:=ZERUJ,PV:=GRANICA);
PELNY := LICZNIK.Q;
STAN := LICZNIK.CV;

3.2. Interfejs projektanta

Na rysunku 5 pokazano gtéwne okno interfejsu projektanta w pakiecie CPDev.
Sktada sie ono z trzech pol:

— drzewo struktury projektu, po lewej stronie,
— program w jezyku ST, gtéwne srodkowe pole,
— lista komunikatéw, na dole.

Drzewo projektu WEDRUJACA_JEDYNKA z rysunku 5 zawiera jednostke POU
— program PRG_WEDR_JEDYN, osiem zmiennych globalnych START, PAUZA, RESET,
0UTO, OUT1, OUT2, OUT3 i LICZBA, zadanie ZD_WEDR_JEDYN oraz dwa bloki funkcjo-
nalne TP i CTU ze standardowej biblioteki IEC_61131.
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Tabela 2. Program standardowego licznika CTU w jezyku ST

FUNCTION_BLOCK CTU (* CTU - Licznik "w gore" *)
VAR_INPUT
CU : BOOL; (* wejscie inkrementujgce *)
RESET : BOOL; (* zerowanie *)
PV : INT; (* warto$§¢ zadana *)
END_VAR
VAR_OUTPUT
Q : BOOL; (* wyjscie sygnalizacyjne *)
CV : INT; (* wartos¢ biezaca *)
END_VAR
VAR
CUp : BOOL := FALSE; (* poprzednie wejscie CU *)
END_VAR
IF RESET THEN (* jesli zerowanie *)
CV := 0;
ELSE
IF (CU AND NOT CUp) THEN (* jesli zbocze narastajgce na wejSciu CU *)
IF (CV < PV) THEN
CV := CV + 1;
END_IF
END_IF
END_IF
Q := CV >= PV; (* Q := TRUE, jesli CV >= PV *)
CUp := CU; (* poprzednia wartos§¢ CU *)

END_FUNCTION_BLOCK

£, CPDev - [WEDRUJACA_JEDYNKA.PRG_WEDR_JEDYN :: program (ST)]

o Pk Edycja Widok Projekt Narzedza Okna Pomoc _ 5 x
HEN=A" NERENEAISY M
T8 WEDRUJAGA_JEOVNRA 01 PROGRAM PRG_WEDR_JEDYN ~
=& POU 00z
[ S s VAR
== START 004 Licznik: INT :=
-g';‘;é'; 005 sTime: TIME := t
= ons CYKLE: CTU;
= OUT1 007 CZAS_PAUZY: TP;
= a0 dTime: TIME := t
== LICZBA o3 END_VAR
= L Zadenia 010
L oy (LEDMEDRULJEO o1 VAR_EXTERNAL
= il [EC_61131 o1z START: BOOL;
ng:u o3 PAUZA: BOOL;
014 RESET: BOOL;
015 OUTO : BOOL;
016 OUT1 : BOOL;
o7 OUT2 : BOOL;
o018 OUT3 : BOOL;
o019 LICZBA: INT;
ozo END VAR
o
ozz IF START = TRUE THEN
023 IF RESET OR (Licznik = THEN
oz sTime := CUR_TIME();
025 Licznik := 1;
026 CYKLE (CU:=FALSE, RESET:=TRUE, PV:= )i
027 Liczba := CYKLE.CV;
oz END_IF
0z9
030 CYKLE (CU:=TRUE, RESET:=FALSE, PV:= )i
031 LICZBA := CYKLE.CV; v
POU|Zasoby | Typy < 2

® Budowanie elementu: "WEDRUJACA_JEDYNKA®. Razpaczeto o 18:38:07
i DRUJACA_JEDYNKA 018:38.07.
018:38.07.

i DRUJACA_JEDYNKA
®Btedow. 0. Ostrzezet 0. Podpowiedzi: 0

Rysunek 5. Interfejs projektanta w pakiecie CPDev — projekt WEDRUJACA_JEDYNKA
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Program PRG_WEDR_JEDYN widoczny w gtéwnym polu jest napisany wedltug re-
gul syntaktycznych jezyka ST. Pierwsza czesé stanowia deklaracje zmiennych lokal-
nych Licznik, sTime i dTime oraz egzemplarzy blokoéw funkcjonalnych CYKLE:CTU
i CZAS_PAUZY:TP. Druga czescia sa deklaracje zmiennych globalnych (EXTERNAL),
a trzecig instrukcje programu. Instrukcje nie beda tu jednak szczegbélowo oma-
wiane. Wyjasnimy tylko, ze po pojawieniu sie sygnalu START, co 2 sekundy na
kolejnych wyjsciach 0UTO do OUT3 pojawia sie wartosé TRUE (wedrujgca jedynka).
Zmienna Licznik wskazuje, o ktore z wyj$é¢ chodzi. Pojawienie sie sygnalu PAUZA
wstrzymuje wedrowanie jedynki na 10 sekund, ale po ich uplywie wedrowanie zo-
staje wznowione. Przerwe 10-sekundowa odmierza blok CZAS_PAUZY. Licznik CYKLE
o wyjsciu LICZBA zlicza liczbe cykli (obiegow) od momentu startu. Pojawienie
sie¢ sygnalu STOP powoduje powrot do stanu wyjsciowego (lacznie z zerowaniem
licznika).

3.3. Zmienne globalne, zadanie

Zmienne globalne deklaruje siec w CPDev badZ za pomoca indywidualnych
okien, badz zbiorczo na lidcie zmiennych. Liste te dla projektu WEDRUJACA_JEDYNKA
pokazano na rysunku 6. Atrybuty Stalta i Podtrzymywana reprezentuja CONSTANT
i RETAIN z normy IEC. Adresy dotycza tzw. zmiennych reprezentowanych bez-
posrednio [2] 1 okreslaja wzgledna lokalizacje w pamieci sterownika (deklarujac
zmiennag w indywidualnym oknie uzywa sie stowa kluczowego AT). Adresy te sa
tutaj nazywane adresami lokalnymi. Jak podano poprzednio, powiazania adre-
sow lokalnych z fizycznymi dokonuje mapa przydzialu zasobéw generowana przez
konfigurator CPCon (podsekcja 7.1). Zmienne, ktoérym nie przypisano adresow,
rozmieszczane sg przez kompilator automatycznie.

B Lista zmiennych globalnych g@g|

Pararnetry zrmienne|

Nazwa: | Typ: M
Atrybuty] | Stala [] Padtraymywanz [] Adres:
[ Dodai ] [ Usur ] [ Popram ]

Fadeklarowane zmisnne

MNazwa. Typ Afryhuty Adres
- S TART BOOL globalna, sprzgt.. %0000 =>:0000
m PAUZA, BOOL globalna, sprzet.. %0007 =>:0001
mm FESET BOOL globalna, sprzet.. %0002 =>:0002
== OUTO BOOL globalna, sprzet.. 220008 =>:0008
m OUTT BOOL globalna, sprzgt.. %0009 =>:0009
- OUTZ BOOL globalna, sprzet.. %0010 =>:0010
o OUT3 BOOL globalna, sprzgt.. %0011 =>:0011
= LICZBA INT globalna {auto)

[ OK ] I Anuluj ]

Rysunek 6. Lista zmiennych globalnych projektu WEDRUJACA_JEDYNKA
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Okno deklaracji zadania ZD_START _STOP pokazano na rysunku 7. Zadanie moze
by¢ wykonywane jednorazowo, cyklicznie lub w sposob ciagly (tzn. uruchamiane
natychmiast po zakoriczeniu, jak w matych sterownikach PLC). Nie ma ograni-
czeni na liczbe programéw przyporzadkowanych zadaniu, ale dany program mozna
przyporzadkowaé tylko raz.

Wiasciwosci zadania g@g'

MNazwa zadania: Z0_WEDRLU_JEDYM

Typ zadania @ Cykliczne O Ciggte

Czas cykiu 200 v Jednostka czasu:  |(ms ¥
Whkonywane prograrmy. Dostepne programy:
PRG_WEDFR_JEDYN PRG_WEDR_JEDYN

Rysunek 7. Deklaracja zadania ZD_WEDRUJ_JEDYN

Tekst projektu reprezentowanego przez drzewo z rysunku 5 jest zapisywany
w pliku tekstowym w formacie XML. Kompilacje przeprowadza sie wywolujac
z menu gléwnego Projekt—Buduj. Komunikaty pojawiaja sie w dolnym polu.
Jezeli nie ma btedow, projekt jest zapisywany w plikach w postaci skompilowane;j
(podsekcja 4.1).

3.4. Funkcje i bloki biblioteczne

Kompilator CPDev udostepnia wiekszosé standardowych funkcji zdefiniowa-
nych w normie IEC. W lewej czesci tabeli 3 podano grupy tych funkcji tacznie
z przyktadami. Argumentami wiekszosci funkcji liczbowych, a takze funkcji wy-
boru i poréwnania, moze by¢ dowolny z typoéw liczbowych, czyli INT, DINT, UINT
i REAL (nazywany ANY_NUM w IEC [2]).

Praktycznie w kazdym programie napisanym w jezyku ST wystepuja wywola-
nia blokéw funkcjonalnych, przy czym wyjscia blokow poprzednich sa wej$ciami
nastepnych. W pakiecie CPDev dostepne sa dwie biblioteki:

— biblioteka standardu IEC_61131,
— biblioteka Basic_blocks z prostymi blokami uzupelniajacymi standard.

Bloki biblioteki IEC_61131 podano w prawej czesci tabeli 3. W drugiej biblio-
tece znajduja sie bloki o podobnym stopniu komplikacji jak bloki standardowe,
z grubsza podobne do tych, jakie mozna spotka¢ w matych wielofunkcyjnych ste-
rownikach krajowych i zagranicznych (ZPDA Ostrow Wlkp., Siemens, ABB).

W uzupetieniu tych dwu bibliotek projektant moze tworzy¢ wlasne funk-
cje, bloki funkcjonalne i programy gromadzac je w swoich bibliotekach. Tworzenie
bloku funkcjonalnego rozpoczyna sie od wyboru z menu odpowiedniej pozycji,
w wyniku czego pojawia sie okno szablonu z napisem FUNCTION_BLOCK. Tworzac
funkcje lub blok mozna korzystaé ze wszystkich dotaczonych bibliotek.
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Tabela 3. Standardowe funkcje i bloki normy IEC 61131-3 dostepne w pakiecie CPDev

Funkcje Bloki

Konwersje typow Dwustanowe

INT_TO_REAL, TIME_TO_DINT, | przerzutniki RS, SR

TRUNC semafor SEMA

Funkcje liczbowe Liczniki

ADD, SUB, MUL, DIV, SQRT, ABS, LN | W gore CTU

Funkcje boolowskie i bitowe w d(_)l . CTD

AND, OR, NOT, SHL, ROR zamiennie CTUD

Wybor i poréwnanie Detektory zbocza

SEL, MAX, LIMIT, MUX, GE, EQ, LT narastajace R_TRIG
opadajace F_TRIG

Operacje na ciggach znakow Czasomierze

LEN, LEFT, CONCAT, INSERT generator impulsu TP

Operacje na typach czasowych opéznione zalacz., wylacz. TON, TOF

ADD. SUB. MUL. DIV zegar czasu rzeczywistego RTC

4. Skladniki kompilatora

4.1. Skaner, parser i generator kodu

Zadaniem kompilatora CPDev jest zamiana pliku XML z programem projektu
w jezyku ST na plik z uniwersalnym kodem wykonywalnym w postaci binarne;j.
Ogolny schemat funkcjonowania kompilatora, w sktad ktérego wchodza skaner,
parser i generator kodu pokazano na rysunku 8.

Ci K Skaner Lista tokend Parser Kod Generator Rod
o, e, " [
odu

Plik zrédtowy Ciag tokenow ST Ciag instrukcji Plik binarny
o elementarnych
w ST z kategoriami (VMASM) (przenaszalny)

Rysunek 8. Schemat funkcjonowania kompilatora

Skaner (analizator leksykalny) analizuje ciag znakow zrodlowego pliku ST dzie-
lac go na podstawowe jednostki leksykalne — tokeny (leksemy). Kazdy token jest
kwalifikowany do odpowiedniej kategorii, z ktorych najwazniejsze podano w tabe-
li 4. Tokeny wraz ze swymi kategoriami sa gromadzone na liscie przekazywanej do
parsera.

Parser funkcjonuje wedtug metody zstepujacej z translacja sterowana sktad-
nig [7]. Korzystajac z regul jezyka ST rozpoznaje kolejne konstrukcje tokenowe
w otrzymanej liScie. Pomija biale znaki i komentarze. Rozpoznawszy kolejna kon-
strukcje zastepuje ja zestawem instrukcji kodu mnemonicznego asemblera VM ASM
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Tabela 4. Kategorie tokenéw rozpoznawane przez skaner

Kategoria Przyktad Kategoria Przyktad

identyfikator PRG1 stala caltkowita 50

stowo kluczowe FUNCTION operator +

stata typowana DINT#1722211 ogranicznik ,

komentarz (* zerowanie dyrektywa (*$READ*)
*)

stata rzeczywista | 18.32 biaty znak

stata taricuchowa | ’Temperatura’ bledny znak \

maszyny wirtualnej. Korzysta przy tym z wbudowanych typéw elementarnych je-
zyka ST (tabela 1) oraz listy instrukcji elementarnych asemblera VMASM. Przy-
ktady tych instrukeji podano w tabeli 5. Niektore przeksztalcenia wymagaja wpro-
wadzenia zmiennych pomocniczych i etykiet (podsekcja 5.2).

Pochodne typy danych, funkcje i bloki funkcjonalne dotacza sie z bibliotecz-
nych plikow XML. Kod mnemoniczny skompilowanego programu jest zapisywany
w specjalnym formacie tekstowym. Moze on zosta¢ skonsolidowany z innymi ko-
dami mnemonicznymi.

W trzecim kroku generator kodu przetwarza skonsolidowany kod na kod wy-
konywalny w postaci binarnej. Polega to na zamianie mnemonikéw instrukcji ele-
mentarnych oraz nazw zmiennych i etykiet przez odpowiednie identyfikatory licz-
bowe. W tym celu generator korzysta z bibliotecznego pliku konfiguracyjnego LCF

Tabela 5. Podstawowe instrukcje elementarne maszyny wirtualne;j

Instrukcja | Znaczenie Oper. | Instrukcja | Znaczenie

ST
ADD suma + OR suma logiczna
SUB réznica - XOR réznica symetryczna
MUL iloczyn * NOT negacja bitowa
DIV iloraz / MCD inicjacja stalej wartoscia
NEG negacja - MEMCP podstawienie (przypis.)
EXPT potega ok SHL/SHR przesuniecie bitowe
GT wiekszy > ROL/ROR obrét bitowy
LT mniejszy < JMP skok bezwarunkowy
GE wiekszy lub row. | >= JZ skok warunkowy
LE mniej. lub row. <= JNZ skok warunkowy
EQ réwny = JR skok bezwar. relatywny
NE rézny <> JRN skok war. relatywny
CONCAT konkatenacja + JRZ skok war. relatywny
AND iloczyn logiczny & RETURN powrot z funkcji
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(Library Configuration File, format XML), w ktorym zawarte sa liczbowe identyfi-
katory instrukcji, liczby i typy operandéw oraz sposoby ich przekazywania. Identy-
fikator operandu moze oznacza¢ wskaznik do zmiennej lub wartos¢ bezposrednia.
Kazda implementacje maszyny wirtualnej okresla odpowiedni plik konfiguracyjny
LCF.

Oprocz binarnego pliku z kodem wykonywalnym (rozszerzenie *.xcp), kompi-
lator generuje takze plik tekstowy (*.dcp) z kodem mnemonicznym, dodatkowymi
informacjami dla symulatora (nazwy zmiennych) oraz raportem z kompilacji.

4.2. Klasy parsera i generatora kodu

Zasadnicze elementy kompilatora zostaly zdefiniowane jako klasy jezyka C+#
[8, 9]. Kazdy token wyodrebniony przez skaner stanowi obiekt odpowiedniej klasy
dziedziczacej z abstrakcyjnej klasy bazowej STIdentifier (rysunek 9). Podczas
kompilacji identyfikatory obiektéw sa gromadzone na listach. Tworzona jest wiec
lista identyfikatoréw globalnych oraz lokalne listy dla funkcji, blokéw funkcjonal-
nych i programéw. Dla odnalezienia identyfikatoréw na listach wykorzystywane sa
predykaty, co pozwolilo zrezygnowaé z pracochtonnego tworzenia tablic skrotow
(tzw. hash tables).

! STrdentifier %}
Abstract Class

STAbstractType ® | ST¥ariable (€30 | STFunction ) | STNamespace
Abstract Class Class Class Class
=+ STIdentifier =+ STIdentifier =+ STIdentifier ¥ STIdentifier

|

( STArrayType ¥ |
Class

b STAbstractType

| S5TAliasType ® )
Class
= 5TAbstractType

| STBuildInType £ [ STFunctionBlock ¥ | ST¥MSysProc £ [ STInlineFunc &
Class Class Class Class
4 STabstractType 4 STabstractType ~+ STFunction ~+ STFunction

| STProgram 5 | STBuildInFunc 53 | STLibrary =
Clss Clss Clsss
- STabstractType b STFunction b STMamespace

Rysunek 9. Klasy obiektowej reprezentacji elementéw jezyka ST

Identyfikatory na listach weryfikowane sg pod wzgledem unikalnosci. Pojawie-
nie sie dwu jednakowych identyfikatoréw przerywa kompilacje sygnalizujac btad.
Przestoniecie identyfikatora globalnego identyfikatorem lokalnym generuje komu-
nikat w raporcie koiicowym (dolne pole na rysunku 5).

Instrukcje maszyny wirtualnej przekazywane z parsera do generatora kodu
skladaja sie z mnemonikéw i listy operandéw. Kazda instrukcja jest przechowywa-
na w postaci instancji klasy VMInstruction. Lista operandéw, jako obiekt klasy
VMOperand, jest jednym z poél tej klasy. Wykorzystanie list zaréwno przez ska-
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ner, parser jak i generator kodu eliminuje problemy typowe dla tablic o stalych
rozmiarach.

5. Kompilacja standardowego licznika CTU

5.1. Definicja bloku, deklaracje zmiennych

Etapy generowania kodu binarnego zostana teraz szczegélowo oméwione na
przyktadzie licznika CTU o kodzie Zréodtowym podanym w tabeli 2. Jak podano,
w pierwszym etapie skaner dzieli znaki tego kodu na tokeny dokonujac kategory-
zacji. Pierwszym tokenem jest FUNCTION_BLOCK kwalifikowany do kategorii stow
kluczowych. Nastepny token CTU zostanie wiec potraktowany jako identyfikator
nowego obiektu typu STFunctionBlock (rysunek 9) i zarejestrowany na liscie
identyfikatoréw globalnych. Kolejnym tokenem jest stowo kluczowe VAR_INPUT
rozpoczynajace klauzule deklaracyjna. Zgodnie ze sktadnia jezyka ST klauzule
deklaracyjne musza by¢ zakonczone przez END_VAR. Interpretacja klauzul zaczy-
najacych sie od VAR, a wiec VAR_INPUT, VAR_OUTPUT i VAR w CTU, odbywa sie
zgodnie z diagramem leksykalnym na rysunku 10. Odpowiednio do deklarowa-
nych typow (tutaj BOOL i INT) nastepuje wyznaczenie rozmiarOw oraz nadanie
nazw obszarom pamieci przeznaczonym na zmienne wejéciowe, wyjsciowe i lokal-
ne. Rozmiary te postuza do okreslenia adreséw w wynikowym kodzie binarnym
(podsekcja 5.3).

Rysunek 10. Diagram leksykalny klauzuli VAR

5.2. Kompilacja instrukcji, inicjacja instancji

Jezeli kolejny token nie odpowiada zadnej klauzuli deklaracyjnej, rozpo-
czyna sie kompilacja zasadniczego kodu reprezentujacego dzialanie bloku. Kod
licznika CTU powtoérzono dla wygody w lewej gornej czeSci rysunku 11. Naj-
pierw generowany jest kod ,ciala”, a nastepnie kod generujacy instancje blo-
ku, tzn. nadajacy wartosci poczatkowe zmiennym wyjsciowym i lokalnym, oraz
inicjujacy inne funkcje i bloki, jezeli w tym bloku zostaly uzyte. Pierwsza in-
strukcja ciata jest tutaj instrukcja warunkowa rozpoczyna sie stowem kluczo-
wym IF. Powoduje to zinterpretowanie nastepnego identyfikatora RESET jako
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wyrazenia logicznego i wygenerowanie instrukcji skoku JZ podanej w linii 009,
w prawej gornej czesci rysunku 11 (liste instrukcji podano poprzednio w ta-
beli 5). Z linii tej nastepuje skok do fragmentu kodu oznaczonego etykieta
: 7CTUIF7BO0EOQ, gdy RESET przyjmuje warto$¢ FALSE (klauzula ELSE). Nalezy wy-
jasnié, ze nazwy zmiennych pomocniczych i etykiet tworzonych automatycznie
podczas kompilacji instrukeji warunkowych, petli oraz zlozonych wyrazen mate-
matycznych zawieraja pytajniki ?, co odrdznia je od nazw w ST (nie mogacych
zawiera¢ pytajnikow).

Modut programu w jezyku ST Mnemoniczny kod posredni
FUNCTION_BLOCK CTU ggé :CﬁgSIgIT#01 400
VAR INPUT CU : BOOL; ’ r
RESET : BOOL; PV : INT; 003 MCD Cv, #02, #0000
END VAR 004  MCD CUP, #01, #00
VAR OUTPUT O : BOOL: Etapy 005 MCD ?LVAR?TO0EL, #02, #0000
C7 : INT; END VAR E::;:::i> 006  MCD ?LVAR?TOOEC, #02, #0100
VAR - 1i2 007  RETURN
CUp : BOOL := FALSE; 008 :CTU?CODE
END VAR : ! 009 JZ RESET, :?CTUIF?BO0OEOQ
— 010 MEMCP CV, ?LVAR?TO0E1l, #0200
IF RESET THEN 011  JMP :?CTUIF?EOQOE2
CV := 0; 012 :?CTUIF?BO0EO
ELSE 013 NOT ?L?NOTO0E6, CUP
IF (CU AND NOT CUp) THEN 014 AND ?IF?BOOE3, CU, ?L?NOTOOE6
IF (CV < PV) THEN 015 J%Z ?IF?BOOE3, :?CTUIF?BOOE2
CVv = CV + 1; 016 LT ?IF?BOOES, CV, PV
END_IF 017  J% ?IF?BOOE8, :2CTUIF?B0O0E2
END_IF 018 ADD CV, CV, ?LVAR?TOOEC
END_IF 019 :?CTUIF?BO0E2
Q 1= CV >= PV; 020 GE Q, CV, PV
CUp := CU; 021  MEMCP CUP, CU, #0100
END_FUNCTION_BLOCK 022  RETURN
@ Etap 3
Biblioteczny plik konfiguracyjny LCF (XML) Kod wykonywalny
<function name="GE" vmcode="1102" 0010: 1C15 0400 01 00
return="BOOL"> 0031: 1C13
<2;g;> . nINT" /> 0033: 1C02 0100 4500
no= ype= Etap 3 0045: 0510 0BOO 0700
<ar ="1" t ="INT"/> :
<Jargss vpe / 004B: 0820 0A00 0000 0BOO
<comment>Pordéwnanie wiekszy lub 006F: 1102 0400 0500 0200
rowny dla pierwszego argumentu. 0077: 1C1F 0700 0000 0100
</comment> 007F: 1C13
</function> 0081 :

Rysunek 11. Etapy kompilacji programu licznika CTU

Instrukcja MEMCP w linii 010 kopiuje dwa bajty (#0200) do zmiennej CV ze
zmiennej pomocniczej 7LVAR?TOOEL, ktora jest reprezentacja stalej 0 (zobacz ni-
zej). JMP w linii 011 powoduje bezwarunkowy skok do etykiety :?CTUIF?EOOE2
oznaczajacej koniec kompilacji instrukcji IF. W liniach 013 i 014 znajduja sie
instrukcje wyznaczajace wartos¢ wyrazenia warunkowego CU AND NOT CUp z dru-
giej instrukcji IF. Jest ono obliczane z uwzglednieniem priorytetéw dziatan i in-
strukeji jezyka ST zdefiniowanych w normie IEC. Linia 018 odpowiada wyrazeniu
CV:=CV+1; z najbardziej zagniezdzonego IF. Zmienna ?7LVAR?TOOEC reprezentu-
je stala 1. Dwie instrukcje podstawien znajdujace sie po ostatnim END_IF zostaly
przettumaczone do kodu mnemonicznego jako linie 020 i 021. Funkcja elementarna
GE zastepuje operator >=. Kompilacje ciata bloku konczy instrukcja RETURN.
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Po zakoriczeniu przetwarzania instrukcji ciala kompilator przystepuje do two-
rzenia kodu inicjujacego instancje bloku. Jest on pokazany w liniach 001 do 007
i zawiera pieé¢ instrukcji MCD inicjujacych zmienne wejsciowe, lokalne i pomocnicze
wartosciami stalymi. Sa to wiec:

— zmienne boolowskie Q, CUp inicjowane wartoscia FALSE (#00),

— zmienna calkowita CV inicjowana wartoscia 0 (#0000),

— zmienne pomocnicze 7LVAR?TOOE1 i 7LVAR?TOOEC inicjowane odpowied-nio
wartosciami 0 i 1 (#0100) wynikajacymi z kodu.

Jak widaé¢, wartosci dwubajtowe sa zapisywane w postaci Little Endian. Na
zakoniczenie sekcji inicjujacej jest generowane RETURN.

5.3. Kod binarny

W trzecim etapie powstaje wynikowy kod dla maszyny wirtualnej. W tym celu
taczone sa kody wszystkich moduléw i nastepuje translacja kodu mnemonicznego
do kodu binarnego. Zamieniane sa zatem:

— mnemoniki instrukcji na odpowiadajace im identyfikatory liczbowe,
— nazwy zmiennych na adresy w pamieci danych,
— nazwy etykiet na adresy kodu (bezwzgledne lub relatywne).

Zamieniajac mnemoniki korzysta sie z identyfikatoréw liczbowych zawartych
we wspomnianym bibliotecznym pliku konfiguracyjnym LCF. Fragment tego pliku
dotyczacy instrukcji GE (linia 20 poprzednio) pokazano w lewej dolnej czesci ry-
sunku 11. Atrybutem vmcode jest identyfikator liczbowy 1102, ktory pojawia sie
dalej w kodzie wykonywalnym pod adresem 006F (prawa dolna czes¢ rysunku 11).

Okreslenie adresow lokalnych dla zmiennych nastepuje wedlug kolejnosci dekla-
racji odpowiednio do wyznaczonych poprzednio rozmiaréw (podsekcja 5.1), przy
czym pierwszym adresem jest 0000. W przypadku licznika CTU deklarowane sa
kolejno CU, RESET, PV, Q, CV i CUp (rysunek 11). BOOL zajmuje jeden bajt, a INT
dwa. Stad adresami lokalnymi tych zmiennych sa kolejno 0000, 0001, 0002, 0004,
0005 i 0007. Adresy zmiennych Q, CV i PV z instrukcji GE wystepuja pod adresem
006F w kodzie binarnym (w postaci Little Endian).

Jak wspominano, plik konfiguracyjny LCF jest tworzony indywidualnie dla
kazdej maszyny wirtualnej. W jednym przypadku mnemonikowi GE moze odpo-
wiada¢ identyfikator 1102, a w drugim inny. Wowczas instrukcje GE obydwie ma-
szyny beda wykonywaly odmiennie. Zroznicowanie atrybutéw vmcode jest droga
do optymalizacji kodu wykonywalnego dla konkretnego procesora. W pliku LCF za
pomoca elementéw <deny-type> (w sekcji TYPES) mozna réwniez ograniczy¢ liczbe
dostepnych typéw danych. Zapewnia to sygnalizowana na poczatku elastycznosé
srodowiska CPDev, ktore pozwala tworzy¢ dedykowane kompilatory rozniace sie
tylko plikami LCF. W ten spos6b m.in. ograniczono do 10 liczbe typéw danych
w sterowniku SMC, o ktérym mowa dalej.



Srodowisko programistyczne dla rozproszonych minisystemow. . . 215

6. Realizacja maszyny wirtualnej

6.1. Maszyna wirtualna

Proces tworzenia oprogramowania wykonywanego na platformie docelowe;j ilu-
struje rysunek 12. Plik binarny z kodem uniwersalnym oraz mapa przydziatu za-
sobow (drugi plik, podsekcja 7.1) sa przesylane do sterownika, gdzie przetwarza je
maszyna wirtualna. Gtéwne cechy tego przetwarzania scharakteryzowano ponizej.

Maszyna wirtualna

Uniwersaln
f— Y

kod wykonywalny Interfejs we/wy

Wykonywane
oprogramowanie
sterownika

Interfejs

. Mapa przydziatu
komunikacyjny

zasobow sprzetowych

Uruchamianie on-line
(commissioning)

PC

Rysunek 12. Tworzenie wykonywanego oprogramowania sterownika

Maszyna wirtualna jest automatem funkcjonujacym wedtug schematu z rysun-
ku 13. W sktad zadania wchodza kolejno uruchamiane programy. Interpretowany
kod binarny zawiera identyfikatory instrukcji oraz adresy operandow (rysunek 11,
prawa dolna cze$¢). Maszyna wirtualna, podobnie jak typowy procesor, prowadzi
licznik programu zawierajacy adres instrukcji do wykonania oraz aktualny adres
bazowy obszaru z operandami (wlasciwy dla funkcji, bloku funkcjonalnego lub
programu). Dysponujac adresem instrukcji maszyna pobiera jej kod, dekoduje,
pobiera operandy i wykonuje instrukcje. Emulacja stosu i aktualizacja adreséw
bazowych pozwala na wielokrotne, wspotbiezne wywolywanie funkcji, blokéw i pro-
gramow.

Organizacje pamieci maszyny wirtualnej mieszczacej oprogramowanie utworzo-
ne w opisywany sposéb pokazano na rysunku 14a. Instrukcje sa ulokowane w seg-
mencie kodu (pamieé¢ typu read only). Segment danych zawiera zmienne globalne,
lokalne i pomocnicze, z tego czes¢ z wartoSciami stalymi (poréwnaj podsekcje
5.2). Adresowanie tego segmentu moze by¢ bezposrednie lub posrednie za pomoca
specjalnych rejestrow. Pamie¢ wewnetrzna maszyny zawiera kod interpretera oraz
stosy i rejestry. Do pamieci tej nie mozna sie w zaden spos6b przedostaé z poziomu
programu.

Jak pokazano na rysunku 14b, maszyna wirtualna ma strukture modutowa,
aby ulatwi¢ implementacje na réznych platformach. Moduly uniwersalne pozosta-
ja niezmienione (jesli pomina¢ to, ze kod Zrédtowy musi by¢ skompilowany na dany
procesor). Moduly zalezne od platformy nalezy przepisa¢ lub zmodyfikowaé (ale
bez zmiany sposobu wywolania, zobacz nizej). Wlasciwy dla danego sprzetu be-
dzie np. modul Time & Clock wykorzystujacy przerwania zegarowe w operacjach
z typem TIME. Indywidualnej obstugi wymaga takze uktad zegara czasu rzeczywi-



216 D. Rzovica, J. Sadolewski, A. Stec, Z. Swider, B. Trybus, L. Trybus

TAK
Czytanie wejs¢
- 23
Wykonywanie N X
Zadanie (task) O o
- program 1
- program 2

Aktualizacja wyjs¢

Nastepny
cykl

Rysunek 13. Fazy cyklu maszyny wirtualnej

stego RTC warunkujacy dostepnosé typu DATE_AND_TIME. Wielozadaniowosé jest
modutem opcjonalnym, poniewaz korzysta z mechanizméw konkretnego systemu
operacyjnego. Instancje zadan tworza wtedy wlasne kopie zmiennych globalnych
celem unikniecia konfliktow (tzw. process image).

Cze$¢ uniwersalng maszyny wirtualnej napisano w standardowym jezyku
ANSI C, aby moéc ja wprost wykorzysta¢ w roznych procesorach. Jak podano
wczedniej, liczbe typoéw danych oraz sposéb wykonywania instrukeji elementarnych
w konkretnym procesorze okresla plik konfiguracyjny LCF. Dla obstugi uktadéow
procesora (przerwania, RTC) oraz interfejsow zewnetrznych zostaly opracowane
specyfikacje ogolne w formie prototypoéw odpowiednich procedur (nazwy, typy

Pamie¢ sterownika

Pamie¢ wewnetrzna Segment kodu Segment danych
—Wybdr instrukcji
|: 00 08: 21 D2
> Dodawanie 0122 0008 2A07
| 0041:  1A57
Rejestr adresu ] v

Interpreter instrukcji

Emulator  [Obstuga typow| Moduly uniwersaine
stosu danych

Procedury Dostep do
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platformy

Time & Clock | Vielozadanio-
WOosC |

by Ly v

Rysunek 14. Maszyna wirtualna: (a) organizacja pamieci, (b) struktura modulowa
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Rysunek 15. Testowy minisystem rozproszony ze sterownikiem SMC i modutami SM
z LUMELu Zielona Gora

wejsc 1 zwracanych wyjsé). Specyfikacje te nie zalezg od procesora i rozwiazan ukta-
dowych. Plik z prototypami tych procedur (*.h) jest kompilowany wraz z uniwer-
salnymi modutami maszyny wirtualnej. Tresci tych procedur moga by¢ opracowane
niezaleznie i w formie pliku binarnego (np. *.obj) skonsolidowane ze skompilo-
wanym kodem dajac calo$é oprogramowania maszyny wirtualnej dla konkretnej
platformy. Tresci te zaleza oczywiScie od procesora i rozwiazai ukladowych, ale
mogg je opracowac sami konstruktorzy danego sterownika. Przez powierzenie pro-
gramowania interfejsow konstruktorom urzadzen, pakiet CPDev staje sie otwarty
réwniez pod wzgledem sprzetowym.

6.2. Minisystem rozproszony ze sterownikiem SMC

Pierwszym urzadzeniem, do programowania ktérego wykorzystuje sie pakiet
CPDev jest sterownik SMC wprowadzony ostatnio przez Zaklady LUMEL w Zie-
lonej Gorze [10]. SMC ma dwa porty szeregowe RS-485, RS-232/485 oraz interfejs
USB, ale brak w nim wlasnych wejsé¢ 1 wyjsé obiektowych. Z tego wzgledu pelni
role modutu centralnego w minisystemie rozproszonym przeznaczonym do stero-
wania, regulacji i monitorowania niewielkich proceséw technologicznych. Komuni-
kacja jest prowadzona wedtug protokotu Modbus RTU [11].

Na rysunku 15 pokazano testowa realizacje minisystemu ze sterownikiem SMC
(gorny po lewej), modutem wej$é binarnych SM5 (w $rodku) oraz modutem wyjsé
binarnych SM4 (po prawej). Widoczny ponizej pulpit z przyciskami i LEDami
stuzy do testowania prostych programéw logicznych i sekwencyjnych. Komputer
PC korzysta z pakietu CPDev (programowanie) i pakietu SCADA (wizualizacja).
PC i SMC sg potaczone przez port USB traktowany jako wirtualny port szeregowy.

Sposrod 20 typow danych dostepnych w pakiecie CPDev do implementacji
w SMC wybrano 10, tj. BOOL, INT, DINT, UINT, REAL, WORD, DWORD, STRING, TIME
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oraz DATE_AND_TIME. Konfigurator zasobow sprzetowych CPCon, bedacy trzecim
sktadnikiem pakietu CPDev, stuzy tutaj do konfiguracji komunikacji. Jest on opi-
sany w nastepnym punkcie.

Jednostka centralna sterownika SMC jest 8-bitowy mikrokontroler ATmega 128
z rodziny Atmel AVR [12]|. Jest to nowoczesny procesor typu RISC wykonujacy
wiekszo$¢ instrukeji w jednym cyklu zegara, z osobnymi magistralami dla pamieci
programu i danych. Czesé¢ uniwersalng maszyny wirtualnej sterownika, tzn. inter-
preter instrukcji, emulator stosu i obstuge typow danych (rysunek 14b), kompilo-
wano kompilatorem avr-gee z pakietu WinAVR [13]. Czes¢ zalezng od sprzetu, tzn.
przerwania, zegar RTC i interfejsy komunikacyjne oprogramowali konstruktorzy
z LUMELu i przestali w formie pliku binarnego. Po konsolidacji powstata wyniko-
wa maszyna wirtualna, ktéra umieszczona w pamieci flash sterownika wykonuje
programy napisane w jezyku ST.

7. Konfigurator i symulator

7.1. Konfigurator komunikacji CPCon

W strukturze funkcjonalnej pakietu CPDev konfigurator CPCon wystepuje
w warstwie sprzetowej, poniewaz tworzy mape przydziatu zasobow (rysunek 2).
W przypadku minisystemu rozproszonego ze sterownikiem SMC, CPCon stuzy do
konfiguracji komunikacji. Kompilator CPDev przekazuje mu plik binarny z kodem
wykonywalnym (*.xcp) oraz plik tekstowy z kodem mnemonicznym i nazwami
zmiennych (*.dcp).

Funkcjami konfiguratora CPCon w odniesieniu do systemu testowego z rysunku
15 sa:

— konfiguracja komunikacji SMC-moduty SM,

— utworzenie pliku z mapa konfiguracji sprzetu (*.xmc),

— przestanie plikow z kodem wykonywalnym (*.xcp) i mapa (*.xmc) do sterow-
nika SMC.

Zazwycza] po utworzeniu mapy, a przed przestaniem plikow, przeprowadzana
jest jeszcze symulacja systemu za pomocy symulatora CPSim (zobacz nizej).

Glowne okno konfiguratora CPCon pokazano na rysunku 16. W zaktadce
Transmisja ustawia sie parametry transmisji PC+—SMC (predkosé, parzystosé,
bity stopu) oraz SMC«SM. Takie same parametry musza by¢ oczywiscie wczesniej
ustawione w porcie USB sterownika oraz portach szeregowych modutéw SM.

Trescia okna CPCon jest przede wszystkim Tabela zadan komunikacyjnych
okreslajaca, jakie transakcje typu pytanie<~odpowiedz i polecenie<spotwierdzenie
przeprowadza sterownik SMC (master) z modulami wejscia/wyjscia (slaves).
Transakcje sa tutaj nazywane zadaniami komunikacyjnymi, a reprezentuja je ko-
lejne wiersze tabeli. Konfiguracja systemu rozproszonego sprowadza sie do wy-
pelnienia odpowiedniej liczby wierszy dokonywanego albo bezposrednio, albo za
pomocy kilku okien Kreatora zadad komunikacyjnych (przycisk aktywujacy).
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Pierwszy wiersz tabeli na rysunku 16 reprezentuje komunikacje sterownika
SMC z modulem wej$¢ binarnych SM5 obstugujacym przyciski pulpitu (rysu-
nek 15), ktore w przypadku projektu WEDRUJACA_JEDYNKA (z podsekcji 3.2) usta-
wiaja zmienne START, PAUZA i RESET. Zmienne te po stronie SMC maja kolejne
adresy poczawszy od 0000 (rysunek 6). Modul SM5 umieszcza wejscia w kolej-
nych 16-bitowych rejestrach od adresu 4003. Dla sterownika SMC sa to adresy
w urzadzeniu zdalnym. Poniewaz adresy zdalne sa adresami kolejnymi, wiec trzy
wejscia modutu mozna odezytaé jedna transakcja Modbusa z kodem FC3 (odczyt
grupy rejestrow [11]). Koniecznie nalezy jednak wskazaé, ze w 16-bitowych reje-
strach mieszcza sie wartoéci binarne, a nie np. liczby catkowite. Poniewaz typ BOOL
zajmuje w pakiecie CPDev jeden bajt, wiec interfejs maszyny wirtualnej w SMC
powinien najpierw dokona¢ konwersji 16—8 bit.

—
CPCon (=3
Flic Transmisia O programie

Tabela zadari komunikacyinych

Lp[Mr urz. [ Funkeia |dt zdaby [ Licaba [ tokaky  [Konwersia | Priowtet [ Timeout fms]
1 1 FC3- odeayt e 4003 3 0 168 bi JE— 50|

2 2 FC16 - zapis re| 4205 4 8 B>16bit namalny 500

| Zapisz tabele zadar Frzedi piogiam
i| komunikacyirpch dopliku | i kenfiguracis do SMC

T ——
komunikacyinych Lkomunkacwinvch 2

Podglad komunikac

CPCon dla SMC

Rysunek 16. Konfiguracja komunikacji projektu WEDRUJACA_JEDYNKA

Zadania komunikacyjne (transakcje) obstugiwane s w przerwach, jakie po wy-
konaniu wlasciwego programu pozostaja do korica cyklu. W systemie z rysunku 15
jedna transakcja zajmuje zazwyczaj 20 do 50 ms zaleznie od predkosci (max. 115.2
kbit/s). Jezeli przerwa jest znaczna, zadanie moze by¢ wykonane kilkakrotnie. Na
razie dla prostoty przyjeto, ze zadanie o priorytecie normalnym ma byé¢ wykonywa-
ne dwukrotnie rzadziej niz zadanie o priorytecie wysokim, a zadanie o priorytecie
niskim trzykrotnie rzadziej. Jak widaé z rysunku 16, komunikacja z modutem SMb
ma normalny priorytet, a czas timeout, w ciagu ktoérego transakcja powinna sie
zakoticzy¢ wynosi 500 ms.

Podobnie wyglada drugi wiersz tabeli zadan definiujacy komunikacje SMC
z modutem wyj$¢ binarnych SM4 sterujacym LEDami. Cztery kolejne zmienne
0UTO do OUT3, pierwsza o adresie lokalnym 0008, przesytane sa do SM4 komunika-
tem o kodzie FC16 (zapis grupy rejestréw) na adresy zdalne poczynajac od 4205.
Tym razem potrzebna jest konwersja 8—16 bit.

7.2. Symulator CPSim

Celem symulacji jest sprawdzenie funkcjonowania skompilowanego projektu
przed zapisaniem w sterowniku, aby wykry¢ i usunaé¢ ewentualne usterki. Symu-
lacje mozna przeprowadzi¢ w dwu trybach:

— przed konfiguracja zasobow sprzetowych (symulacja algorytmu),
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— po konfiguracji zasobow (symulacja catego systemu).

Pierwszy tryb dotyczy wylacznie warstwy logicznej srodowiska CPDev we-
dtug podziatu z rysunku 2. Symulator CPSim funkcjonuje wtedy w PC jako ma-
szyna wirtualna korzystajaca z uniwersalnego kodu wykonywalnego (pliki *.xcp
i *.dcp). Weryfikuje sie w ten sposdb poprawnosé samego algorytmu. Tak spraw-
dzony kod moze by¢ przenoszony na rozne platformy (poréwnaj rysunek 3).

W drugim trybie symuluje sie projekt po skonfigurowaniu zasobéw sprzeto-
wych, ktére w przypadku minisystemu przedstawionego powyzej przeprowadza
konfigurator komunikacji CPCon tworzacy mape przydziatu zasobéw (*.xmc). Sy-
mulator korzysta teraz zaré6wno z kodu jak i mapy, aby poziom symulacji dostoso-
wacé jak najbardziej do sprzetu. Fragment okna CPSim podczas symulacji projektu
WEDRUJACA_JEDYNKA pokazano na rysunku 17. Dwa grupowe pola po lewej stronie
przedstawiaja kolorami wartosci trzech zmiennych wejsciowych i czterech wyjscio-
wych. Adresy w polach indywidualnych sg odpowiednio adresami lokalnym i zdal-
nym. Wybor pél w oknie (grupowe, indywidualne) oraz przypisanie im zmiennych
nalezy do uzytkownika. Wartosci zmiennych mozna ustawia¢ w obydwu typach
pol.

Symulator CPSim - Wedrujaca_ledynka.xcp OE®
Pl Symulaga Podglad  Okno O programie
H=AR

Wejscia binarne |z“jrz| START g[ﬂg] PAUZA BE\@ RESET BJ:\@

Ty BOOL Ty BOOL Ty BOOL
oo Wariosé Watoge: [0 B watose: [0 |
Adresy Adesy: 0005 : 4004 Adresy: 0006 - 4005 |

Wyjscia binarne [ | [X] outo [- [5][x) eurt (- Jobg ez L C[X]
Typ: BOOL Typ: BOOL Typ: BOOL

ooo Watoie: [0 |l wamie: [0 | warose: [0 |

Adresy: Adresy: 00014206 |§ Adesy:  [002: 4207 ]

Rysunek 17. Symulacja projektu WEDRUJACA_JEDYNKA

Na razie okno z rysunku 17 stuzy tylko do symulacji. Trwaja jednak prace, aby
wykorzystywaé je rowniez do uruchamiania oprogramowania wprost w sterowniku
w trybie on-line (tzw. commissioning, rysunek 12).

8. Podsumowanie

Przedstawiono stan prac nad prototypowym $rodowiskiem CPDev przeznaczo-
nym do programowania sterownikéw i innych urzadzen kontrolno—pomiarowych
wedtug normy IEC 61131-3. Na razie programowaé¢ mozna tylko w jezyku ST.
Srodowisko CPDev jest uniwersalne, tzn. skompilowany kod mozna wykonywaé
na réznych platformach sprzetowych. W wykonywaniu tego kodu musza jednak
posredniczy¢ maszyny wirtualne wlasciwe dla zastosowanych procesoréw. Odpo-
wiada to koncepcji maszyn wirtualnych Javy. Obstuge interfejsow zewnetrznych



konfiguruje sie odpowiednio do wykorzystywanego sprzetu. CPDev jest srodowi-
skiem otwartym umozliwiajac tworzenie wlasnych blokéw funkcjonalnych i biblio-
tek oraz programowanie procedur obstugi interfejséw przez konstruktoréow urza-
dzeii. Jest takze srodowiskiem elastycznym, pozwalajac dobiera¢ typy danych od-
powiednie dla konkretnej aplikacji. W miare szczegdélowo omoéwiono proces kom-
pilacji prowadzony przez skaner, parser i generator kodu binarnego oraz realizacje
maszyny wirtualnej. Przedstawiono takze pierwsza aplikacje CPDev, tzn. pakiet
do programowania minisysteméw rozproszonych z urzadzeniami z zielonogorskiego
LUMELu.

Zaklada sie, ze do ST beda w przysztosci konwertowane programy napisane
w innych jezykach normy IEC (przede wszystkim FBD). Format wymiany danych
miedzy jezykami zostal juz zdefiniowany przez miedzynarodowe stowarzyszenie
PLCopen [14].
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