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TERMINOLOGIA | OZNACZENIA

X, X, - przestrzen rozwazan; zwykle dotyczy danych wejsciowych,

Y - przestrzen; zwykle dotyczy danych wynikowych (wyjsciowych),

xeX - zmienna lingwistyczna; w przypadku wielowymiarowej przestrzeni X,
X =[x, %,...x. ],

xe X, X, € X; - zmienne lingwistyczne w przypadku jednowymiarowych przestrzeni X, X,

y eY -zmienna lingwistyczna,

y € Y - zmienna lingwistyczna w przypadku jednowymiarowej przestrzeni Y,

X, X; - warto$¢ rzeczywista (nie rozmyta) zmiennej X lub x;,

X - warto$¢ nie rozmyta zmiennej lingwistycznej X; w przypadku wielowymiarowej
przestrzeni X, X=[X,%,,....X, [

y - warto$¢ rzeczywista (nie rozmyta) zmiennej Y ,

Ac X, BcY - zbiory rozmyte,

A’ - zbiér rozmyty, powstaly w wyniku rozmycia wartosci X,

B’ - zbior rozmyty bedacy wynikiem procesu wnioskowania,

B’* - zbidr rozmyty bedacy wynikiem wnioskowania na podstawie reguty R*,

,uA(X) - funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego A,

n - liczba zmiennych wejsciowych 1 odpowiadajacych im zmiennych lingwistycznych,

N - ilo$¢ regut zdefiniowanych w systemie rozmytym,

I =1...n - indeks wskazujacy numer wejscia oraz odpowiadajaca mu zmienng lingwistyczna,

k=1...N - indeks wskazujacy numer reguly,

y* - wartoé¢ zmiennej y, dla ktorej funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego B* osiaga
maksimum,

AU B - suma zbiorow rozmytych A i B,

LnJA, - suma n zbiordw rozmytych,

i=1

ANB - przecigcie zbiorow rozmytych A i B,

ﬁA, - przecigcie N zbioro6w rozmytych,

i=1

~ A - dopeknienie zbioru rozmytego A,
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AxB - iloczyn kartezjanski zbioréw rozmytych A i B,

RoS - zlozenie zbiorow rozmytych (relacji rozmytych) R i S,

.
T(a,b)=axb - T-norma argumentéw a i b,
T T

.
T(ai,az,...,an)=a1>!<a2 kA —Tla T-norma n argumentow,

S
S(a,b)=axb - S-norma argumentéw a i b,
S S S
S(a,,a,,...,a,)=a,*a,*...*a, = S a, - S-norma n argumentow,
i=1

a-b -iloczyn algebraiczny argumentéw a i b,

n
[ Ta - iloczyn algebraiczny n argumentow,

i=1
a+b - suma algebraiczna argumentow a i b,

n

Y a, - suma algebraiczna n argumentéw,

i=1

mln(a, b) operacja minimum argumentow a i b,
n{a - operacja minimum n argumentow,

max(a, b) operacja maksimum argumentow a i b,

- operacja maksimum n argumentow,

X ) L .
+ 2/ - symboliczny zapis zbioru rozmytego o dwoch elementach,

- symboliczny zapis zbioru rozmytego o n elementach,

- symboliczny zapis zbioru rozmytego 0 nieskonczonej liczbie elementow,

a*b - operator, dla ktorego a*b=1 jezeli a=b lub O w przeciwnym przypadku,
a*b - operator, dla ktorego a*b=1 jezeli [a—b| <& lub 0 w przeciwnym przypadku,

a*b - operator, dla ktorego a*b =1 jezeli a <b lub 0 w przeciwnym przypadku.
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1 WSTEP

Systemy rozmyto-neuronowe sg efektem polaczenia dwdch nurtow sztucznej inteligencii,
sieci neuronowych oraz rozmytych systeméw wnioskujacych. Laczac cechy jednych i
drugich, wkraczaja one w coraz szersze obszary zastosowan.

Sieci neuronowe [61], [27], [21], [41], [42], [69] skladajg si¢ z prostych elementow
(neurondw) przetwarzajacych niezaleznie informacj¢ przekazywang z warstwy na warstwe.
Niezwykle istotng ich cechg wynikajaca z tego faktu jest mozliwos¢ ich realizacji w postaci
systemoéw rownolegltych [7]. Pozwala to na uzyskiwanie duzej mocy obliczeniowej. Ich
mozliwosci w zakresie przetwarzania i rozpoznawania obrazow, analizy dzwigku, analiz
ekonomicznych i marketingowych oraz innych zostaly niejednokrotnie potwierdzone. Nie
mniej wazna jest, charakterystyczna dla sieci neuronowych, mozliwos¢ doboru ich
parametrOw w procesie zwanym uczeniem. W literaturze m.in. [48], [47], [22], [6], znaleZ¢
mozna opisy wielu metod jego przeprowadzenia. Niestety w typowych sieciach neuronowych
wiedza uzyskana w trakcie uczenia jest rozproszona w calej ich strukturze, zatem trudna do
analizowania.

Wady tej nie posiadajg systemy wnioskujgce oparte o logik¢ rozmytg [68], [9], [20], [44].
Bazuja one na regutach opisanych w sposob czytelny dla obserwatora czy projektanta, w
postaci JEZELI... TO.... Reguly te zwykle s3 definiowane przez eksperta w trakcie
projektowania systemu. Pojecia uzywane w opisie regul maja czgsto charakter potoczny,
nieprecyzyjny, jak np. duzy, wysoki, plytki. Zawsze jednak sg one formalizowane przez
opisujace je zbiory rozmyte [67]. Rozmyte systemy wnioskujgce znakomicie sprawdzajg si¢
w zakresie sterowania [62], [11], ale takze rozpoznawania [4], Klasyfikacji [17], [58] i
modelowania [66].

Potaczenie obu nurtéw [31], [30], [49], [50] umozliwilo stworzenie systemow,
budowanych z prostych elementéw realizujacych podstawowe operacje, mogacych pracowac
réwnolegle, z ktorych wiedza jest latwo interpretowana jako czytelne reguly. Struktury takie
mozna konstruowaé jak systemy rozmyte, ale roOwniez uczy¢ podobnie jak sieci neuronowe
[32], [33], [34], [46].

W pracach dotyczacych przyblizonego wnioskowania [68], [11], [19], [29], [62], [66],
[18], [49] przedstawiono kilkadziesigt rozmaitych definicji rozmytych implikacji. Pomimo to,
jak dotychczas w literaturze $wiatowej do konstruowania systemow rozmyto-neuronowych

wykorzystywano jedynie definicje Larsena (iloczyn) i Mamdaniego (minimum). Dla tych
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definicji wyprowadzono odpowiednie struktury oraz algorytmy ich uczenia [31], [32], [33],
[34], [30], [46], [49], [50], jednakze uzyskanych tam rezultatbw niec mozna w SposoOb
bezposredni przenie$¢ na przypadek innych definicji rozmytych implikacji. Dlatego w tej
pracy zostang wyprowadzone struktury rozmyte i podane algorytmy ich uczenia dla 10 innych
definicji rozmytej implikacji (binarnej, Lukasiewicza, Zadeha, probabilistycznej, Willmotta,
ograniczonej sumy, Goguena, Sharpa, Godela i Yagera) Definicje te zwigzane sa z tzw.
destrukcyjnymi modelami lingwistycznymi [66]. Ze wstepnych prac na temat destrukcyjnych
systemoéw rozmytych [10] wynika, Ze mogg one posiada¢ interesujgce cechy warte
wykorzystania do pewnych zadan. Pierwsze proby konstruowania destrukcyjnych systeméw
rozmyto-neuronowych [39], [54], [55] potwierdzity te przypuszczenia, pokazujac ponadto, ze
jest mozliwe zrealizowanie takich systemoéw. Wobec tego niniejszej pracy postawiono

nastepujacy cel:

Cel pracy

Celem pracy jest zbadanie r6znych systemow rozmyto-neuronowych utworzonych przy
zastosowaniu tak zwanego destrukcyjnego podejscia do wnioskowania, jak réwniez systemow

o innych sposobach rozmytego wnioskowania oraz poréwnanie dziatania tych systemow.

Teza pracy

Struktura i1 dziatanie systemow rozmyto-neuronowych zalezy od przyjetego sposobu
rozmytego wnioskowania, w szczegdlnosci podejscie destrukcyjne w pordwnaniu z
konstruktywnym prowadzi do stworzenia systemOw o mniejszej zlozonosci i podobnym

dziataniu w pewnej klasie problemow.
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2 ROZMYTE SYSTEMY WNIOSKUJACE

W kolejnych punktach tego rozdziatlu przedstawione begda podstawowe informacje na
temat zbiorow rozmytych, operacji wykonywanych na tych zbiorach oraz przyblizonego

whnioskowaniu.

2.1 Zbiory rozmyte

Pojecie zbiorow rozmytych zostato stworzone przez Zadeha w pracy [67] w celu opisania
wielkosci majacych charakter nieprecyzyjny. Ponizej zostang przedstawione za pracg [49]

podstawowe informacje dotyczace zbioréw rozmytych.

2.1.1 Ogdlne pojecie zbioru rozmytego
Definicja 1
Zbiorem rozmytym A w pewnej (niepustej) przestrzeni X, co zapisujemy jako Ac X,
nazywamy zbior par
A={(x, uy (X)) x e X} (2.1)
gdzie
1, X —[0]] (2.2)
jest funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego A.

W literaturze [11], [49] dla opisu zbioréw rozmytych stosuje si¢ nast¢pujgcy, uproszczony

zapis

A= J’ £, (x) (2.3)

xeX X

ktory dla dyskretnej przestrzeni X przyjmuje postaé

a-y ) 2.4)

xeX
Przyktadem moze by¢ nastgpujacy zbidr rozmyty okreslajacy fadnie brzmigce samogtoski

08 06 02 03 04
Sttt oty
a 'e" it o 'u

A (2.5)
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Oczywiscie przyktad ten wyraza indywidualny gust jego autora, i kazdy moze zdefiniowad
taki zbiér wedtug wiasnych upodoban.
Nalezy podkresli¢, ze symbol catki i sumy we wzorach (2.3) 1 (2.4) nie oznaczaja tych
operacji w tradycyjnym sensie, lecz stanowig elementy zapisu symbolicznego.

Zmienne, ktore oprocz wartosci rzeczywistych (nie rozmytych), moga przyjmowac
warto$ci nieprecyzyjne (rozmyte), opisane przez zbiory rozmyte, nazywaé bedziemy

zmiennymi lingwistycznymi.

2.1.2 Zbiory rozmyte w przestrzeni R

Szczegdlnym przypadkiem sa zbiory rozmyte opisane w przestrzeni liczb rzeczywistych

(X< R). Wzor definiujacy (2.1) przyjmuje wowczas postaé

A={(x, o (x)h x e X} (2.6)

Wigkszos¢ poje¢ wykorzystywanych w przyblizonym wnioskowaniu (np. ,,wysokie stezenie”,
»duza odleglos$¢”, ,niska temperatura”, ,,umiarkowana jaskrawos$¢”) jest umiejscowiona w
rzeczywistej skali rozpatrywanej wielkosci (stezenia, odleglosci, temperatury, czy
jaskrawosci), dlatego sg to najpowszechniej wykorzystywane zbiory rozmyte. Ponizej zostang
przedstawione najcze$ciej spotykane funkcje przynalezno$ci, okreslone w dziedzinie liczb

rzeczywistych.

Singleton
Jest to bardzo szczegdlna funkcja przynalezno$ci. Przyjmuje ona warto$¢ 1 tylko w
jednym punkcie przestrzeni rozwazan, nalezacym w peli do zbioru rozmytego. W
pozostatych punktach przyjmuje wartos¢ 0. Definiowana jest ona wzorem
1 jezeli x=X
X)= 2.7
45(x) {o jezeli X # X @7
Taka funkcja przynaleznosci charakteryzuje jednoelementowy zbiér rozmyty. Jedynym
elementem, w peli nalezagcym do zbioru rozmytego A jest punkt X, ktory w przypadku
przestrzeni R* jest liczbg rzeczywista.
Funkcja przynaleznosci typu singleton wykorzystywana jest glownie w operacji wyostrzania,

stosowanej w systemach rozmytych (p. 3).
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Gaussowska funkcja przynaleznos$ci
Zdecydowanie najczg$ciej spotykang funkcja przynaleznosci jest funkcja gaussowska

opisana wzorem

#a(X)= exp(— [’%in (2.8)

gdzie X jest Srodkiem, a o okresla szerokos¢ krzywej gaussowskiej. Rysunek 2.1

przedstawia jej wykres.

A
/UA(X

5

X x
Rys. 2.1. Wykres gaussowskiej funkcji przynaleznosci.

Tréjkatna funkcja przynaleznosci (klasy t)
Obok funkcji gaussowskich, czesto stosowane sg trojkatne funkcje przynaleznosci.
Funkcje te mozna zdefiniowa¢ na wiele sposobow. Dla przyktadu zastang wymienione dwa z

nich. Pierwszy okresla trojkatng funkcje przynaleznosci za pomoca nastepujacego wzoru

0 dla x<alubx=>c
1, (x)= X728 ga  a<x<b (2.9)
b-a
c=x dla b<x<c
c-b

gdzie a, b i ¢ sg parametrami spetniajacymi warunek a <b <c. Rysunek 2.2 przedstawia

wykres funkcji przynaleznosci danej wzorem (2.9).

A
/JA(X

~

a b C x
Rys. 2.2. Wykres trojkatnej funkcji przynaleznosci opisanej wzorem (2.9).




2. Rozmyte systemy wnioskujace 13

Drugi, niekiedy wygodniejszy sposob definiowania trdjkatnej funkcji przynaleznosci jest

nastepujacy
0 dla x<x-alubx>Xx+Db
1 (x)=1X7X12 i X—a<x<x (2.10)
a
X‘;”b dla X <X<X+b

gdzie ,uA(>‘<)=1 (podobnie jak dla funkcji gaussowskiej), natomiast a i b sg parametrami
okreslajacymi szerokosc¢ trojkata, przy czym a,b>0. Rysunek 2.3 przedstawia przyktadowy

wykres funkcji trojkatnej danej wzorem (2.10).

A
/’lA(X

N

|
a Xb X
Rys. 2.3. Wykres trojkatnej funkcji przynaleznosci opisanej wzorem (2.10).

Funkcja przynaleznosci klasy S

Moze ona by¢ zdefiniowana nast¢pujaco

0 dla x<a
1(x—-a ?
E(b—j dla aSXSb
—a
ua=1 % 2 (2.12)
1——()(—_0} dla b<x<c
2\b—-c
1 dla X>C

gdzie a, b i ¢ sa parametrami, ktorych znaczenie wida¢ na rysunku 2.4. Funkcja ta jest
ciggla, bez wzgledu na warto$¢ parametréw, natomiast rézniczkowalna tylko w przypadku

gdy c—b=b-a, czyli b=%.
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/UA(X

|
|
|
|
: | | S
a b C X
Rys. 2.4. Wykres funkcji przynaleznosci klasy s.

Funkcja przynaleznosci klasy &

Jest ona zbudowana z dwoch funkcji klasy S 1 mozna ja zdefiniowac jako

0 dla x<alubx>e
2
E(EJ dla  a<x<b
2\b-a
2
pa(x)= 1—1(ﬂj dla bs<xs<c (2.12)
2\b-c
1/ x-c¢ ?
1——(—) dla c<x<d
2\d-c
1( x—e
—[—j dla d<x<e
2\d-e

gdzie a, b, ¢, d i e sg parametrami przedstawionymi na rysunku 2.5. Tak zdefiniowana
funkcja jest ciagla, ale aby byfa rozniczkowalna wymagane jest by c—b=b-a i

e—d=d—c,czylib=2%jg=%¢
2 2

AN
,UA(X

|
|
|
|
I 5
a b C d_e&x
Rys. 2.5. Wykres funkcji przynaleznosci klasy 7.

Funkcja przynalezno$ci klasy y

Definiuje si¢ ja nastepujaco
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0 dla x<a

>

11, (x)= b%z dla a<x<b (2.13)

1 dla Xx=>b

gdzie a i b sg parametrami, przedstawionymi na rysunku 2.6.

A
/UA(X

a b X

Rys. 2.6. Wykres funkcji przynaleznosci klasy y.

Funkcja przynaleznosci klasy L

Jest ona definiowana nast¢pujaco

1 dla x<a
1, (x)= DX 4la a<x<b (2.14)
b-a
0 dla Xx>b

gdzie a i b sa parametrami, przedstawionymi na rysunku 2.7.

A
/’lA(X

N

a b x
Rys. 2.7. Wykres funkcji przynaleznosci klasy L.

Wymienione wyzej funkcje przynalezno$ci nie wyczerpuja oczywiscie wszystkich

mozliwos$ci. Funkcji takich mozna definiowaé¢ wiele w zalezno$ci od potrzeb.
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2.1.3 Zbiory rozmyte w przestrzeni R"

Rozwazajac zbior rozmyty A okreSlony w przestrzeni X< R", gdzie n>1, mozna
rozr6zni¢ dwa przypadki. Pierwszy zachodzi, gdy zalozymy niezalezno$¢ poszczegdlnych n
zmiennych lingwistycznych, drugi - gdy zmienne te uznamy za zalezne. W obu z nich
przestrzen rozwazan traktujemy jako iloczyn kartezjanski niezaleznych, jednowymiarowych

przestrzeni rozwazan

X=X xX,x...xX (2.15)

W przypadku niezaleznych zmiennych lingwistycznych zbior rozmyty A traktujemy jako
iloczyn kartezjanski zbioréw rozmytych A, okre§lonych na odpowiednich przestrzeniach X, ,

Cco zapisujemy jako
A=A xA, x..xA, (2.16)

przy czym kazdy ze zbioréw rozmytych A, moze by¢ zdefiniowany za pomoca jednego ze

wzoréw od (2.7) od (2.14). Funkcja przynaleznosci tak okreslonego zbioru A jest opisana

wzorem
Ha(X) = Len i en (X0, Xg0eei X, (2.17)

a jej konkretna postac zalezy od przyjetej definicji iloczynu kartezjanskiego.

Iloczyn kartezjanski zbior6w rozmytych (2.16) definiujemy przez operacje minimum

Hopsngx. xa, (Xp Xyyeees Xn)= min{ﬂAl (X1)f Hp, (Xz )7- o Ha (Xn )}
= min{/le (Xi )}

i=L..n

(2.18)

lub przez operacje iloczynu

Hoaxnyx. <A, (Xl' Xgseees Xn): luAl(Xl)' Ha, (Xz)'---'lu/sh (Xn)
n (2.19)

Bardziej ogo6lna definicja iloczynu kartezjanskiego zbioréw rozmytych zostanie
przedstawiona w punkcie 2.2.3.

W przypadku zaleznych zmiennych lingwistycznych funkcje przynaleznosci definiuje si¢
jako funkcje wektora X=[X1,X2,...,Xn]T. W pracy [65] przedstawiono wielowymiarowa

funkcje przynalezno$ci klasy I, ktérag mozna wyrazi¢ wzorem
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N2
fa(X)= 1—2-[M] da [x-x|<ia (2.20)

gdzie X jest srodkiem funkcji przynaleznosci, o >0 parametrem okreslajagcym jej rozpigtosc.

Przyktadowy wykres przedstawia rysunek 2.8.

Rys. 2.8. Wykres dwuwymiarowej funkcji przynaleznosci klasy 1.

W artykule [63] uzyto funkcj¢ radialng w postaci

e

Hax)=e 2 (2.21)

Jej przyktadowy wykres przedstawia rysunek 2.9.

Rys. 2.9. Wykres radialnej funkcji przynaleznosci opisanej wzorem (2.21).

Interesujace wlasciwosci posiada funkcja elipsoidalna wykorzystana m.in. w [1], [2] i [3].

Mozna ja przedstawi¢ nastepujacym wzorem

(X_)_()T Q_l(x_)_()j (2.22)

(24

Ha(x)=exp (—

gdzie X jest srodkiem funkcji przynaleznosci, a >0 parametrem okre$lajagcym jej rozpigtos¢,
a Q macierza kowariancji. Modyfikujac te macierz, mozna modelowaé funkcje
przynaleznosci w sposob niemozliwy dla funkcji (2.20) i (2.21). Wida¢ to na rysunku 2.10

przedstawiajacym jej wykres w przypadku dwuwymiarowym.
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s
o=
SSo=S

SO =S
S==S5=

Rys. 2.10. Wykres elipsoidalnej funkcji przynaleznosci.

Do realizacji wielowymiarowych funkcji przynaleznos$ci nadaja si¢ takze sieci neuronowe.
Przyktadem moze by¢ sterownik rozmyty Takagi-Sugeno przedstawiony w [49], w ktorym
wykorzystano wiasnie sieci neuronowe m.in. do wyznaczania stopnia przynaleznosci danych

wejsciowych do poszczegdlnych klas.

2.2 Wybrane operacje na zbiorach rozmytych

Omowienie operacji wykonywanych na zbiorach rozmytych poprzedzone bedzie opisem
wybranych poje¢ z teorii zbiorow rozmytych. Zostang takze przedstawione normy tréjkatne,

wykorzystywane do zdefiniowania niektorych operacji.

2.2.1 Wybrane pojecia z teorii zbiorow rozmytych

W dalszej czesci pracy przydatne beda pewne pojecia dotyczace zbioroOw rozmytych.

Ponizej zostang przedstawione ich definicje zaczerpnigte z [49].
Definicja 2

Wysokos¢ zbioru rozmytego A oznaczamy h(A) i okreslamy jako

h(A)=supx,(x) (2.23)

xeX
Definicja 3
Zbiér rozmyty A nazywamy normalnym wtedy i tylko wtedy, gdy h(A)=1.

Definicja 4
Zbior rozmyty A jest rowny zbiorowi rozmytemu B, co zapisujemy A=B, wtedy i tylko

wtedy, gdy

1 (%) = 125 (x) (2.24)

dla kazdego X e X.
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Definicja 5
Zbior rozmyty A< R" jest wypukty wtedy i tylko wtedy, gdy dla dowolnych X, X, € R"
i 1<[0,] zachodzi

,UA[Z')_(l "‘(:l-_ﬂ')’)_(z]Z min{/uA()_(l)’:uA()_(Z)} (2.25)
Punkt A4-X, + (1— ﬂ,)- X, lezy na odcinku taczacym punkty X, i X, w przestrzeni R".
Definicja 6
Zbiér rozmyty A< R" jest wklgsty wtedy i tylko wtedy, gdy istnieja takie X;,X, € R" i

2 €[01], ze zachodzi

/uA[/l')_(l +(1_/1)')_(2]< min{:uA()_(l)’ ﬂA()_(z)} (2.26)

2.2.2 Normy tréjkatne

Niektore operacje na zbiorach rozmytych, np. przecigcie i suma (p. 2.2.2) definiowane sg
za pomocg tzw. norm trojkatnych (T-normy i S-normy). Ponizej zostang przytoczone za [49]
ich definicje.
Definicja 7

Funkcje dwoch zmiennych T

T :[04]x[01]—[01] (2.27)
nazywamy T-norma, jezeli jest ona
1) monotoniczna
T(a,c)<T(b,d) dla a<bic<d (2.28)
2) przemienna
T(a,b)=T(b,a) (2.29)
3) laczna
T(T(a,b).c)=T(aT(b,c)) (2.30)
4) oraz spetnia warunki brzegowe
T(a,0)=0, T(al)=a (2.31)

gdzie a,b,c,d €[04].
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Dla operacji T-normy argumentéw a 1 b stosuje si¢ tez zapis
T
T(a,b)=ax*b (2.32)
Definiuje si¢ rowniez wieloargumentowa funkcje T, dla ktorej stosowany bedzie zapis

(2.33)

Wzbr (2.33) okresla jednoznacznie T-norm¢ dla n argumentow, gdyz funkcja T spehnia
warunki (2.29) i (2.30).
Definicja 8

Funkcje dwoch zmiennych S

s:[01]x[01] - [04] (2.34)
nazywamy S-norma, jezeli jest ona
1) monotoniczna
S(a,c)<S(b,d) dla a<bhic<d (2.35)
2) przemienna
S(a,b)=S(b,a) (2.36)
3) faczna
S(S(a,b),c)=5(a,S(b,c)) (2.37)
4) oraz spetnia warunki brzegowe
S(a,0)=a, S(al)=1 (2.38)

gdzie a,b,c,d €[04].

Dla operacji S-normy argumentéw a i b stosuje si¢ tez zapis

s(a,b)=aib (2.39)

Definiuje si¢ rowniez wieloargumentowg funkcje S, dla ktorej stosowany bedzie zapis

S S S n

S(a,,a,,...,a,)=a,*a,*..xa, =S a, (2.40)

i=1
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Wzér (2.40) definiuje jednoznacznie S-norme¢ dla n argumentow, gdyz funkcja S spelnia
warunki (2.36) i (2.37).
Kazdej T-normie odpowiada S-norma (ko-norma), a zalezno$¢ migdzy nimi jest wyrazona

przez
axb =1—{(1—a);(1—b)} (2.41)

Ponizej przedstawione zostang przyktady T-norm i odpowiadajgcych im S-norm spotykane
w literaturze. Lista ta nie wyczerpuje wszystkich mozliwych do zdefiniowania funkcji tego
typu. Rysunki 2.11+2.21 ilustrujg dziatanie norm trojkatnych opisanych poprzedzajacymi je

wzorami, na przyktadowych funkcjach przynaleznosci (gaussowskiej i trojkatne;j).

Normy tréjkatne typu min/max

T(a,b)=min(a,b), S(a,b)=max(a,b) (2.42)
a0 1 PROAN|

Rys. 2.11. llustracja operacji T-normy i S-normy typu min/max (2.42).

Probabilistyczne normy tréjkatne

T(a,b)=a-b, S(a,b)=a+b-a-b (2.43)
T AN S A
IUA(X)*/JB(X): IUA(X)*/JB(X):
X X

Rys. 2.12. llustracja operacji T-normy i S-normy probabilistycznych (2.43).
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Normy trdéjkatne typu ograniczona suma

T(a,b)=max(a+b-10), S(a,b)=min(a+b,1) (2.44)
T A S A
/UA(X)*,UB(X): ,UA(X)*,LJB(X):
X x

Rys. 2.13. llustracja operacji T-normy i S-normy typu ograniczona suma (2.44).

Graniczne normy trdéjkatne

a dla b=1 a dla b=0
T(a,b)=4b dla a=1, S(ab)={b dla a=0 (2.45)
0 dla ab=l 1 dla ab=0
T AN s A
IUA(X)*/JB(X): IUA(X)*:uB(X):
X X
Rys. 2.14. llustracja operacji T-normy i S-normy opisanych przez (2.45).
Normy tréjkatne Hamachera
T(a,b)= a-b , S(a’b)=a+b—(2—7/)-a-b (246)
y+(1-y)-(a+b-a-b) 1-(1-y)-a-b
gdzie y >0.
T A s A
/UA(X)*,UB(X): /uA(X)*:uB(X):
X X

Rys. 2.15. llustracja operacji T-normy i S-normy wg Hamachera (2.46) dla y=2.
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Normy trojkatne wedlug Dubois i Prade

T(a,b)= a-b , S(a’b)za+b—a-b—mln(a,b,l—a) (247)
max(a,b,a) max(1—al-b,a)
gdzie a €[01].
T A s AN
#A(X)*#B(X): #A(X)*ﬂB(X):
x ¥
Rys. 2.16. llustracja operacji T-normy i S-normy wg Dubois i Prade (2.47) dla a=3/4.
Normy tréjkatne Dombi
1 Y (L Y] N
T@b)=[1+4] =-1| +|=- , Sla,b)=|1+4| =— +|=— 2.48
w054 (50 | s ()| e
gdzie 4 >0.
T AN S A
,UA(X)*:UB(X): ﬂA(X)*/'lB(X):
X X

Rys. 2.17. llustracja operacji T-normy i S-normy wg Dombi (2.48) dla A=1/4.
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Normy trojkatne

T(a,b)=1-%(1-a)° +(1-b)* —(1-a)’-(1-b)’, S(ab)=Ya’+b"—a’-b? (2.49)

gdzie p>0.

0% a1y () a0 1)

x x
Rys. 2.18. llustracja operacji T-normy i S-normy opisanych przez (2.49) dla p=1/2.

Normy trojkatne Yagera

T(a,b)= max(l—ﬁ/(l—a)p +(L-b) ,oj, s@b)=min(fa’+b* 1] (250

gdzie p>1.

/UA(X)’T\_IUB(X;:\ IUA(X)i/uB(X;:\

7

X
Rys. 2.19. llustracja operacji T-normy i S-normy wg Yagera (2.50) dla p=1,5.

=\

Normy trojkatne Franka

T(a,b)=|ogw[1+(wa_jv)'_(\ivb_l)} s(a,b)=1—|ogw(1+(WH_1)'(1 _b_l)j (2.51)

gdzie w>0,w=1.

T AN S A
,UA(X)*:UB(X): ﬂA(X)*ﬂB(X)i
X X

Rys. 2.20. llustracja operacji T-normy i S-normy wg Franka (2.51) dla w=4.
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Inny przyklad norm tréjkatnych

T(a,b)= max(aer_lltf’a'b ,Oj, S(a,b)=min(a+b+4-a-bl) (2.52)
+
gdzie 1>-1.
T A S A
/UA(X)*IUB(X): IUA(X)*IUB(X):
x X

Rys. 2.21. llustracja operacji T-normy i S-normy opisanych przez (2.52) dla A=2.

T-normy i S-normy wyrazone wzorami (2.42) i (2.45) s3 normami granicznymi. Zadna
T-norma nie przyjmuje wartosci wiekszych niz funkcja dana wzorem (2.42) ani mniejszych
niz funkcja okre§lona przez (2.45). Zadna S-norma nie przyjmuje natomiast warto$ci
mniejszych niz funkcja wyrazona przez (2.42) ani wigkszych niz funkcja dana wzorem (2.45).

Nalezy zauwazy¢, ze niektore z przedstawionych T-norm i S-norm sg uogdlnieniem

innych. Na przyktad dla y =1 normy (2.46), jak rowniez normy (2.47) dla « =1, sprowadzaja
si¢ do okreslonych wzorem (2.43).

2.2.3 Podstawowe operacje na zbiorach rozmytych
Ponizej zdefiniowane zostang podstawowe operacje na zbiorach rozmytych.
Definicja 9
Przecigciem zbiorow rozmytych A/,Bc X jest zbior rozmyty ANB o0 funkcji
przynaleznosci
.

Has (X): Ha (X)*IUA(X) (2.53)

.
gdzie * jest T-normg zdefiniowang w punkcie 2.2.2.

Przecigciem n  zbiorow  rozmytych A, A,,...,A, =X jest zbidr rozmyty

A=ANAN..NA = ﬂ A okreslony przez funkcj¢ przynaleznosci

i=1

#aX)=T 12, (x) (2.54)
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Definicja 10
Suma zbioréw rozmytych A,B < X jest zbior rozmyty AU B o funkcji przynaleznos$ci

S

Hpop (X)= Ha (X)*ﬂA (X) (2.59)

S
gdzie * jest S-normg zdefiniowang w punkcie 2.2.2.

Suma zbiorow rozmytych AA,... A X jest zbior rozmyty

A=A UA U...UA = U A okreslony przez funkcj¢ przynaleznosci

15(x)= S 11, (x) (2.56)

Definicja 11
Dopetnieniem zbioru A < X jest zbior rozmyty ~ A o funkcji przynalezno$ci

,U~A(X):1_ /UA(X) (2.57)

[lustracje dopehienia przyktadowego zbioru rozmytego przedstawia rysunek 2.22.

Rys. 2.22. llustracja operacji dopelnienia zbioru rozmytego.

Definicja 12
lloczyn kartezjanski zbiorow rozmytych Ac X i Bc Y, oznaczany przez AxB, jest

definiowany jako

Hps (X1 y) =min {/UA (X)’ Hs (Y)} (2.58)

lub

Has (x,y)= /UA(X)',UB (y) (2.59)

gdzie xeXiyeY.
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lloczyn kartezjanski n zbioréow rozmytych A < X,, A, < X,,..., A < X,, 0znaczany
A x A, x...x A, jest okreslony przez

Fpoean, (X0 X oo X ) = Min ez, (%) g2, (%, oo (%)
=mi {ﬂA (Xi)}

i=L..n

(2.60)

lub

Haxax. <A, (Xl’XZ""’Xn): /JAi(Xl)'ﬂAQ (Xz)'---'/“/\1 (Xn)
n (2.61)

Na rysunkach 2.23 i 2.24 zamieszczono wykresy ilustrujgce iloczyn kartezjanski dwoch
zbiorow rozmytych o gaussowskich funkcjach przynaleznosci, zdefiniowany zgodnie z

wzorem (2.58) i (2.59).

Rys. 2.24. Tlustracja iloczynu kartezjanskiego realizowanego przez iloczyn.

2.2.4 Relacje rozmyte
Ponizej przedstawiono definicje dotyczace relacji rozmytej [49]. W ksigzkach [11] i [66]

zostaly one zdefiniowane odmiennie, prowadzg jednak do identycznych wynikdw.

Definicja 13
Relacja rozmyta R miedzy dwoma niepustymi zbiorami (nierozmytymi) X 1 Y
nazywamy zbidr rozmyty okre§lony na iloczynie kartezjanskim XxY, tzn. Rc XxY .

Analogicznie jak w definicji 1, zbiér ten okreslamy nastepujaco
R={((xy) s y)ixe X,y e Y} (2.62)

gdzie
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e Xx Y —[01] (2.63)

jest funkcja przynaleznosci relacji rozmytej R .

Wartos$¢ funkcji (2.63) interpretuje si¢ jako stopien powigzania (w danej relacji) migdzy
elementami zbiorow X 1 Y . Nalezy takze zauwazy¢, ze jesli iloczyn kartezjanski zbiorow X
I 'Y potraktujemy jako przestrzen rozwazan, to wzor (2.62) sprowadza si¢ do definicji (2.1), a
wiec relacja rozmyta jest zbiorem rozmytym i dotycza jej wszystkie definicje i rozwazania

przedstawione dla zbiorow rozmytych.

Definicja 14
Zlozeniem typu sup-T relacji rozmytych Rc XxY 1 ScYxZ nazywamy relacje
rozmytg RoS < XxZ o funkcji przynaleznosci

uRos<x,z>=sup{ﬂR<x,y>lus <y,z>} (2.64)

yeY
Podobnie zdefiniowa¢ mozna ztozenie zbioru rozmytego i relacji rozmytej.

Definicja 15
Zlozeniem typu sup-T zbioru rozmytego A < X i relacji rozmytej R < XxY nazywamy

zbidr rozmyty B = Ao R Y o funkcji przynaleznosci

Hg (Y): Hpr (y):SUp{IJA(X);IJR (X’y)} (2.65)

xeX

Przypadek szczegbdlny zachodzi, gdy przestrzen Y — R, woéwczas

uB<y>=yAQR<y>=sup{ﬂA<x>lﬂR<x. y>} (2.66)

xeX

Zlozenie AoR mozna rowniez definiowac [11] jako projekcje przecigcia rozszerzenia

cylindrycznego ce(A) zbioru rozmytego A oraz relacji rozmytej R, na przestrzen Y
B = Ao R =projce(A)"R}na Y (2.67)
gdzie rozszerzenie cylindryczne i projekcja jest zdefiniowana ponizej (def. 16 i 17).

Definicja 16

Rozszerzenie cylindryczne zbioru Ac X w XxY definiuje si¢ przez

ce(A) = ‘(‘XA—(;‘)) (2.68)
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Definicja 17
Projekcja zbioru rozmytego A < X na przestrzen Y nazywamy operacj¢ okreslong przez
sup 44, (x,y)
projAnaY = I XX (2.69)
yeY y
Kazdy zbiér rozmyty zdefiniowany na iloczynie kartezjanskim mozna traktowac jako
relacj¢ rozmyta. Mozna zatem stosowac definicj¢ 14 do tworzenia zlozenia dwodch zbioréw
rozmytych A i B, jezeli tylko uda si¢ rozbi¢ zbiory, na ktorych sg one zdefiniowane, na

odpowiednie iloczyny kartezjanskie.

2.3 Przyblizone wnioskowanie

W przyblizonym wnioskowaniu, na podstawie warto$ci zmiennych lingwistycznych X,
okreslonych przez odpowiednio zdefiniowany zbior rozmyty A’, w oparciu o posiadang
wiedze wnioskuje si¢ o wartosci zmiennej lingwistycznej y . W procesie tym wiedza jest bazg
regut skladajacag si¢ z implikacji zawierajacych informacj¢ o relacjach zachodzacych miedzy

wielkosciami bedacymi przedmiotem rozwazan.

2.3.1 Podstawowy schemat wnioskowania

Jako podstawowa uznaje si¢ regule wnioskowania modus ponens, okreslong wedtug

nastepujacego schematu

Przestanka X jest A’
Implikacja JEZELI X jest ATO Y jest B (2.70)
Whiosek y jest B’

W przypadku niezaleznych zmiennych lingwistycznych (p. 2.1.3) regul¢ t¢ mozna réwniez

zapisa¢ w nastepujacej postaci

Przestanka X, jest A IX, jest A T...IX, jest A

Implikacja | JEZELI X, jest A IX, jest A, I...1X, jest A, TO Y jest B | (2.71)

Whiosek y jest B’

Jak wida¢, na podstawie przestanki okreslonej przez zbior rozmyty A’ < X oraz implikacji
wykorzystujacej zbiory rozmyte Ac X i BcY, w procesie wnioskowania zostaje

sformutowany wniosek, a w nim okres$lony zbior rozmyty B’ < Y zgodnie ze wzorem
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B'=A0(A—>B) (2.72)
Funkcje przynaleznosci zbioru rozmytego B’ wyznacza si¢ na podstawie definicji ztozenia
zbioru rozmytego A irozmytej relacji A— B, wedlug wzoru (2.66). Zalezy ona ponadto od
przyjetych definicji rozmytej implikacji (p. 2.3.2) i T-normy (p.2.2.2), a wyraza si¢
nastgpujaco

uBr<y>=sup{mm%s(x, y>} 2.73)

xeX

Zwykle w celu okreslenia zaleznosci migdzy zmiennymi lingwistycznymi w przestrzeni X, a

zmiennymi w przestrzeni Y, definiuje siec N implikacji R* postaci
R*: JEZELI X jest A TO Y jest B (2.74)
ktore w przypadku niezaleznych zmiennych lingwistycznych moga przyjac postac
R¥: JEZELI X, jest A‘ I, jest A I...1x_ jest A TO y jest B (2.75)

Mozliwe sa wtedy dwa podejscia. Pierwsze, tzw. globalne polega na sprowadzeniu
wszystkich implikacji do jednej reguty globalnej. Drugie, tzw. lokalne polega na
przeprowadzeniu procesu wnioskowania niezaleznie dla kazdej implikacji. W dalszym ciggu

pracy stosowane bedzie jedynie podejscie lokalne. Prowadzi ono do powstania N zbioréw

rozmytych B’* zgodnie ze wzorem
B = A'o(A* - B¥) (2.76)

dla k =1...N, o funkcjach przynaleznosci zdefiniowanych nastgpujaco

Hy(y)= SUP{M (P 0 (%, y)} (2.77)

XeX

Na ich podstawie, w oparciu o przyjeta metode agregacji wyznacza si¢ wynikowy zbidr
rozmyty B'. W ksigzce [66] przedstawione zostaly dwa modele lingwistyczne: powszechnie
stosowany model konstruktywny (typu Mamdaniego) oraz model destrukcyjny (typu
logicznego). W zaleznosci od przyjetego modelu mozna zastosowaé jedng z wielu regut

whnioskowania.
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2.3.2 Reguly wnioskowania dla modelu konstruktywnego
W modelu tym zbiér wynikowy B’ jest konstruowany jako superpozycja zbiorow B’
bedacych wynikiem procesOw wnioskowania dla poszczegolnych implikacji. Zbiér B’ jest

suma zbiorow rozmytych B'*, czyli agregacje dokonuje si¢ na podstawie wzoru
N
B'=(JB" (2.78)
k=1

co, zgodnie z definicja 10, realizujemy poprzez S-normg

N

e (Y)=S s (y) (2.79)

B k=1
Najczegsciej wykorzystuje sie w tym przypadku operacje maksimum

#a(y) = max . ()} (2.80)

W modelu konstruktywnym mozna zastosowac¢ m.in. nastepujace reguty wnioskowania

Regula typu minimum (Mamdaniego)

Reguta ta jest wyrazona nastepujgcym wzorem
H g (%, y) =i, (x), 21, (y)] (2.81)

Ten sposob wnioskowania ilustrujg wykresy na rysunkach 2.25 i 2.26. Przedstawiajgce proces
wnioskowania dla trzech regut, w przypadku gdy zbior rozmyty A’ zawarty w przestance jest
typu singleton (2.7) oraz w przypadku bardziej ogélnym, gdy jest on opisany gaussowska
funkcjg przynaleznos$ci (2.8). W celu zachowania przejrzysto$ci rysunkow przyjeto, ze
przestrzen wejsciowa jest podzbiorem liczb rzeczywistych. Rysunki uzupeliono 0 wykresy
zbiorow rozmytych B’ w trzech roznych wersjach, zaleznie od normy trojkatnej

wykorzystanej do realizacji operacji agregacji.

Regula typu iloczyn (Larsena)

Reguta Larsena wyraza si¢ wzorem
Hpic_, g (X’ y) = H (X) Hgx (y) (2.82)

Podobnie jak w przypadku reguly Mamdaniego, proces wnioskowania zostat przedstawiony
na analogicznych rysunkach. Rysunek 2.27 dotyczy przypadku zbioru rozmytego A’ typu
singleton, a rysunek 2.28 — przypadku bardziej ogbdlnego, gdy zbidér rozmyty A’ nie jest

singletonem.
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B!

Suma ogr.

X

y

y

Rys. 2.25. Przyklad wnioskowania wg reguly Mamdaniego dla zbioru 4’ typu singleton.
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Rys. 2.26. Przyklad wnioskowania wg reguly Mamdaniego - przypadek ogdlny.
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Rys. 2.28. Przyklad wnioskowania wg reguly Larsena - przypadek ogolny.
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2.3.3 Reguly wnioskowania dla modelu destrukcyjnego
W tak zwanym modelu destrukcyjnym wynik otrzymuje si¢ poprzez usuni¢cie mozliwosci
nie akceptowanych przez poszczegélne implikacje. Zbiér wynikowy B’ jest przecigciem
zbiorow rozmytych B'*, czyli agregacje dokonuje si¢ wedtug wzoru
N

B'=(")B" (2.83)

k=1

co, zgodnie z definicja 9, realizujemy poprzez T-normg

N

e (Y)=T g (y) (2.84)

k=1

Najczescie] wykorzystuje si¢ w tym przypadku operacje minimum

pg(¥) = min 4. (¥) (2.85)
lub iloczyn
#e(Y)=] T 41 (¥) (2.86)

W modelu destrukcyjnym mozna zastosowac m.in. nast¢pujgce regulty wnioskowania

Regula binarna (Kleenego-Dienesa, Dienesa-Reschera)

Whnioskowanie wedtug reguly binarnej odbywa si¢ zgodnie ze wzorem
Hy g 06 ) = max(L— g2, (x), 22, (y)] (2.87)

Proces wnioskowania dla przypadku, gdy zbior rozmyty A’ jest typu singleton, oraz gdy jest

zdefiniowany przez funkcj¢ gaussowska, przedstawiaja rysunki 2.29 i 2.30.

Regula Lukasiewicza

Reguta Lukasiewicza zdefiniowana jest nast¢pujaco
Hope (X’ y) = min ll’l_ Hopx (X) + Higr (y)J (2-88)

Reguta przedstawiona wzorem (2.88) w pracy [62] nosi nazwe reguly arytmetycznej,
natomiast w [24] i [68] — ograniczonej sumy. W wigkszosci prac, w tym m.in. [11], [18], [29]
i [49], nazywa si¢ ja regula Lukasiewicza. Proces wnioskowania wedtug tej reguly ilustruje
rysunek 2.31 (dla A" typu singleton) i rysunek2.32 (A" z gaussowska funkcja

przynaleznosci).
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Regula typu max-min (Zadeha)

Implikacja wedlug Zadeha wyrazona jest wzorem
H o (%, y) = maximin| g, (%), gz (y)|1— 2, ()] (2.89)

Proces wnioskowania na podstawie implikacji (2.89) jest przedstawiony na rysunkach 2.33 i
2.34. Pierwszy z nich dotyczy przypadku zbioru rozmytego A" typu singleton, a drugi —

zbioru A’ zdefiniowanego przez gaussowska funkcj¢ przynaleznosci.

Regula Goguena

Reguta ta jest wyrazona nastepujagcym wzorem

min{LﬂL(y)} jezeli g1, (x)>0

# (X)

1 jezeli 1, (x)=0

ﬂAk‘)Bk (X1 y) = (290)

Proces wnioskowania dla przypadku gdy zbior rozmyty A’ jest typu singleton, oraz gdy jest

on okreslony przez funkcje gaussowska, przedstawiajg rysunki 2.35 i 2.36.

Regula Sharpa

Reguta Sharpa zdefiniowana jest nast¢pujaco

e (xy)= {1 jezeli g, ()< g (y) (2.01)

|0 ezeli a1, (X)> a1 (y)
Proces wnioskowania zgodnie ze wzorem (2.91) jest pokazany na rysunkach 2.37 i 2.38.

Pierwszy z nich dotyczy przypadku zbioru rozmytego A" typu singleton, a drugi — zbioru A’

okreslonego przez gaussowska funkcj¢ przynaleznosci.

Regula Godela

Whioskowanie wedlug reguty Godela odbywa si¢ zgodnie ze wzorem

Mg ,y)z{ ) e e (2.92)

pg (y) jezeli pay (%)> g1y (y)

Proces wnioskowania dla przypadku, gdy zbior rozmyty A’ jest typu singleton, oraz gdy jest

zdefiniowany przez funkcj¢ gaussowska, pokazano na rysunkach 2.39 i 2.40.
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Regula probabilistyczna

Reguta probabilistyczna zdefiniowana jest nastgpujaco
fo g (% y) = minfLa— 0, () + 22, () 21, () (2.93)

Sposob wnioskowania wedlug tej reguty rozmytej implikacji dla zbioru rozmytego A’ typu
singleton jest przedstawiony na rysunku 2.41, natomiast w przypadku funkcji gaussowskiej —

na rysunku 2.42.

Regula ograniczonej sumy

W poszczegolnych opracowaniach pod nazwa reguly ograniczonej sumy przedstawiane sg
rézne rozmyte implikacje. W artykule [24], ktorego autor powoluje sie¢ na [68], regula
ograniczonej sumy nazywany jest wzor, ktory w niniejszej pracy oraz m.in. w [11], [18], [29]
i [49], wymieniany jest jako regula Lukasiewicza (2.88). W ksigzkach [19] i [49] mozna

znalez¢ regule ograniczonej sumy opartg na S-normie (2.44) o tej samej nazwie, w postaci

g (6 y)=minfL, 2, (%) + 22, ()] (2.94)
Proces wnioskowania przeprowadzony zgodnie z regulg (2.94) zilustrowano na
rysunkach 2.43 i 2.44.

Regula Willmotta

W opracowaniu [70] reguta Willmotta zostata przedstawiona w postaci
/’lAk*)Bk (X1 y) = max lmln (luAk (X)’ luBk (y))’l_ ’uAk (X), min (/uBk (Y),l— ’uBk (y))J (295)
Latwo wykazaé, ze jest ona tozsama z regulg Zadeha (2.89). Zauwazmy, ze
min(z,, (y)1- s, (y))<05. Jezeli w1, (x)205,t0 s, (%, y)=min(z,, (x), sz, (v)). Jezeli
1 (x)<05, 0 (% y)=1-u,(x). Zatem fragment min(z, (y)1- s, (y)), ktory
nigdy nie bedzie wigkszy od dwoch pozostatych, mozna usung¢, sprowadzajac regute (2.95)
do (2.89). Wynika z tego, ze wszystkie rozwazania dotyczace reguty Zadeha dotyczg rowniez

reguly Willmmotta w formie (2.95).
W pracy [18] przedstawiono odmienny wzor okreslajacy regute Willmotta

Py (%) = minmax(t— g, (), 2 (y)) e, ()= g1 () min (e ()2 - 2, (x)))]2.96)

W dalszych rozwazaniach wykorzystywana bedzie definicja w postaci (2.96). Proces
wnioskowania przeprowadzony zgodnie z t3 postacig reguly zostal przedstawiony na

rysunkach 2.45 i 2.46.
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Regula Yagera

Whioskowanie wedtug regutly Yagera odbywa si¢ zgodnie ze wzorem

wa(x) e L g

) A ezeli (x)>0

uy L (xy)=1" (yl) e t4e ) (2.97)
jezeli (X)zO

Proces wnioskowania dla przypadku, gdy zbior rozmyty A’ jest typu singleton, oraz gdy jest

zdefiniowany przez funkcj¢ gaussowska, jest pokazany na rysunkach 2.47 i 2.48.
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Rys. 2.29. Przyklad wnioskowania wg reguly binarnej dla zbioru 4’ typu singleton.
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Rys. 2.30. Przyklad wnioskowania wg reguly binarnej - przypadek ogolny.
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Rys. 2.31. Przyklad wnioskowania wg reguly Lukasiewicza dla zbioru 4’ typu singleton.
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Rys. 2.32. Przyklad wnioskowania wg reguly Lukasiewicza - przypadek ogolny.
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Rys. 2.33. Przyklad wnioskowania wg reguly Zadeha dla zbioru 4’ typu singleton.
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Rys. 2.34. Przyklad wnioskowania wg reguly Zadeha - przypadek ogolny.
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Rys. 2.35. Przyklad wnioskowania wg reguly Goguena dla zbioru 4’ typu singleton.
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Rys. 2.36. Przyklad wnioskowania wg reguly Goguena - przypadek ogdlny.
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Rys. 2.37. Przyklad wnioskowania wg reguly Sharpa dla zbioru 4’ typu singleton.

Rys. 2.38. Przyklad wnioskowania wg reguly Sharpa - przypadek ogolny.
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Rys. 2.39. Przyklad wnioskowania wg reguly Godela dla zbioru 4’ typu singleton.
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Rys. 2.40. Przyklad wnioskowania wg reguly Godela - przypadek ogdlny.
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Rys. 2.41. Przyklad wnioskowania wg reguly probabilistycznej dla zbioru 4’ typu singleton.
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Rys. 2.42. Przyklad wnioskowania wg reguly probabilistycznej - przypadek ogolny.
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Rys. 2.43. Przyklad wnioskowania wg reguly ograniczonej sumy dla zbioru 4’ typu singleton.
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Rys. 2.44. Przyklad wnioskowania wg reguly ograniczonej sumy - przypadek ogélny.
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Rys. 2.46. Przyklad wnioskowania wg reguly Willmotta - przypadek ogolny.
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Rys. 2.47. Przyklad wnioskowania wg reguly Yagera dla zbioru 4’ typu singleton.
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Rys. 2.48. Przyklad wnioskowania wg reguly Yagera - przypadek ogolny.
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3 REALIZACJA ROZMYTYCH SYSTEMOW WNIOSKUJACYCH

ZA POMOCA STRUKTUR SIECIOWYCH

W klasycznym rozmytym systemie wnioskujacym przetwarzane sg zbiory rozmyte. Poza
przypadkami trywialnymi jest to zadanie trudne i kosztowne (pracochlonne). Znacznie latwiej
jest przetwarza¢ wartosci rzeczywiste, ktore moga byC reprezentowane przez wartosci
napiecia lub natezenia pradu w uktadach analogowych lub zakodowane binarnie w systemach
mikroprocesorowych. W ten sposob dziatajg struktury sieciowe, zaro6wno sieci neuronowe,
jak i rozmyto-neuronowe. Te ostatnie realizujg operacje odpowiadajace dziataniu rozmytych

systemow wnioskujacych.

3.1 Systemy rozmyto-neuronowe

Systemy rozmyto-neuronowe stanowig odpowiednik tych rozmytych systemow
wnioskujacych, ktérych wejscia 1 wyjscia operujg na wartosciach rzeczywistych. Ich struktura
realizuje proces, za ktory w tradycyjnym systemie s3 odpowiedzialne niezalezne bloki
funkcjonalne: rozmywania, wnioskowania 1 wyostrzania oraz baza regut.

Rozmywanie jest operacja, ktéra odwzorowuje warto$¢ rzeczywista X na zbidr rozmyty
A’ . Zbior ten bedzie nastepnie brat udziat w procesie przyblizonego wnioskowania (p. 2.3).
Najczesciej stosuje sie rozmywanie typu singleton. Zbiér A’ ma wtedy postaé

1 jezeli x=X
(X)= 3.1
tx (%) {0 jezeli X #X &5
gdzie X oznacza wektor wejsciowy o ,,0strych” (nie rozmytych) wartosciach.

Dla rozmywania okreslonego wyrazeniem (3.1) wzor (2.77) przyjmuje postac
ﬂB'k (y): ﬂAkﬁBk ()_(’ y) (3'2)

W wyniku rozmytego wnioskowania otrzymujemy zbior rozmyty B’. Chcac uzyskaé na
wyjsciu wartos¢ ,,ostra” (nie rozmyta), stosuje si¢ odpowiednia metode wyostrzania. Jednym
z podstawowych sposobow wyostrzania jest metoda srodka obszaru (COA — Center Of Area),

zdefiniowana jako
[y pa(y)dy

y=Y— 3.3
it (y)y )
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W systemach rozmyto-neuronowych wykorzystuje si¢ metodg COA, ograniczajac si¢ jednak
jedynie do tych punktéow y* w przestrzeni Y, w ktorych funkcje przynaleznosci

odpowiednich zbioréw rozmytych B¥ osiagaja maksimum, czyli
y=— (3.4)

Zaklada si¢ ponadto, ze zbiory rozmyte B¥ sa normalne, tzn.

uy (7*)=1 (35)
oraz, ze zbiory te nie pokrywajg si¢ wzajemnie, czyli

#y, (V)= 0 (36)
gdzie j,k=1...N i j=k.Rysunek 3.1 przedstawia przyktad takich zbiorow.

/’lBK (y) 5; --"-, f -\ 1 ‘\

2

Rys. 3.1. Przykladowe zbiory rozmyte spelniajace zalozenie (3.6).

3.2 Struktury o modelach lingwistycznych typu Mamdaniego
Przedstawiane w literaturze i stosowane w praktyce systemy rozmyto-neuronowe

dokonujag wnioskowania wedtug regut typu minimum (regula Mamdaniego) lub iloczyn

(regula Larsena). Realizujg one tak zwane podejscie konstruktywne.

3.2.1 Regufa Mamdaniego

Jesli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B’ przy rozmywaniu
typu singleton (3.1) zostanie podstawiona definicja implikacji Mamdaniego (2.81),

otrzymamy
e (y) = min sz, (%), 21 ()] (37)
czyli

Hegx (yk): min[luAk ()_()’ Heg (yk )] (3.8)
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co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza si¢ do

Hgu ()= 11,0 (%) (39)
Na podstawie zalozenia (3.6) przyjmuje sie, ze

£ (V) > 12, (7¢) (3.10)

gdzie j=k. Zatem przy wykorzystaniu metody agregacji przedstawionej wzorem (2.79)

otrzymujemy
1 (V)= 1 (7) (3.11)
czyli
(V)= 12,0 (%) (3.12)

Uzyskang w ten sposob funkcje przynalezno$ci (3.12) zbioru rozmytego B’ wystarczy
podstawi¢ do wzoru wyrazajagcego operacje wyostrzania (3.4), by otrzymaé opis

rozmyto-neuronowego systemu wnioskujacego na podstawie reguty implikacji typu minimum
y=*_~—— (3.13)

Rysunek 3.2 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem (3.13).
« Yo Yo D

A\ A )

Rys. 3.2. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego.
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3.2.2 Regufa Larsena

Jezeli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B’ przy rozmywaniu

typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji Larsena (2.82), otrzymamy
Hep (¥) = a2, (R)- 115, (y) (3.14)
czyli
£ (V)= 12,0 (R)- 22, (7) (3.15)
co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza si¢ do
11 (7°)= 11,4 (%) (3.16)
Na podstawie zalozenia (3.6) przyjmuje sie, ze
o (7)> 110 (") (3.17)

gdzie j=k, skad przy wykorzystaniu metody agregacji przedstawionej wzorem (2.79)

otrzymujemy
1 (V)= 12 (7*) (3.18)
czyli
(V)= 12,0 (%) (3.19)

Funkcje przynaleznos$ci wynikowego zbioru rozmytego B’ opisanego przez (3.19) wystarczy
podstawi¢ do wzoru na operacje wyostrzania (3.4), by otrzymaé opis rozmyto-neuronowego

systemu wnioskujacego na podstawie reguly implikacji typu minimum
y="<4— (3.20)

Wyrazenie (3.20) jest identyczne z otrzymanym przy zastosowaniu reguty Mamdaniego
(3.13). Wz6r ten oraz wynikajaca z niego struktur¢ przedstawili Lin i Lee w pracy [31], a
po6zniej Wang w pracy [62]. Wykorzystali oni w tym celu mniej ogolng metode wyostrzania
zwang metoda $rednig centrow (ang. center average defuzzification) [49] lub wysokosci (ang.
hight defuzzification) [11].
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(3.21)

k=

LN

Wzbr (3.21) przedstawia sposob wyostrzania, ktory jest szczegdlnym przypadkiem metody

wyrazonej wzorem (3.4), przy zalozeniu (3.6) i agregacji (2.80).

3.3 Struktury o modelach lingwistycznych typu logicznego

Whioskowanie wedlug destrukcyjnych modeli lingwistycznych bylo do tej pory niemal
catkowicie pomijane w literaturze. Podstawowe informacje z tego zakresu mozna znalez¢ w
pracach Yagera i Fileva [66] i [12]. Artykul [12] przedstawia rozwazania na temat
uproszczonego wnioskowania wedlug modelu destrukcyjnego, prowadzace do wzorow
zblizonych do uzyskanych ponizej dla reguty binarnej. W ksigzce [11] rozpatrywano regule
wnioskowania wedtug Gddela, wykorzystujac operacj¢ iloczynu do pofaczenia wynikow
wnioskowania dla poszczegolnych regul. W artykule [10] Czogala zasygnalizowal mozliwo$¢
zastosowania wnioskowania wedtug destrukcyjnych modeli lingwistycznych w sterownikach

rozmytych.

3.3.1 Regufa binarna (Kleenego-Dienesa, Dienesa-Reschera)

Jezeli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B'* przy rozmywaniu

typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji binarnej (2.87), otrzymamy
#g (y) = max|L— 1, (), sy (¥)] (3:22)
czyli
tp (7) = maxfL— 11, (%), 1, (7] (3.23)
co, korzystajac z zatozenia (3.5) sprowadza si¢ do

1 (7*)=1 (3.24)

Na podstawie zatozenia (3.6) pomija si¢ warto$¢ s, (yk), gdy j=k, skad

g (7*)=1- 1, (%) (3.25)

Zbior B’ uzyskuje si¢ poprzez agregacje zbiorow B’ zgodnie ze wzorem (2.84). Poniewaz

kazda T-norma jest przemienna (2.29) i faczna (2.30), mozna to przedstawi¢ w postaci
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1 (7)= T[ﬂB« (v*), JiﬂBu (v* )} (3.26)

Jj=k

skad na podstawie wzorow (3.24) i (3.25), mamy

N

5 (7)= T -1, ()] (3.27)
Uzyskang posta¢ funkcji przynaleznosci zbioru wynikowego B’ wyrazong wzorem (3.27)
mozna podstawi¢ bezposrednio do wzoru (3.4), by otrzymaé opis rozmyto-neuronowego

systemu wnioskujacego korzystajacego z reguty implikacji typu binarnego

& (3.28)

Rysunek 3.3 przedstawia strukturg systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem (3.28).

a Y Yy D

)

neg

=l

(8]

neg

o o

neg

{

A A A )

Rys. 3.3. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly binarnej.

Jesli wykorzystano agregacje realizowang przez operacje minimum (2.85), opis systemu

przyjmie postac

y=——= (3.29)

natomiast w przypadku agregacji realizowanej za pomocg operacji iloczynu (2.86), mamy
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y= e (3.30)

3.3.2 Regufa tukasiewicza

Jezeli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B’ przy rozmywaniu

typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji Lukasiewicza (2.88), otrzymamy
tg (y) = min[L1— 22, (%) + 11, (y)] (3.31)
czyli
Ko (yk ) =min [1,1— e ()_()+ M (yk )] (3.32)
co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza si¢ do

1y (7*)=1 (3.33)

Na podstawie zatozenia (3.6) pomija si¢ warto$¢ s, (yk), gdy j =k, skad

pen (V°)=1- 12, (%) (3.34)

Agregacje zbiorow B’* realizuje si¢ zgodnie ze wzorem (2.84), ktory mozna przedstawié

réwniez w postaci (3.26), skad na podstawie (3.33) i (3.34), mamy

N

1 (V)= jll[l— u,, ()] (3.35)
Otrzymang funkcje przynaleznosci zbioru wynikowego B’, wyrazong wzorem (3.35), mozna
podstawi¢ bezposrednio do wzoru (3.4), by uzyska¢ opis rozmyto-neuronowego systemu

whnioskujacego opartego z regula implikacji Lukasiewicza

& (3.36)
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Wzor (3.36) jest identyczny jak w przypadku zastosowania reguly binarnej (3.28), zatem
takze struktura wynikajaca z niego bedzie taka sama jak przedstawiona na rysunku 3.3. W
przypadku tym je$li jako agregacje =zastosujemy operacje minimum (2.85), rowniez

otrzymamy

y=—p—2= (3.37)

(3.38)

3.3.3 Reguta typu max-min (Zadeha)

Jezeli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B'® przy rozmywaniu

typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji Zadeha (2.89), otrzymamy
#g (y) = mascimin|uz,, (%), g1, ()L = 12,6 (%)} (3.39)
czyli
s (%) = masclminz,, (%), g1y (7 )L 12,0 (%) (3.40)
co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza sie do

s (7%) = maxar, (R)1- 11, (%)] (3.4)

Na podstawie zatozenia (3.6) pomija si¢ warto$¢ s, (yk), gdy j=k, skad

g (7*)=1- 1, (%) (342)

Agregacje zbiorow B'* realizujemy zgodnie z wyrazeniem (2.84), przedstawionym w postaci
wzoru (3.26), skad na podstawie (3.41) i (3.42), mamy
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- u,, )]} (3.43)

ﬂB'(yk) T{max[yAk l ,UAk ];

]#k
Uzyskang funkcje przynalezno$ci zbioru wynikowego B’, wyrazong wzorem (3.43), mozna
podstawi¢ bezposrednio do wzoru (3.4), by otrzymac opis rozmyto-neuronowego systemu

whnioskujacego z regulg implikacji Zadeha

o, >1}

jik

(3.44)

Rysunek 3.4 przedstawia strukturg systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem (3.44).

@ ) /@ « DY
W\
X /@
——

N~

max

O U A A /

Rys. 3.4. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Zadeha.

Jesli wykorzystano agregacje realizowang przez operacje minimum (2.85), otrzymujemy

iyk-man{maxw 10, 00} i, <>1}

J¢k

(3.45)

kZ’:‘min {max [,uAk (%)= e, ()‘()] ,r:qu [1— N ()‘()]}

JESS

natomiast w przypadku agregacji realizowanej za pomoca operacji iloczynu (2.86), mamy
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S 7 maxl, (010, W 0, (]
y= iL (3.46)

5| max(i, (01 o ([T 80

3.3.4 Reguta probabilistyczna

Jezeli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B’ przy rozmywaniu
typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji stochastycznej (2.93), otrzymamy

pg(y)=minfLl— g2, (X)+ 22, (%) 2, (y)] (3.47)
czyli

p (7% )= minfL1— g, (R)+ 1 (%) 1 (7] (3.48)
co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza si¢ do

1 (7*)=1 (3.49)

Na podstawie zatozenia (3.6) pomija si¢ warto$¢ s, (yk), gdy j =k, skad

pen (7°)=1- 12, (%) (3.50)

Agregacje zbiorow B'* realizujemy zgodnie ze wzorem (2.84), przedstawionym w postaci
(3.26), skad na podstawie (3.49) i (3.50), mamy

o 7°)= T 11, ()] (351)

Otrzymang funkcje przystosowania zbioru wynikowego B', wyrazong wzorem (3.51), mozna
podstawi¢ bezposrednio do wzoru (3.4), by uzyska¢ opis rozmyto-neuronowego systemu

wnioskujacego korzystajacego z reguly implikacji stochastycznej

& (3.52)
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Wzoér (3.52) jest identyczny jak w przypadku zastosowania reguly binarnej (3.28) i
Lukasiewicza (3.36), zatem rowniez struktura bedzie identyczna jak przedstawiona na
rysunku 3.3. W tym przypadku roéwniez przy agregacji za pomocg operacji minimum (2.85),

otrzymamy

y=—p—2= (3.53)

(3.54)

3.3.5 Regufa Willmotta

Jezeli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B'* przy rozmywaniu

typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji Willmotta (2.96), otrzymamy
() = min|mesc(L— g2, (%), page () mex(az, ()1 = g (y)s min sz (v)2 - g1, (%)) 3.55)
czyli
£, (7°) = min|max(L— 22,0 (%), 220 (7)) max(aa, (%) 2~ g2 (7% ) min ey, (7)1 - 1, (%)))](3.56)
co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza sie do
s (7%) = maxar, (R)1- 11, (%)] (357)
Na podstawie zalozenia (3.6) pomija sig warto§¢ x,,(7*), gdy j =k, skad
s () =1 11,, (%) (358)

Agregacje zbiorow B'* realizujemy zgodnie z wyrazeniem (2.84), przedstawionym w postaci
wzoru (3.26), skad na podstawie (3.57) i (3.58), mamy
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,UB'(yk) T{max[lu/xk 1 'uAk ]7

- u,, )]} (3.59)

J#k

Uzyskang funkcje przynalezno$ci zbioru wynikowego B’, wyrazong wzorem (3.59), mozna
podstawi¢ bezposrednio do wzoru (3.4), by otrzymac opis rozmyto-neuronowego systemu

wnioskujacego z reguta implikacji Willmotta

L >1}
>T {max [t )1 11,0 (%)), i[l— Hy (7)]}

J=k

(3.60)

Wzér (3.60) jest identyczny jak w przypadku zastosowania reguly Zadeha (3.44), zatem
identyczna bedzie réwniez struktura przedstawiona na rysunku 3.4. W tym przypadku

rOwniez przy agregacji za pomoca operacji minimum (2.85), otrzymamy

i?k -min{maX[ﬂAk( X)1- u,, (%)) mm[l 1, (X )]}

k=1 J¢k

y= (3.61)

me{max[yAk X)L— . (X ]mm[l My )]}

k=1 j¢k

natomiast w przypadku agregacji realizowanej za pomocg operacji iloczynu (2.86), mamy

N

> 7t max(i, ()1 (L T s, 5]

k=1
J=k

5| max(i, (01 ([T 80

y= (3.62)

3.3.6 Regufa ograniczonej sumy

W przypadku, gdy do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B’ przy
rozmywaniu typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji ograniczonej sumy

(2.94), otrzymamy
Hen () =min[L, 2,0 (%) + g2 (y)] (3.63)

czyli
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e (v )= minfL e () + 41 (7)) (3.64)
co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza si¢ do
pg (v4)=1 (3.65)
Na podstawie zalozenia (3.6) pomija sig warto$¢ u_, (7*), gdy j =k, skad
11, (V)= 12, (%) (3.66)

Zbior B’ uzyskuje si¢ poprzez agregacje zbiordow B’* zgodnie ze wzorem (2.84),

przedstawionym w postaci (3.26), skad na podstawie (3.65) i (3.66), mamy
/JB'(yk): T N ()_() (3.67)

Wyrazenie (3.67) okreslajace zbior rozmyty B’ mozna podstawi¢ bezposrednio do wzoru
(3.4), by otrzymac¢ opis rozmyto-neuronowego systemu wnioskujgcego dzialajgcego na

podstawie reguly implikacji ograniczonej sumy

N N
Z yk : T ll’lAi ()_()
k|
y= (3.609)
Z -I: #Aj (X)
1 )k

Rysunek 3.5 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem (3.68).

@ Yo Yo D

A A A )

Rys. 3.5. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly ograniczonej sumy.

Wykorzystujac agregacje realizowang za pomoca operacji minimum (2.85), otrzymujemy
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yo ek (3.69)

natomiast realizujgc agregacj¢ na podstawie operacji iloczynu (2.86), mamy nastgpujacy opis

systemu

R (3.70)

3.3.7 Regutfa Goguena

Jesli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B'* przy rozmywaniu

typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji Goguena (2.90), otrzymamy

min{L” Bk(y)} jezeli 11, (X)>0

My (X
Hei(y) = « ) (3.71)
1 jezeli 1, (X)=0
czyli
ok
min{l, o ((y)_())} jezeli 41, (X)>0
_ H
pes (7)= ’ (3.72)
1 jezeli 1, (X)=0
co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza si¢ do
1 (v*)=1 (3.73)
Na podstawie zatozenia (3.6) pomija si¢ warto$¢ s, (yk), gdy j=k, skad
(_k)_ 0 jezeli p,;(X)>0 274
Har V=01 ezl #,;(X)=0 (3.74)
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co wygodniej mozna zapisa¢ w postaci

/’IB'i(yk):ﬂAi ()_()*O (375)
gdzie symbol * oznacza dwuelementowy operator zdefiniowany nastepujaco

= (1 jezeli a=b

axh=] 1! (3.76)
0 jezeli a=#b

Z agregaciji zbiorow B’ przedstawionej w postaci wzoru (3.26), na podstawie (3.73) i (3.75)

otrzymujemy
N =
Hp (yk )= T (/’lAi ()_()*0) (3.77)

Warto zauwazy¢, ze dla zbioréw rozmytych A* opisanych m.in. przez gaussowska

funkcje¢ przynaleznos$ci (2.8), ich iloczyn kartezjanski (2.17) lub funkcje elipsoidalng (2.22)

zachodzi 4, (X)>0 dla kazdego X, czyli ,uB,(yk):O. Konstruowanie  systemu

rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem Goguena, wykorzystujgc jedng z wymienionych
funkcji przynalezno$ci jest bezcelowe, o ile nie przyjmie si¢ w miejsce operacji (3.76),

roOwnosci przyblizonej

zb:{l jezeli |a—b|<£ (3.79)

0 jezeli |a—b|25

W ogoélnym przypadku wzor (3.77) okreSlajgcy zbior rozmyty B’ mozna podstawic
bezposrednio do wzoru (3.4), by otrzymaé opis rozmyto-neuronowego systemu

whnioskujacego dzialajacego na podstawie reguty implikacji Goguena

(3.79)

Rysunek 3.6 przedstawia strukturg systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem (3.79).
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Rys. 3.6. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Goguena.

29

W strukturze przedstawionej na rysunku 3.6 element oznaczony symbolem ,,=" realizuje

operacje * okreslong przez (3.76).

Wykorzystujac agregacje realizowang za pomocg operacji minimum (2.85), otrzymujemy

(3.80)

natomiast realizujgc agregacje na podstawie operacji iloczynu (2.86), mamy nastepujgcy opis

systemu

y= e (3.81)

3.3.8 Regufa Sharpa

Jezeli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B przy rozmywaniu

typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji Sharpa (2.91), to otrzymamy

e (y)= {1 jezeli  p ()_()S M (y) (3.82)

0 jezeli 4, (X)> s (y)
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czyli

Hgx (y o —k

a1 dereli (%)< e, (v¥) 283
) {0 jezeli ,UAk(X)>,UBk(Y) (383)

co, przy wykorzystaniu zalozenia (3.5), sprowadza si¢ do
pg (v9)=1 (3.84)

Na podstawie zatozenia (3.6) pomija si¢ warto$¢ sz (yk), gdy j=k.Zatem

0 jezeli u,(X)>0
ok ) _ A
He (v )_{1 jezeli p1,,(X)=0 (3.85)
lub korzystajac z (3.76)
—k \x
1, (V)= 11, (R)*0 (3.86)

Z agregacji zbiorow B’*, przedstawionej w postaci wzoru (3.26), na podstawie (3.84) i (3.86)
otrzymujemy

4e(7*)=T (ﬂ (7)*0) (3.87)

Wyrazenie (3.87) okresSlajace zbior rozmyty B’ mozna podstawi¢ bezposrednio do wzoru
(3.4), by otrzymac¢ opis rozmyto-neuronowego systemu wnioskujacego dzialajagcego na

podstawie reguty implikacji Sharpa

(3.88)

Wzor (3.88) jest identyczny dla reguty Goguena (3.79), zatem rowniez struktura bedzie
identyczna jak przedstawiona na rysunku 3.6. W tym przypadku réwniez przy agregacji za
pomocg operacji minimum (2.85), otrzymamy

525" in 1 (870

k=1 jk

5 min 6070

= jzk

(3.89)
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natomiast realizujgc agregacj¢ na podstawie operacji iloczynu (2.86), mamy nastgpujacy opis

systemu

y= e (3.90)

3.3.9 Regutfa Gédela

Jezeli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B'* przy rozmywaniu

typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji Godela (2.92), to otrzymamy

- g
D=0, ol e o
czyli
vl (%)< (7
o IS i iy 4
co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza si¢ do
1 (7*)=1 (3.93)
Na podstawie zalozenia (3.6) pomija sig warto$¢ u,, (7*), gdy j =k, skad
- 0 jezeli u,(X)>0
Hy (yk)z{l jezeli y:j (X)=0 (3.94)
lub korzystajac z (3.76)
uy, (74)= m,, (%)*0 (3.95)

Z agregacji zbiorow B'* (2.84), przedstawionej w postaci wzoru (3.26), na podstawie (3.93) i

(3.95) otrzymujemy

;@®0=?@m&kﬂ (3.96)
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Wzor (3.96) okreSlajgcy zbior rozmyty B’ mozna podstawi¢ bezposrednio do wyrazenia
(3.4), by otrzymac¢ opis rozmyto-neuronowego systemu wnioskujacego dziatajacego na

podstawie reguty implikacji Godela

(3.97)

Wzér (3.97) jest identyczny jak w przypadku zastosowania regulty Goguena (3.79) i Sharpa
(3.88), zatem rowniez struktura bedzie identyczna jak przedstawiona na rysunku 3.6. W tym
przypadku réwniez przy agregacji za pomocg operacji minimum (2.85), otrzymamy

i A r_qu( )*Oj

— k=1 j=k

- S o)

J
k=1 j=k

(3.98)

natomiast realizujgc agregacje na podstawie operacji iloczynu (2.86), mamy nastepujgcy opis

systemu

(3.99)

3.3.10 Regufa Yagera

Jezeli do wzoru (3.2) opisujacego funkcje przynaleznosci zbioru B’ przy rozmywaniu

typu singleton zostanie podstawiona definicja implikacji Yagera (2.97), to otrzymamy

s (y)= pg (Y)Y jezeli g1 (%) >
B 1 jezeli w0, (X)=

(%)
0
3.100
0 (3.100)

czyli

(3.101)

)= {usk ()= ezl py (x)>

0
1 jezeli u, (X)=0
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co, korzystajac z zalozenia (3.5) sprowadza si¢ do
pg (v4)=1 (3.102)

Na podstawie zatozenia (3.6) pomija si¢ warto$¢ s, (yk ), gdy j =k, skad

0 jezeli u,(X)>0
ok ) _ A
Hy (y )_{1 jezeli u,,(X)=0 (3.103)
lub korzystajac z (3.76)
—k \x
15, (V)= 11, (R)*0 (3.104)

Z agregacji zbiorow B'* (2.84), przedstawionej w postaci wzoru (3.26), na podstawie (3.102)

i (3.104) otrzymujemy

He (yk )= Ji

j#k

( i, (x)*o) (3.105)
Wyrazenie (3.105) okre$lajgce zbior rozmyty B’ mozna podstawi¢ bezposrednio do wzoru

(3.4), by otrzymac¢ opis rozmyto-neuronowego systemu wnioskujgcego dziatajgcego na

podstawie reguly implikacji Yagera

(3.106)

Wzér (3.106) jest identyczny jak w przypadku zastosowania reguty Goguena (3.79), Sharpa
(3.88) i Godela (3.97), zatem identyczna bedzie roéwniez struktura przedstawiona na
rysunku 3.6. W tym przypadku rowniez przy agregacji za pomocg operacji minimum (2.85),
otrzymamy

N =
kz yk . jrzqim(ij (i)*())

=1 j=k

" S er0)

i
k=17 jak

(3.107)

natomiast realizujac agregacje¢ na podstawie operacji iloczynu (2.86), mamy nast¢pujacy Opis

systemu
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y= e (3.108)

3.4 Struktury rozszerzone

Jak przedstawiono w punkcie 3.3, w regulach rozmytej implikacji Goguena, Sharpa i
Godela do powstania niepustego zbioru B’ konieczne jest aby przynajmniej w jednym
punkcie przestrzeni Y wartosci funkcji przynalezno$ci wszystkich zbiorow B’ byly wieksze

od 0. W tym przypadku nie mozna przyja¢ zalozenia (3.6), jak na przyktad na rysunku 3.7.

".—.~‘~’ - b t™

Rys. 3.7. Przykladowe zbiory rozmyte nie spelniajace zalozenia (3.6).

Ponizej zostang przedstawione struktury, ktore wyprowadzono z pomini¢ciem zalozenia
(3.6), wiec uwzgledniajace pewne cechy ksztattu zbioréw rozmytych wystepujacych w

nastepnikach regut. W strukturze, ktora nie podlega juz procesowi uczenia, wartosci funkcji

przynaleznosci zbiorow B’™ sa stale, dlatego wprowadza sie parametr p ;x oraz jego

dopehienie wyrazone wzorami

Pjk = Hg (v") (3.109)

~ Pjx =1-Pj« :l_ﬂBj(yk) (3.110)
Nalezy jednak pamigta¢, ze sg one funkcjami parametrow wykorzystywanych funkcji

przynaleznosci opisujacych zbiory B'® i jako takie nie podlegaja doborowi (np. uczeniu).

3.4.1 Regufa Mamdaniego
Wartos¢ s, (Vk) dla reguly implikacji Mamdamiego (2.81) jest wyrazona przez (3.9),
natomiast
p1, (7)) = minlue,, (%), 2, (7)) (3.111)

lub korzystajac z (3.109)
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Hei (Vk)= mi”[ﬂAk (%) p ,—,k] (3.112)

Kazda S-norma jest przemienna (2.36) i taczna (2.37), zatem wzor (2.79) opisujacy agregacje

mozna przedstawi¢ w postaci

el5)= s[ﬂg,k 58 u (ykﬂ 6119

J=k

skad, na podstawie (3.9) i (3.112) mamy

N

1y (7 )= S[ﬂAk (). 8 min(u,, (%), p, )] (3.114)
J=k

Tak otrzymang funkcje przynaleznosci (3.114) zbioru B’ mozna podstawi¢ bezposrednio do

(3.4), uzyskujac wzor opisujacy rozszerzony rozmyto-neuronowy system wnioskujacy z

wnioskowaniem typu Mamdaniego.

M=z

=
Il

1

y* - S{ﬂAk (%), ng min(,, (), p ,k)}

(3.115)

TI
M=

=~
I

1

S[ﬂAk (%), §1 mi”(ﬂm (%), p,k)}

JEGS

Rysunek 3.8 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.115).

« D
fl
fz
— 3
fn
AN DA A A v
Rys. 3.8. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly

Mamdaniego.

Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacj¢ maksimum (2.80), otrzymamy
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i y - max{ﬂAk ()_()’ Jrgaﬁ [min(:“AJ ()_()' Pix )]}

jzk

(3.116)

y =
ZN:max{yAk ()_(), jrg%[min(ﬂAj ()_()’ Pk )]}

j=k

3.4.2 Regufa Larsena
Warto$¢ 41, (Vk) dla reguty implikacji Larsena (2.82) jest wyrazona przez (3.16),
natomiast
# (7)= 11 (%) 1, (7") (3.117)
lub korzystajac z (3.109)

My (v*)= H (%) Py (3.118)

Podstawiajac (3.16) i (3.118) do wzoru (3.113) opisujgcego agregacje uzyskuje sie

N
us(7*)= S{uAk (). S {41, (x)- p )] (3.119)
JECS

Funkcje przynaleznosci zbioru B’ wyrazong wzorem (3.119) mozna podstawi¢ bezposrednio
do (3.4), uzyskujac nastgpujacy opis rozszerzonego rozmyto-neuronowego systemu
wnioskujacego z wnioskowaniem typu Larsena

N
k

Zl)_/k {UA" (/uA‘( ) pJ,k)}
7= I
Zhi: l:'uAk N ('uA’( )- pJ,k)}

k=1 ;tk

(3.120)

Rysunek 3.9 przedstawia struktur¢ systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.120).
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@ D
fl
)TZ
———y
f}’l
U A A 4

Rys. 3.9. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Larsena.
Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacj¢ maksimum (2.80), otrzymamy

ZN: l:ﬂAk ) max(yA,( ) pJ,k)}

j#k

(3.121)

=

T M=

y=
maxl:ﬂAk (X)’ Tnda)rg (:uAj ()_() Pix )}
1 j=k

3.4.3 Regufa binarna
Warto$¢ 41, (Vk) dla reguty implikacji binarnej (2.87) jest wyrazona przez (3.24),
natomiast
g, (7) = maxfL— 2, (%), 1, (7)) (3.122)
lub korzystajac z (3.109)

Hgi (}_/k):max[l—ij ()_()’ pj,k] (3.123)

Podstawiajac (3.24) i (3.123) do wzoru (3.26) opisujacego agregacje, mamy
N
/JB’(yk): ;[1 max(l—ij ()_(), pj,k) (3.124)
j#k

Funkcje przynalezno$ci zbioru B’ wyrazong wzorem (3.124) mozna podstawi¢ bezposrednio
do (3.4), uzyskujac nastgpujacy opis r0zSzerzonego rozmyto-neuronowego Systemu

wnioskujacego z wnioskowaniem typu binarnego
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(3.125)

Rysunek 3.10 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem

(3.125).
D Y
fl
f2
——7
f}’l
L AN A /

Rys. 3.10. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly binarnej.

Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacj¢ minimum (2.85), otrzymamy

j=L..N

Sl (3.126)

5 s 600

Sy min o, (0, )

y=

natomiast w przypadku agregacji realizowanej za pomoca operacji iloczynu (2.86), mamy

j=1
al (3.127)

3.4.4 Regufa tukasiewicza

Warto$¢ 4. (Vk) dla reguty implikacji wyrazonej przez (2.88) jest okreslona przez (3.33),

natomiast
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Koy ()‘/"):min[l,l—ij ()_()+yBj()7k)] (3.128)
lub korzystajac z (3.109)
ey (yk): min [J,l—ij (X)+ pjyk] (3.129)

Podstawiajac (3.33) i (3.129) do wzoru (3.26) opisujacego agregacje, uzyskuje si¢
N
15 (7*)= T min(Ll- s, (X)+ p,) (3.130)
j=k

Funkcje przynalezno$ci zbioru B’ wyrazong wzorem (3.130) mozna podstawi¢ bezposrednio
do (3.4), uzyskujac nastgpujacy opis rozszerzonego rozmyto-neuronowego systemu

wnioskujacego z wnioskowaniem typu Lukasiewicza.

_ 1=
Y= I (3.131)

Rysunek 3.11 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.131).

)

a D

o0

=
N
=

L UL A A )

Rys. 3.11. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly
Lukasiewicza.

Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacje minimum (2.85), otrzymamy
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ZN: y* - min {min(l,l—ij (X)+p,, )

j=L..N

y=-— i (3.132)
kz;‘ J_:.1'i.nN {min (1.1 p,; (X)+ P )

j=1
il (3.133)

3.4.5 Regufa Zadeha
Wartos¢ 4, (v*) dla reguly implikacji okreslonej przez (2.89) jest wyrazona przez (3.41),
natomiast
1, (7*) = max{min [, (%), 41, (7 1. 2, (%)} (3.134)
lub korzystajac z (3.109)
M (yk ) = max {min ['uAj (%) Py 11_ My, (’7)} (3.135)
Podstawiajac (3.41) i (3.135) do wzoru (3.26) opisujgcego agregacje, uzyskuje sie
g (yk)T[max(yAk (X)1— 2, (%)) J_: max(min(yAj (%), P ),1— N ()‘())} (3.136)
ok

Otrzymang funkcj¢ przynaleznosci zbioru B’ wyrazong wzorem (3.136) mozna podstawi¢
bezposrednio do (3.4), uzyskujac nastgpujacy opis rozszerzonego rozmyto-neuronowego

systemu wnioskujacego z wnioskowaniem typu Zadeha

ZN: yk 'T[maX (,UAk ()_()’1 M ()_())’ iil max (min ('uAi ()_()' P )11 A ()_())]

(3.137)

Z’\;T [max (ﬂAk ()_()’1 — H (X)) -Ir\il max (min (ﬂAi ()_()' P« )11 —H,i (X))]

j#k

Rysunek 3.12 przedstawia struktur¢ systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.137).
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Rys. 3.12. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Zadeha.

il

Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacje minimum (2.85), otrzymamy

kZN: yk ) min{max(yAk ()_()11_ H p ()_())’ JIL]_IFII\‘ max(min(,uA,- (X)’ pj,k )’1_ Hpi ()_())]
y - ‘lN ik (3.138)
kzz; min{max(yAk ()_()11_ H p ()_())’ JI’:T}.II’L max(min('uAJ ()_()’ pj,k )’l_ Hyi (X))]

natomiast w przypadku agregacji realizowanej przez operacj¢ iloczynu (2.86)

229" | el (R () T (i 8). s )

;- - i (3.139)
ki max (2,4 (X)L~ 11, (X)) ﬁ max(min(z,, (%), p; J1- 2, (%))

3.4.6 Regufa probababilistyczna
Warto$¢ 1, (Vk) dla reguty implikacji wyrazonej przez (2.93) jest okreslona przez (3.49),
natomiast
0 (9) = minfLL— g1, (%) 11 (%) 11 (5 ) (3.140)

lub korzystajac z (3.109)
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Hgi (yk): min [1,1— H i ()_()"' H i ()_() pj,k]:

—minfLi-z, (X} ~ p,] (3.141)

Podstawiajac wyrazenie (3.49) i (3.141) do wzoru (3.26) opisujacego agregacje uzyskuje si¢

N
1y (yk ): j'[l mln(l,l—yAj (X) ~ pjyk) (3.142)

j#k
Uzyskang funkcje przynaleznosci zbioru B’ wyrazong wzorem (3.142) mozna podstawi¢
bezposrednio do (3.4), otrzymujac opis rozszerzonego rozmyto-Neuronowego Systemu

wnioskujacego z wnioskowaniem typu stochastycznego

(3.143)

Rysunek 3.13 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.143).
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Rys. 3.13. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly
probabilistycznej.

Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacje minimum (2.85), otrzymamy

Zlek : .minN{mi”(l’l_:“Aj ()_() - pj,k)}

j=L..
j=k

i min {min(11- z,, (X} ~ p,. )}

j=_l..

(3.144)
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natomiast w przypadku agregacji realizowanej za pomocg operacji iloczynu (2.86), mamy

j=1
a (3.145)

3.4.7 Reguta Willmotta
Wartos¢ s, (v*) dla reguly implikacji okreslonej przez (2.96) jest wyrazona przez (3.57),
natomiast
11, (7*) = min{max (1 — 12, (%), 21, (7)) max |, (R) 1~ 5, (5% ) min (e, (7% J1 = 12, (X))} (3.146)
lub korzystajac z (3.109)
My (%)= min {max(l—,uAj (%), P ) max[,uAj (%)~ P, min(pj’k Ny ®)} (3.147)
Podstawiajac (3.57) i (3.147) do wzoru (3.26) opisujacego agregacje, uzyskuje sie
max(u, (R)1— 11, (X))
He (yk ) =T Ji min {max(l— Hpi ()_() Pix ) max[’uAj (7() ~ Pk min(pj,k N (7))]} (3.148)

=k

Funkcje przynaleznosci zbioru B’ wyrazong wzorem (3.148) mozna podstawi¢ bezposrednio
do (3.4), uzyskujac nastgpujacy opis rozszerzonego rozmyto-neuronowego systemu

whnioskujacego z wnioskowaniem typu Willmotta

max (,u & (X)1- u N (X))

kzz;yk T J-Fl min{max(l_ﬂAi ()_()' pj,k)’ max[,uAj (Y)’~ pj,k'min(pj,kll_luAi ()_())]}

_ i 3.149
’ max{z, (X)1- 1,0 (%)) (4149

kZ:;'T -,F min{max(l—ij ()_()’ pj,k)’ max[ﬂAj (X)’"' pj,k’min(pj,k’l_,uAj ()_())]}

Rysunek 3.14 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.149).
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Rys. 3.14. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Willmotta.

Warto zauwazy¢, ze warstwa 5-ta struktury przedstawionej na rysunku 3.14 moze by¢
przetwarzana rownoczesnie z warstwa 3-cig lub 4-tg.

Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacj¢ minimum (2.85), otrzymamy

. max (s, (X1 1 (%))
kzzl: y"-min JFQIFL {min {max(l— Hpi ()_()’ Pix )’ max[ij (X)v ~ Pk min(pj,k A=, ()_())]}}
(3.150)

j=k

{ max (,u A (X)1- p AX (X)),

min {mln{max(l (%), pj,k),max[ﬂA,- (x),~ pj,k’min(pj,kil_luAJ (7())]}}}

y:

Zmln

k=1 j=L

j¢k
natomiast w przypadku agregacji realizowanej przez operacje iloczynu (2.86)
yk ' max(ﬂAk ()_()’1_ ﬂAk (X))

kzi‘lﬁl[min {max(l— N (Y), Pix )’ max[ﬂAj ()_()’ = pj,kimin(pj,kvl_ﬂ/_\i ()_())]}
i (3.151)

y= max (2, (X)1— 1, (X))-

Z‘ﬁ min {max(l— 1, (%), pj ) max[ﬂAJ ().~ P min (pj,k N (7))]}

3.4.8 Regufa ograniczonej sumy
Warto$¢ s, (Vk) dla reguty implikacji okreslonej przez (2.94) jest wyrazona przez (3.65),

natomiast
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po (7°)= minfL, g2, (%) + 2, (7] (3.152)
lub korzystajac z (3.109)
M (Vk)z min [1 fy(X)+ p ,-,k] (3.153)

Podstawiajac wyrazenia (3.65) i (3.153) do wzoru (3.26) opisujacego agregacje uzyskuje si¢
N
Lo (yk): T mm[l, (%) + pjvk] (3.154)
j=k
Funkcje przynalezno$ci zbioru B’ wyrazong wzorem (3.154) mozna podstawi¢ bezposrednio

do (3.4), uzyskujac nastgpujacy opis rozszerzonego rozmyto-neuronowego Systemu

wnioskujacego z wnioskowaniem typu ograniczonej sumy

(3.155)

Rysunek 3.15 przedstawia strukture Systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.155).
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Rys. 3.15. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly
ograniczonej sumy.

Jesli agregacje¢ dokonuje si¢ przy wykorzystaniu operacji minimum (2.85), otrzymamy
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R (3.156)
é j:.li'm {min[l, p, (X)+ D ]}

j=1
i (3.157)

3.4.9 Regutfa Goguena

Warto$¢ g, (Vk) dla reguty implikacji Goguena (2.90) jest wyrazona przez (3.73),

natomiast
ok
g (y*)= min| 1,22 ) (3.158)
/’lAJ (X)
lub korzystajac z (3.109)
)=l P
Hei (Y )=min| 1, — (3.159)
:LIAJ (X)
Podstawiajac (3.73) i (3.159) do wzoru (3.26) opisujacego agregacje uzyskuje sie
N .
pe(y)=T min{l,p—’*_} (3.160)

Wyrazenie (3.160) okreslajace zbioér rozmyty B’ mozna podstawi¢ bezposrednio do wzoru
(3.4), otrzymujac opis rozszerzonego rozmyto-neuronowego systemu wnioskujacego z

wnioskowaniem typu Goguena w postaci

(3.161)
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Rysunek 3.16 przedstawia struktur¢ systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.161).

Y Yo D
pLZO/VD min
N ! :
B + ] min
X Prio
/(9 " min
'72
S : =7
X

U A )\ )

Rys. 3.16. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Goguena.

Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacj¢ minimum (2.85), otrzymamy

(3.162)

natomiast w przypadku agregacji realizowanej przy wykorzystaniu operacji iloczynu (2.86),
mamy

(3.163)

3.4.10 Reguta Sharpa

Wartos¢ g (yk) dla implikacji Sharpa (2.91) jest wyrazona wzorem (3.84), natomiast

a1 dezeli py, (%)< g, (79)
a B"'(yk)_{o iezeli ﬂij(x)> ﬂz,.(yk (3.164)

lub korzystajac z (3.109)
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- 1 jezeli u,,(X)<p,
u, (v)= 0 il o (x b (3.165)
jezeli (X)> Pjx
lub jeszcze prosciej
()= 1, (®)* 3.166
ILIB'J y _ﬂAj (X) pj,k ( . )
gdzie znak * oznacza dwuelementowy operator zdefiniowany nastgpujaco
S 1 jezeli a<b
a*b= o (3.167)
0 jezeli a>b

Podstawiajac wyrazenia (3.84) i (3.166) do wzoru (3.26) opisujacego agregacje uzyskuje si¢
N <
g (5°)= L(ﬂAi (%)*p ,-,k) (3.168)

J=k

Wyrazenie (3.168) okreslajgce zbior rozmyty B’ mozna podstawi¢ bezposrednio do (3.4),
otrzymujac opis rozszerzonego rozmyto-neuronowego systemu wnioskujacego z

wnioskowaniem typu Sharpa

(3.169)

Rysunek 3.17 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.169).
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Rys. 3.17. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Sharpa.
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W strukturze przedstawionej na rysunku 3.17 element oznaczony symbolem ,,<” realizuje

<

operacje * okreslong wzorem (3.167).

Jesli agregacji dokonuje si¢ przez operacj¢ minimum (2.85), otrzymamy

N <
Z yk : 'mli,r:\l(’uAj ()_()* pj,kj

y=—% » (3.170)
1 Y |*
2 min (ﬂ,\j (®)*p ,-,kj
j=k
natomiast w przypadku agregacji realizowanej za pomoca operacji iloczynu (2.86), mamy
N v N <
Zy 'H(,UAJ (X)*p, kj
k=1 j=L
y=— 2k - (3.171)
ZH luAl (X)* p] k)
k=t j=L
JE2

3.4.11 Regutfa Gédela
Warto$¢ g (Yk) dla reguty implikacji okre$lonej przez (2.92) jest wyrazona za pomoca

(3.93), natomiast

K 1 jezeli p,,(X)< (yk)
y = AN - _ 3.172
g, (7") {usi (7) jezeli e, (%)> 1, (5" (3.172)
lub korzystajac z (3.109) i (3.167)
Heii (yk): min|:11 (,UAJ ()_();k pj,k) + pj,k:| (3.173)

Podstawiajac wyrazenia (3.93) i (3.173) do wzoru (3.26) opisujacego agregacje uzyskuje si¢
—k N . \S
ﬂB'(y ): jIl mll‘l|:1,(,uAj (X)*pj,k)_'_ pj,k:| (3.174)
J#k

Funkcje przynalezno$ci zbioru B’ wyrazone wzorem (3.174) mozna podstawi¢ bezposrednio
do wzoru (3.4), uzyskujac nastepujacy opis rozszerzonego rozmyto-neuronowego systemu

wnioskujacego z wnioskowaniem typu Godela
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(3.175)

Rysunek 3.18 przedstawia struktur¢ systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.175).
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Rys. 3.18. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Godela.

Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacj¢ minimum (2.85), otrzymamy

N ?
S o).
=
N - ?
D" min {mln{ (/JN (%)< pj,k)+ pj,k:|}
ke LN
j=k
natomiast w przypadku agregacji realizowanej za pomocg operacji iloczynu (2.86), mamy

S il o

k=1

y=

(3.176)

(3.177)

3.4.12 Regufa Yagera

Wartos¢  p,, (yk) dla reguly implikacji wyrazonej przez (2.97) jest okreslona przez
(3.102), natomiast
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ok Y (® L L _
)= Fol0T e0>0 o
1 jezeli p,, (x)=0
lub korzystajac z (3.109)
N6 _
oy P ezeli p, (%)>0 3.179
,uB,,(y) { 1 jezeli ,uA,-()_()zo (3.179)

Podstawiajac wyrazenie (3.102) i (3.179) do wzoru (3.26) opisujgcego agregacje uzyskuje si¢

—=

w5 (79)=T (p, ") (3.180)

E

1
k

Funkcje przynaleznoSci zbioru B’ opisang wyrazeniem (3.180) mozna podstawi¢
bezposrednio do (3.4), otrzymujac opis rozszerzonego rozmyto-Neuronowego Systemu

wnioskujgcego z wnioskowaniem typu stochastycznego

(3.181)

Rysunek 3.19 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.181).
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Rys. 3.19. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Yagera.

Element opisany przez ,pow” w sieci przedstawionej na rysunku 3.19 realizuje operacje

potegowania.



3. Realizacja rozmytych systemow wnioskujacych za pomocg struktur sieciowych 86

Jesli agregacja jest zrealizowana przez operacj¢ minimum (2.85), otrzymamy

y = 17k (3.182)

(3.183)

3.5 Struktury dla przypadku niezaleznych zmiennych
lingwistycznych

W przypadku niezaleznych zmiennych lingwistycznych funkcje przynaleznosci zbioréw

rozmytych A* wystepujacych w poprzednikach poszczegdlnych regut R*, okreslone

zalezno$cig (2.17), mogg by¢ wyrazone wzorem (2.18) lub (2.19). Zalezy to od przyjetej

definicji iloczynu kartezjanskiego - typu minimum czy iloczyn. Podstawiajac wyrazenia

(2.18) i (2.19) do wzorow opisujgcych poszczegdlne struktury (p. 3.2, 3.3 i 3.4), otrzymamy

opisy struktur dla réznych metod wnioskowania rozmytego, dla niezaleznych zmiennych

lingwistycznych.

3.5.1 Struktura z regufg wnioskowania Larsena i Mamdaniego

Stosujac definicj¢ iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18) do wzoru (3.13) lub
(3.20), otrzymujemy

£l i)

in H p (%)

i=L..n

y= (3.184)

=~

I MZ

1

Rysunek 3.20 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.184).
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CER S

Rys. 3.20. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Larsena i Mamdaniego
dla niezaleznych zmiennych lingwistycznych.

Korzystajac natomiast z definicji iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), mamy

(3.185)

2

Elementy oznaczone symbolem ,x” realizujg operacj¢ iloczynu kartezjanskiego, czyli

dokonujg mnozenia albo wyznaczajg minimum, zgodnie z wzorami (2.19) lub (2.18).

3.5.2 Struktury z regufa wnioskowania binarna, tukasiewicza i stochastyczna

Stosujgc definicje iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18) do wzoru (3.36) lub
(3.52), otrzymujemy

(3.186)

Rysunek 3.21 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.186).
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Rys. 3.21. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly binarnej, Lukasiewicza i
stochastycznej dla niezaleznych zmiennych lingwistycznych.

Jesli natomiast uzyjemy definicji iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), mamy

(3.187)

3.5.3 Struktury z regufg wnioskowania Zadeha i Willmotta

Jesli zastosujemy definicje iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18) do wzoru

(3.44) lub (3.60), otrzymamy

J#k

S b, - - 61

j=k

YyteT {max [rzqi.r; bty (%)= min (% ) ,ﬂl— minj (% )}]}
(3.188)

Rysunek 3.22 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.188).
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Rys. 3.22. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Zadeha i Willmotta dla
niezaleznych zmiennych lingwistycznych.

{

Korzystajac natomiast z definicji iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), uzyskamy

wWzOr

S 1l T ]

J=k

Y= T{maX[]l[ﬂAk(Yi),lﬁﬂA X, }%{ HﬂAJ X, }}

J#=k

(3.189)

3.5.4 Struktury z regufg wnioskowania ograniczonej sumy

Stosujgc definicje iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18) do wzoru (3.68),

otrzymamy

(3.190)

Rysunek 3.23 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(3.190).



3. Realizacja rozmytych systemow wnioskujacych za pomoca struktur sieciowych 90

Rys. 3.23. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly ograniczonej sumy dla
niezaleznych zmiennych lingwistycznych.

Wykorzystujac natomiast definicje iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), uzyskamy

(3.191)
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4 MODYFIKACJE SYSTEMOW ROZMYTO-NEURONOWYCH

Systemy rozmyto-neuronowe przedstawione w rozdziale 3 moga by¢ modyfikowane pod
wieloma wzgledami. Celem tych modyfikacji moze by¢ uproszczenie struktury lub
zwigkszenie jej funkcjonalnosci. Wiekszos¢ tego typu zmian, omoéwionych w kolejnych
punktach niniejszego rozdzialu, dotyczy wszystkich rozwazanych dotad struktur. Niektore

jednak modyfikacje stosuje si¢ tylko do pewnych przypadkoéw szczegdlnych.

4.1 Uproszczenie realizacji zbioréw rozmytych poprzednikow regut

Modyfikacja ta dotyczy tylko tych systemow, ktorych zmienne wejSciowe mozemy
traktowac jako niezalezne (p. 2.1.3 1 3.5).

W strukturach przedstawionych w punkcie 3.5 dla kazdej z N regut jest okreslonych n
jednowymiarowych zbiorow rozmytych. Daje to N-n zbioréw rozmytych. W praktyce
okazuje sie, ze zbiory rozmyte okreSlone w roznych regutach dla danych zmiennych
lingwistycznych powtarzaja si¢ lub sg do siebie bardzo zblizone. Rozwazmy dwie nastepujace
reguly:

R': JEZELI kolor pomidora jest czerwony | twardos¢ pomidora jest twarda TO przydatnosé
pomidora jest wysoka

R? JEZELI kolor pomidora jest czerwony | twardos¢ pomidora jest miekka TO przydatmosé
pomidora jest srednia

W schemacie wnioskowania (2.71) odpowiada to przypadkowi, gdy dla zmiennej
lingwistycznej x, (kolor pomidora) zbiér rozmyty A jest taki sam jak zbior rozmyty A’.
Kazdy z nich opisuje kolor czerwony. Istotnym uproszczeniem w takim przypadku moze by¢

zdefiniowanie dla poszczeg6lnych zmiennych lingwistycznych X, szeregu N, wartosci i

odpowiadajacych im zbiorow rozmytych A, gdzie h =1...N;. Ilo§¢ zbioréw rozmytych

n
wyniesie wowczas Z N, . W takim przypadku mozna zbudowac¢ zbior regut postaci
i=1

R: JEZELI X jest A, IX, jest A, I...IX, jest A, TOy jest B (4.1)

ktorych maksymalna ilo§¢ wynosi

N=T]IN (4.2)
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Jezeli definiowane sa wszystkie mozliwe reguly, to istotne jest wlasciwe

przyporzadkowanie warto$ci zbiorow rozmytych A, do odpowiednich regul. Mozna to

zrealizowac¢ korzystajac z ponizszego wzoru definiujacego h, jako funkcje numeru reguty

hi(k)z[((k—l)divle,Jmod Ni}+1 (4.3)

gdzie i=1...n, k=1...N, a N, =1. Operator ,,div’ oznacza dzielenie bez reszty, natomiast

operator ,,mod” reszt¢ z dzielenia.

Mozna réwniez zastosowac metode, ktora okre§la numer reguly na podstawie numeréw h,
wartosci w niej okre§lonych [50]. Wyraza si¢ ona wzorem
n i—1
k:Z[(hi -] N,}+1 (4.4)
i=1 1=0
gdzie i=1...n,a N, =1.

Tak uproszczone struktury otrzymaja postaci przedstawione nizej. Wystgpujacy w nich

parametr h, jest okreslony wzorem (4.3).

Uproszczona struktura z regula wnioskowania Larsena i Mamdaniego
Stosujgc definicj¢ iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18) do wzoru (3.184),

otrzymamy

A (4.5)

Rysunek 4.1 przedstawia strukturg systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem (4.5).
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Rys. 4.1. Uproszczona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Larsena i
Mamdaniego dla niezaleznych zmiennych lingwistycznych.

Wykorzystujac natomiast definicje iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), mamy

y= Z(yk 'I:I”Aa.hi<k)(ii )]

Zﬁﬂ;\,m(k)(xi)

k=1 i=1

(4.6)

2

Elementy oznaczone symbolem ,,x” realizujg operacj¢ iloczynu kartezjanskiego, czyli

dokonujg mnozenia albo wyznaczajg minimum, zgodnie z wzorami (2.19) lub (2.18).

Uproszczona struktura z regula wnioskowania binarna, Lukasiewicza i stochastyczna
Jesli zastosujemy definicje iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18) do wzoru

(3.186), to

(4.7)

Rysunek 4.2 przedstawia strukturg systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem (4.7).
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Rys. 4.2. Uproszczona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly binarnej,
Lukasiewicza i stochastycznej dla niezaleznych zmiennych lingwistycznych.

W przypadku definicji iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), wzor (4.7) przyjmuje

postac

(4.8)

Uproszczona struktury z regula wnioskowania Zadeha i Willmotta
Stosujgc definicj¢ iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18) do wzoru (3.188),

otrzymujemy

k=1 J=k

>y -T{max indi, (-, GO} i, (6 >}]}
yo (4.9)

iT{maX[fqiﬂ{ﬂw (ch-mindey,, 3T B-minls, , (% >ﬂ}

k=1 j#k

Rysunek 4.3 przedstawia struktur¢ systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem (4.9).
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Rys. 4.3. Uproszczona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Zadeha i
Willmotta dla niezaleznych zmiennych lingwistycznych.

s
N
{ S

{

Jesli natomiast wykorzystamy definicje iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), to

1

y= ' (4.10)

gT{maxhi[”‘w(i‘ | N )}T{l_m“(x )}}

Sy .T{maxmm)@),lﬁ[ﬂw)@i)ﬂlfl[uw(fiﬂ}

Uproszczona struktura z regula wnioskowania ograniczonej sumy
W przypadku zastosowania definicji iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18) do

wzoru (3.190), uzyskamy

& (4.11)

Rysunek 4.4 przedstawia strukturg systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem (4.11).
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Rys. 4.4. Uproszczona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly ograniczonej
sumy dla niezaleznych zmiennych lingwistycznych.

Stosujac natomiast definicje iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), mamy

ZN:(yk ) -E li[ﬂA’“i<’)()_(i )]
j\i ﬁ#Ai,h,(j)()_(i)

(4.12)

Analogiczne rozwazania mozna przeprowadzi¢ dla struktur opisanych w punkcie 3.4.

4.2 Struktury z rozbudowanymi poprzednikami regut

Poprzedniki regul, ktore s3 implementowane w rozmyto-neuronowym systemie

wnioskujacym moga by¢ znacznie rozbudowane w stosunku do przedstawionych wzorem

(2.74). Moga one zawieraé spojniki LUB oraz |. Jezeli poprzednik reguty R sklada si¢ z m

czesci potaczonych spdjnikami LUB, to przyjmuje ona postaé
R¥: JEZELI X jest A“' LUB X jest A“* LUB ...LUB X jest A“™ TO y jest B* (4.13)
ktoéra mozna zapisac jako
R¥: JEZELI X jest A" U A“*U...UA"" TO vy jest B (4.14)

Jak wida¢, regula z rozbudowanymi poprzednikami sprowadza si¢ w ten sposob do reguty

postaci (2.74), przy czym

Ak = LmJA“ (4.15)

1=1
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Suma zbioréw rozmytych jest realizowana przez S-norme (def. 10), zatem

0 06)= 1, ) (4.16)

Rozwazmy teraz przypadek, gdy poprzednik regulty R* sklada sie z m czesci

potaczonych spojnikami I, czyli przyjmuje ona postac
R¥: JEZELI X jest A I x jest A“*I...Ix jest A“™ TO y jest B¥ (4.17)
ktorg mozna zapisac jako
R¥: JEZELI X jest A“' nA** ~...AA*" TO Y jest B (4.18)

Reguta z tak rozbudowanymi poprzednikami rowniez sprowadza si¢ w ten sposob do reguty

postaci (2.74), przy czym
A=A (4.19)
1=1
Przeciecie zbioréw rozmytych jest realizowane przez T-norme (def. 9), zatem

1100 =T (a1, (x) (4.20)

Poprzedniki reguly moga zawiera¢ jednoczes$nie zarowno spojniki LUB jaki i I, na
przyktad
R*: JEZELI (X jest A" LUB X jest A“?)IX jest A“° TO y jest BX (4.21)
Regute taka mozemy przedstawic¢ jako
R“: JEZELI X jest (A" U A“2)~ A*® TO y jest B (4.22)
czyli sprowadzi¢ jg do postaci (2.74), gdzie

S

i 0= 10 1,00 .. () (4.23)

Na rysunkach 4.5, 4.6 i 4.7 zamieszczone sa przyklady struktur z rozbudowanymi

poprzednikami regul, zbudowane z zastosowaniem réznych regut wnioskowania.
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Rys. 4.5. Przyklad struktury systemu rozmyto-neuronowego z rozbudowanymi poprzednikami regul z
wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego i Larsena.

Rys. 4.6. Przyklad struktury systemu rozmyto-neuronowego z rozbudowanymi poprzednikami regul z
wnioskowaniem wg reguly binarnej, Lukasiewicza i probabilistycznej.



4, Modyfikacje systeméw rozmyto-neuronowych 99

[ nes) @« Y Yo D

S N

max

\

772

Y
1

U A A >

Rys. 4.7. Przyklad struktury systemu rozmyto-neuronowego z rozbudowanymi poprzednikami regut z
wnioskowaniem wg reguly Zadeha i Willmotta.

4.3 Struktury z niepetnymi regutami

Jest to kolejna modyfikacja dotyczgca przypadku niezaleznych zmiennych
lingwistycznych (p. 2.1.313.5)

Konstruujagc rozmyto-neuronowy system wnioskujacy, moze zaistnie¢ potrzeba
zaimplementowania regul postaci (2.75), lecz o niepelnych poprzednikach, tzn.
poprzednikach w ktérych nie wystepuja wszystkie zmienne lingwistyczne wystepujace w

przestance. Jezeli na przyklad przestanka jest postaci X, jest A I X, jest A, to kolejne reguty

moga przyjac postac

R': JEZELI X, jest A’ IX, jest A, TO Y jest B*
R?: JEZELI X, jest A> TO Y jest B

R®: JEZELI X, jest A TO Y jest B
W poprzedniku reguty R' wystepuja wszystkie zmienne lingwistyczne wystepujace w
przestance, natomiast w poprzednikach regut R® i R*® odpowiednio tylko zmienne x, i X, .

Przestrzen wejsciowa X, x X, jest wowczas podzielona migdzy poszczegodlne reguly jak na

rysunku 4.8.
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X2

B4

X

Rys. 4.8. Przyklad podzialu przestrzeni wejSciowej przy niepelnych regutach.
Jezeli przyjmiemy, ze w przestance wystgpuje n zmiennych lingwistycznych x,, gdzie
i=1...n oraz istnieje N regul, w regule R* gdzie k =1...N wystepuje n, <n zmiennych
lingwistycznych x e gdzie g=1...n,a d;‘ przyjmuja niepowtarzalnie wartosci z przedziatu
[1, n], bedac indeksami tych zmiennych lingwistycznych, ktore wystepuja w przestance
reguly R, przyjmuje ona wowczas postaé
R*: JEZELI Xy jest Ac:‘lk | Xqs jest A;Zk I...1 ankk jest A[':nkk TO y jest B

Korzystajac z definicji iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18) funkcja przynalezno$ci

zbioru rozmytego A* przyjmuje postaé

#,(x)= qggiqk{uAgk (xqu )} (4.24)

natomiast przyjmujac definicje typu iloczyn (2.19)

Nk

1 09=T Tt (e ) (429
g=L %

Otrzymane funkcje przynalezno$ci zbioréw rozmytych A* mozna bezposrednio podstawi¢ do

wzorow opisujacych struktury systemow rozmyto-neuronowych omowionych w rozdziale 3.

Oto przyktady
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Regula Mamdaniego i Larsena

Stosujac definicj¢ iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18), otrzymamy
N _k - r—
PIVAE qﬂ!ﬂk{”Agg (ng )}

3

a Y D

(4.26)

an
0

0

N

A A /

Rys. 4.9. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego i Larsena z
niepelnymi regulami.

W przypadku definicji iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), mamy

(4.27)

Regula binarna, Lukasiewicza i stochastyczna

Jesli zastosujemy definicj¢ iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18), uzyskamy

(4.28)

Rysunek 4.10 przedstawia struktur¢ systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(4.28).
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Rys. 4.10. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly binarnej, Lukasiewicza i
stochastcznej z niepelnymi regutami.

Korzystajac natomiast z definicji iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), mamy

(4.29)
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Regula Zadeha i Willmotta

Stosujac definicje iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18), otrzymamy

kZN;Vk’T{maXL”Zi,Qk{“* ( )}1 r_'l"lk{”A:é ()‘(qu )H ﬂl min {uAdjj (idg )H}
i#k i (4.30)
S - o b - o )

Rysunek 4.11 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(4.30).

y:

)

m/@ @ Yo "y o N

/

| x max T

%
X
xz. | /\@ \/ma\)( T ——y

. NS
/
/IE
\/\(@ \QD .
. \ -/
A AN AN AN AN /

Rys. 4.11. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Zadeha i Willmotta z
niepelnymi regulami.

Wykorzystujac natomiast definicj¢ iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), uzyskamy

(4.31)
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Regula ograniczonej sumy

Jesli zastosujemy definicj¢ iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18), otrzymamy

(4.32)

Rysunek 4.12 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(4.32).

Y D

/

]
S

\

Cap)

¢

A A A /

Rys. 4.12. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly ograniczonej sumy z
niepelnymi regulami.

Korzystajgc natomiast z definicji iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), mamy

(4.33)
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Regula Larsena (struktura rozszerzona)

Jesli zastosujemy definicj¢ iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18), otrzymamy

N N
; yk . S[qrqlnﬂk{/uAgg (quk )}! El{qrrl“rr]l,{ﬂ'“:d (quj )} . pj,k J]

j=k

y= (4.34)
N . - N ] ~
S o b n oy )

J=k

Rysunek 4.13 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(4.34).

)

O E (O Yo Yy D

\

7
:

AN %Lj‘
5 ® B8l B

po o/ &
\_/E\'(\ A AN >

Rys. 4.13. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Larsena z
niepelnymi regulami.

-
AN

Korzystajac z definicji iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), uzyskujemy

(4.35)
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Regula Goguena (struktura rozszerzona)

Po zastosowaniu definicji iloczynu kartezjanskiego typu minimum (2.18), uzyskujemy

N N .
>y T min|1, Pk
k1 }j( ) ( )
clrfrlmrllJ 'uAjj quj
y= - (4.36)
N N .
> T min|1, Pk
j=t
ik min < u ()‘( )
q=L..n, 1V dg

Rysunek 4.14 przedstawia strukture systemu rozmyto-neuronowego opisanego wzorem
(4.36).

)

/

O NE YO Y Yy D
\/\ pl-ZO//) min T g

N2 1
D
1 72
z
+ min YAl
1
(]

: min

1
D3 1
+ min

L1732 1
p + , min T 1
o

UL A A )

Rys. 4.14. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Goguena z
niepelnymi regulami.

X Moo=
B}
-
™M
|
!

¢

\

Stosujac natomiast definicje iloczynu kartezjanskiego typu iloczyn (2.19), otrzymujemy

(4.37)

Analogiczne modyfikacje mozna przeprowadzi¢ dla pozostatych struktur opisanych w

rozdziale 3.
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4.4 Struktury z siecig neuronowa realizujgcg wyostrzanie

Jak wiadomo, sieci neuronowe sg skutecznym narzedziem do modelowania funkcji. Nie

ma tez przeszkdd aby wlasnie za pomoca sieci neuronowej zrealizowac operacje opisang

wzorem (3.3), czyli wyostrzanie. W pracach [50], [51] i [53] podjeto z powodzeniem takg

prébe. Zaproponowano i przebadano zastosowanie sztucznej sieci neuronowej realizujacej

operacje wyostrzania w systemie rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wedlug reguty

Mamdaniego 1 Larsena. Podobny zabieg mozna zastosowa¢ dla do pozostatych struktur

opisanych w rozdziale 3. Na rysunkach 4.15+4.18 przedstawiono kilka przyktadow.

e D O D O Y
xl neuron
fz neuron \\
] { neuwon )=
X, .
U VAN L 4

Rys. 4.15. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego i Larsena z
siecia neuronow3g realizujaca operacje¢ wyostrzania.

a

A

N

/

Rys. 4.16. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly binarnej, L.ukasiewicza i
probabilistycznej z siecia neuronowa realizujaca operacje wyostrzania.
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(T « Yo Yo D
. \

™ neuron

— neuron
X

neuron —_ |

N

max neuron

O U A A v

Rys. 4.17. Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Zadeha i Willmotta z
siecia neuronowa realizujaca operacje¢ wyostrzania.

O « N
D

min
1

min
1

O
N
o
o

X
')TZ
. : { rewron )t —>
- ©
L] 1
L]
xn ° :

P

+ min

N2
= min

U o

Rys. 4.18. Rozszerzona struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wg reguly Goguena z
siecia neuronow3g realizujaca operacje¢ wyostrzania.

4.5 Rozmywanie typu non-singleton

Przy wyprowadzaniu struktur w punktach 3.2 i 3.3 przyjeto rozmywanie typu singleton
(3.1). Stosujac wyprowadzone struktury mozna rowniez modelowaé rozmywanie typu
non-singleton,  poprzez modyfikacje zbioréw  rozmytych ~ A*. Aby  system
rozmyto-neuronowy z rozmywaniem typu singleton odpowiadat funkcjonalnie systemowi z

rozmywaniem typu non-singleton musi by¢ spetniona réwnos¢

(V)= 2, (7") (4.38)
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Dla odroznienia od systeméw z rozmywaniem typu singleton, parametry systemoéw z
rozmywaniem non-singleton bgda wyroznione podkresleniem, np. gik w migjsce o dla
systemu z rozmywaniem typu singleton. Dla systeméw z modelem lingwistycznym typu
konstruktywnego zbior rozmyty B’ jest okreslony przez (2.79), natomiast dla systemow z

modelem lingwistycznym typu destrukcyjnego, przez (2.84). W obu przypadkach rownosc

(4.38) mozna przedstawi¢ w postaci uktadu

{ﬂBrk (V)= trgs (gk)

K K 4.39
110, (7)= 11, (7) (4.39)

Konkretne postaci zbiordw rozmytych B'* i B! dla systemow z rozng reguta wnioskowania
zostaly podane przy omawianiu tych systeméw. Zbiory B’ i B'' zgodnie z (2.77) sa

okreslone jako

- xeX

u (v4)= Sup{uf\r (X)I*u,ik ey )} (4.40)
oraz

1, (V)= Sup{uN (X)lﬂé,- A% )} (4.41)

- xeX

Zaklada si¢, ze zbiory rozmyte B* i B' pozostaja bez zmian w obu systemach. Ponizej
zostang wyznaczone zbiory rozmyte A systemOw rozmyto-neuronowych z rozmywaniem
typu singleton, modelujgcych rozmywanie typu non-singleton przy réznych regutach rozmytej
implikacji.
Regula Mamdaniego

Dla reguly Mamdaniego (2.81), zgodnie z (3.9) i (3.10) otrzymujemy

p (%)= s;gg{m (xemin [ﬂAk (%), 21, (7" )]}

0= sng{m (x)*min [uAJ (%) 21, (7" )]}

(4.42)

Rownanie drugie uktadu jest tozsamoscia, jesli tylko jest spetnione zalozenie (3.6). Zatem,
uwzgledniajac zatozenie (3.5) o normalnosci zbiorow BY, zbiér rozmyty A“ jest okreslony

przez
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Iy (>‘<)=sup{m(x)1uAk (x)} (4.43)

xeX

Korzystajac z wzoru (4.43), znajac postaé zbiorow A’ i A, mozna w og6lnym przypadku
wyznaczy¢ wartoéci funkcji przynaleznosci zbioru A* dla dowolnych X. Nalezy zauwazyé,

ze definicja zbioru A’ zalezy od wartosci X.

Regula Larsena

Dla reguly Larsena (2.82), zgodnie z (3.16) i (3.17) otrzymujemy

w, (%)= igg{m (0t (%) (5 )]}
0= s;gf{m (02t (x)- 1, (5 )]}

(4.44)

Rownanie drugie uktadu jest tozsamoscia, jesli tylko jest spetnione zalozenie (3.6). Zatem,

uwzgledniajac zatozenie (3.5) o normalnosci zbiorow B¥, zbior rozmyty A* jest okreslony

przez

b 0= st 01, (0] (4.45

xeX

Korzystajac ze wzoru (4.45), znajac postaé zbiorow A’ i A“, mozna w ogdlnym przypadku
wyznaczyé wartosci funkeji przynaleznosci zbioru A* dla dowolnych X.

Regula binarna

Dla reguty binarnej (2.87), zgodnie z (3.24) i (3.25) otrzymujemy

1= sup{ O maxlt— 1, (x), 1, (7 )]}

xeX

T (4.46)
1-u,, (%)= S;gg{m (x)*max - 0 (X) 41 (7 )]}

Rownanie pierwsze ukladu jest tozsamoscia, jesli tylko jest spetnione zalozenie (3.5) 0
normalnosci zbiorow BY. Zatem, uwzgledniajac zalozenie (3.6), zbior rozmyty A* jest

okreslony przez

Ko (?)=1—Sup{m(x)lb—w (x)]} (4.47)

xeX
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Korzystajac ze wzoru (4.47), znajac posta¢ zbiorow A’ i A“, mozna w ogdlnym przypadku
wyznaczyé wartosci funkcji przynaleznosci zbioru A* dla dowolnych X.

Regula Lukasiewicza

Dla reguty Lukasiewicza (2.88), zgodnie z (3.33) i (3.34) otrzymujemy

1= sup{yA,(x)I‘min [l,l— My (%) + 4t (Vk )]}

xeX

T (4.48)
1t R)=s0p| O ot s 0+, 5

Rownanie pierwsze ukladu jest tozsamoscig, jesli tylko jest spelnione zalozenie (3.5) 0

normalnoéci zbiorow B*. Zatem, uwzgledniajac zalozenie (3.6), zbior rozmyty A* jest

okreslony przez
- T
o ()= 50 6 1, () (@.49)

Korzystajac ze wzoru (4.49), znajac postaé zbiorow A’ i A“, mozna w ogélnym przypadku
wyznaczy¢ wartosci funkcji przynaleznosci zbioru A* dla dowolnych X.

Regula Zadeha
Dla reguty Zadeha (2.89), zgodnie z (3.41) i (3.42) otrzymujemy

g (R0 ()= s ) el ). 7 s 0

T

(4.50)
1-pu,, (%)= S;‘!f{“/* (x)* max {min [ij (x), My (Vk )11— N (X)}}

Rownanie pierwsze ukladu jest tozsamoscig jesli tylko jest spetnione zatozenie (3.5) 0

, . . , K - . , .. .y .. . .
normalnosci zbiorow B" i normalny jest rowniez zbiér A'. Zatem, uwzgledniajac zalozenie

(3.6), zbior rozmyty A* jest okreslony przez
- T
My (X):l—suf{ﬂ/x(x)*b—#Ak (x)]} (4.51)

Korzystajac ze wzoru (4.51), znajac posta¢ zbiorow A’ i A“, mozna w og6lnym przypadku

wyznaczy¢ wartoéci funkcji przynaleznoéci zbioru A* dla dowolnych X.
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Regula probabilistyczna
Dla reguty probabilistycznej (2.93), zgodnie z (3.49) i (3.50) otrzymujemy

1= sup{yA,(x)’T*min [1,1— H (X)+ g1, (%) 41, v )]}

xeX

T (4.52)
11 (%) =sup s ()i g, () 11, ) s (7]}

Rownanie pierwsze ukladu jest tozsamos$cig, jesli tylko jest spetnione zalozenie (3.5) 0
normalno$ci zbiorow B¥. Zatem, uwzgledniajac zalozenie (3.6), zbiér rozmyty A* jest

okreslony przez
= T
()= 50p a6 . (] @59)

Korzystajac ze wzoru (4.53), znajac postaé zbiorow A’ i A, mozna w ogdlnym przypadku
wyznaczy¢ wartosci funkcji przynaleznosci zbioru A* dla dowolnych X.

Regula ograniczonej sumy

Dla reguty ograniczonej sumy (2.94), zgodnie z (3.65) i (3.66) otrzymujemy

1=sng{uN(x)’T*min[l, 1,0 (0)+ (7 )]}

i (4.54)
(%)= S;‘jf{”*\' (x)*minf, 1, () + a1, (5 )]}

Rownanie pierwsze ukladu jest tozsamoscig, jesli tylko jest speinione zalozenie (3.5) 0
normalno$ci zbiorow B¥. Zatem, uwzgledniajac zalozenie (3.6), zbidr rozmyty A* jest

okreslony przez

xeX

0= st 01, (0] (455)

Korzystajac ze wzoru (4.55), znajac postaé zbiorow A’ i A“, mozna w og6lnym przypadku
wyznaczy¢ wartoéci funkcji przynaleznoéci zbioru A“ dla dowolnych X.

Jak wida¢ z otrzymanych wynikow struktury mozna podzieli¢ na dwie grupy, w ktérych
modelowanie rozmywania non-singleton przeprowadza si¢ za pomoca identycznych zmian
zbioréw A“. Do pierwszej z grup naleza struktury z wnioskowaniem Mamdaniego, Larsena i

ograniczonej sumy, natomiast do drugiej — z wnioskowaniem binarnym, Lukasiewicza,

Zadeha i probabilistycznym.
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Na rysunkach 4.19 i 4.20 zostang przedstawione przyklady wyznaczonych funkcji
przynalezno$ci zbioru rozmytego AY, na podstawie znanych zbiorow A’ i A“. Kolejne
rysunki dotycza przypadkow, gdy zbiory rozmyte A’ i Ak sa opisane funkcjami

przynaleznosci Gaussa, Gaussa i trojkatng, trdjkatnymi.

X X X
Rys. 4.19. Przyklady wyznaczania zbioru A dla modelowania rozmywania typu non-singleton przez
system z wnioskowaniem wg Mamdaniego, Larsena i ograniczonej sumy.

X X X
Rys. 4.20. Przyklady wyznaczania zbioru A* dla modelowania rozmywania typu non-singleton przez
system z wnioskowaniem wg reguly binarnej, L.ukasiewicza, Zadeha, Willmotta i probabilistycznej.

Przypadek szczegélny

Przyjmijmy teraz nast¢pujace zalozenia: T-norma jest okreslona przez operacje iloczynu
(2.43), zbiory rozmyte A“ sa iloczynami Kartezjafiskimi (2.16) zbioréw rozmytych A:(,
iloczyn kartezjanski jest realizowany przez operacje iloczynu (2.19). Przy tych zalozeniach

wzory (4.43), (4.45) lub (4.55) przyjmuja postac

:uAk()_(l’)_(Z""’)_(n = Sup {HI;UA ﬂAk )]} (4.56)

X11Xg 1o+ Xn €X

Jesli ponadto funkcje przynaleznosci zbiorow rozmytych Ar i A, sa krzywymi
gaussowskimi (2.8), przy czym s$rodek zbioru rozmytego A’, lezy w punkcie X, to

otrzymamy

n < \? ok )2
- X — X X, —X;
M (R %%y ) = max ] exp[( p ] J-exp —( = ] (4.57)

i=1

co mozemy zapisa¢ rowniez w wygodniejszej formie
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ﬂAk()_(l,)_(z,...,)_(n)=1£[Ta>,<X exp{(xi’)_(iJ Jexp _(Xi _kXik] (4.58)

Aby znalez¢ warto$¢ X, punktu, dla ktorego funkcja w nawiasach klamrowych we wzorze

(4.58) osigga maksimum, przyrownujemy jej pochodng do zera

iexp((xi _)_(iJ J-exp —{X‘ —kX:() =0 (4.59)
X, o gi

Otrzymana w ten sposob wartos¢ X; jest nastepujaca

A (4.60)

My (>—<1,>—<2,...,>—<n)f[exp£— % X/ k)zJ (4.61)
czyli

A (4.62)

W monografii [50] powyzszg zalezno$¢ wyprowadzono dla reguty implikacji Larsena, nie
ograniczajac rozwazan do punktow ¥, czyli dla ogélnie rozumianych systeméw rozmytych,
nie tylko rozmyto-neuronowych. W niniejszej pracy dzigki przyjeciu tego ograniczenia
wynikajacego z (3.4), charakterystycznego dla systemow rozmyto-neuronowych, rozszerzono

mozliwo$¢ modelowania rozmywania typu non-singleton na wigksza grupe systemow.

4.6 kaczenie modyfikacji

W rozdziale 4 zostaly przedstawione modyfikacje rozmyto-neuronowych systemow
whnioskujacych opisanych w rozdziale 3. Mimo, Ze poszczegdlne modyfikacje omawiane byly
oddzielne, nie ma przeciwwskazan, aby zaleznie od potrzeb stosowac je jednocze$nie. Na

rysunkach od 4.21 do 4.24 zostalo zamieszczonych kilka przyktadow.
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Rys. 4.21. Przyklad uproszczonej struktury z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego i Larsena z
wyostrzaniem za pomocg sieci neuronowej.

Strukturg pokazang na rysunku 4.21 przedstawiono juz w pracach [49], [50], [51] i [53].

Rys. 4.22. Przyklad uproszczonej struktury z wnioskowaniem wg reguly binarnej, Lukasiewicza i
probabilistycznej z wyostrzaniem za pomoca sieci neuronowej.
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Y RYe Yy D

e

A A /

Rys. 4.23. Przyklad uproszczonej struktury z rozbudowanymi poprzednikami regul z wnioskowaniem wg
reguly Mamdaniego i Larsena z wyostrzaniem za pomoc3 sieci neuronowej.
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Rys. 4.24. Przyklad uproszczonej struktury z rozbudowanymi poprzednikami regul z wnioskowaniem wg
reguly Zadeha i Willmotta.

{

4.7 Spostrzezenie

Niech tworzony system rozmyto-neuronowy o n wejéciach x;, zawiera N regut R*,
ktorych poprzedniki skladaja si¢ z m=n czgéci polaczonych spdjnikiem 1. Jest to
przypadek (4.17) omawiany w punkcie 4.2. Reguly rozpatrywanego systemu mozna zatem
sprowadzi¢ do ogdlnego przypadku (2.74), gdzie

A =[A¢ (4.63)

1=1

czyli
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n

T (0 (x)) (4.64)

1=1

p ()=

Niech poszczegolne czgsci poprzednikdéw regut beda niepeine, jak omawiane w punkcie 4.3.

Zalozmy szczeg6lny przypadek, gdy n,, =1 (iloS¢ zmiennych wyst¢pujgcych w czesci |
poprzednika reguty R“) dla kazdego k=1...N i I=1..n, oraz d;' =1, czyli x,, =X, a

Al = A‘. Regula R* przyjmuje zatem postac

R¥: JEZELI X, jest A‘ I X, jest A I...1x_ jest A TO y jest B (4.65)
W tym przypadku zaréwno wzor (2.18) jak i (2.19) prowadzg do

Ho (%)= 22,00 (%) (4.66)

Podstawiajac (4.66) do (4.64) otrzymujemy

n

T (,u e (%, )) (4.67)

1=1

t ()=

Zauwazmy, ze regula postaci (4.65) jest identyczna jak dla ogdlnego przypadku
niezaleznych zmiennych lingwistycznych (2.75). Porownujac wzor (4.67) z (2.18) i (2.19)
widzimy, ze ro6zni si¢ on tym, ze zamiast operacji minimum lub iloczynu realizujgcego
operacj¢ iloczynu kartezjanskiego znajduje si¢ bardziej ogdlny operator T-normy. Jezeli za
definicj¢ T-normy réwniez przyjmiemy operacj¢ minimum lub iloczynu, to uzyskamy
struktury dokladnie takic same jak w punkcie 3.5, jednak pojecie T-normy jest znacznie

SZEISZE.
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5 USTALANIE PARAMETROW SYSTEMOW

ROZMYTO-NEURONOWYCH

Rozdzial ten zawiera omodwienie wybranych metod doboru parametrow systemow
rozmyto-neuronowych. Opis ten poprzedzony zostal wyszczegdlnieniem parametrow jakie

wystepuja w tego rodzaju architekturach, i ktorych wartosci moga podlega¢ zmianom.

5.1 Parametry systeméw rozmyto-neuronowych

W trakcie projektowania systemu rozmyto-neuronowego, oprocz wyboru struktury
(architektury) konieczne jest ustalenie warto$ci parametrow. Ich liczba zalezy gldownie od
wielkosci systemu (ilosci regul). Parametry wystepujace w omawianych strukturach
rozmyto-neuronowych mozemy podzieli¢ na nastepujace grupy:

1. Parametry zbioréw rozmytych A* okreslonych w poprzednikach regut. W przypadku
niezaleznych zmiennych lingwistycznych (p. 2.1.3 i 3.5) sg to parametry zbiorow A*.
Jakie sg to konkretnie parametry zalezy do zastosowanych funkcji przynaleznosci tych
zbioréw. Dla gaussowskich funkcji przynaleznosci (2.8) sa to $rodki X i szerokosci tych
funkcji o . Dla trojkatnych funkcji przynaleznosci (2.9) s to parametry a‘, b i ¢ lub

a’, b* i x* dla funkcji opisanych wzorem (2.10). Dla funkcji przynaleznosci klasy s

(2.11) sa to parametry a‘, b i ¢, dlaklasy 7 (2.12) - a*, b, ¢/, d* i e, dlaklasy y
(2.13) oraz klasy L (2.14) - a‘ i b. W przypadku zaleznych zmiennych lingwistycznych
i zastosowaniu elipsoidalnej funkcji przynaleznosci (2.22) dobraé nalezy wektory X*,
macierze Q* i wspétczynniki " .

2. Parametry zbiorow rozmytych B* okreslonych w nastgpnikach regul. W strukturach
przedstawionych w punktach 3.2 i 3.3 wykorzystywany jest tylko jeden parametr zbioro6w
rozmytych B, okrelajacy punkt y*, w ktorym funkcja przynaleznosci przyjmuje
warto$¢ maksymalng rowng 1, zgodnie z zalozeniem (3.5). Nie jest zatem istotne jakiej
klasy zbiory rozmyte zostang zastosowane, jak i ich pozostale parametry. W przypadku
struktur rozszerzonych przedstawionych w punkcie 3.4 istotny jest dobdr funkcji
przynaleznosci jak i jej pozostale parametry, na podstawie ktorych wyznacza sie

wspolczynniki p;, wyrazone wzorem (3.109).
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3. Niektorzy autorzy (np. [43]) proponuja wprowadzenie dodatkowego parametru o dla
kazdej reguty, okreslajacego stopien jej waznoSci.

Stosunkowo najprostszy przypadek wystepuje, gdy dysponujemy wiedza, uzyskang np. od
eksperta, wyrazong w postaci regul (2.74) lub ich modyfikacji (2.75). Znajac specyfike
problemu, mozna dobra¢ odpowiednie klasy zbioréw rozmytych i ich parametry. Niestety, jak
pokazuje praktyka, tak stworzony system wymaga zwykle dostrojenia innymi metodami.

Systemy rozmyto-neuronowe posiadajg cechy rozmytych systeméw wnioskujacych oraz
sieci neuronowych. Do doboru ich parametrow mozna zatem stosowaé¢ metody opracowane

dla jednych 1 drugich. Ponizej zostang przedstawione wybrane z nich.

5.2 Gradientowa metoda uczenia

Jak juz wczesniej wspomniano, rozmyto-neuronowy system wnioskujacy dziata w sposob
podobny do sieci neuronowej, przesyla informacje z wejécia poprzez poszczegoélne bloki
funkcjonalne do wyj$cia. Mozna zatem, tak jak to opisano juz m.in. w pracach [48], [32],
[62], [69], [49] i [50], uczy¢ system metoda wstecznej propagacji bledow. Sposob
modyfikacji parametru (np. o)) w iteracji t wynika z metody najwickszego spadku i jest
wyrazony wzorem

O'ik(t‘*‘l)zaik(t)_ﬂ%;g;)t) (5.1)

gdzie 7 jest wspotczynnikiem okreslajacym szybkos¢ uczenia, Q - miarg bledu uzyskanego
dla danej wartosci X podanej na wejScia sytemu wzgledem wartosci d oczekiwanej na jego

wyjsciu. Jest ona zdefiniowana nast¢pujaco

Q(x,d)=4[y(x)-dJ (5.2)

N

Korekte wartosci parametru opisang wzorem (5.1) przeprowadza si¢ dla kazdego elementu
ciagu uczacego skladajacego si¢ z par ()_(,d) zawierajagcych warto$ci wejsciowe X | wzorcowe
odpowiedzi d . Proces powtarza si¢ az do spelienia warunku koncowego, ktorym moze by¢
np. spadek miary bledu ponizej okreslonego poziomu, spadek gradientu miary bledu po
kolejnych iteracjach, lub osiagnigcie limitu iteracji (epok). Epoka nazywamy ciag kolejnych
iteracji, w ktorych dokladnie raz wykorzystano wszystkie elementy ciagu uczacego. W kazde;j
kolejnej epoce elementy ciggu uczacego moga by¢ przedstawiane w tej samej lub innej,

losowej kolejnosci.
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Stosuje si¢ rowniez zmodyfikowang, tzw. momentowg metod¢ wstecznej propagacji

btedow, w ktorej wzor (5.1) przyjmuje postac

ot +1)= o (1)~ QB L ofox (1) - ¥t -1) 53)
oo, (t)
gdzie parametr o < [0,1].

Konkretna posta¢ pochodnej we wzorach (5.1) 1 (5.3) zalezy od modyfikowanego
parametru i moze by¢ inna dla poszczegdlnych struktur. W trakcie uczenia sieci neuronowych
metodg wstecznej propagacji, btad jest obliczany na wyjSciu ostatniej warstwy, a nastepnie
propagowany wstecz, az do parametrow w warstwie pierwszej. Kazdy element sieci (neuron)
przekazuje blad ze swojego wyjscia na kazde z wejs¢, mnozac go przez pochodng wyjscia po
danym wejsciu. Blad ten jest przekazywany na wyjsScie neuronu polaczonego z danym
wejsciem. Jezeli wyjscie elementu jest pofaczone z wigkszg niz jeden liczbg wejs¢ elementow
z nastepnej warstwy, to blad propagowany wstecz przez ten element jest sumg bledow
przekazanych na jego wyjscie. Identyczng metodologie w stosunku do struktur
rozmyto-neuronowych z wnioskowaniem wedlug regut Mamdaniego lub Larsena (3.13)
wykorzystywanych jako sterowniki rozmyte oraz ich modyfikacji zastosowano w pracy [46].
Jej autor metodologi¢ ta zaimplementowal w programie FLiINN [45] umozliwiajacym
modelowanie takich struktur. Algorytm jest na tyle uniwersalny, ze nie ma zadnych
przeszkod, aby rozszerzy¢ jego wykorzystanie na wszystkie struktury opisane w rozdziale 3.
Konieczne jest jedynie wyznaczenie pochodnych wyjs¢ wzgledem wejs¢ dla wszystkich
blokow uzytych do budowy tych struktur. Ponizej zostang przedstawione rezultaty
odpowiednich wyliczen, przy czym wyniki dla blokow realizujacych wage, jej wezel,
sumowanie, mnozenie, dzielenie, operacje minimum i maksimum, funkcje eksponencjalna,
funkcje gaussowska i o ksztalcie trojkata mozna znalez¢ razem z wyprowadzeniami w pracy

[46].

Waga
Ten element nie posiada wejscia, przechowuje natomiast warto§¢ parametru, ktora podaje

na wyjsciu.
y=Ww (5.4)

Modyfikacje warto$ci wagi okresla wzor

w(t +1)=w(t)-7¢(t) (5.5)
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lub
it +1) = w(t) - 76 (t) + alw(t) - Wit ~1)] (5.6)
w przypadku metody wstecznej propagacji bledow z uwzglednieniem tzw. momentum.

Wezel wagi

Element ten mnozy dwie wartos$ci wejsciowe X 1 W.
y=W-X (5.7)
W trakcie procesu uczenia jest propagowany bfad na wejscie w
g, =X (5.8)
oraz na wejscie X

g =W-¢g (5.9

Sumowanie

Element ten sumuje n sygnatow wejsciowych X,

Y= (5.10)
i=1
Btad propagowany na kazde z wejs¢ jest rowny btedowi podanemu na jego wyjscie

E =& (5.11)

Mnozenie

Element mnozy n sygnalow wejsciowych X;

y=T1x (5.12)

Blad propagowany na wejScie | rowny jest iloczynowi sygnalu podanego na wyjscie

elementu 1 warto$ci podanych na pozostale wejscia

g =[x (5.13)
j=1

J#i

Dzielenie

Element dzieli wartos¢ z wejscia @ przez wartos¢ z wejscia b
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a
== 5.14
y b (5.14)

Warto$¢ bledu propagowana na wejscie a Wynosi

1
= (515)
natomiast na wejscie b
%:_ﬁf (5.16)

Minimum

Element wyznacza najmniejszg wartos$¢ z podanych na jedno z n wejs¢

y =min{x } (5.17)

Funkcja przez niego realizowana nie jest rozniczkowalna, nie mozna zatem policzy¢

pochodnej S—y W pracy [46] proponuje Sie zastosowanie alternatywnych rozwigzan.
X

Pierwsza z mozliwosci to przesylanie na wszystkie wejscia tego samego bledu

g =& (5.18)

X
Drugie rozwigzanie, wykorzystane m.in. w programie FLiNN, to przekazywanie biedu
wylacznie na te wejscia, z ktorych pochodzi warto$¢ minimalna, podawana na wyjscie

(5.19)

e jezeli X =y
0 jezeli X, =Yy

Trzecia mozliwo$¢ polega na przekazywaniu blgdu, o wartosci zaleznej od wartosci
wejSciowej, na takiej zasadzie aby dla wej$¢, na ktorych warto$ci sa blizsze wartosci

minimalnej warto$¢ propagowanego bigdu byta wigksza, np.
& =(+y-x)e (5.20)

Wydaje sig, ze podobnych metod mozna tworzy¢ wiele.

Maksimum

Element wyznacza najwigksza warto$¢ z podanych na jedno z n wejs¢

y = max{x } (5.21)

1
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Funkcja realizowana przez ten element nie jest rozniczkowalna, podobnie jak w przypadku

realizacji funkcji minimum - nie mozna wyliczy¢ pochodnej §7y Mozliwe jest jednak
zastosowanie analogicznych metod propagacji bledow jak w przypadku funkcji minimum.
Pierwszy sposob to przesylanie na wszystkie wejscia tego samego bledu (5.18). Drugie
rozwigzanie, wykorzystane m.in. w programie FLiNN, to przekazywanie btgdu wylacznie na
te wejscia, z ktorych pochodzi maksymalna wartos¢ wejsciowa, wedhug wzoru (5.19). Trzecia
mozliwo$¢ polega na wyliczeniu warto$ci bledu zaleznej od wartosci wejsciowej, na takiej

zasadzie, aby dla wejS¢ o wartosciach sa blizszych wartosci maksymalnej, warto$¢

propagowanego bledu byta wigksza, np.
&y =(1+x—-Y)-e (5.22)
Funkcja sigmoidalna

Funkcja ta jest jedng z najczesciej wykorzystywanych funkcji aktywacji neurondéw

sztucznych sieci neuronowych zastosowanych w punkcie 4.4 . Jest ona opisana wzorem

1
= 5.23
Y= o (5.23)
gdzie f>0.
Wartos¢ bledu propagowanego przez element realizujacy te funkcje wynosi
ehx
6 =P——e=pyl-y)e (5.24)
(1+ e/ X)

Jezeli uczony jest takze parametr [, to blad propagowany na jego wejscie jest wyrazony
przez

Bx
£y =X =x-y-(1-y)e (5.25)
(1+ eﬁ'x)
Funkcja gaussowska
Funkcja ta opisana jest wzorem (2.8). Jest ona uzywana jako funkcja przynaleznosci.
Element realizujacy te funkcje posiada trzy wejscia X, X 1 o, na ktore przekazywany jest

btad z wejscia zgodnie z wzorami
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6 = —exp _[X—)_(j _2(x—2>‘().g:_y.2(x—2>‘<)_g (5.26)
o o o

£ =exp —(X_)_(j -Z(X_z)_()-g:y-z(x_z)_()-g (5.27)
o) o o

5G:exp{—[x_)_() }-Z(X_j)z-g:y-z(x—_jy-g (5.28)
o o o

Funkcja o ksztalcie tréojkata

Funkcja ta, opisana wzorem (2.9) lub (2.10) jest wykorzystywana jako funkcja
przynaleznosci. Funkcja ta posiada trzy punkty nie rézniczkowalne. Jednym ze sposobow
pokonania tej trudnosci jest przyjecie w tych punktach wartosci pochodnej réwnej sredniej
pochodnej lewo- i prawostronnej. Blad propagowany na kolejne wejscia dla funkcji

wyrazonej wzorem (2.9) wynosi zatem

0 dla x<alubx>c
1
. dl X=a
2b-a) " "
bla.g dla a<x<b
71 c-2b+a (5.29)
— ¢ dla Xx=Db
2(c-b)b-a)
—L-g dla b<x<c
c-b
1
— . dl X=cC
2c-b)
0 dla x<alubx>b
e =l—1 .. da  x=b (5.30)
* |2(b-a) '
X—a
-¢ dla a<x<b
(b-ay
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0 dla x<alubx>c
(:;X)Z-g dla  a<x<b
B -a
%71 a-2b+c (5.31)
—————-¢ dla X=Db
2(c-b)b-a)
c—X
. dla b<x<c
(c—by
0 dla x<blubx>c
£, = ! ¢ dla X=C (5.32)
° |2(c-b) '
X_bz-g dla b<x<c
(c—b)

Analogiczne wzory mozna przedstawi¢ dla funkcji trojkatnej opisanej wzorem (2.10).

Funkcja klasy s

Jest to kolejna funkcja wykorzystywana jako funkcja przynaleznosci. Opisana jest za
pomoca wzoru (2.11). Jak juz wspomniano w punkcie 2.1.2, jest ona rozniczkowalna w calej
swej dziedzinie, gdy c—b=b—a. W przeciwnym przypadku wystepuje jeden punkt Xx=b, w
ktorym pochodne lewo- i prawostronna sg rézne. Wtedy za warto$¢ pochodnej proponuje si¢

przyjac ich srednia. Btad propagowany na poszczegolne wejscia wynosi

0 dla x<alubx>c
XZ8 ¢ da  a<x<b
el (-3 (5.33)
_ T . da x=b
2(b—a)c-b)
C—X
-& dla b<x<c
(c-b)
0 dla x<alubx>b
g = (5.34)

W-g dla  a<x<b
—a
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0 dla x<alubx>c
2
6=2) . ga asx<b
g = (Z‘? (5.35)
— ¢ dl =b
2b-afc-p) ©
2
%-8 dla b<x<c
—-C
0 dla x<blubx>c
E. = (X—b)(X—C) (536)

;—¢ dla b<x<c
(c-b)
Funkcja klasy =
Element realizujacy kolejng funkcje przynaleznosci (2.12) propaguje blad zgodnie z

nastgpujacymi wzorami

0 dla x<alubx=clubx>e
(:__52 dla a<x<b
oo ) *=b
g - (;:52 dla b<x<c (5.37)
(;;52 dla c<x<d
fomdfa=e) x=d
(dx__:)z dla d<x<e

0 dla x<alubx>b

o= (Y (5.38)
(=afx=b) o acy<h
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0 dla
2l g,
| Gy dl
2(a(— b)(t;z— g
(b - C)3 dla

Funkcja klasy y

x<alubx>c

as<x<b

(5.39)

Funkcja ta (2.13) ma dwa parametry a i b. Blad propagowany na kolejne wejScia przez

element realizujacy te funkcje wynosi

Funkcja klasy L

0 dla x<alubx>b

1
2(b-a)
ﬁ dla
0 dla
Xx—b
dl
2b-ay
Xx—b
(b—a)2 dla
0 dla
a—x
dl
2b-ay
a—x
(b—a)z dla

dla x=alubx=b

a<x<b

x<alubx>h

x=alubx=hb

a<x<b

x<alubx>b

x=alubx=hb

a<x<b

(5.40)

(5.41)

(5.42)

Funkcja ta, okreslona wzorem (2.14) ma dwa parametry a i b. Blad propagowany na

kolejne wejscia przez element, ktory realizuje t¢ funkcje, wynosi
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0 dla x<alubx>b
1
= dla x=alubx=b 5.43
‘9x Z(a_b) a ( )
L dla a<x<b
a_
0 dla x<alubx>b
g, = LXZ dla x=alubx=b (5.44)
2(b—a)
b_X2 dla  a<x<b
(b-a)
0 dla x<alubx>b
X—a
g =<{—— dla x=alubx=b 5.45
* =\ 2(baf (549
X—a
dla a<x<b
(b-a)

T-normy

Najczesciej stosowane T-normy to minimum (2.42) i iloczyn (2.43). Sposob propagacji
btedu przez elementy realizujace te operacje zostat juz przedstawiony.

Element realizujacy T-norme¢ przedstawiong za pomocg wzoru (2.44) mozemy
potraktowac jak zlozenie elementu maksimum i1 sumy. Dlatego bledy przekazywane na oba
wejscia beda sobie rowne, a ich postac¢ zalezy od przyjgtego sposobu przekazywania btedu
przez element realizujacy funkcje maksimum. Jesli jest to realizowane zgodnie ze wzorem
(5.18), to

=& =& (5.46)

Jesli postuzymy sie metoda opisang przez wzor (5.19), wtedy

(5.47)

¢ dla a+b=>1
g :g =
a7 10 dla a+b<1l

W przypadku zastosowania metody (5.22), otrzymamy

& =¢ =\1+a+b-vy)¢ 5.48
=& = y) (5.48)
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Podobnie mozna postapi¢ dla pozostatych postaci T-normy.

S-normy
Najczgsciej stosowana S-norma to maksimum (2.42). Sposob propagacji bledu przez
element realizujacy t¢ operacje zostal juz przedstawiony. Element realizujacy S-norme

wyrazong wzorem (2.43) powinien przekazywac btad zgodnie z zaleznoSciami

g,=(1-b)¢ (5.49)

g =0-a)e (5.50)

S-norm¢ przedstawiong za pomocg wzoru (2.44) mozemy potraktowacé jako zlozenie
operacji minimum i dodawania. Sposob propagacji bledu bedzie zatem zalezat od sposobu
przesytania btedu przez element minimum. Jesli jest to realizowane zgodnie z réwnos$cig

(5.18) wowczas

Jesli postuzymy si¢ metoda opisang przez wzor (5.19), to

g dla a+b<l
£, =&, = (5.52)
0 dla a+b>1
W przypadku zastosowania metody (5.20), otrzymamy
ga:gb:(2+y—a—b)-g (5.53)

Podobnie mozna postapi¢ dla pozostatych postaci S-normy.

Negacja
Element realizujacy negacj¢ shuizy do wuzyskania warto$ci funkcji przynaleznosci
dopehienia zbioru rozmytego. Jego dziatanie opisane jest wzorem (2.57). Jest elementem o

jednym wejsciu. Blad propagowany z wejscia wyraza si¢ jako

£, =—¢€ (5.54)

Relacja mniejszy lub rowny
Element realizujacy te¢ relacj¢ posiada dwa wejscia a i b oraz jedno wyjscie. Wartos¢

wyjsciowa jest okre§lona nastepujaco

(5.55)

1 jezeli a<b
0 jezeli a>b
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Tak zdefiniowana funkcja nie jest rézniczkowalna dla a=Db, natomiast w pozostatych
punktach przestrzeni wejsciowej jej pochodna jest rowna zeru. Aby moc wykorzystac taki
element w strukturach uczonych metoda gradientowa, nalezy zastosowac alternatywna

metode propagacji bledu. Jedna z nich polega na zastgpieniu wzoru (5.55) przez sigmoide

postaci
1
y= Tie P0a (5.56)
W takim przypadku blad jest propagowany zgodnie z zaleznosciami
eﬂ'(b_a)
ga:_ﬁ—.(b, ) Zgz—ﬁ.y-(l_y).g (5.57)
(l+ g/t )
eﬁ'(b_a)
5b=ﬂm€=ﬂ'Y'(1—y)'5 (5.58)
+€

Jezeli f— o, to funkcja sigmoidalna (5.56) jest zbiezna do funkcji okreslonej wzorem
(5.55).

W przypadku, gdy w nauczonym systemie ma by¢ zastosowany element dzialajacy
wedlug zaleznosci (5.55), to w trakcie uczenia mozemy stosowac element zast¢pczy z funkcja

sigmoidalng (5.56), zwigkszajac warto§¢ f w kolejnych iteracjach lub w miarg spadku

wartos$ci btedu.

5.3 Algorytmy genetyczne

Systemy rozmyto-neuronowe, jak juz kilkakrotnie wspominano, posiadajg cechy zarowno
systemow rozmytych jak i sieci neuronowych. Z uwagi na ten fakt, do problemu ustalenia
parametrow struktury za pomocg algorytmu genetycznego mozna podej$é w dwojaki sposob.
Pierwszy z nich to generacja regul, ktore sa nastepnie implementowane w postaci struktury.
W literaturze wymienia si¢ dwie gldwne metody generacji regut przy uzyciu algorytméw
genetycznych. W metodzie Pittsburgh [59] kazdy genotyp zawiera zakodowang informacj¢ o
kompletnym systemie rozmytym, czyli o wszystkich jego regutach. W celu okreslenia funkcji
przystosowania informacje zawarte w genotypie rozkodowuje si¢ i konstruuje wybrang
strukture. Nalezy zauwazy¢, ze genotyp nie zawiera informacji o rodzaju struktury, zatem
mozliwo$¢ zastosowania algorytmu genetycznego nie zalezy od przyjetej struktury. Wybranie

konkretnej struktury jest jednak nieodzowne przy wyznaczeniu funkcji przystosowania.
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Strukture o parametrach wynikajacych z rozkodowanego genotypu testuje si¢ za pomoca
kazdego elementu ciggu uczacego ()‘(t,dt), gdzie t=1...T, a T jest dlugoscig ciagu

uczgcego. Na podstawie wynikOw testow okresla si¢ wartos¢ funkcji przystosowania

zdefiniowanej np. jako

f =23 [y(x)-d. (5.59)

t=1
gdzie y(>_(t) jest odpowiedzig rozmytego systemu wnioskujacego na wymuszenie za pomocg

wektora wejsciowego X, pochodzacego z ciagu uczacego. Tak okreslona funkcja

przystosowania jest nieujemna, o wigkszej wartosci dla osobnikdéw gorszych 1 mniejszej dla
osobnikow lepszych. Jesli chcemy zastosowa¢ metody selekcji promujace osobniki 0
wiekszych wartosciach funkcji przystosowania, to musimy odpowiednio j3 zmodyfikowac, co
nie stanowi problemu.

Warto$¢ funkcji przystosowania wyznacza si¢ dla kazdego genotypu w populacji, a
nastepnie, na jej podstawie dokonuje si¢ selekcji. Wybrane genotypy tworza populacje
rodzicielska, ktérg poddaje si¢ dziataniu operatorow genetycznych (krzyzowania i mutacji),
generujac w ten sposob nowa populacje potomkow.

W programie FLINN-GA [38] zastosowano uproszczong metod¢ Pittsburgh. Zaktada sie,
ze w systemie wystepujg reguly, ktorych poprzedniki zawieraja wszystkie mozliwe
kombinacje zdefiniowanych wartosci wejsciowych zmiennych lingwistycznych. W genotypie
kodowane sg wiec tylko nastepniki regul. Polozenie (locus) w chromosomach bitow
opisujacych dany nastepnik determinuje do ktorej reguly on nalezy (z jakim poprzednikiem
jest zwigzany). W trakcie krzyzowania wymianie podlegaja zatem jedynie fragmenty
chromosomow zwigzanych z regutami o identycznych poprzednikach z réznych systemow.
Dzigki takiemu uproszczeniu istotnie zmniejszono dlugos$¢ chromosoméw i jednoczes$nie
zapewniono, ze nie zdarzy si¢ sytuacja dopuszczalna w przypadku klasycznej metody
Pittsburgh, w ktorej identyczne systemy rozmyte sg opisane przez rozne genotypy (te same
reguly sg zakodowane w ro6znej kolejnosci).

Alternatywa do metody Pittsburgh jest metoda Michigan [15]. Kazdy genotyp w tej
metodzie zawiera informacj¢ o pojedynczej regule. Dopiero grupa genotypow, a w
szczeg6lnosci cata populacja zawiera zakodowang informacj¢ o systemie rozmytym. Ze
wzgledu na fakt, ze krzyzowanie odbywa si¢ miedzy chromosomami zawierajacymi

informacje o parametrach pojedynczych regui, funkcja przystosowania rowniez jest tak
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zdefiniowana, aby oceniata przydatno$¢ poszczegélnych regut. Wada podstawowej wersji
tego algorytmu jest mozliwos$¢ poddania krzyzowaniu ze sobg wysoko ocenianych genotypow
zawierajacych opis regut o zupelnie odmiennych przestankach, w wyniku czego otrzymujemy
zwykle genotyp o niskiej jakosci.

Interesujace polaczenie metod Pittsburgh 1 Michigan, eliminujace jednocze$nie ich
niedoskonatosci zostalo przedstawione w pracy [60]. Genotyp zawiera tu zakodowang
informacje o wszystkich regulach systemu rozmytego, jednak fragmenty dotyczace
poszczegdlnych regut nie sg sklejone w jeden cigg, lecz usytuowane w przestrzeni
odpowiadajacej przestrzeni wejsciowej, na podstawie centrow zbior6w rozmytych opisanych
w ich poprzednikach. Krzyzowaniu podlegaja chromosomy opisujace poszczegdlne reguly
lezace dostatecznie blisko siebie we wspomniane] przestrzeni. Systemy opisane przez
genotypy moga mie¢ rézng ilo$¢ regul, jedynie fragmenty odpowiadajace poszczegdlnym
regutom sg zawsze tej samej dtugosci.

Zauwazmy, ze dziatanie systemu rozmyto-neuronowego 0 Wwybranej strukturze i
okreslonej ilosci regut zalezy tylko 1 wyltacznie od wartosci parametrow (wymienionych na
poczatku rozdziatu 5). W takim przypadku najprostszg drogg do zastosowania algorytmu
genetycznego jest zakodowanie w chromosomie wszystkich parametréw, ktore majg podlegac
doborowi. O ile poprzednie podejScia byly $ciSle zwigzane z faktem, ze opisywane w
niniejszej pracy struktury sa systemami rozmytymi, o tyle to rozwigzanie jest od faktu tego
niezalezne 1 mozna je stosowa¢ w niemal nieograniczonym zakresie. W programie
FLINN-GA zaimplementowano réwniez i t¢ mozliwos¢. Moze ona by¢ uzyta rownolegle z
uproszczong metoda Pittsburgh do ustalenia parametréw funkcji przynaleznosci zbiorow
rozmytych w poprzednikach 1 nastepnikach regut lub do ustalenia dowolnej grupy

parametréw dowolnej struktury.

5.4 Grupowanie danych

Przydatne przy ustalaniu regut dla systemu rozmytego jest wykorzystanie algorytmu
grupowania danych (klasteryzacji). Do przeprowadzenie tego procesu potrzebny jest zbior
danych wzorcowych w postaci par (X,,d, ), a wiec takich jakie s3 uzywane jako cigg uczacy
w metodach gradientowych. Metoda polega na wydzieleniu w przestrzeni rozwazan X
obszarow, zawierajacych elementy zbioru danych o zblizonych wartosciach d . Obszar taki
tworzy klasg, ktoéra moze sktada¢ si¢ z wielu podobszarow zwanych klastrami. Klaster jest

reprezentowany przez wektor prototypowy V. Dla kazdego punktu przestrzeni X jest
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okreslony stopien przynaleznosci do danego klastra. W przypadku problemow klasyfikacji,
gdzie poszczegdlne wzorce naleza do okreslonych klas wyrazonych wartosciami d, klasg
buduje sie dla tych elementéw zbioru danych, ktérych wartosci d sa sobie rowne.

Metody znajdowania klas (klastrow) sa stale rozwijane. Jako podstawowe nalezy
wymieni¢ prace [4] i [5]. Obecnie mozna znalez¢ opisy bardziej zaawansowanych metod, np.
dwuetapowy algorytm klasteryzujacy [56] umozliwiajacy automatyczny dobor zarowno ilosci
klastrow, jak i ich parametrow.

Otrzymane dane o klastrach mozna bardzo tatwo przenies¢ na parametry systemu
rozmytego, a w szczegdlnosci rozmyto-neuronowego. Kazda klasa jest reprezentowana przez
jeden zbior rozmyty A*. Jesli sklada sie on z wielu klastrow mozna zastosowaé strukture
zmodyfikowana opisang w punkcie 4.2 gdzie |-temu klastrowi k -tej klasy odpowiada zbior
rozmyty A*', a zbiér rozmyty A“ opisany jest wzorem (4.15). Druga mozliwo$é to
zrealizowanie kazdego klastra przez odpowiedni zbior A*. Parametry zbiorow B* okresla sie
na podstawie wartosci d. W przypadku probleméw klasyfikacji rozwigzywanych przez

systemy rozmyto-neuronowe opisane w punktach 3.2 i 3.3 mozna przyjac, ze
v =d* (5.60)

gdzie d* jest wartoscia d dla tych elementéw zbioru wzorcowego, dla ktérych zbudowano

klase badz klaster zrealizowany przez zbiér rozmyty A*. Przyklady wykorzystania
klasteryzacji do wyznaczenia parametréw systemow rozmyto-neuronowych mozna znalez¢

m.in. w pracach [8], [57] i [58].
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6 ANALIZA DZIALANIA SYSTEMOW W WYBRANYCH

SYTUACJACH

W rozdziale tym zostanie przedstawiona analiza systemOéw rozmyto-neuronowych

opisanych w rozdziale 3.

6.1 Przypadek ogdiny

Zamieszczone ponizej wykresy pokazuja jak zmieniaja si¢ wartoSci g (yk) wraz ze

zmiang wartosci wejsciowej X . Sygnaly (yk) sg generowane przez elementy realizujace
agregacje (S-normy dla konstruktywnych modeli lingwistycznych lub T-normy dla modeli
destrukcyjnych). Sa one przekazywane do warstw (identycznie dla wszystkich
przedstawionych struktur) zawierajacych wagi y* i odpowiedzialnych za operacje
wyostrzania. Przebieg tych sygnalow w funkcji zmieniajagcych si¢ wartosci wyjsciowych
charakteryzuje wlasciwosci struktur.

Kolejne wykresy, wykonane zostaly dla roéznych systemdéw rozmyto-neuronowych
przedstawionych w rozdziale 3, wykorzystujacych dokfadnie t¢ samg baze regut. Identyczne
byly roéwniez parametry funkcji przynalezno$ci zbioréw rozmytych. Dla przejrzystosci
rysunkéw, analizowane struktury maja jedno wejscie i realizujg cztery reguty. Zdefiniowane
sa zatem cztery zbiory rozmyte A*. Zbiory rozmyte B* wykorzystywane w nastepnikach
regul nie majg znaczenia w tych rozwazaniach.

Wykresy sygnalow (rys. 6.1) otrzymywanych na wyj$ciach warstwy realizujgcej funkcje
przynaleznosci zbiorow rozmytych wykorzystanych w poprzednikach regul pokrywaja si¢ z

wykresami funkcji przynaleznos$ci tych zbiordéw.

H px ()T

-
>

Rys. 6.1. Wykresy sygnaléw otrzymywanych na wyjsciach warstwy realizujgcej zbiory rozmyte
wykorzystane w poprzednikach regul.

Struktura systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wedhug reguty Mamdaniego

lub Larsena (rys. 3.2) nie zawiera zadnych elementow pomig¢dzy warstwg realizujaca funkcje

przynaleznosci zbioréw rozmytych A*, a warstwa zawierajaca parametry ¥*. Z tego powodu
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wykresy z rysunku 6.2 pokrywaja si¢ z wykresami z rysunku 6.1. Sygnaly przesylane przez

elementy realizujace poszczegdlne reguly sa od siebie calkowicie niezalezne.
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Rys. 6.2. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w podstawowym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego lub Larsena.

Na rysunku 6.3 wida¢ wyraznie interakcje pomiedzy poszczegdlnymi regutami. Ze wzoru
(3.35) wynika, ze warto$¢ L (yk) nie zalezy od warto$ci sygnatu s, ()_(), a wylacznie od

tych 4,,(X), dla ktorych j=k.

Rys. 6.3. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w podstawowym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly binarnej, Lukasiewicza lub probabilistycznej.

W dziataniu systemu rozmyto-neuronowego z wnioskowaniem wedlug reguly Zadeha,
(rys. 6.4) wida¢ pewne cechy zarowno systemu z wnioskowaniem Larsena, jak i systemu z

wnioskowaniem binarnym.

Rys. 6.4. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w podstawowym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Zadeha lub Willmotta.

Istotnie, w zakresie zmiennosci X, w ktorym g, ()_()>0,5, na k-ty element realizujacy

agregacj¢ (T-norme) podawane sg zardbwno sygnaly takie jak w systemie z wnioskowaniem

Larsena, jak i w systemie z wnioskowaniem binarnym. W pozostalym zakresie zmiennosci X ,
czyli gdy w0 ()‘()< 0,5, na k-ty element realizujacy agregacje podawane s3a negacje
wszystkich sygnatow s, ()_() W szczegdlnoscei, gdy sytuacja ta zachodzi dla wszystkich N
regut, na wszystkie elementy realizujace agregacje podawane sg dokladnie te same wartosci,
czyli negacje sygnatdow u ()‘() Zatem takze warto$ci i, (Vk) na wyjsciach tych elementow

beda sobie rowne. Na rysunku 6.4 s3 to fragmenty, w ktorych wszystkie cztery wykresy
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pokrywaja sie. Ze wzoru (3.4) okreslajacego stosowang operacj¢ wyostrzania wynika, ze jesli
wartosci g, (yk) s rowne dla k=1...N, to wartos¢ Yy uzyskana na wyjSciu nie bedzie

zalezata od 11 (y*) i wyniesie

y=" (6.1)

Wartos¢ t¢ mozemy traktowac jako neutralng odpowiedz systemu wnioskujacego. Pojawienie
SI¢ Jej Juz przy p, (>_()< 0,5 jest wlasciwoscia charakterystyczna wylacznie dla systemu z
wnioskowaniem wedlug reguly Zadeha lub Willmotta. W literaturze (m.in. [13], [17] i [16])
spotyka si¢ mechanizm odrzucania wnioskOw otrzymanych z systemu wnioskujacego.
Decyzja o odrzuceniu podejmowana jest na podstawie poziomu aktywnos$ci regut bioracych
udzial we wnioskowaniu. Zjawisko podawania odpowiedzi neutralnej przez system
rozmyto-neuronowy z wnioskowaniem Zadeha lub Willmotta mozna traktowaé jako
odrzucenie wniosku. Zachowanie to wynika jednak bezposrednio ze struktury systemu i
nastepuje przy niezmiennym progu réwnym 2.

W systemie rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly ograniczonej sumy, przy
zbiorach rozmytych A* ulozonych jak przedstawia rysunek 6.1, na warstwy wyostrzajace
zawsze przekazywane sg warto$ci bardzo bliskie zeru. Aby tak si¢ nie dzialo, musialyby
istnie¢ takie punkty w przestrzeni X, ktore w znaczacym stopniu nalezatyby co najmniej do
N -1 zbiorow rozmytych A*. Przypadek taki, dla N =3 jest przedstawiony na
rysunkach 2.43 i 2.44. Konstruowanie takich, tzn. z niemal pokrywajacymi si¢ zbiorami A*,
systemow dla wickszej ilosci regut wydaje si¢ bezcelowe. Co wiecej, analizujgc rysunki 2.43 i
2.44 nalezy zauwazy¢, ze zbior wynikowy B’ najblizszy jest nast¢pnikowi reguty, dla ktorej
poziom aktywacji byl najnizszy.

O ile w przypadku podstawowej struktury z wnioskowaniem wedlug reguty Mamdaniego
stopien przynaleznosci wartosci wejsciowej X do zbioru rozmytego A* okreslal warto$é
Uy (yk) zgodnie ze wzorem (3.12), to w tym przypadku ma na nig wptyw takze stopien
przynaleznoéci X do pozostalych zbioréw A'; jednak tylko tych, dla ktorych e (yk )> 0.Te
zalezno$¢ u, (yk) od parametrow zbioru rozmytego B* wyraza we wzorze (3.114)

wspolczynnik p;, okreslony przez (3.109). Rysunek 6.5 przedstawia przykladowe wykresy

dla pewnych konkretnych zbioréw B*.
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Rys. 6.5. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego.

Wilasciwosci rozszerzonej struktury rozmyto-neuronowej z wnioskowaniem wedhug
Larsena sg zblizone do struktury z wnioskowaniem Mamdaniego. Zastgpienie operatora

minimum przez iloczyn dato gladkie charakterystyki (rys. 6.6) i brak przedziatéw, w ktérych

zmiany X nie dawaly zmian jednego z y, (yk).

Rys. 6.6. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Larsena.

Zmiany, ktoére wida¢ na rysunkach 6.7, 6.8 i 6.9, w stosunku do rysunku 6.3 nie sa
wielkie. Te, ktore sag widoczne, bedg si¢ poglgbiaty w miare zblizania si¢ do siebie zbiorow
rozmytych B¥, co wyraza sic wzrostem wartosci wspolczynnika p i« (3.109) we wzorach

(3.124), (3.130) i (3.142).

Rys. 6.7. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly binarnej.
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Rys. 6.8. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Lukasiewicza.
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Rys. 6.9. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly probabilistycznej.

Podobnie jak w przypadku systeméw z wnioskowaniem binarnym, fukasiewicza i
probabilistycznym, tak tez w przypadku reguly Zadeha roznice migdzy wykresami
otrzymanymi dla struktury podstawowej (rys. 6.4) i rozszerzonej (rys. 6.10) sa niewielki, cho¢
beda si¢ poglebialy, jesli nastepniki regut beda do siebie coraz bardziej zblizone. Rowniez dla
systemu rozszerzonego z wnioskowaniem Zadeha widoczne sg fragmenty, w ktorych wartosci

Uy (y") sg sobie rowne dla k =1...N, charakterystyczne dla tego typu wnioskowania.

Rys. 6.10. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Zadeha.

Porownujac wykresy przedstawione na rysunku 6.11 z rysunkiem 6.10, wida¢, ze
przebiegi sg podobne, jednak system rozmyto-neuronowy z wnioskowaniem Willmotta nie

posiada charakterystycznej dla systemu z wnioskowaniem Zadeha wlasciwosci — wykresy

My (yk) dla poszczegdlnych k =1...N nie pokrywaja sie¢.

—>

Rys. 6.11. Wykres sygnaléow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Willmotta.

Wartosci g, (Vk), ktére mozna odczyta¢ z rysunku 6.12 (regula ograniczonej sumy) sa
niewielkie. Zauwazmy jednak, ze we wzorze (3.4) Okreslajacym stosowang metode
wyostrzania istotne sg stosunki miedzy g, (yk) dla poszczegdlnych k, a nie ich wartosc.

Nawet przy tak matych ich poziomach wyostrzanie bedzie przebiega¢ poprawnie. Wazny jest

jednak inny aspekt otrzymanych wynikéw. Dla danej wartosci X, najwigksza wartos¢
,uB,(Vk) uzyskujemy dla tej reguty k, dla ktérej stopien przynaleznosci X do A“ jest

najmniejszy. Uzyskany rezultat jest zatem doktadnie przeciwny w stosunku do informacji
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zawartych w zbiorze regul. Aby wyniki byly zgodne z oczekiwaniami, nalezatoby
wprowadzi¢ zaprzeczenia do bazy regul, co jednak sprowadziloby system do systemu z

whnioskowaniem Lukasiewicza.

pe(7")

X
Rys. 6.12. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly ograniczonej sumy.

W rozwazaniach pomini¢to system podstawowy z wnioskowaniem Goguena, Sharpa,
Godela lub Yagera poniewaz, jak wspomniano w punkcie 3.4.9 stosowanie tego systemu z
gaussowskimi zbiorami rozmytymi jest bezcelowe. Dla rozszerzonych systemow z tymi
metodami wnioskowania odpowiednie wykresy pokazano na rysunkach 6.13, 6.14, 6.15 i
6.16. Wida¢ na nich, ze w systemie z wnioskowaniem Sharpa ¢ (yk) przyjmuje tylko dwie
wartosci 0 lub 1. Wigze si¢ to z bardzo niekorzystng cechg. Istniejg punkty w przestrzeni X,
dla ktérych warto$¢ (yk): 0 dla kazdego k=1...N. W sytuacji takiej we wzorze (3.4)
opisujacym wyostrzanie wystepuje dzielenie przez zero i1 warto§¢ wynikowa nie moze byc¢
okreslona. Wykresy dla systemu z wnioskowaniem Godela maja bardzo podobny ksztatt, sg

réwnie strome, nie posiadajg jednak tej niekorzystnej cechy.

Rys. 6.13. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Goguena.

£ .................. —

—— i — —

/UB'(V

L L AN}

X
Rys. 6.14. Wykres sygnaléow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Sharpa.
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Rys. 6.15. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Godela.

—>

Rys. 6.16. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Yagera.

6.2 Przypadek punktéw z zerowg przynaleznoscia

Jesli kazdy punkt przestrzeni wejsciowej X nalezy w niezerowym stopniu do co najmniej
jednego zbioru rozmytego A* znaczy to, ze system rozmyty posiada zbior regut opisujacy
wszystkie mozliwe przypadki informacji wejsciowych. W przypadku takim poziom aktywacji
co najmniej jednej reguly jest niezerowy 1 mozna okresli¢ odpowiedz systemu. W niniejszym
punkcie pracy rozwazany bedzie przypadek, gdy liczba regut, a takze zbiordéw rozmytych A
jest ograniczona, a przestrzen wejSciowa zawiera obszary, ktorych punkty nie naleza do
zadnego ze zdefiniowanych zbiorow A“. Rysunek 6.17 przedstawia przykladowe wartosci

sygnatow na wyjsciach warstwy realizujacej zbiory rozmyte w takim przypadku.

Rys. 6.17. Wykresy sygnalow otrzymywanych na wyjsciach warstwy realizujacej zbiory rozmyte
wykorzystane w poprzednikach regul.

Warto$ci te odpowiadaja poziomom aktywacji poszczegélnych regut. Wida¢ obszary, w
ktérych zadna regula nie jest aktywowana.

W sytuacji, gdy zadna reguta nie jest aktywna system rozmyto-neuronowy przedstawiony
w punkcie 3.2 (wykres na rys. 6.18) nie moze dziata¢ poprawnie. W mianowniku wzoré6w
(3.13) i (3.20) opisujacych go wystepuje wowczas wartos¢ zero i stan wyjsciowy jest

nieokreslony.
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Rys. 6.18. Wykres sygnaléow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w podstawowym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguty Mamdaniego lub Larsena.

Problem ten nie wystgpuje w przypadku systemow rozmyto-neuronowych z
wnioskowaniem binarnym, Lukasiewicza, probabilistycznym (rys. 6.19), Zadeha i Willmotta.
(rys. 6.20) Gdy poziom aktywacji wszystkich regut jest rowny zeru, w systemach tych
warto$¢ (yk) dla wszystkich regut jest rowna 1, a na wyjsciu systemu pojawia si¢ wartos¢

opisana wzorem (6.1).

pe(7*)

Rys. 6.19. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w podstawowym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly binarnej, Lukasiewicza lub probabilistycznej.

Rys. 6.20. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w podstawowym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Zadeha lub Willmotta.

W podstawowym systemie rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem Goguena, Sharpa,
Godela lub Yagera istnieje taki obszar wartosci X dla ktorych gy (yk):O dla wszystkich
regul (rys. 6.21). Co istotne, punkty nalezace do niego nalezg do wigcej niz jednego zbioru
A“. Zjawisko to jest takze widoczne na rysunku 6.14 dla rozszerzonego systemu z

whnioskowaniem Sharpa i zbiorow A* o gaussowskich funkcjach przynaleznosci.
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Rys. 6.21. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w podstawowym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Goguena, Sharpa, Godela lub Yagera.

Rozszerzone systemy rozmyto-neuronowe z wnioskowaniem Mamdaniego (rys. 6.22) i
Larsena (rys. 6.23) maja te sama ceche co odpowiednie systemu podstawowe (p. 3.2). Nie

dziataja poprawnie, gdy Zadna reguta nie jest aktywna.
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Rys. 6.22. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego.
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Rys. 6.23. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Larsena.

Rozszerzone systemy rozmyto-neuronowe z wnioskowaniem binarnym (rys. 6.24),

Lukasiewicza (rys. 6.25), probabilistycznym (rys. 6.26) i Zadeha (rys. 6.27), w sytuacji, gdy

zadna reguta nie jest aktywna, zachowuja si¢ poprawnie zwracajac warto$¢ okreslong wzorem

(6.1).

Rys. 6.24. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly binarnej.

Rys. 6.25. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Lukasiewicza.

Rys. 6.26. Wykres sygnaléow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly probabilistycznej.
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Rys. 6.27. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Zadeha.

Rozszerzony system rozmyto-neuronowe z wnioskowaniem Willmotta (rys. 6.28) nie
posiada tej cechy. Odpowiedz systemu bedzie zawsze okreslona, ale jej warto$¢ bedzie rézna

od wynikajacej ze wzoru (6.1)

Rys. 6.28. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguty Willmotta.

Wykresy uzyskane dla systemu rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly

ograniczonej sumy (rys. 6.29) pokazuja, ze sygnaty podawane na warstwy wyostrzajace maja

znikome wartosci, a ponadto niezgodne z oczekiwaniami.
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Rys. 6.29. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly ograniczonej sumy.

Rozszerzone systemu rozmyto-neuronowe z wnioskowaniem Goguena (rys. 6.30), Godela
(rys. 6.32) i Yagera (rys. 6.33) rowniez zachowujg si¢ poprawnie i w przypadku, gdy zadna
regula nie jest aktywna ich odpowiedz jest okreslona przez (6.1). Warto$¢ t¢ mozna uznaé za
odpowiedz domyslng tych systemow. System rozszerzony z wnioskowaniem Sharpa
(rys. 6.31) w sytuacji tej zachowuje si¢ podobnie, jednak posiada t¢ samg niekorzystng ceche

co system podstawowy. Istnieja wartosci X, dla ktorych yB,(yk)=o dla wszystkich

k=1...N, co uniemozliwia przeprowadzenie operacji wyostrzania zgodnie ze wzorem (3.4).
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Rys. 6.30. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Goguena.
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Rys. 6.31. Wykres sygnaléw przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguty Sharpa.
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Rys. 6.32. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Godela.

Rys. 6.33. Wykres sygnalow przekazywanych na warstwy wyostrzajace w rozszerzonym systemie
rozmyto-neuronowym z wnioskowaniem wg reguly Yagera.
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7 BADANIA EKSPERYMENTALNE

W rozdziale tym zostanie zilustrowane dzialanie systemow rozmyto-neuronowych,
przedstawionych w rozdziale 3, w pewnych przypadkach potencjalnych zastosowan. W
badaniach wykorzystano program FLINN [45], [38].

7.1 Zadanie klasyfikacji

Celem poréwnania wlasciwosci systemdéw rozmyto-neuronowych realizowanych wedtug
poszczeg6lnych regut zastosowano je do klasyfikacji punktéw w przestrzeni dwuwymiarowe;j
do dwoch klas. Na rysunku 7.1 przedstawiono przestrzen rozwazan oraz usytuowanie w niej
wspomnianych klas. Zadaniem systemu rozmytego jest okreslenie przynaleznosci punktu do
jednej z klas na podstawie jego wspotrzednych podanych na wejscie struktury. Jesli punkt nie
nalezy do zadnej z klas, powinno to réwniez wynika¢ z odpowiedzi systemu. Problem ten byt

juz przedstawiony w artykutach [39] i [55].
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Rys. 7.1. Polozenie klas w dwuwymiarowej przestrzeni X.

Zalozono, ze odpowiedzZ systemu rowna 1 przynaleznos$¢ punktu do jednej z klas, natomiast -1
oznacza przynalezno$¢ do drugiej klasy, warto$¢ 0 — dla punktéw ktore nie naleza do Zzadnej z
klas. W celu stworzenia ciggu uczacego wybrano 1089 rownomiernie roztozonych punktow w
przestrzeni X i przydzielono im jedng z trzech wymienionych wartosci. Punkty te tworza

siatke przedstawiong na rysunku 7.2.
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Rys. 7.2. Siatka tworzona przez cigg uczacy.

Przed rozpoczeciem uczenia okreslono 10 regut. W nastepnikach pieciu z nich
wyszczegolniono pierwsza z klas (zbiory rozmyte o §rodku w punkcie 1), w pozostatych
druga klase (zbiory rozmyte o $rodku w punkcie -1). W poprzednikach poszczegdlnych regut
wykorzystano zbiory rozmyte o srodkach w punktach oznaczonych na rysunku 7.3. Wartos$ci

okreslajace zbiory rozmyte zastosowane w regulach stanowily warto$ci poczatkowe

parametréw struktur.

Rys. 7.3. Polozenie centréw zbiorow rozmytych wykorzystanych w poprzednikach regul.
Kazdg ze struktur douczono metoda wstecznej propagacji bledow opisang w punkcie 5.2,
startujgc od warto$ci parametrow wynikajacych z okreSlonych wyzej regul. Poza
zaznaczonymi przypadkami uczeniu nie podlegaty parametry ¥*. Nastepnie przetestowano je

dla 4225 réwnomiernie rozlozonych punktow, uzyskujac siatki przedstawione na
rysunkach 7.4+7.21.
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Struktura rozmyto-neuronowa z wnioskowaniem wedhig reguty Mamdaniego lub Larsena
klasyfikuje poprawnie punkty nalezace do zdefiniowanych w regulach klas. Punkty nie
nalezace do zadnej z klas, system ten klasyfikuje do klasy najblizszej (rys. 7.4).

Rys. 7.4. Siatka uzyskana w trakcie testowania podstawowego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego lub Larsena.

Dopiero uczenie, w ktorym doborowi poddane zostaly takze parametry y*, spowodowalo
poprawne rozpoznawanie punktow nie nalezacych do zadnej z klas. Rezultat ten przedstawia
rysunek 7.5. W wyniku tego uczenia cze$¢ regul zostala przekwalifikowana do
rozpoznawania tych witasnie punktow z widoczng szkodg dla punktow rozpoznawanych

poprzednio.

Rys. 7.5. Siatka uzyskana w trakcie testowania podstawowego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego lub Larsena po zmianie nastepnikow.

W trakcie uczenia systemu z wnioskowaniem wedlug regut binarnej, Lukasiewicza lub
probabilistycznej warto$é y* pozostawala niezmienna, czyli nie zmienialo sie réowniez

przeznaczenie regul. Pomimo to, system identyfikuje poprawnie zarowno punkty nalezace do
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zdefiniowanych klas, jak i pozostale (rys. 7.6). Ze wzgledu na ograniczong stromos$¢ zbiorow
rozmytych punkty lezace w poblizu granic klas sg klasyfikowane warto$ciami z przedzialu

[-1,1].

Rys. 7.6. Siatka uzyskana w trakcie testowania podstawowego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly binarnej, Lukasiewicza lub probabilistycznej.

Jak wida¢ z rysunku 7.6 i 7.7, efekty uzyskiwane przez systemy z wnioskowaniem wedtug
regut binarnej, Lukasiewicza lub probabilistycznej sg bardzo podobne do uzyskania przez

systemy z wnioskowaniem wedlig reguty Zadeha 1 Willmotta.

Rys. 7.7. Siatka uzyskana w trakcie testowania podstawowego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Zadeha lub Willmotta.

W punkcie 3.4.9 stwierdzono, ze systemy rozmyto-neuronowe uwzgledniajace zatozenie (3.6)
z wnioskowaniem wedtug reguly Goguena, Sharpa, Godela 1 Yagera i zbiorami rozmytymi
typu Gaussa nie moga dziata¢ poprawnie. Z tego powodu w systemach tych zastosowano

zbiory o trdjkatnej funkcji przynaleznosci.
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Podstawowy system z tym typem wnioskowania daje najostrzejsze granice migdzy
poszczeg6lnym klasami. Ze wzgledu na przyjecie bardzo ostrego kryterium, o ksztalcie
klastrow decyduje ksztalt podstawy zbiorow rozmytych. W przypadku z rysunku 7.8 sg to
prostokaty.

Rys. 7.8. Siatka uzyskana w trakcie testowania podstawowego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Goguena, Sharpa, Godela lub Yagera.

Pomimo dlugotrwalego uczenia wyniki uzyskane dla systemu rozmyto-neuronowego z
wnioskowaniem wedhug reguly Mamdaniego sg niezadowalajace zarowno w przypadku, gdy

V* pozostawaly niezmienne (rys. 7.9) jak i gdy podlegaty uczeniu (rys. 7.10).

Rys. 7.9. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego.
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Rys. 7.10. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg regulty Mamdaniego po zmianie nastepnikow.

W przypadku stalych parametrow y* (rys. 7.11) odpowiedzi systemu rozszerzonego z
wnioskowaniem wedlug reguly Larsena sg identyczne jak systemu podstawowego (rys. 7.4).
Jezeli natomiast uczeniu podlegaty parametry V¥ system nie mogt znalezé prawidlowego

modelu, czego efektem sg catkowicie chaotyczne wyniki widoczne na rysunku 7.12.

Rys. 7.11. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Larsena.
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Rys. 7.12. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Larsena po zmianie nastepnikow.

Struktura rozszerzona z wnioskowaniem binarnym poprawnie klasyfikuje punkty nalezace
do klas opisanych przez reguly. Zbocza powierzchni wykreslonej na rysunku 7.13 sg mato
strome, przez co powstajg duze powierzchnie, ktore system nie powinien klasyfikowa¢ do

zadnej z klas, a otrzymywana warto$¢ jest istotnie rézna od 0.

Rys. 7.13. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
Z wnioskowaniem wg reguly binarnej.

Whioskowanie Lukasiewicza daje podobne rezultaty jak binarne. Wida¢ to po podobnych

powierzchniach przedstawionych na rysunkach 7.13 i 7.14.
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Rys. 7.14. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Lukasiewicza.

Rozszerzona struktura z wnioskowaniem wedlug reguly Zadeha charakteryzuje si¢
wyjatkowo dobrym klasyfikowaniem punktéw nie nalezacym do zadnej ze zdefiniowanych
klas. Jednoznaczno$¢ klasyfikowania obszarow nalezacych do klas réwniez wyrdznia si¢ na
tle pozostatych struktur. Na rysunku 7.15 niemal nie wida¢ odcieni posrednich, co $wiadczy o

wysokiej jakosci klasyfikacji dokonywanej przez te strukture.

Rys. 7.15. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Zadeha.

Klasyfikacja punktéw przeprowadzona przez rozszerzong struktur¢ z wnioskowaniem
wedlug reguty probabilistycznej (rys. 7.16) jest bardzo podobna do wynikow uzyskanych

przez struktury rozszerzone z wnioskowaniem binarnym i Lukasiewicza.
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Rys. 7.16. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly probabilistycznej.

Podobnie jak w przypadku wnioskowania Zadeha, takze w przypadku Willmotta, na
rysunku 7.17 otrzymano plaskg powierzchni¢ punktow na poziomie 0, w ktorej znajdujg sie

obszary nalezace do zdefiniowanych klas.

Rys. 7.17. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Willmotta.

Struktury rozszerzone z wnioskowaniem Goguena, Sharpa i Godela daja podobne wyniki
w procesie klasyfikacji punktow do zdefiniowanych klas. Wida¢ migdzy wykreslonymi
siatkami (rys. 7.18, 7.19 i 7.20) pewne roznice, lecz podstawowe cechy sa zblizone.
Wszystkie one klasyfikuja poprawnie punkty nie nalezace do zadnej ze zdefiniowanych klas,
nie okreslone przez zaimplementowane reguly. Punkty nalezace do zdefiniowanych klas

rowniez, w wiekszosci przypadkoéw identyfikowane sg poprawnie.
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Rys. 7.18. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Goguena.

Rys. 7.19. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Sharpa.

Rys. 7.20. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Godela.
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Rys. 7.21. Siatka uzyskana w trakcie testowania rozszerzonego systemu rozmyto-neuronowego
z wnioskowaniem wg reguly Yagera.

7.2 Wspomaganie diagnostyki medycznej

Diagnostyka medyczna jest dziedzing, w ktérej ogdlnie rozumiana sztuczna inteligencja

stosowana jest z powodzeniem od dluzszego czasu. W dalszym ciggu pracy przedstawione

zostang wyniki zastosowania systemOw rozmyto-neuronowych z rdéznymi metodami

wnioskowania do wspomagania diagnostyki raka szyjka macicy. Diagnoza stawiana w tym

przypadku przez lekarza oparta jest na wynikach badan tkanki pacjentki oraz informacji

dodatkowych. Dane podawane na wejscia systemow rozmytych to:

Liczba lat po menopauzie,

BMI (Body Mass Index) — wskaznik masy ciata,

LH (lutropina) — hormon wydzielany przez przysadke,

FSH (follitropina) — j.w.,

PRL (prolaktyna) — j.w.,

E; (estron) — estrogen,

E. (estradiol) — najsilniejszy estrogen,

Aromatoza — enzym przeksztalcajacy inne hormony w estron lub estradiol w tkance
nowotworu,

Receptor estrogenowy.

Na wyjsciu systemow oczekiwana jest warto$¢ 1 jesli diagnoza jest pozytywna lub wartos¢ 0

w przypadku diagnozy negatywnej.

Do eksperymentu wykorzystano dane pochodzace od 65 pacjentek z ktéorych u 52

stwierdzono stan chorobowy. Dane te podzielono losowo na cigg uczacy o 54 elementach 1
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cigg testujagcy o 11 elementach, jak w monografii [50] oraz artykule [40]. W wyniku uczenia
parametrow zbioréw rozmytych A* oraz redukcji zbednych zbioréw stworzono systemy
sktadajace si¢ z N =2 regul. Systemy te nie podlegaty dalszemu uczeniu. W tabeli 7.1
przedstawiono wyniki testowania wszystkich badanych struktur. Je§li uznamy wartos¢
wyjsciowg systemu Y > 0,5 za diagnoze pozytywna, a warto$¢ wyjsciowa systemu y <0,5 za
diagnoz¢ negatywna, to wszystkie struktury za wyjatkiem wykorzystujacych wnioskowanie
typu ograniczona suma dzialaja poprawnie. W tabeli podano réwniez poziomy aktywacji

regul, na podstawie ktorych poszczeg6lne systemy podjely decyzje.

Tab. 7.1. Wyniki testowania systemow rozmyto-neuronowych.

Poziomy aktywacji regul

(%) 0,79) 0,72| 092 0,65 059 069 089 073 0,78 097 048
He (X) 0,02 004 001 014 013 0,11 0,00 000 0,00 0,00 062
Diagnoza
oczekiwana 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0

Struktury podstawowe

r. Larsena 1,000| 1,000/ 1,000 0,997 0,997| 1,000 1,000| 1,000 1,000 1,000{ 0,000
r.Lukasiewicza | 0,824| 0,777 0,925 0,710 0,679 0,745| 0,904| 0,787| 0,822| 0,973 0,423
r. ogr.sumy 0,021 0,050/ 0,008 0,176| 0,185 0,133 0,000 0,000, 0,000 0,001 0,564
r. Sharpa 1,000| 1,000/ 1,000 1,000 1,000/ 1,000 1,000 1,000| 1,000 1,000 0,000
r. Zadeha 0,790| 0,724| 0,920, 0,648/ 0,590 0,694| 0,894| 0,729| 0,784| 0,972 0,381
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Struktury rozszerzone

r. binarna 0,728| 0,723] 0,730 0,701} 0,679 0,708| 0,731| 0,731| 0,731 0,731] 0,423

r. Godela 0,677| 0,661 0,701 0,639 0,619 0,653| 0,697 0,663| 0,676| 0,707 0,446

r. Goguena 0,682| 0,663 0,714| 0,638/ 0,616| 0,654| 0,708 0,665 0,681 0,725 0,436

r. Larsena 0,731 0,731} 0,731 0,731} 0,731| 0,731| 0,731} 0,731| 0,731 0,731| 0,436

r.Lukasiewicza | 0,634| 0,608 0,691 0,581 0,562| 0,598| 0,678 0,610 0,631 0,716 0,457

r.Mamdaniego| 0,682 0,663| 0,714/ 0,638 0,616 0,654 0,708| 0,665| 0,681| 0,725 0,436

r

.ogr.sumy 0,278| 0,289| 0,273| 0,336/ 0,344| 0,322 0,269| 0,269| 0,269| 0,269 0,538

r. Sharpa 0,855| 0,824/ 0,897| 0,769 0,734| 0,800 0,890 0,830/ 0,854| 0,909| 0,395
r. probabil. 0,664| 0,643 0,704 0,607| 0,593| 0,624| 0,697 0,650/ 0,665| 0,722| 0,466
r. Willmotta | 0,580 0,564| 0,614/ 0,564 0,512| 0,572| 0,606, 0,556| 0,574| 0,626 0,381
r. Yagera 1,000{ 1,000, 1,000{ 1,000 0,999 1,000/ 1,000| 1,000 1,000 1,000 0,097
r. Zadeha 0,682| 0,663 0,714| 0,638/ 0,590| 0,654| 0,708| 0,665| 0,681 0,725 0,381

7.3 Parkowanie dwuosiowego pojazdu mechanicznego

Kolejnym przykladem zastosowania omawianych systeméw rozmyto-neuronowych jest
sterowanie dwuosiowym pojazdem mechanicznym. Problem ten jest czgsto stosowanym
przyktadem ilustrujacym dzialanie rozmytych systeméw sterujacych. Szczegdlowy jego opis
mozna znalez¢ m.in. w pracach [37], [26], [46] i [49]. Obiektem sterowania jest dwuosiowy
pojazd mechaniczny (cigzarowka) znajdujacy si¢ na placu o okreslonych ograniczonych
rozmiarach. Na jednym z brzegéw placu znajduje si¢ dok, do ktérego pojazd ma by¢
podstawiony prostopadle, tytem. System rozmyty dzialajacy w roli sterownika na podstawie
potozenia pojazdu na placu (odleglos¢ od osi doku i kat wzgledem jej) ustala kat skretu kot
pojazdu poruszajacego si¢ do tyhu ze stalg predkoscia.

W przeprowadzonych eksperymentach zastosowano systemy rozmyto-neuronowe o 16
regutach uczone metoda wstecznej propagacji bledow. W kazdym z przypadkéw uczenie
rozpoczynano przy identycznych wartosciach parametrow. Nauczone struktury zostaly
przetestowane dla sze$ciu potozen poczatkowych pojazdu: (—100, 50, 180°), (-100, 250, 90°),
(0, 200, 180°), (100, 150, 90°), (100, 100, —90°), (100, 100, —120°). Przedstawione nizej
rysunki pokazuja trajektorie ruchu, gdy rolg¢ sterownika pelitly kolejne systemy
rozmyto-neuronowe. Strzatki przedstawiaja polozenia pojazdu w kolejnych chwilach

czasowych. Grot strzalki pokazuje przéd pojazdu.
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Tradycyjnie w roli sterownika uzywane byty dotychczas ([37], [26], [46], [49], [51], [53])
systemy z wnioskowaniem wedhug regul Mamdaniego lub Larsena. Z przeprowadzonych
badan, ktorych ilustracja sa rysunki od 7.22 do 7.35 wynika, ze jest to najlepsze rozwigzanie.
Jakos¢ sterowania ~ uzyskana  przy  wykorzystaniu = pozostalych  systemow
rozmyto-neuronowych nie byta wyzsza, a w przypadku systemow z wnioskowaniem Goguena
(podstawowego 1 rozszerzonego) nie udalo si¢ uzyska¢ pozytywnych wynikow. Rowniez
podstawowa struktura z wnioskowaniem wedlug reguly ograniczonej sumy nie dziatata

poprawnie, co jest jednak zgodne z rozwazaniami prowadzonymi na temat tej reguly w

rozdziale 6.
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Rys. 7.22. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego  Rys. 7.23. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego

przez system rozmyto-neuronowy
z wnioskowaniem wg reguly
Mamdaniego lub Larsena.

Rys. 7.24. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez system rozmyto-neuronowy
Z wnioskowaniem wg reguly
Zadeha lub Willmotta.

przez system rozmyto-neuronowy
z wnioskowaniem wg reguly
binarnej, L.ukasiewicza.

00

Rys. 7.25. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez system rozmyto-neuronowy
z wnioskowaniem wg reguly
ograniczonej sumy.
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Rys. 7.26. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy

z wnioskowaniem wg reguly Mamdaniego.
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Rys. 7.28. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy

z wnioskowaniem wg reguly binarnej.
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z wnioskowaniem wg reguly Larsena.

z wnioskowaniem wg reguly Lukasiewicza.
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Rys. 7.30. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy

z wnioskowaniem wg reguly Zadeha.

Rys. 7.27. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy

Rys. 7.29. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy

Rys. 7.31. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy
z wnioskowaniem wg reguly probabilistycznej.
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Rys. 7.32. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy
z wnioskowaniem wg reguly Willmotta.
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Rys. 7.34. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy
Z wnioskowaniem wg reguly Sharpa.

Rys. 7.33. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego
przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy
z wnioskowaniem wg reguly ograniczonej sumy.
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Rys. 7.35. Trajektoria ruchu pojazdu sterowanego

przez rozszerzony system rozmyto-neuronowy
z wnioskowaniem wg reguly Godela.
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8 PODSUMOWANIE

W pracy postawiono cel skonstruowania i porownania systemow rozmyto-neuronowych z
wykorzystaniem réznych metod rozmytego wnioskowania. Cel i tez¢ pracy przedstawiono w
rozdziale 1.

Najwazniejsze osiagniecia uzyskane w pracy to:

e Wyprowadzenie nie prezentowanych dotychczas wzordw opisujacych uproszczone
wnioskowanie rozmyte dla réznych regul rozmytej implikacji (destrukcyjnych modeli
lingwistycznych).

e Skonstruowaniec nowych struktur (architektur) systeméw rozmyto-neuronowych
wykorzystujacych rdzne reguty rozmytego wnioskowania.

e Wyprowadzenie  wzoré6w  opisujagcych  uproszczone rozmyte  wnioskowanie
uwzgledniajace pewne cechy funkcji przynaleznosci zbiorOw rozmytych zawartych w
nastepnikach regutl w sposob dotychczas nieznany.

e Skonstruowanie systemOéw rozmyto-neuronowych uwzgledniajagcych ksztatt zbiorow
rozmytych zawartych w nastepnikach regut.

e Zastosowanie réznego rodzaju modyfikacji do stworzonych uprzednio nowych systeméw.

e Okreslenie sposobu realizacji systemow rozmyto-neuronowych z rozmywaniem typu
non-singleton wykorzystujacych rézne reguly rozmytego wnioskowania.

e Porownanie uzyskanych systemoéw rozmyto-neuronowych.

W rozdziale 2 przedstawiono skrétowo podstawowe informacje na temat rozmytych
systemOw wnioskujacych. Pojecie zbioru rozmytego zdefiniowano dla przypadku ogdlnego, a
nastepnie oméwiono wybrane przypadki szczeg6lne, w tym jednowymiarowe zbiory rozmyte
1 stosowane powszechnie ich funkcje przynaleznosci. Przetoczono rowniez przyktady zbiorow
rozmytych opisanych w wielowymiarowej przestrzeni zmiennych rzeczywistych. W
punkcie 2.3 przedstawiono i zilustrowano wykresami r0zne metody przyblizonego
wnioskowania.

W rozdziale3 wyprowadzono wzory opisujace systemy rozmyto-neuronowe
wykorzystujace przedstawione wczesniej metody przyblizonego wnioskowania. Na ich
podstawie skonstruowano odpowiednie struktury rozmyto-neuronowe. Zaproponowane
architektury oraz opisujace je wzory opracowano w dwoch wersjach. W punktach 3.2 i 3.3
przyjeto zalozenie upraszczajace, o nie pokrywaniu sie poszczegélnych zbiorow B

wykorzystywanych w nastepnikach regut. Zalozenie to doprowadzitlo do znanej struktury
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opartej o metod¢ wnioskowania Mamdaniego lub Larsena oraz do czterech nowych
architektur sieci. Pierwszej, wspolnej dla wnioskowania binarnego, bLukasiewicza i
probabilistycznego, drugiej dla reguly Zadeha 1 Willmotta, trzeciej dla wnioskowania wedlug
regut Goguena, Sharpa, Godela i Yagera oraz czwartej dla metody ograniczonej sumy. W
punkcie 3.4 zrezygnowano z zastosowanego wczesniej zalozenia upraszczajgcego, uzyskujac
dwanascie nowych struktur, ktore w przeciwienstwie do poprzednich uwzgledniaja pewne
cechy ksztaltu zbioréw rozmytych B*. Rozwazania zawarte w punktach 3.2, 3.3 i 3.4 zostaty
przeprowadzone dla zbioréw rozmytych A* w postaci ogodlnej, natomiast w punkcie 3.5.
przedstawiono wybrane architektury dla przypadku niezaleznych zmiennych lingwistycznych.

Rozdzial 4 zawiera modyfikacje systemow opracowanych w rozdziale 3. Do struktur tych
zastosowano znane juz wczesniej [49], [50], [51] modyfikacje dotyczace uproszczenia grupy
zbioréw rozmytych A* w przypadku niezaleznych zmiennych lingwistycznych, pokazano
sposob implementacji w postaci struktur rozmyto-neuronowych regut rozbudowanych za
pomoca spojnikow | lub LUB, jak i niepelnych. Przedstawiono takze przyktady zastosowania
sieci neuronowej Ww strukturze systemu rozmyto-neuronowego. W punkcie 4.5
przeprowadzone zostaly rozwazania na temat rozmywania typu non-singleton. Wynika z nich,
ze dla omawianych systeméw rozmyto-neuronowych mozliwe jest sprowadzenie systemu z
rozmywaniem typu non-singleton do struktury z rozmywaniem typu singleton, jedynie
poprzez odpowiedni dobér funkeji przynaleznosci zbioréow rozmytych A*.

Rozdzial 5 dotyczy problemu ustalania parametréw omawianych struktur. Omoéwiono
wybrane metody, takie jak algorytmy genetyczne, grupowanie danych i wsteczng propagacje
btedéw. Dla tej ostatniej wyprowadzono wzory opisujace propagacje bltedéw za pomocag
elementéw stosowanych do budowy omawianych struktur.

Systemy uzyskane w rozdziale 3 poddano analizie w rozdziale 6. Dla kazdej architektury
sieci przedstawiono wykresy sygnatldw podawanych na warstwy realizujace wyostrzanie, w
funkcji warto$ci wejsciowej X, dla kilku specyficznych przypadkéw. Na podstawie tych
wykresOw wyciagnigto wnioski o cechach charakterystycznych poszczeg6lnych struktur.

Analizy te zostaly uzupelione przyktadami zastosowan uzyskanych systemow,
przedstawionymi w rozdziale 7. Wykorzystano je do rozwigzania problemu klasyfikacji,
wspomagania diagnostyki medycznej oraz sterowania.

W  oparciu o przeprowadzone analizy 1 dos$wiadczenia mozna stwierdzi¢, ze
zaproponowane W pracy systemy rozmyto-neuronowe charakteryzuja si¢ ciekawymi

wiasciwo$ciami, przydatnymi w wybranych zastosowaniach. W szczegodlnosci w pewnych
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problemach klasyfikacji niektore nowe struktury wykazuja swa wyzszo$¢ nad systemami
znanymi dotychczas. Realizujg one postawione zadanie nie gorzej przy mniejszej iloSci
zdefiniowanych regul, a zatem mniejszej ilosci parametréw. Nie zauwazono jednak korzysci
w zastosowaniu systemow destrukcyjnych w sterowaniu. W dziedzinie tej rownie dobrze
dzialajg dotychczas znane systemy konstruktywne. Ponadto wykazano, ze reguta ograniczone;j

sumy w postaci (2.94) nie sprawdza si¢ jako metoda realizacji rozmytej implikacji.
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