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O tehnica fuzzy de partitionare s inductie automata bazata pe
extensia fuzzy a distantei ¢

Conf.dr. Vasile GEORGESCU
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Lucrarea propune un sistem de achiztie automata a cunostintelor ce include mecanisme fuzzy
de partitionare a domeniului variabilelor continue si de generare inductiva a arborelui de de-
cizie. Ambele procese au la baza adaptarea distantei 22 pentru a opera n tabele de contin-
genta fuzzy, in care frecventel e se definesc prin grade de apartenenta |a elementele unor par-
titii fuzzy. In scopul punerii de acord a unui test probabilist cu o descriere fuzzy a datelor sa
introdus un criteriu ce restrictioneaza alegerea schemelor de acoperire a domeniului unei

variabile continue cu multimi fuzzy. Aplicarea criteriului ne permite sa interpretam vector ul

gradelor de apartenenta atasat fiecarei valori x1 Dom(X) n termenii unei distributii de
probabilitati. Cu ajutorul codificarii fuzzy astfel definite, un algoritm de discretizare induce
partitiile fuzzy optimale ale tuturor predictorilor. Arborele de decizie fuzzy este generat apoi

recursiv prin selectia optimala a predictorului in raport cu care are loc ramificarea in fiecare

nod, selectie ce apeleaza tot la distanta ?? adaptata tabelelor de contingenta fuzzy.
Cuvinte cheie: fuzzy, inductie automata, clasificare, discretizare, algoritmi, codificare.

Igoritmi de inductie s clasificare

automata
Tehnicile actuale de achizitie a datelor pro-
duc colectii masive de informatii. Genera-
rea automata a cunostintelor din date este
un proces complex ce apeleaza la meca
nisme de inductie automata si face posibila
transformarea informatiei amorfe, latente,
intr-o forma structurata, inteligibila si deci
"digerabila" pentru comunitatea stiintifica
din domeniul de expertiza respectiv.
Sistemele de Tnvatare automata sunt reuni-
te de obicei sub numele de algoritmi dein-
ductie (inducers) s au drept scop sa gene-
reze mecanisme de clasificare automata
(classifiers) cu mare putere predictiva, prin
extragerea, abstractizarea s codificarea in
formatiei continute Tntr-o baza de date. Tn
acest context, algoritmii ce induc arbori de
decizie reprezinta instrumente particulare
deosebit de utile. Ei genereaza proceduri
de clasificare ce utilizeaza structura de ar-
bore pentru a selecta regula de decizie cea
mai potrivita Tntr-un context precizat. Cu
noasterea astfel structurata poate fi imediat
transpusa intr-un formalism de reprezen

tare compatibil cu sistemele inferentiale
bazate pe reguli. Avantajul lor major este
gradul inalt de inteligibilitate si usurinta cu
care pot fi procesate cunostintele pentru a
inferanoi concluzii, decizii, sau predictii.
Tn continuare vom introduce cateva notatii
s definitii. Fie T un set de date destinat
invatarii regulilor de decizie (training), ce
constau din n sentinte (numite si exemple),
fiecare avand atasata 0 anumita eticheta.
Orice sentinta etichetata are doua parti:

- 0 pate neetichetata, notata prin

X, (k :1,_n) , care este un vector ale carui
elemente x; sunt valori ale atributelor co-
respunzatoare (X S);;_m;

- un atribut nominal special, eticheta, no-
tata prin Y s reprezentand variabila tinta
(sau decizia), adica variabila ce focali-
zeaza procesul de invatare s despre care
dorim sa facem predictii (o valoare actuala
y, a etichetel Y, cuplata cu vectorul atri-

butelor x, , specifica o clasificare cunoscu

ta, adica o combinatie ce trebuie folosita
pentru a invata regulile de decizie).



Revista | nformatica Economica, nr. 2 (14) / 2000

77

Atributele (X®) sunt numite uneori pre-
dictori s au un rol explicativ in clasificare.
Fe Dom(X®) domeniul predictorului X°.
Fiecare sentinta nestichetata este un ele-
ment a spatiului sentintelor neetichetate
X =Dom(X')" ... Dom(X™), unde m este nu-
marul atributelor.

Daca desemnam prin Y multimea valorilor
posibile ae etichetelor, atunci o sentinta
etichetata (x, T X,y 1Y) este un element
al spatiului X" Y.

Sarcina unui algoritm de inductie | este sa
produca un mecanism eficient de clas-
ficare dintr-o multime de sentinte etiche-
tate, adica sa aplice un set de date T des
tinat Tnvatarii, in multimea clasificarilor
posibile c. Mecanismul de clasificare ast-
fel generat (bazat pe asocierile pertinente
dintre partea neetichetata a sentintelor si o
anumita eticheta) poate fi folosit apoi pen
tru a clasifica orice ata sentinta neetiche-
tata x1 X, prin punerea sa in cores-
pondenta cu o etichetayl Y, care este tinta
predictiei.

Presupunem ca setul de date este alcatuit
din sentinte independente s identic distri-
buite, motiv pentru care vom asocia atribu
telor o interpretare conjunctiva (partea
conditionala a regulii reprezinta o conjunc-
tie de premise simple).

In particular, un mecanism de clasificare
cu structura de arbore, contine arborele de
decizie indus, care pune in corespondenta
0 sentinta neetichetata cu o clasa prin par-
curgerea drumului de la radacina la o
frunza s returneaza eticheta ce desemnea
za aceasta clasa in frunza.

n continuare, scopul nostru este sa inves-
tigam céteva tehnici pentru generarea auto-
mata a mecanismelor de clasificare (clas-
ficatoarelor) fuzzy, folosind algoritmi de
inductie special modificati, capabili sa pro-
ducareguli de decizie cu premize fuzzy.

Arbori de decizie fuzzy
Arborii de decizie fuzzy pot fi priviti cao
generalizare naturala a arborilor de decizie

traditionali. Implementand algoritmi de n-
vatare discriminativi s operand prin parti-
tionare recursiva, ideile lor de baza sunt
aceleasi: sa partitioneze spatiul observa-
tillor Tn subesantioane dupa criterii de se-
lectie induse de date si sa reprezinte parti-
tile sub forma unui arbore. Mecanismul
inferential este destul de asemanator: cu
noasterea indusa este folosita pentru a pro-
duce dte clasificari, prin andiza cores-
pondentei dintre atributele unui nou e
xemplu s conditiile intalnite pe traseele de
laradacina lafrunzele arborelui.

Cu toate acestea, sunt multe aspecte in care
cele doua abordari difera

Tn mod esential, arborii de decizie fuzzy
folosesc reprezentari fuzzy, care furnizeaza
un cadru simbolic pentru achizitia cunos-
tintelor Tn contexte imprecise s incerte s
permite Tmbunatatirea metodologiilor exis-
tente in cele doua componente majore ae
acestora: procedurile de generare a arbo-
relui s procedurile inferentiale.

- Acoperirea fuzzy, comparativ cu par-
titionarea stricta a unui domeniu con-
tinuu

In sistemele de invatare automata traditio-
nale, doua tipuri de domenii se Tntalnesc in
mod curent: cele corespunzand variabilelor
simbolice (nominae, definite lingvistic
printr-un numar mic de modalitati) si cele
corespunzand variabilelor numerice (dis-
crete sau continue).

Cu toate ca variabilele continue se nta-
nesc frecvent in practica, numeros algo-
ritmi de inductie dispun doar de meca
nisme de invatare in spatiul atributelor no-
minale. Pentru a opera cu variabile con
tinue, astfel de algoritmi utilizeaza in mod
uzual tehnici de partitionare a domeniului
variabilelor continue, pentru a produce a
tribute nominale. Asemenea tehnici se mai
numesc proceduri de discretizare (discre-
tizers).

Data fiind o partitie a unui domeniu real n
intervale, un "discretizor" este o functie de
codificare ce pune n corespondenta valo-
rile unel variabile reale continue ce cad
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ntr-un anumit interval, cu modalitatile (ca-
tegoriile) asociate ale unui atribut nominal.
Atat partitiile stricte cat s acoperirile fuzzy
trebuie sa fie complete, adica fiecare valoa-
re a domeniului trebuie sa apartina cel pu
tin unui interval (sau multime fuzzy).
Contrar unei partitii, care trebuie sa fie
consistenta, acoperirea fuzzy poate fi in-
consistenta, datorita unui anumit grad de
acoperire reciproca a multimilor fuzzy (alt-
fel spus, o valoare a domeniului poate ca-
dea in ma multe multimi fuzzy, cu anu-
mite grade de apartenenta).
Termenii lingvistici definiti Tn mod gradual
de dementele une scheme de acoperire
fuzzy confera abilitatea de a modela detalii
de cunoastere foarte fine, precum si posibi-
litatea de a trata date afectate de perturbatii
sau avand atribute lipsa.

Utilizarea restrictiilor fuzzy in parti-
tionarearecursiva aarborelui
Arborii de decizie fuzzy difera totodata de
cel traditionali prin capacitatea de a folos
criterii de ramificare ce suporta nu numai
restrictii stricte, ci g restrictii fuzzy.
Generarea arborelui se bazeaza pe o parti-
tionare recursiva. Radacina arborelui de
decizie reprezinta intregul spatiu de obser-
vatii atét timp cét nu sunt impuse restrictii.
In consecinta, € contine toate sentintele
destinate Tnvatarii.
Restrictiile (fie stricte, fie fuzzy) sunt defi-
nite in raport cu termenii lingvistici AS ai
fiecarui atribut X* si au forma: “X° este
A", undeA? denotafie o categorie Ssmbo-

lica, fie unul din elementele ce acopera
domeniul (intervale, sau multimi fuzzy).

Tn scopul ramificarii unui nod N n timpul
procesului de expandare recursiva a arbo-
relui, trebuie sa selectam un atribut X* (ce
nu apare pe drumul de laradacina catre N),
de obicel cel care maximizeaza 0 anumita
masura de similaritate, sau castig de infor-
matie, pentru sentintele destinate Tnvatarii
prezente in nod. Acum, nodul poate fi ra-
mificat prin partitionarea sentintelor sale
potrivit restrictiilor "X* esteA?" care sunt

folosite apoi pentru a genera conditii care
sa conduca spre nodurilor fii (N, ).

Aceeas procedura este repetata recursiv
pentru fiecare nod fiu, pana se atinge un
criteriu de stop.

Dupa cum stim, arborii de decizie clasici
opereaza cu variabile continue prin discre-
tizarea domeniului lor Tn partitii definite Tn
mod strict, ale caror componente sunt mul-
timi clasice (intervale, in cele mai multe
cazuri). Din acest motiv, vaoarea uneia
dintre variabilele ce descriu 0 sentinta sa-
tisface exact una din posibilele restrictii ce
se ramifica din nodul respectiv (aceea aso-
ciata multimii clasice a carei functie carac-
teristica este 1). Prin urmare, fiecare sen
tinta cade exact intr-un subnod s astfel
exact intr-o frunza (cu exceptia cazurilor
cand lipsesc valorile unor atribute).
Dimpotriva, arborii de decizie fuzzy sunt
capabili sa proceseze variabile continue
prin generarea de acoperiri fuzzy (secvente
ordonate de multimi fuzzy ce se suprapun
partial). Pentru ca fiecare restrictie fuzzy
este definita de functia de apartenenta a
multimii fuzzy, devine posibil ca un exem
plu dat sa satisfaca mai multe conditii s
astfel sa cadain mai multe noduri fiu.
Arborii de decizie fuzzy pot procesa sen
tinte (exemple) care contin date exprimate
atét prin valori numerice cat s prin termeni
fuzzy. Pentru a face fata acestel Situatii
este suficient sa dispunem de un operator
apt sa masoare gradul de concordanta (s-
milaritate) dintre entitati nu numai de ace-
lasi tip, ci si detipuri diferite (fie ele valori
numerice, sau termeni fuzzy).

De exemplu, fie X°® un atribut,
U®=Dom(X®) universul sau de discurs, iar
A® o redtrictie fuzzy. Tn cazurile in care

atributul ia o valoare numerica, notatax®, o
masura a gradului Tn care x® satisface res-
trictiafuzzy A; este data prin chiar functia

de apartenenta a lui AY, evauata in x°:

m,s (x%).
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Cand atributul ia o valoare fuzzy notata
F*, un indice de concordanta fuzzy poate fi
exprimat, de exemplu, prin masura de
posibilitate:

P (FS, Ais): siuue mFS(;AiS(u) = si,uups min(m (u), Mys )

Pentru ca de obicel multimile fuzzy se s
prapun, iar indicele de concordanta este un
numar din intervalul [0, 1], cea mai mare
parte a sentintelor satisfac Th acelasi timp
mai multe restrictii fuzzy (dar numai par-
tia) 9 adtfel cad in mai multe frunze, fie-
care dintre ele cu 0 pondere cuprinsa in
[0,1].

In nodul radacina, toate cele n sentinte au
aceeas pondere: wi™ =1 (k=1n). Pentru a
atinge un nod N, un anumit numar de res-
trictii fuzzy trebuie sa fie satisfacute. Tn
acest nod, o sentinta data e, are ponderea
wy caculata Tntr-un mod conjunctiv, pe
baza indicilor de concordanta ce desem
neaza gradul in care sunt satisfacute res-

trictiile fuzzy de-a lungul drumului de la
radacinalaN. Fie N; fiul derangi a lui N

S sa presupunem ca se cunoaste wy .
Atunci, pondereain N, , notata prin wy}',
poate fi evaluata recursiv:

wp = (W[}',P(eﬁ,Ais))
unde T este o T-norma (de obicel min, sau
produs), iar A° este termenul fuzzy asociat
cu restrictia fuzzy ce condwe la N, . Cu-

mulénd ponderile pentru toate sentintele ce
cadin N, obtinem frecventa de aparitie a

termenului lingvistic A?:
n
ATl Pt An)
k=1

In forma relativa, aceasta frecventa esti-
meaza probabilitatea ca 0 sentinta prezenta
in N, sasatisfaca restrictia asociata terme-

nului lingvistic A7 :

& 7wy P (es,A%))
k=1

g N
a aT(Wk,P(ei,A?))
i=1 k=1

Pk =Pps =

Analog, probabilitatea ca o sentinta aflata
n N sareprezinte clasa lui Y asociata ter-
menului lingvistic B; este estimata de:

én_T(W,’Q‘,P(e{,BJ—))
k=1
%1 ilT(w{j,P(eﬁ,Bj))

N _
Pg, =

Py

Discretizare prin codificare fuzzy stan-
dard. O interpretare probabilista
Codificarea fuzzy este un instrument gene-
ral care poate fi adaptat cu usurinta pentru
diferite scopuri, dar mai specific el aparein
discretizarea variabilelor aleatoare conti-
nue pe intervalele unei partitii finite a lui
A . Concret, €l consta in generarea codi-
ficarii Dirac (care atribuie fiecare observa-
tie unui interval) prin asocierea unel obser-
vatii (eventual) la mai multe intervale, cu
ponderi (grade de apartenenta) proprii fie-
carui interval.

Fie Z o variabila aleatoare continua, defini-
ta pe spatiul de probabilitate (W, A,m. De
obicel, statisticianul nu se ocupa cu feno-
menul subiacent concretizat prin Z, ci nu-
ma cu un esantion de volum n
(X, (W), ..., X, (w)) extras dintre vaorile unei
variabile observate X, care ar putea fi o
"gproximare” alui Z.

Pentru a furniza un model a fuzzicitatii
dintre X s Z, putem folos o codificare
fuzzy alui X, care satransforme esantionul
origina Tntr-un esantion codificat, asociat
unel variabile aleatoare nominale ordonata.
Conceptul de codificare fuzzy standard ne
permite sa obtinem o interpretare probabi-
lista a procedurii de discretizare: aceasta
Tnseamna sa asociem fiecarei observatii
xI X(w) aunei variabile reale aleatoare X,
o distributie de probabilitati P, pe A,
Tnzestrata cu o s -algebra finita, generata de
o patitie alui A n intervale. Tn scopul
obtinerii acestel interpretari probabiliste,
ponderile observatiilor referitoare la fie-
care interval trebuie sa fie numere pozitive,
a caror sumaeste 1.
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in termeni generali, o codificare fuzzy
standard este o aplicatie c=(c;,...c,) dela
A la[0,1°, care satisface conditiile:
(i) C este masurabila in raport cu s-age-
brele Borelienedelui A s [0,1]°;

. P

@i "xT A, ac(x)=1.

i=1

Functiilec,, ....c, sunt numite functii de co-
dificare fuzzy standard.
Cand o patitie (A;,...,A,) a lui A n
intervale este data pentru o variabila alea-
toare reala, obtinem o interpretare a func-
tillor de codificare Tn termenii unor proba-
bilitati de apartenenta ale unel observatii x
la diverse clase. Tn acest caz, o distributie
de probabilitati P, pe (A,B,), definita de
P, (A,)=c;(x), este asociata fiecarei obser-
vatii x=X(w), unde B, este s -agebra
generatape A departitia (A;,...,A,).
Mai formal, o codificare fuzzy standard
asociata unei partitii (A,,...,A,) este bine
definita cand este data o structura statistica
(A, B, {Px; xT (A,Bx)}). Functiile masurabi-
le ¢;,...c, din (A, B) Tn (0,1, B ) defini-
tede c (x)=P,(A;) sunt numite functii de
codificare fuzzy standard. Potrivit acestei
definitii, P=(P),; s este o distributie de
probabilitati de tranzitie pe (A,Bi) B,
adica " B1 B,, P, (B) este o functie masura-
bilas "xT A, P, esteo distributie de pro-
babilitati pe B,. Astfel, esantionului initial
(X (W), .., X ,(w)) i seva asocia un esantion
codificat (P ), .-Px,w) reprezentdnd o
distribiiei de probabilitati. Mai mult,
pentru orice variabila aleatoare reda X,
variabila p-dimensionala

X =(c1 0 X,... ¢, o X) este numita variabila

codificata fuzzy standard.
In particular, avem de a face cu o codifi-
care detip interval atunci cand utilizam co-

dificarea Dirac P, =d, , unde d, este ma-

sura Dirac dy (A;)=ci(x)=ca, (X), iar cp
este functia caracteristica aintervalului A, .

Tabele de contingenta pentru atribute

fuzzy

Fe (X,Y) un cuplu de doua variabile
aleatoare. Cand cel putin una dintre aceste
variabile este continua, o tabela de
contingenta nu ar putea fi construita fara ca
variabila sa fie ma intd discretizata.
Consideram doua cazuri:

Cazul I: O codificare fuzzy standard
este aplicata lui X si o codificare Dirac
lui Y

Presupunand ca X este continua, decidem
sa o transformam fintr-o variabila fuzzy-
evauata, folosind o codificare fuzzy stan
dard care genereaza o acoperire fuzzy. Pre-
supunem, de asemenea, ca Y este fie no-
minala, fie continua (in ultimul caz discre-
tizarea se va face prin aplicarea unei parti-
tionari stricte in intervale).

Fie (A,,....,A,) o acoperire fuzzy a dome-

niului lui X, (By,...,B,) O partitie stricta pe
domeniul [Ui Y s (x,, y\ )iz UN esantion

de volum n. Pentru a clasifica cele n valori
de Iui Y pe partitia (B,,...,B,) Si aobtine

distributia sa de frecvente avem nevoie
doar de aplicarea codificarii Dirac:
n n n —_
ny=acjyy=a dy (Bj) = a Cg, (Yk) i=1q
k=1 k=1 k=1
unde cp este functia caracteristica a lui
i1yl B, 9 4
%0 yi B, ,cu J_azlchj(y)— :
Pentru a clasifica cele n valori ale lui X pe
acoperirea fuzzy (A;,..,A,) § a genera

distribuia sa de frecvente, putem folosi o
codificare fuzzy standard:

B;: ch(y):

Niw=&Ci(x) =& m, (x¢); i=1p
k=1 k=1
unde functia de codificare fuzzy c,(x) este
definita Tn mod natural de functia de apar-
tenenta A;: m, (x), Supusa conditiei de a

avea o interpretare probabilista:
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ac(x) am (x)= aP (AD=1" * x1 Dom(X)
i=1 i=1

Din aceasta condltle (satisfacuta exclusiv
de o codificare fuzzy standard) putem de-
duce urmatoarea proprietate:

an.=4 Am, ()= B m, ()=d1=n
i=1 i=1k=1 g k=1
Fieacum e, =(x,,y,) un exemplu extras

dintr-un esantion dat de volum n. De fapt,
e, desemneaza realizarea unui eveniment

compus. Din acest motiv, clasificarea aces-

ga nIJ _ga aT(fTh (Xk) CB (yk))

i=1j=1 i=1 j=1k=1

n
o

3 p
=aam (xy)=41=n

k=1i=1 k=1

Tntr-adevar, ca rezultat a faptului ca o va-
loare data y, cade exact intr-un interval

B;, exista exact un termen Tn suma

q
o

A 7[m, x, co, ) pentru care
J:

cg, (i) =1. Atunci, aplicard céteva propri-

etati ale T-normei (adica T(u,)=u S
T(u,0) =0) putem deduce ca

q
élT(mAi (X0, €5 ()= T, (i Y= (x4)

Cazul Il: O codificare fuzzy standard
este aplicata atat lui X cat s lui Y

Contrar cazului precedent, nu numai valo-
rile atributului X satisfac mai multe res-
trictii fuzzy, ci s unele valori y, T Dom(Y)
au clasificari multiple. Putem vorbi acum
numai despre gradele de apartenenta ae
acestor exemple la diverse clase ling
vistice. Din acest motiv, numarul exem
plelor e, =(x,,y,) ce satisfac un cuplu

tui exemplu Tn raport cu acoperirea fuzzy
(A;,...,A,) § patitia (B,,...B;) poate fi
interpretata ca o conjunctie a doua functii
de codificare. Deoarece modul obisnuit de
a reprezenta o conjunctie este folosirea
une T-norme (Min s prod sunt cele mai
populare), avem:

n, -ElT(mA () co ()} 1=Lpi=1
Mai mult:

n q
4 &8 lm, i) cs )=
k= l|—181—1 7]

(A;,B;) deredtrictii fuzzy creste semnifi-
cativ.

Totusi, frecventele asociate tabelelului de
contingenta pot fi definite analog:

Tlm, 0. ms 010} i=1pi=1q

Principala diferenta este ca ép g n; NU poa
i=1j=1

te fi egala cu n, datorita algebrel T-norme-

lor, chiar daca utilizam o codificare fuzzy

standard.

Extensia fuzzy a masurilor de simila-
ritate, bazate pe statistica testului c?

Testul ¢? de independenta a doua variabile
dleastoare sintetizate intr-un tabel de
contingenta p” q are ca obiect investigarea
diferentelor n frecventa cand un esantion
de volum n este clasificat in p clase dupa
primul atribut s Th g clase dupa al doilea.
Frecventele exemplelor in fiecare clasifica-
re pot fi reprezentate simbolic ca in tabelul
urmator:
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Y (Clase pentru Y Nix
X B, B, By
= Ay Ny Ny Ny Ny
2 | : : : :
é A Ni N;; Niq Nix
O Ap Np1 Ny Npg N px
n)j n)l n)j I’Lq n
Statistica testului este: (prin intregrare numerica) masura de pro-
) pae NixNy 0 1 babilitate:
c =nXxaa nij' : c? _X n-l
i=1j=1 N ghixNy P(c,f <c2):—1 ~ 0 2 x2 dx
Aceasta urmeaza o distributie c? cu (p- 22,2220
e2¢g

1)Xg-1) grade de libertate. Daca c? depa

seste valoarea critica, atunci ipoteza nula
conform careia cele 2 atribute sunt inde-
pendente unul fata de celalat este respinsa.

Inconvenientul acestui test statistic este ca
el depinde de numarul gradelor de liber-
tate. Limita superioara ce poate fi atinsa a
fost stabilita astfel:

CZ
- £ mn (p- 1 9- 9
Pentru a facilita comparatiile dintre astfel
de valori ale testului pentru tabele de con
tingenta de diferite dimensiuni, au fost pro-
puse alte masuri de similaritate, cu valori
in [0, 1]. Cele mai cunoscute sunt:
- coeficientul lui Tschuprow:
T2 c? _ ] F?2
Ynxf(p-Dxa-1) \(p-DXa-1)
C 2
F?2="-—
n
- coeficientul de contingenta al lui Cramer:

unde

\/ c2 \/ F2

C= =

nxmin(p- 1,qg-1) \min(p-1q-1)
- coeficientul lui K. Pearson:

C2

P=

n+c?
Cea ma convenabila solutie pentru a asi
gura comparabilitatea dintre valorile testu
lui calculate pentru tabele de contingenta
de diferite dimensiuni este sa evaluam

Nici o ata masura nu discrimineaza cu mai
multa acuratete intre atributele aflate in
competitie S, mai important, aceasta ma-
sura ne da posibilitatea de a controla pro-
babilistic procesul de ramificare a arbo-
relui.

Pentru a pune de acord astfel de teste pro-
babiliste cu o descriere fuzzy a datelor, puw
tem folos codificarea fuzzy standard
pentru a genera acoperiri fuzzy corespun-
zatoare variabilelor continue s pentru a
construi tabele de contingenta, asa cum am
sugerat in sectiunea precedenta. Se obtine
astfel un test ma putin sensibil la fluctu
atiile modelului  (alegerea intervalelor,
fluctuatiile de esantionare, etc.).

Detdlii privind implementarea algoritmului
S testele numerice efectuate vor face o-
biectul unel lucrari viitoare.
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