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Wprowadzenie

Do tej pory rozwigzywaliSmy problemy tworzone sztucznie (czyli generowaliSmy punkty
bez fizycznego znaczenia, a nastepnie na ich podstawie prébowaliSmy zbudowa¢ uczace sie
modele do regresji lub klasyfikacji). Cho¢ ta zasada pozostanie dzi$ nadal aktualna, zrobimy
krok wstecz, jesli chodzi o sposob przetwarzania danych, i zalozymy, Ze rozwigzujemy
rzeczywisty problem inzynierski na podstawie sygnatéw surowych.

Wyobraz sobie, ze otrzymujesz zadanie interpretacji danych z maszyny wirnikowej. Dane te
moga mie¢ postac sygnatéw drganiowych w dziedzinie czasu. Na ich podstawie oczekuje sie
od Ciebie wydobycia informacji istotnych z punktu widzenia utrzymania ruchu.

By¢ moze maszyna jest uszkodzona, a Twoim zadaniem jest to wykry¢? A moze masz
rozpozna¢ stany robocze maszyny albo wywnioskowa¢ zaleznos$ci miedzy
zarejestrowanymi wartoSciami? Niezaleznie od przypadku, procedura przetwarzania
informacji bedzie podobna: zbierzesz dane, przetworzysz je w celu wyodrebnienia cech
informacyjnych, zbudujesz system rozpoznawania wzorcéw i sprobujesz zoptymalizowac
caty proces modyfikujac jego komponenty. Wtasnie to bedzie symulowac to laboratorium.

Cho¢ sygnaty, z ktérymi bedziesz pracowac, sg rowniez generowane sztucznie (aby byty
przewidywalne i ciekawe z dydaktycznego punktu widzenia, a zarazem nie zajmowaty duzo
miejsca na dysku), sg do$¢ podobne do tych, ktére mozna zaobserwowac¢ w rzeczywistosci.

Jesli chcesz podej$¢ do problemu z wykorzystaniem wiedzy dziedzinowej, warto wiedziec,
ze:

- uszkodzenia tozysk beda przejawia¢ sie gtéwnie w wysokoczestotliwosciowych
sktadnikach sygnatu,

- niewyosiowanie pojawi sie jako zwiekszenie amplitudy czestotliwoSci watu,

- uszkodzenie zeba przektadni wywota szpilki w sygnale, gdy uszkodzony zab wchodzi w
zazebienie,

- zmiany obcigzenia spowoduja ogélne zmiany amplitudy sygnatu w okre$lonych
czestotliwosciach.

Aby zadanie nie byto zbyt proste (aby nie dato sie tatwo odrézni¢ sygnatéw uszkodzonych
od nieuszkodzonych), wszystkie sygnaty beda symulowaty wyniki pomiaréw uzyskanych
dla r6znych (nieznanych) predkosci obrotowych.

Przetwarzanie bazy sygnalow - tworzenie danych do wlasnych zadan

Zaczniemy od etapu pozyskiwania sygnatéw. W rzeczywisto$ci oznaczatoby to podtaczenie
czujnikow do maszyny, skonfigurowanie urzadzen akwizycji danych, a nastepnie pobranie z
nich zarejestrowanych sygnatéw. W naszym przypadku po prostu pobierzemy strukture
AcquiredSignals z naszego archiwum StudentToolbox.

Potrzebne beda jednak réwniez etykiety dla danych - i to wtasnie te etykiety beda
definiowa¢ poszczeg6lne zadania, ktére masz rozwigzaé. Oznacza to, ze w zaleznoSci od
przydzielonego zadania ten sam zbior danych bedzie mial inne etykiety. Odpowiednie
wektory etykiet znajdziesz w strukturze AcquiredSignals. Lista zadan znajduje sie w Tabeli
5.1.
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Tabela 5.1 - Opis indywidualnych* zadan realizowanych w zakresie niniejszej instrukcji

Kod Wymagane struktury Symulowany problem

zadania

0 AcquiredSignalsA, CodeVectorA1 ~Wykrywanie rodzaju obciazenia

1 AcquiredSignalsA, CodeVectorA2 ~ Wykrywanie uszkodzenia tozyska

2 AcquiredSignalsA, CodeVectorA3 Niewyosiowanie

3 AcquiredSignalsA, CodeVectorA4 Uszkodzony zab przektadni

4 AcquiredSignalsB, CodeVectorBI ~ Wykrywanie rodzaju obcigzenia

5 AcquiredSignalsB, CodeVectorB2 ~ Wykrywanie uszkodzenia tozyska

6 AcquiredSignalsB, CodeVectorB3 Niewyosiowanie

7 AcquiredSignalsB, CodeVectorB4 UszKkodzony zab przektadni

Pierwszym krokiem w kazdej analizie tego typu jest podzial danych na podzbiory
treningowy, walidacyjny i testowy. Powinni$my to zrobi¢ zanim w ogéle spojrzymy na dane
- aby unikna¢ uprzedzen przy formutowaniu wnioskdw na podstawie zbioru treningowego.
Uzyjmy wiec naszych wektorow kodéw, aby oznaczy¢ dane, a nastepnie podzielmy zbior

danych na podzbiory.

Zwro¢ uwage na pomaranczowe fragmenty kodu - bedziesz musiat dostosowaé nazwe
CodeVector oraz plik AcquiredSignal tak, aby odpowiadaty Twojemu indywidualnemu

zadaniu z Tabeli 5.1:

load AcquiredSignalsA

% where our data belongs.
RP = randperm(1000) ;
TrainIndices = RP(1:500) ;
ValIndices = RP(501:750);
TestIndices = RP(751:1000) ;

% Now we'll divide data into subsets:
TrainSignals = AcquiredSignalsA(TrainIndices) ;
TrainTargets = CodeVectorAl (TrainIndices) ;
ValSignals = AcquiredSignalsA(ValIndices) ;
ValTargets = CodeVectorAl (ValIndices) ;
TestSignals
TestTargets

AcquiredSignalsA (TestIndices) ;
CodeVectorAl (TestIndices) ;

% And now, similarily as before, we'll save our data subsets:

save TrainData TrainSignals TrainTargets
save ValData ValSignals ValTargets
save TestData TestSignals TestTargets

Zwrdc¢ uwage, ze po zapisaniu danych ten skrypt nie powinien by¢ juz wiecej uruchamiany,

poniewaz kazde uruchomienie inaczej podzieli dane pomiedzy podzbiory.

Na koniec uzyjemy ponizszego kodu, aby wyswietli¢ 9 losowych sygnatéow (zob. rys. 1):

|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
: % We'll create a randomly permutated vector of indices to keep track of
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|
|
|
I
I
|
|

PSIUG: Instrukcja laboratoryjna 5: Praktyczny system decyzyjny



figure (1) ;
for k = 1:9
subplot(3,3,k);
no = randi (500); % Random signal number
if (TrainTargets (no)==1)
plot(TrainSignals(no) .sig, 'k")
else
plot(TrainSignals(no) .sig, 'r'")
end
title(['Signal no: ',num2str(no)])

Zadanie 5.1: Pobierz strukture danych i oetykietuj ja, korzystajac z kodéw przypisanych do
Twojego indywidualnego zadania (zobacz Tabele 5.1). Wyswietl przyktady sygnatéw
nalezacych do tej samej klasy oraz do przeciwnych klas. Sprébuj znaleZ¢ jakiekolwiek cechy,
ktére pozwolityby Ci ,recznie” rozpoznawac te sygnaty.

Signal no: 33 Signal no: 446 Signal no: 168
20 20
10 10
)] 0
-10 =10 .
0 1000 2000 3000 o 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
Signal no: 131 Signal no: 386 Signal no: 181
20 20
10 10
0 0
10 =10 -
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
Signal no: 333 Signal no: 446 Signal no: 475
20 20
10
10 10
0 0 0
10 =10 10
0 1000 2000 3000 i 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000

Rys 1 - Przyktady 9 losowych sygnatéw z naszej bazy. Kolor odnosi sie do etykiety sygnatu dla danego zadania.
Zauwaz jak duza jest zmiennos¢ sygnatéw w obrebie tej samej klasy - nie jesteSmy w stanie tatwo zaproponowa¢
reguty pozwalajqcej odroznic prébki czerwone od czarnych.

Zwrdc¢ uwage, ze mimo iz kazdy sygnat jest powigzany z warto$cig docelowa, nie mozemy
jeszcze obejrze¢ zadnej przestrzeni cech - poniewaz cechy nie zostaty jeszcze
wyodrebnione.

Na tym etapie nie mamy pewnosci, ktore cechy faktycznie pomoga nam rozwigzac problem,
zacznijmy zatem od wyznaczenia cech ogélnych i zobaczmy, co sie stanie.

Zwré¢ uwage, ze sposOb przekazywania danych wejSciowych i zwracania wynikow

powinien by¢ podobny dla wszystkich funkcji ekstrakcji cech: kazda z funkcji powinna
przyjmowac sygnat i zwracac¢ jedng wartos$¢, ktorg zapisujemy w naszej macierzy Features:
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for k = 1l:length(TrainSignals)
Features_train(k,1l) = mean(TrainSignals (k) .sig);
Features_train (k,2) std(TrainSignals (k) .sig) ;
Features_train (k,3) MyFeature (TrainSignals (k) .sig) ;
% ...
% And here we’ll want to have many different features of your choice

Mozesz tworzy¢ wtasne funkcje oraz korzysta¢ z funkcji wbudowanych, takich jak kurtosis,
skewness, peakZpeak, rms i inne. Ja zdecydowatem sie uzy¢ jednej cechy mojego wtasnego
autorstwa (ktéra nazwatem MyFeature) - nie dlatego, Ze jest to konieczne (w
rzeczywistos$ci jest ona identyczna z wbudowang funkcja MATLAB-a peakZrms), ale dlatego,
ze chciatem pokazac Cj, jak sie to robi:

function[feature] = MyFeature (signal)
m = max(abs(signal)); % We take the maximum absolute of a signal
feature = m/rms(signal); % And then divide it by rms of the signal
end

Teraz mozemy wyodrebni¢ cechy - i w koncu zobrazowa¢ dowolne dwuwymiarowe
podprzestrzenie przestrzeni cech. Skojarzmy wartosci docelowe z odpowiednimi kolorami:

figure(2);
for no = 1l:length(TrainSignals)
if (TrainTargets (no) == 1)
plot (Features_train(no,1l) ,Features_train(no,2),'.k'); hold on
else
plot(Features_train(no,1l) ,Features_train(no,2),'.m'); hold on
end
xlabel ('Signal mean')
ylabel ('Signal std')

end
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Rys 2 - Wykres punktowy przestrzeni cech zbudowanej z dwdéch cech ktére wyznaczylismy dla naszych sygnatéw
- z klasami reprezentowanymi poprzez kolor czarny i réZowy.
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Na Rys. 2 widzimy przestrzen klasyfikacyjng opartag na dwéch cechach. Dane pojawiajg sie
w klastrach - co mozne oznacza¢ roézne stany operacyjne lub warunki srodowiskowe. Ta
przestrzen daje niezte wyniki (istniejg klastry zawierajace wytacznie probki ,rézowe” lub
wytacznie ,czarne”), ale nadal jest daleka od ideatu: klasy czesciowo sie pokrywaja a cecha
Signal mean wydaje sie nie wnosi¢ zbyt wiele do rozwigzania naszego problemu.

Zadanie 5.2: Oblicz co najmniej trzy dodatkowe cechy (oprocz tych, ktore zostaty juz
obliczone w naszym Kkodzie), a nastepnie przedstaw wszystkie sze$¢ cech dla catego
podzbioru treningowego za pomocg dwuwymiarowych wykresé6w punktowych. Postaraj sie
znaleZ¢ taka pare cech, dla ktérej dane beda najtatwiejsze do oddzielenia. Zapisz wykres,
ktory to pokazuje - aby moc przedstawi¢ go prowadzgcemu.

Wstepny system decyzyjny

Skoro mamy juz cechy, ktére moga postuzyc¢ jako wejscia do naszego systemu, przepus¢my
dane przez sie¢ neuronowg i sprawdzmy, czy jesteSmy w stanie zmusic¢ j3 do poprawnego
rozpoznawania wzorcéw w zbiorze treningowym. Na tym etapie nie wiemy jeszcze, czy
nasze cechy sg wystarczajgco informatywne, ile z nich powinniSmy uzy¢ ani jak duzy jest
rzeczywisty poziom naktadania sie Kklas, ale wykonajmy ten krok, aby mie¢ punkt
odniesienia do dalszego doskonalenia. Musisz przygotowa¢ dane w taki sposéb, aby
pasowaty do sieci neuronowej, ktérg projektowaliSmy w ramach Laboratorium 4.

Zadanie 5.3: Wytrenuj model sieci neuronowej (ANN) uzywajac podzbioru treningowego
oraz dwoch wybranych przez siebie cech, a nastepnie wykorzystaj podzbiér walidacyjny,
aby oszacowad, jak bardzo ogdélne rozwiazanie otrzymates. Zapisz konfiguracje sieci oraz
uzyskany wynik walidacji w Tabeli 5.2 na koncu instrukcji. Ta sie¢ stanie sie naszg bazowa
siecig odniesienia do dalszej oceny.

Uwaga! Musisz obliczy¢ cechy dla zbioru walidacyjnego w taki sam sposéb jak dla zbioru
treningowego i zapisac je w macierzy Features val, w tych samych kolumnach, co w macierzy
Features train. W przeciwnym razie Twoja sie¢ nie bedzie w stanie rozpozna¢ nowych danych!

Zadanie 5.4: Ocen znaczenie poszczeg6lnych metaparametréw w naszej konfiguracji. Nie
probuj ich jeszcze optymalizowa¢, ale sprawdz, jaki bedzie wynik walidacji, jesli
zmodyfikujesz swoéj system decyzyjny w nastepujacy sposadb:

a) uzyjesz znacznie szerszego modelu sieci ANN (wiecej neurondw w warstwie),
b) uzyjesz modelu o innej gtebokosci (wiecej warstw ukrytych),

c) zastosujesz inny algorytm treningowy dla swojej sieci,

d) uzyjesz innej pary cech,

e) uzyjesz wszystkich obliczonych cech.

Nastepnie poréwnaj te wyniki z konfiguracja z zadania 5.3 (bazow3 siecig), ale oceniong
statystycznie - tak, aby sprawdzi¢, czy ktoras z prob (a)-(e) daje istotng réznice w stosunku
do naturalnej zmiennos$ci procesu trenowania sieci neuronowej. Zapisz wyniki w Tabeli 5.2
i przygotuj sie do oméwienia ich z prowadzacym.

Uwaga: punkty (a)-(e) to wyniki tylko jednej préoby (bez powtdrzen). Robimy to w celu
oszczednosci czasu I uproszczenia obliczen, poniewaz jestesmy jeszcze w poczqtkowej fazie
strojenia modelu.
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Optymalizacja metaparametrow
[stniejg cztery podstawowe podej$cia do ustawiania metaparametréw modelu:

Podejscie 1: Dbamy jedynie o to, aby model byt wystarczajaco ztozony, by uchwyci¢ dane, i
korzystamy z ,wartosci domyslnych” - lub Kkopiujemy warto$ci metaparametréow z
podobnej konfiguracji. Takie podejscie oszczedza czas i dane - poza kryterium zatrzymania
(np. w treningu sieci neuronowej), nie trzeba przeznacza¢ duzych zbioréw danych na
optymalizacje, ani tez rezerwowac czasu na ,proby konfiguracyjne”, w ktérych model jest
trenowany tylko po to, by jego wydajno$¢ mogta zosta¢ oceniona dla potrzeb strojenia
metaparametréow, a nie dla ostatecznego celu zadania. Tego podejsScia nie bedziemy
stosowa¢ w ramach naszej instrukcji.

Podejscie 2: Wybieramy rozsadny punkt startowy - czesto oparty na wartoSciach
domyslnych modelu lub podobnej konfiguracji znalezionej w literaturze - a nastepnie
modyfikujemy pojedynczy metaparametr, sprawdzajac, czy zmiana przynosi statystycznie
istotng poprawe - i kontynuujemy ten proces, dopoki starczy nam czasu.
W praktyce podejscie to przypomina optymalizacje 1+1. Czas alokowany jest w miare
potrzeb - dopdki wida¢ poprawe. Jesli chcielibySmy zastosowac to podejscie do naszego
modelu, mozemy postepowac zgodnie z ponizsza procedura:
A) Wybierz dobry punkt startowy - np. na podstawie wynikéw z Zadania 5.4
B) Ocen ten punkt statystycznie (zapisujgc np. $rednig i odchylenie standardowe z 10-
30 uruchomien, w zaleznoSci od tego, jak bardzo wyniki sg spojne)
C) Wybierz metaparametr i zmodyfikuj go (znaczaco, ale nie skrajnie- np. o 20-30%
wcze$niejszej wartosci)
D) Powtoérz krok B i na podstawie poréwnania obu serii zdecyduj, czy kontynuowaé w
tym Kierunku, cofngc¢ sie, czy zmieni¢ inny metaparametr
E) Powtarzaj kroki B-D, az poprawa przestanie by¢ zauwazalna w kolejnych prébach.

Podejscie 3: Wybieramy te metaparametry, ktére naszym zdaniem maja najwiekszy wpltyw
na wynik, i przeprowadzamy peina procedure optymalizacji tylko dla nich (np. przy uzyciu
metody grid search). Zwro¢ uwage, zZe poniewaz zaktadamy, ze funkcja celu jest relatywnie
gladka, nie potrzebujemy az tylu powtdrzen dla kazdego punktu - bo mozemy usrednia¢
wyniki w sgsiedztwie punktdw siatki. Cho¢ ryzykujemy wykonanie znacznie wiekszej liczby
obliczen niz w innych podejSciach, to zyskujemy doktadniejszy obraz ksztattu funkcji celu.
Jesli chcesz zastosowac to podejscie, mozesz kierowac sie nastepujaca procedura:

A) Wybierz zestaw dwéch do trzech metaparametrow, ktére wydaja sie najistotniejsze
(na podstawie wynikéw zadania 5.4)

B) Zdefiniuj siatke punktow w przestrzeni okreSlonej przez te metaparametry. W
kazdym punkcie uruchom ocene kilka razy. Dobierz gesto$¢ siatki oraz liczbe
uruchomien w kazdym wezle, tak aby cala procedura nie trwata zbyt dtugo (zatéz
sobie rozsadne ograniczenia czasowe). Je$li stosujesz gesta siatke i niewiele
powtdérzen na wezet, rozwaz wygladzenie wynikow - np. przez usrednianie
sgsiednich punktow.
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Podejscie 4: Przeprowadzamy jednowymiarowg optymalizacje dla kazdego
metaparametru osobno. Zaczynajac od pewnych wybranych wartosci, kazdorazowo
zmieniamy tylko jeden metaparametr, przechodzac do znalezionego minimum przed
optymalizacjg kolejnego. Cho¢ procedura ta jest prosta i nie wymaga duzej mocy
obliczeniowej, bardzo tatwo moze wutkng¢ w minimum lokalnym - poniewaz
metaparametry czesto silnie wptywaja na siebie nawzajem.

Jesli chcesz zastosowac to podejscie, mozesz postepowac wedtug ponizszych krokow:
A) Rozpocznij od punktu startowego - np. wybranego na podstawie wynikéw zadania

5.4
B) Wybierz metaparametr, ktéry wydaje sie mie¢ najwiekszy wplyw na wynik.
Optymalizuj tylko ten parametr, zamrazajac pozostate.

Mozesz tutaj zastosowacl przeszukiwanie losowe (random search) albo podejscie
siatkowe (grid search) - w tym przypadku siatka bedzie jednowymiarowa.

C) Powtarzaj krok B kolejno dla wszystkich jeszcze nieoptymalizowanych
metaparametrow.

Zadanie 5.5: Wybierz dowolne z podejs¢ do optymalizacji metaparametrow (z
wylaczeniem oczywiscie podej$cia 1 ,bez optymalizacji, zastosuj warto$ci domy$lne”) i
realizuj je tak dtugo, az nie uda Ci sie juz bardziej poprawic systemu decyzyjnego. Sprawdz,
czy uzyskane wyniki sg statystycznie istotne - w poréwnaniu do wynikéw z zadania 5.3.

Na Kkoniec ocen zoptymalizowane rozwigzanie na podstawie zbioru testowego, aby
oszacowac przyszta skutecznos$¢ Twojego systemu. Zapisz wyniki w Tabeli 5.2.

Tabela 5.2 - Zebranie wynikow instrukcji 5

. . - i~ | Zbior sygnatow:
Definicja zadania: Wektor kodowy:

Rodzaj zadania:

Wyniki sieci referencyjnej (5.3): | Liczbabledéw, trening:

Liczba btedéw, walidacja:

Konfiguracja sieci referencyjne;j:
(struktura i algorytm uczacy)

Zastosowane cechy:

Skutecznoéé statystyczna sieci | Srednia ilos¢ btedow z 20 préb:

referencyjnej (5.4): Odchylenie standardowe w.w.:

Skuteczno$¢ wali dacyj na dla Inna ilo$¢ neuronow w warstwie: Inna ilo$¢ warstw:
réznych konfiguracji sieci (5.4):

Inny algorytm uczacy: Inna para cech:

Wszystkie cechy:

Resultat optyrnalizacji Finalna konfiguracja:
metaparametrow (5.5):

Blad walidacyjny (Sredni i najmniejszy):

Blad testowy:
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Zadania dodatkowe:

Zadanie 5.6: Oblicz widmo czestotliwoSciowe sygnatu, a nastepnie przefiltruj je, aby
wyodrebni¢ kilka pasm czestotliwosci. Dla kazdego z tych pasm oblicz warto$¢ skuteczna
(RMS) - osobno dla kazdego, tworzac w ten sposob zbior cech opartych na RMS. Nastepnie
wykorzystaj te cechy, aby sprawdzi¢, czy pozwalajg one poprawic¢ skutecznos$¢ systemu
decyzyjnego, ktéry zoptymalizowate$ w zadaniu 5.5.

Zadanie 5.7: Wybierz inne podejscie do optymalizacji metaparametréw niz to, ktoére
zastosowane zostato w zadaniu 5.5 (czyli np. jesli uzyto grid search, zastosuj teraz podejscie
1+1). PrzeprowadZ peilng procedure optymalizacji metaparametréw zgodnie z
alternatywnym podejSciem, nastepnie porownaj oba uzyskane wyniki statystycznie -
sprawdzajac, czy réznice miedzy nimi sg istotne, i ktére podejscie okazato sie bardziej
skuteczne lub stabilne.

Zadanie 5.8: Wykorzystaj inny wektor kodowy (ten, ktérego nie uzywates w Zadaniu 5.1)
jako dodatkowa ceche i sprawd?, czy jego uzycie pozwala na statystycznie istotng poprawe
wynikéw. Przetestuj to kilkukrotnie, uzywajac r6znych dostepnych wektoréw kodowych.
Sprobuj wyjasni¢ uzyskane wyniki: Czy dodanie nowej cechy pomogto? Dlaczego tak sie
stato?

Zadanie 5.9: Zwrd¢ uwage, Ze nasze dane s3 wyraznie skupione w Kklastrach.
Mozliwe wiec, ze klasyfikacje datoby sie wykona¢ gtéwnie na podstawie etykiet klastréw.
Wybierz dwuwymiarowg przestrzen cech, w ktorej wida¢ wyrazne klastry danych
(podobnie jak na rysunku 2), a nastepnie:

a) Przeczytaj dokumentacje metody k-means w MATLAB-ie (doc kmeans)

b) Uruchom kmeans na danych treningowych i walidacyjnych razem (czyli na zbiorze
bedagcym potaczeniem obu podzbioréw), aby uzyska¢ indeksy klastrow
c) Przypisz etykiety klas do klastrow na podstawie najczeSciej wystepujacej etykiety
treningowej w danym Kklastrze (czyli np. jeSli ponad 50% punktéw treningowych w
,klastrze o numerze 3” ma etykiete 1 - przypisz temu klastrowi etykiete 1)

d) Sklasyfikuj dane walidacyjne na podstawie przypisanych w punkcie (c) informacji o
klasach

e) Poréwnaj uzyskane wyniki z wynikami zadan 5.5 oraz 5.3.

PSIUG: Instrukcja laboratoryjna 5: Praktyczny system decyzyjny



