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Wazniejsze skréty i oznaczenia

A
Ay -

AHL —
BDA -

C _
C _
core(4) —
DDNHL —

DHL -
E _
e(Cl-, C]) —
FCM -

F(24)
fp -

G _

h(4) -
Jr)y -

I(A,B) -

NHL -

warto$¢ wyostrzona zbioru rozmytego A
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dopetnienie (negacja) zbioru rozmytego A

przeciwienstwo liczby rozmytej A (liczba rozmyta przeciwna)
odwrotno$¢ liczby rozmytej A

warto$¢ bezwzgledna liczby rozmytej A

aktywny algorytm uczenia Hebba (Active Hebbian Learning)

zroéwnowazony réznicowy algorytm uczenia (Balanced Differential
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wektor czynnikow relacyjnej rozmytej mapy kognitywne;j
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jadro (core) zbioru rozmytego A
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rozmyta przyczynowa funkcja krawedzi (fuzzy causal edge function)
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klasa funkcji przynalezno$ci zbioru rozmytego zdefiniowana
rownaniem (4.13)
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rozmytej

znormalizowana odlegtos¢ liniowa (Hamminga) pomigdzy zbiorami
rozmytymi A i B

liczba kluczowych czynnikéw mapy kognitywnej

nieliniowy algorytm uczenia Hebba (Nonlinear Hebbian Learning)
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q(A,B) znormalizowana odleglos¢ kwadratowa (euklidesowa) pomigdzy
zbiorami rozmytymi A i B

R zbior liczb rzeczywistych

R macierz relacji relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej

r macierz relacji relacyjnej mapy kognitywnej

R; relacja rozmyta pomigdzy czynnikami X; i X; w relacyjnej rozmytej
mapie kognitywnej
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RMK relacyjna mapa kognitywna
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SSN sztuczna sie¢ neuronowa

WL warto$¢ lingwistyczna
wektor warto$ci czynnikow relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej

X wektor wartosci czynnikoéw relacyjnej mapy kognitywnej

X; rozmyta warto$¢ pojedynczego (i-tego) czynnika rozmytej relacyjnej
mapy kognitywnej

X; warto$¢ wyostrzona pojedynczego (i-tego) czynnika rozmytej
relacyjnej mapy kognitywne;j

X; zadana (skalarna) znormalizowana wartos¢ pojedynczego (i-tego)
czynnika rozmytej relacyjnej mapy kognitywne;j

Xjs skumulowane oddziatywanie pozostalych czynnikéw na czynnik j-ty
w relacyjnej mapie kognitywnej

Vi funkcja wrazliwo$ci czynnika x; na zmiany wartosci 7; ; w relacyjne;j
mapie kognitywnej

Z zbidr liczb catkowitych

Z; zadana (wzorcowa), ostra wartos¢ i-tego czynnika w relacyjnej
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Z; zadana (wzorcowa), ostra wartos$¢ i-tego czynnika w relacyjnej mapie
kognitywnej

Ak krok probkowania nosnika liczby rozmytej

6; réznica pomigdzy zadang (z) a modelowang (z;) wartoscia i-tego

czynnika w relacyjnej mapie kognitywnej
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WPROWADZENIE

Modelowanie, zwlaszcza w ujgciu matematycznym, jest waznym aspektem pro-
jektowania i monitorowania pracy wielu systemow. Dotyczy to zardowno systemow
o charakterze spotecznym, biologicznym, ekonomicznym, geofizycznym, jak
i technicznym. Pierwotnie modelowanie matematyczne bylo metoda opisu teorii
thumaczacych rozmaite zjawiska, pdzniej zaczgto je stosowa¢ w procesach projek-
towania obiektow technicznych zamiast budowy i testowania kosztownych proto-
typodw. Obecnie, przy zachowaniu waznosci wczesniejszych zastosowan, modelo-
wanie matematyczne jest wykorzystywane jako gtdowne narzedzie analizy, syntezy,
monitorowania i predykcji dziatania urzadzen i systemow.

Z punktu widzenia niniejszej pracy, pod pojeciem modelu matematycznego be-
dzie rozumiana reprezentacja istotnych aspektow istniejacego (lub budowanego)
systemu, prezentujaca w uzytkowej formie wiedzg o tym systemie [34], sformali-
zowana z wykorzystaniem metod wtasciwych matematyce.

Najdoktadniejsza metoda tworzenia modelu matematycznego jest sporzadzenie
uktadu rownan opisujacych zjawiska fizyczne zachodzace w modelowanym obiek-
cie, a nastgpnie znalezienie rozwiazania w oparciu o rzeczywiste (zmierzone) pa-
rametry tego obiektu. Jesli opis zostal wykonany poprawnie, z uwzglednieniem
wszystkich zjawisk 1 wszystkich parametrow, to rozwiazanie takiego uktadu row-
nan powinno by¢ doktadnym odpowiednikiem stanu rzeczywistego. Stosowanie
takiej, slusznej co do zalozen, metody napotyka wiele trudno$ci przy probach ba-
dania nieco bardziej ztozonych systemoéw, dla ktorych opis zachodzacych zjawisk
fizycznych jest utrudniony lub wrecz niemozliwy, np. wskutek niepetnej wiedzy na
temat ich przebiegu (dotyczy to m.in. zagadnien medycznych, geograficznych,
logistycznych, spolecznych, militarnych i, w duzej mierze, ekonomicznych). Po-
nadto, nawet w sytuacji dobrej znajomosci charakteru zjawisk, stosowanie modelu
w postaci uktadu réwnan matematycznych ujmujacych jego parametry, nie zawsze
jest mozliwe, co moze wynikaé ze ztozonosci tych réwnan (i tym samym trudnosci
w ich rozwiazaniu) badz niemozno$ci pomiaru parametrow kluczowych dla uzy-
skania rozwiazania. Aspekt ten wystgpuje m.in. w zagadnieniach geograficznych,
ekonomicznych oraz, po czegsci, logistycznych i technicznych, ze szczegdlnym
uwzglednieniem diagnostyki i monitorowania. Dochodza do tego dodatkowe pro-
blemy zwiazane z uwzglgdnieniem zlozonosci systemow, w ktorych wystepuje
wiele powiazanych i wzajemnie na siebie wplywajacych czynnikow, co skutkuje
trudnos$ciami z formutlowaniem odpowiednich réwnan opisujacych przebiegi
zmiennosci poszczegolnych wielkosci.

Niezaleznie od wyzej wymienionych zagadnien wynikajacych wprost ze struk-
tury obiektéw, pojawiaja si¢ dodatkowe problemy zwiazane z pomiarem kluczo-
wych parametrow, a wilasciwie z niepewnoscia co do ich faktycznych warto$ci,
ktore, cho¢ sa ujmowane ilosciowo, to jednak podlegaja subiektywnej ocenie ob-



10 Relacyjne rozmyte mapy kognitywne w modelowaniu ztozonych systemow

serwatora. Moze to dotyczy¢ wielkosci zarowno mierzonych, jak i obserwowanych
(np. okreslenie ,,jest zimno”, nawet poparte pomiarem temperatury, wynika z su-
biektywnego odczucia, a przeciez moze zaleze¢ od niego kosztowna decyzja uru-
chomienia instalacji grzewczej).

W obliczu powyzszych problemow od dawna podejmowano prace nad meto-
dami modelowania, ktére beda mniej zalezne od stopnia zlozonosci, kompletnosci
wiedzy oraz pewnosci i precyzji informacji na temat struktury modelowanego
obiektu, a jednoczes$nie pozwola zachowaé wystarczajaca doktadnos¢. Szczegdlna
rola przypada tu badaniom nad sposobami wnioskowania istot inteligentnych.
Umyst ludzki nie tworzy uktadéw réwnan rézniczkowych, a jednak jest w stanie
planowac i przewidywa¢ rozwoj, niekiedy bardzo ztozonych, proceséw, wykorzy-
stujac do tego doswiadczenie i biezace obserwacje. Implementacja podobnego
sposobu dziatania w maszynach przeniostaby rozwoj cywilizacyjny na zupehie
inny poziom. Efektem badan w tej dziedzinie sa metody i modele tzw. sztucznej
inteligencji (ang. Artificial Intelligence), ktorej celem jest odwzorowanie ludzkiej
inteligencji w maszynach tak, aby mogly ,,dziala¢” i ,,mysle¢” jak ludzie. Celem
tych badan byto (i jest nadal) opracowywanie metod modelowania nieprecyzyjnej
rzeczywistosci w roznych jej aspektach bez odwotywania si¢ do zlozonego aparatu
matematycznego.

Samo pojgcie Sztucznej Inteligencji (SI) wprowadzono w 1956 r. i dotyczy
ono, w ogolnym zarysie, tworzenia komputerowych algorytméw nasladujacych
wnioskowanie zachodzace w ludzkim moézgu. SI jest rozlegla dziedzing wiedzy,
obejmujaca wnioskowanie, uczenie maszynowe, planowanie, inteligentne wyszu-
kiwanie oraz budowanie percepcji. Rozleglosci tematycznej towarzyszy wielosé¢
definicji, tworzonych w odniesieniu do poszczegoélnych zagadnien rozwazanych
w ramach SI. Wydaje si¢, ze istot¢ SI najlepiej oddaje okreslenie sformutowane
przez E. Feigenbauma [160]: ,,Sztuczna inteligencja stanowi dziedzing informatyki
dotyczaca metod i technik wnioskowania symbolicznego przez komputer oraz
symbolicznej reprezentacji wiedzy stosowanej podczas takiego wnioskowania”.
W tradycyjnym podej$ciu wnioskowanie w systemach SI polega na dazeniu do
osiagnigcia zalozonego celu z uzyciem zbioru dostepnych faktow oraz predefinio-
wanej bazy wiedzy, ktora jest reprezentowana przez zbior regut typu IF-THEN.
Wigkszos¢ klasycznych problemow rozpatrywanych z uzyciem SI formutuje sig
jako problemy przestrzeni stanow [157], gdzie okreslenie ,;stan” oznacza pewien
szczegblny przypadek rozwiazania problemu, a ,,przestrzen” jest zbiorem stanow.
Jeden lub kilka poczatkowych stanow dobiera si¢ arbitralnie ,,zgadujac” rozwiaza-
nie, nastgpnie, jezeli wstgpny wynik nie odpowiada zatozonemu celowi, wykonuje
si¢ ,,ruchy” w przestrzeni standw, oddzialujac na istniejace stany przy uzyciu pew-
nych operatoréw. Tak otrzymane nowe stany sa poréwnywane z zatozonym celem
i jesli nie zostanie on wykryty, to ruchy sa kontynuowane. Proces ten trwa dopoty,
dopdki cel nie zostanie wykryty wsrod nowych stanow lub dopdki nie zostanie
przerwany przez uzytkownika. W takim ujgciu modelowanie rzeczywistosci pole-
ga, ogolnie méwiac, na budowaniu bazy pewnych regul, a nastgpnie przeszukiwa-
niu tej bazy, co rzeczywiscie do pewnego stopnia odpowiada ludzkiemu sposobowi
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rozumowania w niektorych okolicznoséciach. Dos¢ wczesnie zorientowano si¢ jed-
nak, ze taka metoda, chociaz pozwala na rozwiazywanie zlozonych problemow bez
uzycia zaawansowanego aparatu wyzszej matematyki, ma niedostatki wynikajace
z istoty symbolicznej reprezentacji wiedzy. Przejawiaja si¢ one m.in. rosnaca zto-
zonoscia struktury budowanych regut, niemoznos$cia nadzorowanej adaptacji struk-
tury modelu oraz brakiem zobiektywizowanych metod optymalizacji uzywanych
podczas syntezy modeli. Braki te nalezato uzupeli¢ i uczyniono to rozszerzajac
klasyczne podejscie do sztucznej inteligencji o zestaw metod i modeli o wspdlnej
nazwie Inteligencji Obliczeniowej (10).

Pojecie inteligencji obliczeniowej (ang. Computational Intelligence) zostato
wprowadzone we wczesnych latach dziewigédziesiatych dwudziestego wieku
w pewnej opozycji do klasycznie rozumianej sztucznej inteligencji. Jedna z pierw-
szych definicji [14] okres§lata mianem obliczeniowo inteligentnego system, ktory:
operuje wytacznie danymi liczbowymi (niskiego poziomu), posiada komponent
rozpoznawania wzorcOw oraz nie uzywa wiedzy w rozumieniu SI. W miar¢ po-
wstawania kolejnych metod obliczeniowych, zwlaszcza w zakresie populacyjnych
technik adaptacji parametrow systemowych, rozszerzano tez pojecie 10. Obecnie
dotyczy ono raczej pewnej kombinacji tzw. migkkich obliczen (ang. Soft Compu-
ting), rozumianych jako zespdt technik obliczeniowych wykorzystujacych teorig
zbioréw rozmytych, inspiracje biologiczne (algorytmy ewolucyjne, rojowe, sieci
neuronowe) i wnioskowanie probabilistyczne oraz przetwarzania numerycznego
laczonych tak, aby uzyskac¢ efekt synergii. Nowoczesne podejscie do inteligencji
obliczeniowej okresla ja jako rodzing biologicznie inspirowanych modeli inteligen-
cji maszynowej [99], ze szczegdlnym uwzglednieniem modeli obliczen ziarnistych,
obliczen neuronowych i obliczen genetycznych w powiazaniu z ich wzajemnym
oddziatywaniem z modelami sztucznego zycia, teoria chaosu i innymi teoriami
nieprecyzyjnego opisu rzeczywistosci. Ogolny zarys tak rozumianej rodziny inteli-
gencji obliczeniowe] przedstawia rysunek 1.1.

Obliczenia
ziarniste

Obliczenia = Obliczenia
neuronowe | ewolucyjne

Sztuczne zycie,
teoria chaosu, itp.

Rys. 1.1. Ogolny zarys nowoczesnej definicji rodziny inteligencji obliczeniowej (na podst. [99])
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Przedstawiony na rysunku 1.1 podzial na glowne podgrupy modeli 10 jest
umowny, mozna go jednak uzasadni¢ powiazaniem z kluczowymi problemami,
z ktorymi klasyczne modele SI sobie nie radza:

1. Rosngca zlozonos$¢ bazy regul.

W tradycyjnym podejsciu do SI stany sa reprezentowane przez symbole, a zbiory
regut opisuja przejscia pomigdzy stanami. Czgsto osiagnigcie celu wymaga opero-
wania zbiorem bardzo wielu regul, co jednakze wydluza czas przeszukiwania
1 w konsekwencji obniza efektywnos$¢ systemu wnioskowania. Metoda na neutrali-
zacje¢ tego problemu jest stworzenie bazy wiedzy z mniejsza liczba regul, ale po-
zwalajaca tylko na czgsciowe dopasowanie stanow. Takie czgsciowe dopasowanie
jest mozliwe z uzyciem obliczen ziarnistych, ze szczegdlnym uwzglednieniem
logiki zbiorow rozmytych [98, 222, 223].

2. Trudnosci ze stosowaniem nadzorowanej adaptacji parametréw modelu.

W klasycznym podej$ciu do SI mozna stosowac uczenie przez indukcjg [155]
i przez analogi¢ [197], jednakze nie jest mozliwe uczenie nadzorowane [199],
w ktorym trener dostarcza pewna liczbe danych uczacych (wejsciowych i wyjscio-
wych), a uczacy si¢ system adaptuje swoje wewngtrzne parametry tak, aby na za-
dane sygnaly wejsciowe odpowiedzie¢ odpowiednimi sygnatami wyjSciowymi.
Takie mozliwo$ci maja natomiast modele oparte na obliczeniach neuronowych (ze
szczegdlnym uwzglednieniem sztucznych sieci neuronowych) [53, 160, 161], co
jest o tyle istotne, ze w wigkszosci zastosowan uczenia maszynowego wymagane
jest uzycie procedur uczenia nadzorowanego.

3. Trudnosci z optymalizacja parametréw podczas projektowania
nowych systeméw.

Dla klasycznej SI trudnym obszarem jest optymalizacja parametrow systemowych
w takich zagadnieniach, jak projektowanie, synteza, diagnostyka czy planowanie,
ktére sa podstawowymi problemami rzeczywistych systeméw decyzyjnych
[42, 198]. Wsrod metod przeszukiwania przestrzeni stanow jedynie algorytm heu-
rystyczny zawiera elementy przydatne w tego typu zadaniach, jednakze heury-
styczne eksperymentowanie nie zawsze jest mozliwe (z uwagi cho¢by na niedosta-
tek wiedzy ekspertowej [44] o rozwazanym problemie). Rozwiazania moga by¢
tutaj osiagane dzigki zastosowaniu obliczen ewolucyjnych, a w szczegdlnosci algo-
rytmow genetycznych [129], ktorych gtéwne cechy umozliwiaja efektywne poszu-
kiwanie globalnego optimum rozwiazania.

Wymienione powyzej podejscia angazujace obliczenia ziarniste (idea wprowa-
dzona w 1963 r. [15]), szczegdlnie w tym ich aspekcie, ktory wykorzystuje logike
rozmyta (wprowadzona w 1965r. [221, 222]), sieci neuronowe (rozwijane od
1943 r. [127, 192]), algorytmy genetyczne (wprowadzone w 1975 r. [59]), sztuczne
systemy immunologiczne (zarys opracowany w 1974 r. [84]), ale takze, np. pro-
gramowanie ewolucyjne (rozwijane od 1966 r. [36]) naleza do kanonu inteligencji
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obliczeniowej. W takim ujgciu termin Inteligencja Obliczeniowa moze by¢ rozu-
miany jako rozwiazywanie roznych probleméw SI z uzyciem komputerow wyko-
rzystujacych obliczenia numeryczne [49, 159, 160], z zastosowaniem takich tech-
nik, jak: sieci neuronowe, logika rozmyta czy algorytmy ewolucyjne, jak réwniez,
niewymienione tu bezposrednio, zbiory przyblizone, zmienne niepewne i metody
probabilistyczne.

Jako stosunkowo nowa dziedzina, IO doczekata si¢ r6znych, mniej lub bardziej
formalnych, opisow. Mozna ja scharakteryzowac zbiorcza definicja, ujmujaca jej
gtowne cechy [99].

DEFINICJA 1.1

Inteligencja Obliczeniowa to obliczeniowe modele i narzedzia inteligencji zdolne
do: bezposredniego wprowadzania surowych danych liczbowych i sensorycznych,
przetwarzania ich z wykorzystaniem reprezentatywnego paralelizmu i potokowosci
problemu, generowania w odpowiednim czasie wiarygodnych odpowiedzi, a po-
nadto wykazujqce wysokq odpornosé¢ na bledy.

Ogolny zarys rodziny metod IO mozna rozwina¢, uzupetniajac kazdy z glow-
nych elementow o podejscia pochodne. Pewien rodzaj takiego rozwinigcia, w po-
staci drzewa genealogicznego cztonkéw rodziny 10, przedstawiono na rysunku 1.2.

Inteligencja
obliczeniowa
Obliczenia Obliczenia Obliczenia Sztuczne
Ziarniste neuronowe ewolucyjne zycie
Systemy
Nadzorowane| | Nienadzorowane | | VWzmacnianie sztucznej
immunologii
Zbiory Zbiory Whioskowanie Programowanie Algorytmy Inteligencja
rozmyte przyblizone probabilistyczne genetyczne genetyczne roju

Rys. 1.2. Fragment drzewa genealogicznego inteligencji obliczeniowej (na podst. [99])

Przedstawiony na rysunku 1.2 podzial ma charakter ogoélny i nie wyczerpuje
wszystkich opcji, tym niemniej obejmuje on gtdéwne stosowane obecnie typy mo-
deli IO. Nalezy tez podkresli¢, ze poszczegolne typy moga by¢ zestawiane w swe-
go rodzaju hybrydy, taczace w sobie charakterystyczne cechy sktadnikow — doty-
czy to np. taczenia w jednym modelu cech obliczen ziarnistych (wyrazonych np.
przez stosowanie zbioréw rozmytych), obliczen neuronowych (poprzez grafowa
struktur¢ formutowania problemu) oraz obliczen ewolucyjnych (zaimplementowa-
nych w algorytmach optymalizacji), i sa to modele najczesciej stosowane w prak-
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tyce. Warto przy tym nadmienié¢, ze hybrydowe modele taczace w sobie cechy SI
oraz 10 przewaznie maja charakter synergiczny [49, 159], co stanowi dodatkowa
zalete tego rodzaju podejsé.

Zasadniczo, wszelkie podejscia do inteligentnego modelowania, wykorzystuja-
ce metody SI i IO, opierajq si¢ zalozeniu, ze dla prawidlowego odwzorowania pra-
cy danego uktadu nie jest konieczna doktadna znajomo$¢ jego struktury i zacho-
dzacych w jego wngtrzu zjawisk. Zamiast tego wystarczy dysponowac odpowied-
nio obszerng baza danych pomiarowych (obserwacyjnych) oraz wzglednie prosta,
szkieletowa, struktura zawierajaca kluczowe dla celow modelowania czynniki po-
taczone odpowiednimi powigzaniami przyczynowymi. Struktura taka moze by¢
wyrazana poprzez zestaw regul przyczynowo-skutkowych (typu IF-THEN) lub
w bardziej przystgpnej formie wizualnej, w postaci grafu skierowanego, takiego
jaki zostat przedstawiony na rysunku 1.3.

Rys. 1.3. Ogolna posta¢ modelu tworzonego przy uzyciu inteligencji obliczeniowej. Cy, ...,
Cy, — kluczowe czynniki, C;(0) — wartos¢ poczqtkowa (pobudzajqca) i-tego czynnika; {e; ;}
— zbior powiqzan przyczynowo-skutkowych (wzajemnych wplywow) pomiedzy czynnikami
(i,j =1, ..,n); n—liczba kluczowych czynnikow

Zaleznie od przyjetej metody, ogolny model przedstawiony na rysunku 1.3 mo-
ze przybiera¢ rozne formy szczegolowe (przyktadowo dla sztucznej sieci neurono-
wej czynniki, zwane tam neuronami i posiadajace swoja architektur¢ modelowa,
beda przydzielane do poszczegodlnych warstw, a powiazania beda miaty charakter
np. jednokierunkowy — od warstwy wejsciowej do wyjsciowej; w mapie kognityw-
nej struktura modelu bedzie miata charakter wielokierunkowy, bardziej zblizony do
rys. 1.3), tym niemniej ogoélny charakter modelu pozostanie ten sam. Okreslenie
»inteligentny” zarezerwowane jest do modeli, w ktorych zastosowano techniki
uczace, w wyniku ktorych struktura wewngtrzna modelu jest modyfikowana tak,
aby jak najlepiej odwzorowywata zachowanie rzeczywistego obiektu. Techniki te
stuza adaptacji powiazan pomigdzy czynnikami modelu, przy czym powiazania te
moga mie¢ rozny, nie tylko liczbowy, charakter (bgdzie to doktadniej omdwione
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w dalszej czegsci monografii). Kazda z technik inteligencji obliczeniowej ma swoja
specyfike, predestynujaca ja do okreslonych zadan. Sztuczna sie¢ neuronowa do-
brze sprawdzi si¢ w zadaniach klasyfikacji, algorytmy ewolucyjne beda wybierane
do rozwiazywania problemu poszukiwania globalnego optimum, sztuczny system
immunologiczny znajdzie zastosowanie w rozwigzywaniu zadan zwigzanych
z dziataniem systemow detekcyjnych, a programowanie ewolucyjne moze by¢
najlepsza metoda prognozowania zmian w otoczeniu.

W praktycznych zastosowaniach szczegodlne znaczenie maja metody hybrydo-
we, synergicznie taczace w sobie gtowne zalety sktadajacych si¢ na nie elementow.
Wyrédznia si¢ tutaj specyficzne polaczenie obliczen ziarnistych, neuronowych
i ewolucyjnych, dzigki ktoremu mozliwe jest tworzenie najbardziej uniwersalnych
modeli wykorzystujacych inteligencj¢ obliczeniowa, czyli tzw. map kognitywnych,
ktorych podstawy sa znane od 1948 r. [194], a poczatki ich nowoczesnej koncepcji
datuje si¢ na rok 1986 [108]. Mapy kognitywne moga by¢ wykorzystywane zarow-
no w zadaniach klasyfikacji, jak i tradycyjnie rozumianego modelowania, ponie-
waz lacza w sobie cechy wielu wcze$niej stosowanych podej$¢ do modelowania
inteligentnego. Graficzna reprezentacja ogdlnego modelu mapy kognitywnej jest
wlasciwie dokladnym odpowiednikiem postaci przedstawionej na rysunku 1.3,
przy czym kluczowe dla budowy i funkcjonowania modelu mechanizmy wykorzy-
stuja poszczegblne, wybrane metody inteligencji obliczeniowej. Gtowny zarys tych
zaleznos$ci przedstawia rysunek 1.4, na ktorym uwypuklono te metody IO, ktore
odgrywaja najwigksza rolg w tym procesie.

Inteligencja
obliczeniowa

A

!

i

Obliczenia Obliczenia Obliczenia
ziarniste neuronowe ewolucyjne
Y { v
Zbiory Algorytmy Inteligencja Inne
rozmyte enetyczne roju metod
y Budowa struktury opartej S y d y

o czynniki i oddziatywania
przyczynowo-skutkowe ”
Uwzglednienie

- o zenie nadzorowan
nieprecyzyjnosci Uc2enic nadzeTowsne

danych %amipwmacwnymi

Rys. 1.4. Ogolny zarys sposobu wykorzystania metod 10 podczas budowy mapy kognitywnej

Inteligentny model
w postaci
mapy kognitywnej
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Przedstawione powyzej podejscia i okreslenia nie obejmuja, oczywiscie, pelne-
go zakresu ani mozliwosci zastosowan 10, tym bardziej, ze w praktyce mozna na-
potka¢ wiele zagadnien, w ktorych IO jest stosowana wybidrczo, do rozwiazywa-
nia probleméw czastkowych, lub tez stosowane rozwiazania zawieraja elementy
podobienstwa do klasycznych metod 10. Dotyczy to zard6wno badania systemow,
do ktorych metody 10 sa stosowane czesciej (np. podejmowanie decyzji w oparciu
0 zasoby baz wiedzy [204-206]), jak i rzadziej (jak np. systemy logistyczne
i transportowe [114—-117]). Ta ptynnos$¢ klasyfikacji wynika z mnogosci zastoso-
wan modelowania, ktéra wymusza dostosowywanie metod do realnych proble-
moéw. Niniejsza praca z konieczno$ci ogranicza si¢ do fragmentu tego obszaru,
jakim jest modelowanie z uzyciem réznego rodzaju map kognitywnych, ze szcze-
g6lnym uwzglednieniem relacyjnej rozmytej mapy kognitywne;.

Uniwersalno$¢ modelu mapy kognitywnej przejawia si¢ nie tylko w wielokie-
runkowej strukturze systemu przeplywu sygnatow, ale réwniez w elastycznym
podejsciu do charakteru przetwarzanych danych. Mozna w nim operowac zarowno
danymi precyzyjnymi, jak i nieprecyzyjnymi o réznych stopniach pewnosci co do
ich wartosci. W sytuacji wysokiej pewnosci i precyzji posiadanych danych wystar-
czajace jest podejscie, w ktorym dane te (zard6wno wartosci czynnikow, jak i po-
wiazan pomigdzy nimi) maja liczbowe reprezentacje z dziedziny liczb rzeczywi-
stych, co eliminuje potrzebg wprowadzania technik rozmywania. W miare wzrostu
poziomu nieprecyzyjnos$ci mozna wprowadzaé¢ metody reprezentacji danych z uzy-
ciem zbiorow rozmytych, ze szczegdlnym uwzglg¢dnieniem liczb rozmytych, az do
modeli, w ktorych wszystkie dane majg charakter rozmyty. Pomigdzy skrajnymi
(w peni liczbowym ,,ostrym” oraz w pelni rozmytym) podej$ciami mozna znalez¢é
szereg form posrednich, ktére moga by¢ komponowane na réozne sposoby, zaleznie
od aktualnych potrzeb. Ilustruje to rysunek 1.5 przedstawiajacy mozliwosci sposo-
bu organizacji przeptywu danych przez model wnioskujacy.

Dane ' Modele Modele ' Dane ' Rozwigzanie
I wejsciowe | czynnikow i relacji | wyjsciowe i (wniosek)

Problem

Rys. 1.5. Schemat blokowy modelu struktur powiqzan i obliczen modeli map kognitywnych,
gdzie: P — sformutowanie problemu, C — podejscie klasyczne (ostre), F — podejscie rozmyte,
W — uzyskanie rozwiqzania (wniosek koncowy)
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Na rysunku 1.5 pokazano, w ogolny sposdb, mozliwosci organizacji pracy mo-
delu mapy kognitywnej, ktorej kolejne etapy moga mie¢ charakter ostry lub rozmy-
ty — zaleznie od dostgpnych danych oraz zatozonych celow. Dla lepszego zobrazo-
wania tych mozliwosci ponizej przedstawiono trzy przykladowe zastosowania.

Przyklad 1.1. System diagnostyczny uktadu technicznego (model ostry)

W modelu, zwlaszcza zautomatyzowanym, shluzacym do diagnozowania stanu
obiektu technicznego (np. wybranych elementow elektrycznego wyposazenia po-
jazdu samochodowego) dane wejsciowe sa zwykle pobierane z odpowiednich
czujnikdw pomiarowych, maja wiec wymiar liczbowy. Na og6t tez (dotyczy to
bardziej ztozonych obiektow) trudno byloby zmierzy¢ wszystkie fizyczne parame-
try niezbedne do stworzenia doktadnego modelu matematycznego, w zwiazku
z czym uzasadnione jest stosowanie innych podejs¢, np. mapy kognitywnej. Czyn-
nikami takiej mapy moga wigc by¢ wybrane (niektore) parametry fizyczne obiektu
oraz inne wielkosci przydatne podczas wnioskowania (jak np. ujety procentowo
poziom poprawnos$ci pracy poszczegdlnych podzespotéw czy czas pozostaty do
kolejnego przegladu). Wartosci tych czynnikoéw moga mie¢ charakter ostry, po-
niewaz przemawia za tym ostry typ uzyskanych danych pomiarowych. Powiagzania
pomigdzy takimi czynnikami réwniez moga mie¢ wymiar ostry (czysto liczbowy),
co wynika z ostrego charakteru danych odniesienia, ktérych mozna uzy¢ podczas
uczenia modelu, a ktore rowniez pochodza z pomiarow. Takze dane wyjsciowe (sa
nimi tutaj wartosci wybranych czynnikéw, bedace podstawa wnioskowania) beda
mialy charakter ostry, podobnie jak wszystkie pozostate czynniki. Tak wigc caty
proces wnioskowania w takim modelu bedzie miat charakter ostry.

Przyklad 1.2. System logistyczny przedsiebiorstwa (model mieszany)

Dziatanie systemu logistycznego, rozumianego jako zespdt powiazanych ze soba
weztow decyzyjnych i wykonawczych, zalezy od wielu, wzajemnie na siebie
wptywajacych parametrow o charakterze zarowno ilo§ciowym, jak i jakoSciowym.
Efektywne zarzadzanie takim systemem, sprowadzajace si¢ w zasadzie do zapew-
nienia rownomiernej dystrybucji zasobow, musi uwzglednia¢ elementy predykcji,
a wigc opiera¢ si¢ de facto na pewnym modelu matematycznym, ktory bedzie
W stanie z wystarczajaca dokladno$cia odwzorowa¢ dziatanie catego systemu. Da-
ne wejSciowe moga mie¢ charakter liczbowy, jednakze lepiej jest przedstawiac je
w postaci lingwistycznej (np. taki parametr jak ,,Sredni czas realizacji dostawy”,
podany w liczbach bezwzglednych moze by¢ mylacy, jako ze ,,dostawa” moze by¢
realizowana na roéznych dystansach, w zwiazku z czym lepiej stosowac okreslenia
typu ,.krotki”, ,,$redni” itp.), tym bardziej, ze czg$¢ z nich wprost bedzie miata taki
charakter (np. ,.kompetencje kierownictwa”). Tak wigc dane wejsciowe, a co za
tym idzie rowniez wartosci czynnikdw, oraz dane wyjSciowe maja charakter roz-
myty. Z drugiej strony, z uwagi na mozliwy mieszany rodzaj danych wejsciowych
(moga one przeciez zawiera¢ rowniez elementy $cisle liczbowe), mozliwe i dogod-
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ne jest projektowanie relacji pomigdzy czynnikami w formie liczb (zarowno dodat-
nich, jak i ujemnych) z pewnego zakresu, co jest mozliwe pod warunkiem zasto-
sowania dodatkowych mechanizméw taczenia liczbowych relacji 1 rozmytych
czynnikow. Taki model ma charakter mieszany.

Przyklad 1.3. System powiqzan spoteczno-ekonomicznych w paristwie
(model rozmyty)

W systemach tego rodzaju wigkszo$¢ dostgpnych danych ma charakter wzgledny
1 opisowy (np. ,,skala ubostwa”, ,,poziom edukacji”, ,,stopien akceptacji spotecznej”
itp.), podobnie jak okreslanie wzajemnych powiazan pomigdzy takimi czynnikami
(wzrost warto$ci danego czynnika moze, np. powodowaé spadek wartosci innego,
przy tym spadek ten moze by¢ np. ,,znaczny”, ,,niewielki” itp.). Modele tego rodzaju,
z rozmytymi czynnikami i relacjami, sa modelami w pelni rozmytymi.

Powyzsze przyktady maja za zadanie tylko ogdlnie zilustrowa¢ pewne zjawiska.
Nalezy przy tym pamigtaé, ze dany rodzaj systemu nigdy nie ma jednoznacznie
zdeterminowanej formy opisu. System techniczny mozna opisa¢ catkowicie rozmy-
tym modelem mapy kognitywnej, a system spoteczny — modelem w pelni ostrym.
Zalezy to przede wszystkim od charakteru dostepnych danych oraz od ekspertowej
wiedzy na temat powiazan pomig¢dzy czynnikami.

Stosowane obecnie rozwigzania konstrukcyjne modeli map kognitywnych naj-
czesciej odnosza si¢ do struktur mieszanych, w ktorych dane wejsciowe maja cha-
rakter rozmyty, jednakze wewngtrzne mechanizmy adaptacji parametréOw operuja
na ich liczbowych odpowiednikach. Modele takie nosza nazwe¢ rozmytych map
kognitywnych (ang. FCMs — Fuzzy Cognitive Maps) 1 stosuje si¢ je w analizie
zagadnien spolecznych, politycznych, ekonomicznych, medycznych, biologicz-
nych, militarnych i, do pewnego stopnia, technicznych. Blizszy opis takiego podej-
$cia, zwlaszcza w aspekcie algorytmow uczenia nienadzorowanego i nadzorowa-
nego, zostal przedstawiony w podrozdziale 3.2. Z uwagi na czgsto stosowany
w literaturze anglojezyczny akronim (FCM), w dalszej czg$ci monografii bedzie on
stosowany zamiennie z nazwa ,rozmyta mapa kognitywna”. Charakterystyczna
cecha modelowania z uzyciem FCM jest zaangazowanie ekspertow do wytonienia
kluczowych czynnikow analizowanego systemu oraz okreslenia powiazan pomig-
dzy tymi czynnikami. Przy tym eksperci determinuja zaréwno lingwistyczne war-
tosci rozmyte, ktore moga przyjmowac czynniki, jak tez (rowniez przy uzyciu war-
tosci lingwistycznych z odpowiedniego zbioru) charakter wzajemnych oddziaty-
wan pomigdzy tymi czynnikami. Uzycie na tym etapie rozmytego (czyli wykorzy-
stujacego wartos$ci lingwistyczne) opisu rzeczywistosci jest korzystne przy mode-
lowaniu zlozonych systemow, ktorych parametry podlegaja subiektywnemu osza-
cowaniu obserwatora. Niestety, automatyzacja proceséw adaptacji tak zbudowa-
nych modeli jest bardzo trudna, stad tez w wigkszo$ci zastosowan wprowadza sig
swoiste uproszczenie, polegajace na zastgpieniu rozmytych wartosci czynnikow
1 powiazan przyczynowych pomigdzy czynnikami ich reprezentacjami liczbowymi,
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ktére moga mie¢ ciagly lub dyskretny charakter. Dalsze dzialania adaptacyjne
(uczace), kluczowe dla prawidlowego dziatania modelu, prowadzi si¢ w oparciu
o te liczbowe odpowiedniki. Oznacza to probe stosowania liczbowych (ostrych)
metod uczenia w nieliczbowym (rozmytym) srodowisku, a to z kolei sprawia, ze
rozmycie modelu, bedace jego gltoéwnym atutem, jest tylko deklaracyjne, co
de facto niweluje pozytek ptynacy z rozmywania danych. W tej sytuacji korzyst-
niejsze wydaje si¢ albo bezposrednie stosowanie opisu w petni liczbowego, ktory
mozna nazwac ,,ostrym” (jak w przyktadzie 1.1), bez odwolywania sig¢ do teorii
zbiorow rozmytych, co pozwala na stosowanie szerszej gamy metod uczenia mode-
lu (dzigki mozliwo$ci wykorzystania innych niz populacyjne metod uczenia nadzo-
rowanego), albo, tam, gdzie jest to uzasadnione, poshugiwanie si¢ podejSciem
w petni rozmytym (jak w przyktadzie 1.3), co z kolei pozwoli zachowa¢ korzysci
plynace z lingwistycznego opisu rzeczywistosci. O ile metody zblizone do ostrej
mapy kognitywnej byly juz stosowane (pewne analogie, chociaz w prostszej for-
mie, wystgpuja np. przy konstruowaniu sztucznych sieci neuronowych), to mode-
lowanie w pelni rozmytych map kognitywnych nie wystgpuje w literaturze, co
moze by¢ spowodowane brakiem odpowiednich metod projektowania rozmytych
powiazan pomigdzy rozmytymi czynnikami, brakiem odpowiedniego aparatu ma-
tematyczno-algorytmicznego do analizy pracy takich modeli oraz trudno$ciami
w algorytmicznej implementacji tego typu rozwigzan.

Celem badan, ktérych wyniki opisano w niniejszej monografii bylo opracowa-
nie metody inteligentnego modelowania systemow charakteryzujacych si¢ zarowno
niepewnoscia, jak i nieprecyzyjnoscia informacji. Jako podstawe przyjeto zatoze-
nie, ze modelowanie takie bedzie si¢ opiera¢ na rozmytym opisie wlasnosci syste-
mu oraz, ze taki rozmyty opis bedzie wykorzystywany na wszystkich etapach dzia-
lania, tzn. podczas definiowania kluczowych czynnikow i ich powiazan, uczenia
oraz eksploatacji modelu. Przyjeto ponadto, ze tak rozumiane modelowanie bedzie
realizowane w oparciu o w petni rozmyta mapeg kognitywna.

Monografia przedstawia wyniki badan nad projektowaniem réznych modeli map
kognitywnych, ze szczegdlnym uwzglednieniem modeli w pelni ostrych (Sciezka
PCCCCW —rys. 1.5) i w petni rozmytych ($ciezka PFFFFW —rys. 1.5). Na potrzeby
projektowania, syntezy i analizy zarowno w pelni ostrych, jak i w pei rozmytych
map kognitywnych przyjeto, ze graficzna reprezentacja takich modeli stanowi odpo-
wiednik grafu — rysunek 1.3, z tym, Zze w miejsce oddzialywan przyczynowo-
skutkowych pomigdzy czynnikami wprowadzono relacje dwuargumentowe, odpo-
wiednio: ostre lub rozmyte (zaleznie od charakteru modelu), stad tez prezentowane
modele map kognitywnych nosza dodatkowa nazwe ,relacyjnych” (blizsze wyja-
$nienie na temat struktury relacyjnych map kognitywnych zostato zawarte w rozdzia-
le 2, a relacyjnych rozmytych map kognitywnych — w rozdziale 4).

W kolejnych rozdzialach opisano mozliwosci, atuty i zagrozenia zwiazane
z wykorzystaniem relacyjnych map kognitywnych, w ujgciach: ostrym i rozmytym,
do modelowania ztozonych systemow. Pod pojgciem ztozonego systemu bedzie ro-
zumiany system o wlasciwie dowolnej strukturze, ktorej szczegoty (charakter zacho-
dzacych wewnatrz systemu zjawisk) nie musza by¢ doktadnie znane, mozna nato-
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miast wyr6zni¢ w nim pewne czynniki o wartosciach kluczowych z punktu widzenia
celow modelowania. Scharakteryzowano, najczesciej obecnie stosowana, metode
wykorzystania map kognitywnych w postaci FCM, jak rowniez, w zwiazku ze
wspomnianymi powyzej wadami takiej metody, zaproponowano dwa inne, skrajne
podejscia do budowy map kognitywnych. Jedno z nich polega na zastosowaniu mo-
delu catkowicie ostrego, o nazwie Relacyjna Mapa Kognitywna (RMK), w ktérym
zaro6wno wartosci czynnikow, jak i powiazan przyczynowo-skutkowych (czyli rela-
cji) pomigdzy czynnikami sa reprezentowane przez odpowiednie miary liczbowe.
Drugie — bardziej ztozone — dotyczy catkowicie nowego podejscia do procesu budo-
wy 1 uczenia rozmytych map kognitywnych. Polega ono na rezygnacji z zastgpowa-
nia rozmytych wartoéci czynnikow i ich powiazan liczbowymi odpowiednikami na
rzecz zachowania w petli rozmytych form w postaci odpowiednio: liczb rozmytych
i relacji rozmytych. Model tego rodzaju nazwano Relacyjng Rozmyta Mapa Ko-
gnitywna (RRMK). Jego stosowanie jest trudne algorytmicznie, ale pozwala na
niemal pelna automatyzacj¢ procesu budowy, uczenia i testowania modelu RRMK
z jednoczesnym zachowaniem jej rozmytej struktury.

Tworzac nowa koncepcje oraz metode budowy modelu RRMK, autor wprowa-
dzit szereg oryginalnych rozwiazan, wsroéd ktorych do najwazniejszych mozna
zaliczy¢:

1. Opracowanie nowego sposobu opisu rozmytej wartosci czynnika.

2. Okreslenie sposobu odwzorowywania zalezno$ci przyczynowo-skutkowych
pomigdzy czynnikami.

Okreslenie charakteru relacji rozmytych.

Opracowanie nowego sposobu normalizacji danych.

Nowe zdefiniowanie pojecia nosnika liczby rozmyte;.

Opracowanie metody uczenia modelu adekwatnej do jego charakteru.

SANRANIE Sl

W obydwu opisanych wyzej podej$ciach, dzigki wysokiej autonomii algorytmow
uczenia nadzorowanego, mozna minimalizowa¢ skutki ewentualnych btedow wpro-
wadzanych przez ekspertow projektujacych poczatkowa struktur¢ modelu, co jest
istotne szczegdlnie w dziedzinach, w ktorych takich ekspertéw brak Iub jest ich nie-
wielu. Zasady budowy RMK przedstawiono w rozdziale 2, natomiast glowna czgs¢
pracy dotyczaca tworzenia rozmytych map kognitywnych, ze szczegélnym uwzgled-
nieniem RRMK, zawieraja rozdziaty 3 i 4 (w rozdziale 3 zamieszczono takze charak-
terystyke obecnie stosowanego ,.klasycznego” podejscia z uzyciem FCM). W ra-
mach tego rozdzialu umieszczono réwniez charakterystyke obecnie stosowanego
,klasycznego” podejscia z uzyciem FCM.

Uktad pracy zaplanowano tak, aby czytelnik mogl stopniowo przej$¢ od catko-
wicie ostrych postaci modelowania z uzyciem relacyjnych map kognitywnych,
poprzez mieszane formy rozmytych map kognitywnych, ktérych metodologia sta-
nowi pewna kompozycje podej$¢ ostrego i rozmytego, az po w pelni rozmyty mo-
del relacyjnej rozmytej mapy kognitywne;.
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Pojecie mapy kognitywnej, jako pewnego systemu wnioskujacego, wprowadzo-
no juz w 1948 r. [194], jednakze szersze prace badawcze pod katem zastosowania
tej koncepcji w uktadach sztucznej inteligencji rozpoczgto w roku 1986 [108] — od
wprowadzenia do terminologii naukowej pojecia rozmytej mapy kognitywnej.
Powigkszanie mocy obliczeniowych komputerow powodowato stopniowe zwigk-
szanie zainteresowania wykorzystaniem map kognitywnych w coraz to nowych
dziedzinach. Ich uniwersalny charakter powoduje, ze moga by¢ wykorzystywane
w systemach diagnostycznych [147, 172], w robotyce [90], w systemach kontroli
procesow [142, 188, 189], w predykcji szeregow czasowych [57] czy w modelo-
waniu wirtualnym [1, 2, 30]. Podejmuje si¢ tez udane proby implementacji map
kognitywnych w inteligentnych systemach wspomagania decyzji (jak np. [91, 163,
226]) oraz identyfikacji zagrozen [167]. Po odpowiedniej modyfikacji, mapa ko-
gnitywna moze shuzy¢ rowniez do modelowania przebiegow czasowych wybra-
nych parametréw uktadow technicznych [64, 174, 186].

Modele tworzone w oparciu o mapy kognitywne charakteryzuja si¢ nast¢puja-
cymi cechami:

— wygodne przedstawienie analizowanego problemu,

— duza elastycznos¢ w doborze czynnikow i relacji,

— prosta, graficzna interpretacja charakteru modelu.

Mapy kognitywne moga by¢ z powodzeniem stosowane przy syntezie i analizie
modeli obiektéw w warunkach pewnej nieprecyzyjnosci (np. niepelnej, niepewnej lub
trudnej do standardowego analizowania wiedzy) dotyczacej samego systemu, jego
otoczenia lub metody decyzyjnej (m.in. [108, 141, 151, 164, 166, 169, 176, 218)).
Glowne elementy takiego modelowania schematycznie przedstawiono na rysunku 2.1.

Analiza modelowanego
WA
</ N

Okreslenie listy relacji
(wiedza ekspertowa)

Analiza sytuacyjna
(kryterialna) MK

Okreslenie listy czynnikow
(wiedza ekspertowa)

Modelowanie
dynamiki MK

Rys. 2.1. Ogolny schemat modelowania opartego na mapach kognitywnych. MK — mapa
kognitywna
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Rysunek 2.1 przedstawia pewna ide¢ dzialan podejmowanych podczas budowy
konkretnej mapy kognitywnej. Proces ten sam w sobie stanowi réwniez swoista
mape kognitywna.

Przedstawione w niniejszym rozdziale podej$cie dotyczy ogdlnego zarysu mo-
delowania przy uzyciu tzw. relacyjnych map kognitywnych o charakterze ostrym,
w ktorych kluczowe czynniki powigzane sa wzajemnymi relacjami, a wartosci
zarowno czynnikow, jak i relacji maja wylacznie liczbowe reprezentacje podczas
catego procesu tworzenia i pdzniejszej eksploatacji. Relacyjne rozmyte mapy ko-
gnitywne, jako wykorzystujace specyficzny aparat arytmetyki liczb rozmytych,
zostang przedstawione odrgbnie — w rozdziale 4.

2.1. OGOLNA CHARAKTERYSTYKA — CZYNNIKI I RELACJE
Pod pojeciem Relacyjnej Mapy Kognitywnej (RMK) rozumie si¢ zestawienie [82]:

<e¢xr> (2.1)
gdzie:
c=[cy,Cy e, cnl” — wektor czynnikow (ang. concepts) mapy kognitywnej;
X = [x1, %5, 00, %] — wektor warto$ci czynnikow mapy kognitywnej;

r= {ri, j}, (i,j = 1,..,m) — macierz relacji miedzy czynnikami x; i x; (parametry
mapy); 7;; € [0,1] lubr; ; € [-1,1];

n — liczba czynnikow.

Wystegpujace w (2.1) czynniki moga by¢ wielko$ciami fizycznymi wystepuja-
cymi w modelowanym systemie badz moga mie¢ charakter czysto abstrakcyjny
(pelnia wtedy role pomocnicza jako taczniki pomigdzy czynnikami kluczowymi,
ktorych odwzorowanie jest wlasciwym celem modelowania). W zastosowaniach
praktycznych uzywa si¢ na ogoét tylko wartosci czynnikdéw, w zwiazku z czym
w dalszych rozwazaniach zaleznos¢ (2.1) bedzie wystgpowac w formie (2.2):

<xr> (2.2)

Z tego samego powodu okre$lenia ,,czynnik™ oraz ,warto$¢ czynnika” beda
uwazane za tozsame i stosowane zamiennie.

Warto$ci czynnikow, niezaleznie od ich charakteru (moze on by¢ zarowno ilo-
sciowy, jak i jakosciowy), rzadko sa wykorzystywane w postaci uzyskanej z bezpo-
srednich pomiarow lub obserwacji. Przewaznie wymagaja one dodatkowego prze-
tworzenia, ktorego celem jest zrownowazenie ich oddzialywan. Przetworzenie to
polega na poddaniu ich procedurze bezwymiarowej normalizacji badz standaryzacji,
przy czym normalizacja, z racji wbudowanych ograniczen wartosci, jest zdecydowa-
nie bardziej przydatna. Zasadniczo, normalizacja polega na zastapieniu bezwzgled-
nych warto$ci czynnikow (mierzonych w okreslonych jednostkach) ich bezwymia-
rowymi, wzglednymi odpowiednikami, mieszczacymi si¢ w granicach [—1,1] lub
[0, 1] (zaleznie od charakteru projektowanej RMK). Taka operacja pozwala ujedno-
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lici¢ operacje arytmetyczne oraz, co wazniejsze, zachowac wlasciwe proporcje po-
miegdzy poziomami wzajemnych oddziatywan (relacji) pomigdzy czynnikami.

Normalizacja moze mie¢ charakter funkcyjny lub tabelaryczny. Przyktady nor-
malizacji funkcyjnej przedstawiaja rownania (2.3) 1 (2.4):

x; (t) — min (x7)

x;(t) = 23
() max(x;) — min (x}) 3)
. |lxi ()|
x(t) = Sgn(x{ () —on 24)
max(|x;|)
gdzie:
t — wybrany krok czasu dyskretnego rozumianego jako zbior kolejnych chwil

czasu, probkowanego ze statym krokiem (przedziatem probkowania) At;
kolejnym krokom czasu dyskretnego nadano numery, poczawszy od 0;

x; (t) — warto$¢ rzeczywista i-tego czynnika w chwili t czasu dyskretnego;

x;(t) — warto$¢ znormalizowana i-tego czynnika w chwili t czasu dyskretnego.

Normalizacja wedlug (2.3) jest czesto stosowana w modelowaniu elementdéw
sztucznej inteligencji (sztucznych sieci neuronowych, drzew decyzyjnych, niekto-
rych typéw map kognitywnych itp.) — np. [141, 142]. Metoda zilustrowana przez
(2.4) [74] pozwala dodatkowo zachowaé rzeczywiste proporcje pomiedzy warto-
$ciami dodatnimi i ujemnymi.

Na rysunku 2.2 pokazano glowne podejscia do normalizacji tabelarycznej
(W ujeciu graficznym). Wybdr ktérego$ z nich zalezy od charakteru modelu i ro-
dzaju pracy modelowanego obiektu. W okreslonych sytuacjach przebiegi pokazane
na rysunku 2.2 mozna aproksymowac przedziatami przy uzyciu réznych funkcji
(z przeprowadzonych testow wynika, ze wystarczajace do tego celu sa funkcje
wielomianowe drugiego rzedu).

Relacyjna mapa kognitywna moze przyjmowac rézne postaci formalne, jednak-
ze jej reprezentacja graficzna, na poziomie ogdlnym, zwykle przyjmuje forme¢ gra-
fu, tak jak na rysunku 2.3.

a)  xy ]
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x(t)

b)

Rys. 2.2. Przyklady (w postaci reprezentacji graficznej) normalizacji tabelarycznej: a) przy
zatozZeniu zakresu znormalizowanych wartosci czynnikow [0, 1]; b) przy zalozeniu zakresu

rr

znormalizowanych wartosci czynnikow [—1,1]. x*(t) — wartos¢ rzeczywista (chwilowa)

rr

czynnika; x(t) — wartos¢ znormalizowana (chwilowa) czynnika
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lacyjnej mapy kognitywnej;
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Inng forma jest opis przy uzyciu kwadratowej macierzy r zgodnie z (2.5):

xl xz cee xn
x1 0 T1,2 “ee rl,n
r=%X |[r1 0 = Ty (2.5)
Y Irpg Tha oo 0

gdzie:
n — liczba czynnikow.

Nalezy zauwazy¢, ze w og6lnym przypadku macierz relacji r moze by¢ tworzo-
na przez ekspertéw, z ktoérych kazdy moze przedstawi¢ inne warto$ci poszczegol-
nych relacji jednostkowych r; ;. Powstanie wtedy wiele takich macierzy, a macierz
wynikowa bedzie efektem ich sumowania wedtug (2.6):

l‘=r1+"'+l'p (26)

gdzie:
r; — macierz relacji stworzona przez i-tego eksperta;
p — liczba ekspertow.

W takiej sytuacji konieczne sa dodatkowe operacje progowe zapewniajace
utrzymanie elementéw macierzy r w zatozonych granicach (najczgsciej [—1, 1]).
Moga to by¢ operacje normalizacyjne w rodzaju (2.4).

Z drugiej strony, zwazywszy szerokie mozliwo$ci uczenia (adaptacji) RMK
(przedstawione dalej), posiadanie dostgpu do odpowiednio licznego zbioru danych
odniesienia czyni tego rodzaju dziatania kumulacyjne mniej potrzebnymi.

Model (2.2) wymaga pewnej konkretyzacji polegajacej na wyborze rownan dy-
namiki modelowanego obiektu oraz sposobu adaptacji parametrycznej [63].

2.2. PODSTAWOWE MODELE RELACYJNYCH MAP KOGNITYWNYCH

Relacyjne mapy kognitywne moga przyjmowac rozne formy, zaleznie od cha-
rakteru modelowanego obiektu. Gtownym wyznacznikiem wyboru ktorej§ z nich
jest odpowiedz na pytanie: czy wewngtrzna struktura modelowanego obiektu ma
charakter statyczny (co oznacza, ze wartos¢ danego czynnika w kolejnej chwili
czasu jest zalezna od warto$ci pozostatych czynnikéw oraz mocy relacji) — zgodny
z 0g6lna postacia (2.7), czy dynamiczny (wtedy warto$¢ czynnika w kolejnej chwi-
li czasu zalezy od mocy relacji oraz zmian warto$ci pozostatych czynnikow) —
o postaci jak w (2.8). W praktycznych zastosowaniach stosuje si¢ komputerowe
metody obliczania kolejnych wartosci czynnikow, stad tez pojecie czasu jest
w pewnym sensie umowne i dotyczy raczej czasu dyskretnego. Dlatego tez w dal-
szych rozwazaniach oznaczenie t bgdzie dotyczylo wybranego kroku czasu dys-
kretnego. Wspomniane powyzej modele przyjmuja nastgpujace postaci formalne:
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a) model statyczny:

x(t+1) = w(r,x(t)) 2.7
b) model dynamiczny:
x(t+ 1) = w(r,x(t), Ax(t)) (2.8)
gdzie:
X  — wektor wartosci czynnikow;
w  — funkcja kumulacji oddziatywan;

Ax(t) = x(t) — x(t — 1);
x(0) — poczatkowy wektor wartosci czynnikow (zadany).

Gloéwne mozliwe do wykorzystania typy modeli RMK [63], wynikajace z row-
nan (2.7) i (2.8), w odniesieniu do wartosci pojedynczego (j-tego) czynnika, przed-
stawiono ponizej w rownaniach (2.9)—(2.13):

a) model liniowy z nieliniowoscia dodatnia

n

x](t + 1) = x](t) + fp Zri,jxi(t) (29)
i=1
o
gdzie:
t=0,..,T; x;(0) — warto$¢ zadana; j = 1, ..., n;

b) model nieliniowy

n
Xj(t + 1) = fp Xj(t) + Z ri,jxi(t) (210)
=
%
gdzie:
t=0,..,T; x;(0) — warto$¢ zadana; j = 1, ..., n;

¢) model liniowy z nieliniowoscia szybkos$ci zmian

n

Xj(t + 1) = Xj(t) + fp Z ri,iji(t) (211)
g
gdzie:
Ax; (t) = x;(6) — x;(t — 1); x;(0), x;(—1) — zadane; j = 1, ..., n;
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d) model nieliniowy z nieliniowos$cia szybko$ci zmian

n

5(t+1) =f, \xj ®) + Z r iAx; (1) / 2.12)
Py

gdzie:

Ax;(t) = x;(t) — x;(t — 1); x;(0), x;(—1) — zadane; j = 1, ..., n;

¢) model nieliniowy z nieliniowos$cia dodatnia

n

5(t+1) =f, Z r, A% (t) 2.13)
=1
i)
gdzie:
Ax;(t) = x;(t) — x;(t — 1); x;(0), x;(—1) — zadane; j = 1, ..., n;

W modelach (2.9)~(2.13) nieliniowa funkcja progowa f,(v):R — R moze
przybrac¢ jedna z nast¢pujacych postaci:
a) liniowa z ograniczeniami

(—1 dla v< —a

£) 0 dla v=20 @14
v)= v .
P 2 dla 0<|v|<a
1 dla v=a
gdzie:
a > 0 — parametr;
b) sigmoidalna
1
W) =1 (2.15)
gdzie:
[ > 0 — parametr;
¢) tangensoidalna
1—e P
= 2.16
h) =1 (2.16)

gdzie:
B > 0 — parametr.
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Na rysunku 2.4 przedstawiono przykladowe graficzne reprezentacje postaci

funkcji progowe;j f,, (v) opisanych réwnaniami (2.14)—(2.16).
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Uwaga 2.1

Zadaniem funkcji f, z (2.14)~2.16) jest zapewnienie stabilnosci modelu. W okre-
$lonych sytuacjach mozna zrezygnowac z jej stosowania. Trzeba tez pamigtac, ze
w modelach (2.9) i (2.11) dziatanie tej funkcji dotyczy tylko czg$ci wyrazenia wy-
nikowego. W tych modelach trzeba wigc wprowadza¢ dodatkowe mechanizmy
progowe albo nalezy ogranicza¢ ich stosowanie do obiektow, dla ktérych nie wy-
stepuje zagrozenie przekroczenia progowych wartosci czynnikow.

Typ modelu najbardziej odpowiedni dla danego obiektu (systemu) dobiera sig
na podstawie wiedzy ekspertowej, podobnie, w oparciu o to samo zrddto, okresla
si¢ charakter kluczowych czynnikow oraz sposoby normalizacji ich warto$ci. Moz-
na tez, cho¢ nie jest to konieczne, dokona¢ wstepnego oszacowania warto$ci mocy
relacji wiazacych czynniki. W wigkszosci przypadkow ekspertowe zdefiniowanie
mocy relacji nie prowadzi do stworzenia modelu o optymalnych parametrach. Mo-
del taki moze powsta¢ dopiero po przeprowadzeniu odpowiedniej adaptacji para-
metréw (gltéwnie mocy relacji), czyli w procesie uczenia modelu.

2.3. TECHNIKI UCZENIA RELACYJNYCH MAP KOGNITYWNYCH

Parametry RMK (chodzi tu gtownie o moce relacji pomigedzy czynnikami)
moga by¢ dobrane w drodze bezposredniego planowania — na podstawie wiedzy
ekspertowej. Mapa taka w zasadzie moglaby speliac kryteria poprawnosci dzia-
fania — przy zatozeniu, ze eksperci okre$lajacy parametry dysponuja wystarczaja-
ca wiedza. W wigkszosci przypadkow tak nie jest, stad tez konieczno$¢ dodatko-
wej adaptacji parametréw mapy (uczenia) w oparciu o posiadane dane uzyskane
w drodze pomiaréw lub obserwacji obiektu rzeczywistego. Przez uczenie bedzie
rozumiany proces takiej modyfikacji wartosci mocy relacji modelu, aby model
ten doktadnie odwzorowywat oczekiwane zachowanie obiektu. Zasadniczo, tech-
niki uczenia RMK (podobnie jak w innych typach modeli inteligentnych) mozna
podzieli¢ na dwie grupy: uczenie nadzorowane i uczenie nienadzorowane. Proces
uczenia nienadzorowanego (np. w oparciu o metode Hebba [141, 142]) nie r6zni
si¢, co do zasady, od metod znanych z literatury. Jest on mniej przydatny w mo-
delowaniu pracy konkretnych uktadow, poniewaz metody uczenia nienadzorowa-
nego, cho¢ moga dobrze sprawdzac si¢ w zadaniach grupowania, stwarzaja ryzy-
ko pominigcia istotnych dla celow modelowania wtasnosci obiektu, zwykle wy-
magaja tez zaangazowania wigkszej liczby czynnikow, co wptywa na czas obli-
czen. Dodatkowo, stosowanie metod tego rodzaju uniemozliwia w zasadzie za-
planowanie reakcji modelu doktadnie odpowiadajacej reakcji modelowanego
systemu. Z wyzej wymienionych wzgledow, w niniejszym rozdziale zostanie
szerzej przedstawiona jedynie metoda uczenia nadzorowanego. Metody nadzo-
rowane wykorzystuja fakt posiadania doktadnej wiedzy na temat probki uczacej,
tzn. probka ta jest po pierwsze — odpowiednio liczna, a po drugie — znane sa war-
tosci wszystkich czynnikow (w zbiorze probki uczacej) w danym kroku czasu
dyskretnego. Dzigki temu podstawa modyfikacji mocy poszczegdlnych relacji
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jest porownanie aktualnych wynikoéw pracy modelu z wynikami oczekiwanymi.
W opracowaniach dotyczacych technik uczenia nadzorowanego map kognityw-
nych mozna znalez¢ wiele metod, gléwnie populacyjnych (najwazniejsze z nich
zostaly w skrocie opisane w podrozdziale 3.2.4), ktére mozna by wykorzystac
rowniez w modelach RMK, jednakze ich wspolna wada jest stosowanie pewnej
przypadkowosci podczas zmian warto$ci adaptowanych parametréow. Wszystkie
one postuguja si¢ w pewnym sensie wspolna, réznicowa metoda zmiany wartosci
kolejnych parametroéw, polegajaca na dokonywaniu drobnych zmian mocy relacji
(r,7) przy jednoczesnej obserwacji wplywu tych zmian na pracg modelu (mozna
przy tym, zamiast zmian losowych dokonywaé¢ zmian zaplanowanych zgodnie
z okreslonym algorytmem [61, 169, 218]). Zmniejszanie roznicy pomiedzy wy-
nikami pracy modelu a warto$ciami oczekiwanymi powoduje utrwalenie kierun-
ku zmian, podczas gdy jej zwigkszanie wymusza zmiang tego kierunku. Opiera-
jac si¢ na wyzej wymienionym schemacie opracowano szereg metod, w wigkszo-
$ci wykorzystujacych pewna randomizacj¢ wyboru kierunku i wielko$ci zmian,
przy zachowaniu do$¢ duzej automatyki algorytmu. Mozna do nich zaliczy¢ po-
dej$cia wykorzystujace, np. algorytmy genetyczne [17, 184], optymalizacjg rojem
czastek [144] i inne techniki ewolucyjne [9]. Jednakze, w pelni skalarny charak-
ter danych RMK pozwala na opracowanie innych, szybszych i bardziej doktad-
nych metod wykorzystujacych znane (m.in. z konstruowania sztucznych sieci
neuronowych) reguly propagacji wstecznej [113] i gradientowa analiz¢ zmienno-
$ci wybranych parametréw. Podobne do tego ostatniego podejScia metody byty
czgSciowo wykorzystywane przy budowie jednokierunkowych sztucznych sieci
neuronowych [8, 16, 32, 92, 103, 113, 122, 202], jednak nie probowano wcze-
$niej oprze¢ na nich techniki uczenia map kognitywnych. Potencjat takiej metody
zostal dowiedziony w badaniach nad uczeniem RMK [63, 71, 72, 172]. Z uwagi na
zalety zmodyfikowanego podejs$cia gradientowego w procesach adaptacji parame-
trow struktury modelowej RMK, ponizej zostanie ono szerzej przedstawione.

Gradientowa (nadzorowana) metoda uczenia RMK polega na minimalizacji na-
stepujacego kryterium:

1 n
J(xr) == ) 6;(t)> —> min (2.17)

gdzie:

6i(t)? = (z:(0) — x; ()%

z;(t)— zadana (wzorcowa) funkcja warto$ci zmian i-tego czynnika;
x;(t)— modelowana funkcja warto$ci zmian i-tego czynnika;

n - liczba czynnikéw (i = 1,...,n);

t — czasdyskretny (t =0,1,...,T).
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Nalezy zauwazy¢, ze uzyte w (2.17) kryterium dla chwili czasu dyskretnego t
mozna zastapi¢ kryterium dla rozpatrywanej liczby krokéw tego czasu T, przed-
stawione rownaniem (2.18):

T n
1
J,(6) = ﬁ; Z 5,(t) — min 2.18)

W proponowanej metodzie gradientowej wystarczajace jest zastosowanie kryte-
rium (2.17). Dla jego minimalizacji mozna przyja¢ rekurencyjny algorytm adapta-
cji relacji (dla t — t + 1) o nastgpujacej postaci:

1, +1) =71;(t) +AJ(t) (2.19)

gdzie:
AJ(t) — zmiana warto$ci funkcji J (t) w zalezno$ci od parametrow.

Reprezentatywnym przyktadem AJ(t) jest kierunek antygradientowy:

AJ(6) = —grad ] (t), (2.20)
ktory dla r; ; mozna wyznaczy¢ w nastgpujacy sposob:
grad J(t) = —(zj (t) — xj(t)) Vi (2.21)

gdzie:
yij — funkcja wrazliwosci czynnika x; na zmiany wartoscir; ; (i = 1, ...,n; { # j),
wyznaczana zgodnie z (2.22):

ax]'

Yij =3 " (2.22)

Po uwzglednieniu (2.21) i (2.22) algorytm (2.19) mozna zapisa¢ w postaci
(2.23):

i+ 1) =10 +71-6;(8) - yi ;(0) (2.23)

gdzie:
0 <n < 1-krok algorytmu.

Uwaga 2.2

Roéwnania (2.22) i (2.23) stanowia rdzen opracowanej metody i ich prawidlowe
rozwigzanie jest kluczowe dla poprawnej pracy algorytmu uczacego. Forma row-
nan wyznaczajacych wrazliwos¢ y; ; z (2.22) 1 (2.23) zalezy od przyjetej postaci
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funkcji progowej f,, (z uwagi na koniecznos¢ wyznaczania pochodnych czastko-
wych), np. dla modelu z réwnania (2.9), w ktérym zastosowano funkcje¢ progowa
wedhug (2.16), funkcjg wrazliwo$ci wyznacza sig¢ zgodnie z (2.24):

—/3'<Z?=1 ri,j‘xi(t)>

2. ﬁ .e i*j
yij(t+1) =y ;(t) +x(t) - -
—B‘(Zi=1 ri,j'xi(t)>]

i£j

~ (2.24)

1+e

gdzie:
ax;(t) . .
i) =5 = ij=1,.n

Biorac pod uwageg powyzsze rozwazania, mozna sformutowaé¢ uklady rownan
dla adaptacji parametrycznej (uczenia nadzorowanego) poszczegdlnych typow
relacyjnych map kognitywnych:

1. Model symulacyjny adaptacyjny 1 (MSA1) dla mapy opisanej rownaniem (2.9):
( n
xjs(t) = Z 73, () - x; (1)

i=1
i#j
x(t+1) = x;,(t) + fa(x;5(0)) (2.25)
1+ 1) =71;(8) +1-6;(t) - y;,;(t)
o 0fa
yi,j(t + 1) - yl,](t) + an_S(t) xl(t)

i=1,.,mj=1.,mj#i;0<n<1;t=01,..,T

gdzie:
xj s (t) — skumulowane oddziatywanie pozostatych czynnikéw na czynnik j-ty.

Warunki poczatkowe dla modelu MSA1 z (2.25):

(x;(0) - zadana (np. x;(0) = 0 przy braku informacji)
¥;,;(0) - zadana (np. y; ;(0) = 0 przy braku informacji) (2.26)
1;;(0) - zadana (np. 1;;(0) = 0 przy braku informacji) ’

i=1.,mj=1.,mi%j
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2. Model symulacyjny adaptacyjny 2 (MSA2) dla mapy opisanej réwnaniem
(2.10)

( n
% () = x;(£) + Z r () - x(0)

=

i%)
Xj(t + 1) = fd(x]',_g(t)) (227)
1+ 1) =71;(t) +1-6;(t) -y ;j(t)

_ 0fa

yijt+1) = m (yi,; (O + X: (1))

\i=1...nj=1,..nj*i;0<n<1,t=0,1,..T

gdzie:
xj s (t) — skumulowane oddziatywanie pozostatych czynnikéw na czynnik j-ty.

Warunki poczatkowe dla MSA2 z (2.27) — jak w (2.26).

3. Model symulacyjny adaptacyjny 3 (MSA3) dla mapy opisanej rownaniem
(2.11):

( n

%1508 = ) 710 - ((®) = (= 1)

i=1
i#j

xj(t +1) = Xj () + fa (xj,S(t)) (2.28)

1+ 1) =71;(t) +1-6;(t) - y;,;(t)

yijt+1) =y;;(t) + 3%,5(D (x;(6) —x;(t — 1))

i=1,.,mj=1.,mj#i;0<n<1;t=01,..,T

gdzie:
xj s (t) — skumulowane oddziatywanie pozostatych czynnikéw na czynnik j-ty.

Warunki poczatkowe dla modelu MSA3 z (2.28):
x;(0) - zadana (np. x;(0) = 0 przy braku informacji)
x(-1)=0
¥i,;(0) - zadana (np. y; ;(0) = 0 przy braku informacji) (2.29)
1;,;(0) - zadana (np. 1; ;(0) = 0 przy braku informacji)
i=1.,mj=1.,mi#j
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4. Model symulacyjny adaptacyjny 4 (MSA4) dla mapy opisanej rownaniem
(2.12):

( n
%15(8) = Xi(©) + ) 7i(8) - () = (e = 1)
i=1
i#j
xj(t + 1) = fd(xj,S(t)) (2‘30)

1+ 1) =71;(t) +n-6;(t) y;;(t)
v (t+1) = Ofa_, (v: () + x;(£) = x;(t — 1))
i,j .ax]-‘s(t) i,j i i

\i=1...nj=1.nj*i;0<n<1,t=0,1,..T

gdzie:
xj s (t) — skumulowane oddziatywanie pozostatych czynnikéw na czynnik j-ty.

Warunki poczatkowe dla MSA4 z (2.30) — jak w (2.29).

5. Model symulacyjny adaptacyjny 5 (MSAS5) dla mapy opisanej rownaniem
(2.13):

( n

%1508 = ) 710 - ((®) = (= 1)

i=1
i#j

< xj(t + 1) = fd(xj,S(t)) (231)
1+ 1) =71;(8) +1-6;(t) -y ()

0
yij(t+1) = anZd(t) () —x;(t—1))

i=1,.,mj=1.,mj#;0<n<1;t=01,..,T

gdzie:
xj s (t) — skumulowane oddziatywanie pozostatych czynnikéw na czynnik j-ty.

Warunki poczatkowe dla MSAS z (2.31) —jak w (2.29).

Wystepujacy we wszystkich wyzej wymienionych modelach adaptacyjnych
(rownania (2.25)—(2.31)) wspolczynnik korekcji n (zwany tez wspotczynnikiem
uczenia) stuzy do dostosowania szybko$ci zmian mocy relacji do aktualnego stanu
modelu. W ogdlnym przypadku jego warto$¢ moze by¢ zmienna (np. moze malec
w miar¢ zblizania si¢ do stanu ustalonego). Zatozenie wyzszej wartosci 1 pozwala
skroci¢ czas adaptacji, jednakze moze si¢ to odbi¢ niekorzystnie na wynikowej
doktadnos$ci modelu.
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Uwaga 2.3

W modelach MSA1-MSAS, w réwnaniu wrazliwo$ci (przy realizacji programo-
wej), w analizie symulacyjnej na potrzeby uczenia (adaptacji) mozna zastapi¢ bie-
zace wartoSci kluczowych czynnikow x;(t) (j =1,..,n; j#i dla i=1,..,n)
warto$ciami znanymi (np. zmierzonymi) z; (j = 1,...,n; j # i).

Uwaga 2.4

Funkcja progowa f, w rOwnaniach (2.9)~(2.13) ma istotne znaczenie zwlaszcza na
etapie uczenia modelu. Podczas pdzniejszej eksploatacji, jesli dane uczace byty
wystarczajaco reprezentatywne, moze si¢ ona okaza¢ zbedna. Decyzje co do jej
stosowania podczas normalnej pracy modelu nalezy podja¢ po dtuzszej obserwacji
wartosci przyjmowanych przez poszczegolne czynniki.

Praca przedstawionego powyzej typu modelu relacyjnej mapy kognitywnej zo-
stata pokazana, na przyktadzie systemu monitorowania, w podrozdziale 5.1.



LOGIKA ROZMYTA W PROJEKTOWANIU
MAP KOGNITYWNYCH

W rozdziale 2 przedstawiono koncepcje i sposob konstruowania relacyjnej ma-
py kognitywnej o charakterze ostrym, tzn. takim, w ktérym opis matematyczny
dziatania modelu jest dokonywany z uzyciem liczb rzeczywistych. Modele tego
rodzaju moga skutecznie zastgpowac inne tzw. inteligentne podej$cia do modelo-
wania ztozonych systemow o niepelnej informacji, zwlaszcza gdy zachodzi potrze-
ba uwzgledniania wewngtrznej dynamiki przeplywu sygnalow. Podejscie takie,
chociaz moze skompensowaé niepewnos¢ informacji, nie uwzglednia jej nieprecy-
zyjnosci, wynikajacej z jakoSciowego opisu zjawisk. Nieprecyzyjnos$¢ (pojgcie to
nie jest tozsame z niepewnoscia) wynika z jakosciowego podejscia do opisu dzia-
tania uktadow, a takie podejscie leglo u podstaw opracowania teorii zbioréw roz-
mytych i logiki rozmytej, ktore zostaty pokrotce przedstawione w dalszej czesci pra-
cy, w podrozdziale 3.1. Na tej bazie opracowano réwniez szereg zasad wprowadza-
nia tej teorii do modeli map kognitywnych, co zaowocowato opracowaniem teorii
i praktyki tzw. rozmytych map kognitywnych, przedstawionych w podrozdziale 3.2.

Samo pojgcie rozmytej mapy kognitywnej (ang. Fuzzy Cognitive Map) zostato
wprowadzone w 1986 r. [108] w odniesieniu do modeli wykorzystujacych rozwija-
jace si¢ wtedy deskryptywne podejscie do logiki rozmytej [193]. W po6zniejszych
latach, w miar¢ pojawiania si¢ kolejnych modyfikacji tego podejscia (np. [124])
rozwijano nowe metody uczenia i implementowano rozmyte mapy kognitywne do
kolejnych dziedzin [22, 30, 167, 188, 189]. Obecnie jest to jedna z waznych gatezi
inteligencji obliczeniowej, znajdujaca zastosowanie w klasyfikacji, predykcji i moni-
torowaniu pracy ztozonych systemow.

Podstawa dziatania wigkszoSci wspotczesnych zastosowan rozmytych map ko-
gnitywnych byly konstrukcje oparte na zbiorach regut decyzyjnych typu:

IF X; = WL; AND X, = WL, AND ... AND X;_; = WL;_; AND -
Xj41 = WLj,; AND ... AND X,, = WL, THEN X; = WL; G.1)

gdzie:

WL — jedna z warto$ci lingwistycznych uzywanych w modelu rozmytej mapy ko-
gnitywnej (pojecie wartosci lingwistycznej zostanie wyjasnione w podroz-
dziale 3.1).

Regutowa metoda budowy rozmytej mapy kognitywnej, ktorej zasadg pokazuje
(3.1), zostanie przyblizona w podrozdziale 3.2. Jest ona skuteczna, jednak jej prak-
tyczne stosowanie wiaze si¢ z licznymi problemami natury praktycznej. Po pierwsze,
zbior regul, w zasadzie, musi by¢ tworzony bezposrednio przez eksperta, co utrudnia
pelna automatyzacjg procesu projektowania. Po drugie, uczenie rozmytej mapy kogni-
tywnej jest procesem trudnym, poniewaz roOwniez powinno si¢ opiera¢ na konstruk-
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cjach typu IF-THEN. W wigkszo$ci wspotczesnych metod uczenia (przedstawionych
w podrozdziale 3.2.4) stosuje si¢ rozmaite ,,wybiegi” majace na celu zastgpienie kon-
strukcji stricte rozmytych ich liczbowymi odpowiednikami, lecz takie sposoby legi-
tymizuja odej$cie od podstawowej zalety logiki rozmytej, jaka jest odwzorowywanie
warto$ci czynnikoOw za pomoca zmiennych lancuchowych oddajacych nieprecyzyj-
no$¢. Po trzecie, modyfikacja modelu rozmytej mapy kognitywnej jest trudna, gdyz
z zalozenia pociaga za soba konieczno$¢ modyfikacji wszystkich regul, co implikuje
ponowne angazowanie ekspertow do opracowywania wiasciwie calego modelu od
podstaw, a to jest dzialaniem czasochtonnym i narazonym na biedy.

Zaproponowana w pracy nowa konstrukcja Relacyjnej Rozmytej Mapy Kogni-
tywnej (RRMK) jest odpowiednikiem ostrej Relacyjnej Mapy Kognitywnej (2.2)
w przestrzeni zbioré6w rozmytych. Model tego rodzaju moze mie¢ zastosowanie
w modelowaniu i monitorowaniu uktadow nieprecyzyjnych, podobnie jak klasyczne
modele rozmytych map kognitywnych, z tym, ze w procesach projektowania i poz-
niejszego dziatania wykorzystuje si¢ w nim architekturg oparta na arytmetyce liczb
rozmytych, co pozwala przezwycigzy¢ wigkszo$¢ niedogodnosci wystepujacych
w klasycznym podejsciu do budowy i eksploatacji rozmytych map kognitywnych.

Proponowana konstrukcja RRMK, w ktorej podstawa dziatania sg liczby rozmyte,
relacje rozmyte i operacje arytmetyki liczb i relacji rozmytych, pozwala uzyskac struk-
tur¢ wynikowa w pewnym sensie podobna do rozmytej mapy kognitywnej. Gltéwna
roznica polega na zachowaniu rozmytego charakteru wszystkich elementéw modelu
przez caly czas trwania procesu jego budowy i eksploatacji. Jest to mozliwe dzigki
zastosowaniu specjalnego aparatu matematycznego, pozwalajacego zautomatyzowaé
czynnosci projektowania i uczenia modelu, dzigki czemu jest on bardziej elastyczny
i tatwiejszy do praktycznego stosowania. Rozwiazania takie nie byly dotychczas sto-
sowane z uwagi na trudno$ci praktycznego stosowania aparatu matematycznego alge-
bry rozmytej w dyskretnym §rodowisku algorytméw komputerowych. Nie bylo takze
metod zautomatyzowanego opracowywania ksztattow relacji rozmytych o pozadanych
wlasciwos$ciach. Przedstawione tu podejscie obejmuje rozwiazania obu tych trudnosci.

W celu utatwienia prezentacji metody, w niniejszym rozdziale zostang zapre-
zentowane najwazniejsze pojgcia z dziedziny zbioréw rozmytych, nastgpnie kla-
syczne podejscie do tworzenia rozmytych map kognitywnych. W rozdziale nastgp-
nym, na tle podstaw arytmetyki rozmytej, zostanie pokazana metoda tworzenia
i dziatanie modelu RRMK.

3.1. LOGIKA ROZMYTA I ZBIORY ROZMYTE —
PODSTAWOWE POJECIA

Teorig zbioré6w rozmytych wprowadzit w 1965 r. Lotfi Zadeh [221, 222] jako na-
rzedzie do reprezentacji i przetwarzania informacji o nieprecyzyjnym charakterze.
Teoria ta budzita przez lata duze watpliwosci w §rodowisku naukowym, jednakze
dalsze prace badawcze i aplikacyjne stopniowo utwierdzaly jej pozycje jako waznego
elementu tzw. inteligencji obliczeniowej. Przetomowe znaczenie mialy prace z lat:
1970 [13]1 1972 [220], w ktorych przedstawiono nowe podejscia do procesow decy-
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zyjnych w warunkach rozmytosci oraz do sterowania rozmytego. Wprowadzenie
w 1973 r. [223] pojecia zmiennej lingwistycznej, rozmytego zdania warunkowego
(reguly warunkowej) typu IF-THEN oraz ztozeniowych regul wnioskowania pozwoli-
o usystematyzowac dalsze prace nad ta dziedzina, ktorej rozwdj trwa nieprzerwanie
do dnia dzisiejszego. W Polsce dos¢ wezesnie podjgto prace nad aplikacyjnymi [26,
89] oraz teoretycznymi [145] aspektami teorii zbioréw rozmytych. Obecnie zajmuje
si¢ nimi wiele krajowych i migdzynarodowych zespotéw badawczych (m.in. [19, 25,
88,91, 103, 104, 106, 111, 121, 134], jak réwniez [146, 151, 155, 157, 160]).

Pod pojeciem ,,nieprecyzyjnos$ci” mozna rozumie¢ opis zjawisk i poje¢ przy
uzyciu okreslen jakosciowych typu: ,,ciepto”, ,,zimno”, ,,wysoki”, ,,niski”, ,,szyb-
ko”, ,,powoli” itp., ktére maja w duzej mierze subiektywny charakter, co bardzo
utrudnia ich interpretacj¢ matematyczna. Na przyktad okres$lenie ,,bardzo ciepto”
dla jednego obserwatora moze oznaczaé¢ 35°C, podczas gdy dla innego bedzie to
28°C. Istnieje tez grupa zjawisk niepoddajaca si¢ pomiarom, jak np. uroda, poczu-
cie humoru, kreatywnos¢, ktorych obiektywne liczbowe przedstawianie nie byto
w ogoble mozliwe. Z drugiej strony ten sposob charakteryzowania zjawisk jest po-
wszechnie stosowany i intuicyjnie rozumiany, wig¢c potrzeba jakiego$ ich teore-
tycznego usystematyzowania jest oczywista.

3.1.1. Pojecie zbioru rozmytego

Konwencjonalne podejscie do teorii zbiorow zaktada, ze zbidr stuzy prawidlo-
wemu okresleniu pewnego pojecia oraz ze istnieje pewien obszar rozwazan (uzywa
si¢ tez okreSlen: zbior odniesienia, uniwersum, zbidr uniwersalny) zawierajacy
wszystkie elementy istotne z punktu widzenia tego pojecia. W takim ujgciu zbiodr
bedzie tozsamy z funkcja charakterystyczna:

s U—{0,1} (3.2)

gdzie:
A — rozwazany zbior konwencjonalny,
U — przestrzen rozwazan (uniwersum).

Funkcja charakterystyczna ¢, przypisuje kazdemu elementowi u przestrzeni U
liczbe @4(u) € {0,1} w taki sposob, ze jesli ¢,(u) = 1, to element u nalezy do
zbioru A, jesli natomiast @4 (u) = 0, to element u nie nalezy do zbioru A. Przykta-
dem konwencjonalnego zbioru moze by¢ ilustracja pojgcia: ,liczby naturalne”,
ktore mozna przedstawi¢ w postaci nastgpujacego zbioru {u € Z : u = 0} i zilu-
strowa¢ graficznie jak na rysunku 3.1.

W zbiorze konwencjonalnym nastgpuje jednoznaczne, ostre przejScie od ele-
mentéw nienalezacych do zbioru A do elementow, ktére do tego zbioru naleza.
W przypadku poje¢ nieprecyzyjnych, w rodzaju ,,liczby catkowite w przyblizeniu
rowne 1007, nie moze by¢ mowy o jednoznacznym przyporzadkowaniu elementu
do zbioru badz tez o wykluczeniu tego elementu ze zbioru. Czy liczba 99 jest
w przyblizeniu rowna 100? A jesli tak, to co z liczba 95? Z takimi i1 bardziej ztozo-
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nymi rodzajami nieprecyzyjnosci mozna sobie poradzi¢, przenoszac rozwazania na
zaproponowany przez L. Zadeha [222] grunt zbioréw rozmytych, w ktoérych funk-
cja charakterystyczna (3.2) zostata zastapiona przez funkcj¢ przynaleznosci (3.3):

Wyt U — [0,1], (3.3)

ktora obrazuje stopien, w jakim element u nalezy do zbioru rozmytego A. Brak
przynalezno$ci elementu u do zbioru rozmytego A wystepuje w sytuacji, w ktorej
Ua(u) = 0. Warto$¢ puy(u) = 1 oznacza catkowita przynaleznos$¢ elementu u do
zbioru rozmytego A. Oprocz wyzej przedstawionych sytuacji skrajnych istnieje
mozliwo$¢ czesciowej przynaleznosci i wtedy 0 < py(w) < 1.

@a(u)
1

T
2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 82U

Rys. 3.1. Funkcja charakterystyczna konwencjonalnego zbioru ,, liczby naturalne”

Formalnie rzecz ujmujac, zbior rozmyty A w przestrzeni rozwazan U = {u} de-
finiuje si¢ nastegpujaco [88]:

A={(ua@),w):u€el,pus(w € [0,1]} (3.4)
gdzie:
Uy + U —[0,1] — funkcja przynalezno$ci zbioru rozmytego A,
us(u) € [0,1] - stopien przynaleznosci elementu u € U w zbiorze rozmytym A.

Po zastosowaniu podejscia jak w (3.4) mozna przedstawi¢ pojecie ,,liczby cal-
kowite w przyblizeniu rowne 100” poprzez jego graficzng reprezentacj¢ pokazang
na rysunku 3.2.

W realizacjach praktycznych przyjmuje si¢ skonczone rozmiary obszarow roz-
wazan (uniwersum). Para {(u,(u), u)} bedzie zapisywana jako u,(u)/u (element
taki nosi nazwe ,,singletonu rozmytego” [88]). Po wprowadzeniu wspomnianych
modyfikacji zbior rozmyty A w U z (3.4) bedzie zapisywany w formie (3.5) [88]:

h ) ) ) C ia ()

u Uy Uy ey

(3.5)

gdzie:
k — liczba singletonéw rozmytych zbioru rozmytego A.
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Ha(u)
1

T T T T T T T T T T T T
94 95 96 97 98 99 100 101 102 103 104 104 106 Y
Rys. 3.2. Przykiadowa funkcja przynaleznosci rozmytego zbioru ,,liczby catkowite w przy-
blizeniu rowne 100~

Stosujac zapis (3.5), nalezy pamigtaé, ze operatory + i Y, maja tu charakter
mnogosciowy. Ponadto w zapisie tym pomija si¢ singletony rozmyte, w ktorych
pa(w) = 0.

3.1.2. Podstawowe wlasnoSci zbioréow rozmytych

Podstawowe wlasnos$ci zbiorow rozmytych sa okreslane przez charakterystyke
operacji na takich zbiorach oraz poprzez gléwne typy funkcji charakterystycznych
stuzacych do definiowania tych zbiorow. Z uwagi na ro6zne definicje spotykane
w odniesieniu do réznych zastosowan, ponizej zostang przytoczone tylko najcze-
$ciej spotykane podejscia do niektorych wlasnosci zbioréw rozmytych.

1. No$nik zbioru rozmytego.

Nosnik (ang. support) lub baza zbioru rozmytego A w U jest dystrybutywnym
zbiorem (nierozmytym) elementéw przestrzeni rozwazan U, dla ktérych wartos$¢
funkcji przynaleznosci jest wicksza od zera (jak w (3.6)):

supp(4) ={u € U : py(w) > 0}, (3.6)
przy tym: @ € supp(4) € U.

2. Jadro zbioru rozmytego.

Jadro (ang. core) zbioru rozmytego A w U jest dystrybutywnym zbiorem (nieroz-
mytym) elementow przestrzeni rozwazan U, dla ktorych warto$¢ funkcji przyna-
leznosci jest roéwna 1 (jak w (3.7)):

core(A) ={u€eU: uy(u) =1}, (3.7)
3. Zbiér rozmyty pusty.

Zbioér rozmyty A w U jest pusty, jesli wartosci funkcji przynaleznosci wszystkich
elementow przestrzeni rozwazan U sa zerowe, co zapisuje sig jako (3.8):

A=0 o vV =0 (3.8)
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4. a-Przekroj zbioru rozmytego.
a-Przekrdj (zbidr a-poziomy) zbioru rozmytego A w U jest to zbior nierozmyty,
oznaczany jako A,, o nastgpujacych wlasciwosciach [31]:

weipyda =W EU pa(w) = a} (3.9)
a-Przekroje pehnia istotna rolg aplikacyjna. Szczegdlnie istotne (dla teorii i praktyki
stosowania zbioro6w rozmytych) jest tzw. twierdzenie o reprezentacji [31, 88, 133],
ktore glosi, ze kazdy zbidr rozmyty A w U mozna przedstawi¢ jako:

A= Z adg (3.10)
a€(0,1]
gdzie:
A, — a-przekrdj zbioru rozmytego A, zdefiniowany przez (3.9);

aA, - zbior rozmyty, ktorego stopnie przynaleznos$ci maja postac (3.11):

a dlaueA,

0 w przeciwnym przypadku (3.11)

Haa () = |
przy tym operator )’ ma charakter mnogosciowy.

5. Liczno$¢ zbioru rozmytego

Pojecie ,,liczno$¢ zbioru” lub ,,moc zbioru” odniesione do zbioru nierozmytego
oznacza liczbg elementéw tego zbioru. Przeniesienie tego pojgcia do dziedziny
zbiorow rozmytych spowodowato zmiang jego interpretacji. Powstato wiele defini-
cji liczno$ci (rozmytej i nierozmytej) zbioru rozmytego [154], jednakze zapewne
najczesciej stosowana jest najprostsza z nich, okre§lona réwnaniem (3.12) [219],
opisujaca liczno$¢ nierozmyta:

K
Y.Count(4) = ) wua(w;) (3.12)
Zl y

gdzie:
k — liczba singletondéw zbioru rozmytego A = 4 (ul)/ u, tort Ha (uk)/ U

Jak wynika z (3.12), liczno$¢ nierozmyta zbioru rozmytego A okresla w pew-
nym sensie uogodlniony stopien przynaleznosci catego zbioru rozmytego.

6. Zbidér rozmyty normalny.
Zbior rozmyty A w U jest normalny, jesli jego funkcja przynaleznos$ci przyjmuje
warto$¢ 1 przynajmniej dla jednego elementu u € U, czyli wtedy, gdy:

max ji,(w) =1 (3.13)
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7. Wysoko$¢ zbioru rozmytego.
Wysokoscia zbioru rozmytego A w U jest najwyzsza warto$¢ funkcji przynalezno-
$ci sposrod wszystkich elementow u € U. Wyznacza si¢ ja zgodnie z (3.14):

h(A4) = sup{u,(w) | u € U} (3.14)

8. Rownos$¢ zbiorow rozmytych.

Zasadniczo, dwa zbiory rozmyte A i B okreslone w tej samej przestrzeni rozwazan
U sa rowne, jesli:

X ua(w) = pp (), (3.15)
co zapisuje si¢ jako:

A=B (3.16)

Definicja (3.15) jest stluszna zaré6wno dla zbiordw rozmytych, jak i nierozmy-
tych, jednakze dla uwzglednienia nieprecyzyjnosci samej materii, wprowadzono
takze innego rodzaju ,,rozmyte” okreslenia rdwnosci zbioréw rozmytych [11, 88].
Ostra definicjg (3.16) zastapiono pojeciem ,,réwnosci w stopniu e(4, B)”, ktéra
moze przyjmowac wartosci z zakresu [0, 1]. Taka rowno$¢ zapisuje sig jako:

A= ,B (3.17)

Wartoé¢ e(4, B) mozna wyznaczaé na wiele sposobow [11], np. wedtug (3.20).
Dla uproszczenia zapisu opisano dodatkowo dwie charakterystyczne sytuacje
(3.18)1(3.19):

A # B w sensie (3.15) orazT ={u € U: puy(u) # ug(u)} (3.18)

A # B w sensie (3.15) oraz

3, (i) =0 A pap) # 0)V (uau) # 0 A pgp(w) = 0) (3.19)

Po uwzglednieniu (3.18) 1 (3.19) mozna sformutowa¢ jedna z definicji réwno$ci
w stopniu e(4, B):

1 gdy spetniony jest warunek (3.15)
e(4,B) = rglei;l[uA (w) A ug(u)] gdy zachodzi sytuacja (3.18) (3.20)
0 gdy zachodzi sytuacja (3.19)
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9. Zawieranie si¢ zbiorow rozmytych.
Zbidr rozmyty A okre§lony w U jest zawarty w zbiorze rozmytym B okreslonym
w U, gdy spetliony jest warunek (3.21):

<
ugU pa(u) < ug(u), 3.21)
co zapisuje si¢ jako:
ACB (3.22)

Podobnie jak w przypadku rownosci zbioro6w rozmytych, oprocz definicji
(3.21), opracowano wiele dodatkowych okreslen [11], w ktorych zamiast ostrego
okreslania istnienia badz nieistnienia zalezno$ci wprowadzono zawieranie si¢ czg-
sciowe, determinowane stopniem zawierania si¢ (3.23):

c(4,B) € [0,1], (3.23)

ktorego wartos¢ wyznacza si¢ w oparciu o zasady analogiczne do (3.18)—(3.20),
a ,,zawieranie si¢ w stopniu ¢” moze by¢ zapisane jako (3.24):

Ac B (3.24)

10. Odleglo$¢ pomigdzy dwoma zbiorami rozmytymi.

Podobnie jak wigkszos¢ poje¢ dotyczacych teorii zbioréw rozmytych, odlegtos¢
pomig¢dzy dwoma takimi zbiorami moze by¢ okreslana przy uzyciu réznych miar,
z ktorych najistotniejsze wydaja si¢ by¢ miary znormalizowane [88]. Do najcze-
$ciej uzywanych mozna zaliczy¢ znormalizowana odlegltos¢ kwadratowa (euklide-
sowa) (3.25) oraz znormalizowana odlegtos¢ liniowa (Hamminga) (3.26).

k
1
q(A,B) = % [pa (uy) — pp ()] (3.25)
i=1
1 K
A B) =2 ) Ha(t) = g ) (3.26)
i=1
gdzie:
A, B — zbiory rozmyte okreslone w U = {uy, ..., uy };
n - liczba singletonéw rozmytych, wspolna dla zbiorow rozmytych A i B.

11. Funkcje charakterystyczne zbioru rozmytego.

Funkcja charakterystyczna zbioru rozmytego jest funkcja przynaleznosci, ktorej
0golna postac opisuje (3.3). Funkcja ta moze w zasadzie mie¢ dowolny ksztatt,
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jednakze w praktycznych zastosowaniach spotyka sig¢ kilka gléwnych klas ta-
kich funkcji [121, 158]:

a) funkcje klasy I' i przeciwnej do niej klasy L:

0 dla x<a

dla a<x<bh (3.27)
1 dla x>b

Fa,b(x) = 1

(1 dla x<a
dla a<x<b (3.28)
0 dla x>b

La,b (x) =1

Graficzna reprezentacj¢ funkcji z (3.27) 1 (3.28) przedstawiono na rysunku 3.3.
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Rys. 3.3. Reprezentacja graficzna funkcji klas: T'iL; a =0, b =1
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b) funkcje klasy A i przeciwnej do niej klasy V:
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Graficzna reprezentacj¢ funkcji z (3.29) 1 (3.30) przedstawiono na rysunku 3.4.
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Rys. 3.4. Reprezentacja graficzna funkcji klas: AiV;a=0,b=1c¢c=2



Relacyjne rozmyte mapy kognitywne w modelowaniu ztozonych systemow

46

¢) funkcje klasy II i przeciwnej do niej klasy U:
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Graficzng reprezentacj¢ funkcji z (3.31) 1 (3.32) przedstawiono na rysunku 3.5.
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Rys. 3.5 Reprezentacja graficzna funkcji klas: 1iU;a=-1,b=0,c=1,d =2
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d) funkcje klasy s i przeciwnej do niej klasy z:

Sab (x) =1

Zab (x) =A

dla

dla

dla

dla
dla

dla

dla

dla

a+b
a<x<

a+b
T<x<b

x=>b

(3.33)

(3.34)

Graficzna reprezentacje funkcji z (3.33) i (3.34) przedstawiono na rysunku 3.6.
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Rys. 3.6. Reprezentacja graficzna funkcji klas: siz; a=—1,b =2
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e) funkcje klasy 7 i przeciwnej do niej klasy u:
Sb—ab dla x<b

Tap(X) = { (3.35)

1- Sb,b+a dla x=b»b

1-— Sb—a,b dla x<b

Ugp(x) = { (3.36)

Sb,b+a dla x=b

Graficzna reprezentacje funkcji z (3.35) 1 (3.36) przedstawiono na rysunku 3.7.
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Rys. 3.7. Reprezentacja graficzna funkcji klas: miu;a=1,b =1

Podane wyzej (3.27) 1 (3.36) ogolne postaci funkcji przynalezno$ci zbiorow
rozmytych nie wyczerpuja wszystkich mozliwosci. Podobne ksztalty mozna tez
uzyskaé przy uzyciu innych zaleznosci funkcyjnych. Dodatkowo, mozna tworzy¢
bardziej ztozone funkcje przynaleznosci, uzywajac wyzej wymienionych ogoélnych
prawidlowosci.

Na rysunkach 3.3-3.7 przedstawiono pewien sposdb prezentacji funkcji przyna-
leznosci — wykres ciagly. Nalezy przy tym pamigtac, ze mozliwe sa tez inne sposo-
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by prezentacji [151], takie jak: wykres dyskretny, rOwnanie matematyczne, tabela,
wektor przynaleznosci. Spotyka si¢ tez mniej zmatematyzowane podejscia opiera-
jace si¢ na wynikach ankiet (po obrobce statystycznej) badz bezposrednie definio-
wanie przez eksperta kazdego singletonu rozmytego.

3.1.3. Podstawowe operacje na zbiorach rozmytych

Ponizej zostana przedstawione wybrane, najczg$ciej] wykonywane operacje na
zbiorach rozmytych. Wyboru dokonano, biorac od uwagg ich przydatnos¢ z punktu
widzenia powszechnie stosowanych algorytmow logiki rozmytej. W klasycznym
podejsciu do dziatan na zbiorach rozmytych wykorzystuje si¢ operatory mnogo-
$ciowe, tym niemniej mozna réwniez wykonywaé operacje o charakterze algebra-
icznym, logicznym lub drastycznym [112, 121].

3.1.3.1. Operacje o charakterze mnogosciowym

1. Dopelnienie zbioru rozmytego.

Dopehieniem (negacja) zbioru rozmytego A okreslonego w U jest zbior —A
o funkcji przynaleznosci zdefiniowanej jako:

Y baa@) =1 —py(w) (3.37)

Dopehienie jest odpowiednikiem logicznej negacji. Graficzna reprezentacjg
dopethienia zbioru rozmytego przedstawia rysunek 3.8a.

2. Suma dwéch zbioréow rozmytych.

Suma dwoch zbioréow rozmytych A i B okreslonych w U jest zbior A + B
o funkcji przynaleznos$ci zdefiniowanej jako:

uZU tars W) = ua(u) Vv ug(u) (3.38)

Suma jest odpowiednikiem logicznej alternatywy, przy czym operator V ozna-
cza operacje: a Vb = max (a,b). Graficzna reprezentacje sumy dwoch zbiorow
rozmytych przedstawia rysunek 3.8b.

3. Przecigcie dwoch zbioréw rozmytych.
Przecigciem (iloczynem) dwoch zbiorow rozmytych A i B okreslonych w U jest
zbidr A N B o funkcji przynaleznos$ci zdefiniowanej jako:

ugU tang (W) = pa(u) A pg(u) (3.39)

Przecigcie jest odpowiednikiem logicznej koniunkcji, przy czym operator A
oznacza operacje: a A b = min(a, b). Graficzna reprezentacj¢ przecigcia dwoch
zbioréw rozmytych przedstawia rysunek 3.8c.
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Rys. 3.8. Graficzne reprezentacje wybranych operacji mnogosciowych na zbiorach rozmy-
tych. Liniq pogrubiong wyrozniono wynik operacji: a) dopeinienie, b) suma, c) przeciecie

3.1.3.2. Normy tréjkqtne

Definicje (3.37)—(3.39) maja charakter praktyczny i sa powszechnie stosowane
z uwagi na ich latwy do zrozumienia, intuicyjny charakter. Mozna je rowniez wyra-
zi¢ bardziej formalnie przy uzyciu tzw. norm trdjkatnych, znanych pod nazwami:
t-norma oraz s-norma (t¢ ostatnia nazywa si¢ tez niekiedy t-konorma). Istnieje wiele
odmian t-normy i s-normy, réznigcych si¢ od siebie poszczegdlnymi wiasciwoscia-
mi [25, 51, 88, 121, 123, 200, 208], poszczegdlni badacze wprowadzaja tez, z do-
brym skutkiem, wlasne modyfikacje (jak np. elementy parametryzacji [161, 162]),
wszystkie jednak stuza do okreslania wlasnosci zbioréw i operatorow rozmytych.
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1. t-norma:
t-norma jest dwuargumentowa funkcja opisana przez (3.40):

t:[0,1] x [0,1] — [0, 1], (3.40)

spetniajaca nastgpujace warunki:

— monotoniczno$ci: a < b = t(a,c) < t(b,c),

— przemiennosci: t(a, b) = t(b, a),

— lacznodci: t(t(a, b),c) = t(a,t(b,c)),

— brzegowe: Vye(o17t(a, 1) = a; Vgepoq t(a, 0) = 0.

Najczesciej spotyka si¢ dwa rodzaje zapisu t-normy: t(a,b) lub at b [88].
Przyktadami zastosowania t-normy moga by¢: minimum (3.41) i iloczyn algebra-
iczny (3.42):

t(a,b) = aAb =min (a,b) (3.41)

t(a,b)=a-b (3.42)

2. s-norma:
s-norma jest dwuargumentowga funkcja opisana przez (3.43):

s:[0,1] x [0,1] — [0, 1], (3.43)

spetniajaca nastgpujace warunki:

— monotoniczno$ci: a < b = s(a,c) < s(b, c),

— przemiennosci: s(a, b) = s(b, a),

— tacznosci: s(s(a, b), c) = s(a,s(b,c)),

— brzegowe: Vy¢0,1]5(a,0) = a; Vge[o175(a, 1) = 0.

Podobnie jak dla t-normy, s-normg¢ zapisuje si¢ jako: s(a, b) lub a s b. Niekie-
dy s-norme¢ okresla si¢ mianem t-konormy. Przyktadami zastosowania s-normy
moga by¢: maximum (3.44) i iloczyn probabilistyczny (3.45):

s(a,b) = aVv b =max (a,b) (3.44)

s(a,b) =a+b—ab (3.45)

3.1.4. Inne rodzaje operacji na zbiorach rozmytych

Sposroéd wielu innych, niemnogo$ciowych operacji na zbiorach rozmytych na
szczegolna uwage zastuguja trzy grupy, $cisle powiazane z t-norma i s-norma. Sa
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to: operacje algebraiczne, operacje logiczne (zwane niekiedy ograniczonymi) oraz
operacje drastyczne [121], ktére zostana pokazane ponizej na najbardziej charakte-
rystycznych przyktadach.

[

. Operacje algebraiczne na zbiorach rozmytych
— 1iloczyn algebraiczny (operator t-normy):

tang (W) = pa(u) - ug(u) (3.46)

— suma algebraiczna (operator s-normy):

tavs (W) = pa(u) + pp(u) — us(u) - pp(u) (3.47)

2. Operacje logiczne na zbiorach rozmytych
— iloczyn logiczny (operator t-normy):

tang () = max {0, uy (w) + pp(u) — 1} (3.48)

— suma logiczna (operator s-normy):

taup (W) = min {p, (W) + up(w), 13 (3.49)

3. Operacje drastyczne na zbiorach rozmytych
— iloczyn drastyczny (operator t-normy):

min {g, (u), pp(W)} dlamax{p,(w), pup (W)} =1

Uang(U) = { 3.50
Ane 0 dla pozostatych przypadkow (3:30)

— suma drastyczna (operator S-normy):

max {u, (W), up (W)} dlaminfu, (w), up (W)} = 0

Uaup W) = { 3.51
A0E 1 dla pozostatych przypadkow G:3)

3.1.5. Zmienne lingwistyczne i rozmyte zdania warunkowe

Zmienna lingwistyczna (wprowadzona w pracy [223]) jest zmienna, ktorej war-
to$ci nie maja charakteru liczbowego, lecz opisowy. Jej przyktadem moze by¢
zmienna ,,wzrost”, przyjmujaca wartosci lingwistyczne: ,niski”, ,,wysoki” itp.
Wartosci takie moga by¢ utozsamiane z pewnymi zbiorami rozmytymi, mozna tez
w oparciu o nie tworzy¢ bardziej zlozone wyrazenia typu: ,nie bardzo wysoki”
przy uzyciu negacji, spojnikow (,,i”, ,,lub” itp.) oraz specjalnych modyfikatoréw
(,,bardzo”, ,,nieco”, ,,prawie”, ,,0koto”, ,,mniej”, ,,wigcej” itp.) [86]. Takie ztozone
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okreslenia tworzy sig¢ przy uzyciu odpowiednich regut semantycznych, a nastgpnie
wykorzystuje do reprezentacji relacji rozmytych.

Pojecie zmiennej lingwistycznej mozna wyjasnic¢ graficznie za pomoca jej re-
prezentacji graficznej (rys. 3.9).

Rysunek 3.9 przedstawia zalezno$¢ wartosci wielkosci lingwistycznej ,,wzrost”,
okreslonej przez trzy jako$ciowe wartos$ci lingwistyczne (,,niski”, ,,$redni” i ,,wy-
soki”) bedace zbiorami rozmytymi réznych klas (z, x, s), od iloSciowej wartosci
zmierzonej h. Fakt przyporzadkowania konkretnej (podanej w centymetrach) war-
tosci wzrostu hy do okreslonej warto$ci lingwistycznej zalezy od przebiegdow funk-
cji przynalezno$ci tych wartosci lingwistycznych (u,(h), (up(h), (uc(h)) i ich
usytuowania wzgledem siebie. Dana warto$¢ hy bedzie powiazana z ta wartoscia
lingwistyczna, ktorej funkcja przynaleznosci w punkcie h, osiagnie najwyzsza
warto$¢ (na rys. 3.9 wzrost hy jest rownowazny lingwistycznej wartosci ,,sredni”).
W przypadku jednakowych wartosci funkcji przynaleznosci kilku wartosci lingwi-
stycznych, przyporzadkowania do jednej z nich mozna dokona¢ na wiele sposobow
(np. losowo).

p(h) 1,07

0,8

A R —

064 oo N N\

(RN PSS R ——

140 190 200

Rys. 3.9. Przyktadowa reprezentacja graficzna wartosci zmiennej lingwistycznej ,, wzrost”:
Uar Up, Ue — funkcje przynaleznosci trzech rozmytych wartosci, odpowiednio: a — ,, niski”,
b—, sredni”, c —, wysoki”

Pokazana na rysunku 3.9 liczbowa warto$¢ hy mozna zapisa¢ w bardziej for-
malny sposob — jako pewien zbior singletondw odnoszacych si¢ do poszczegolnych
warto$ci lingwistycznych:

Halho) | #p(ho) | He(ho)

; - (3.52)

tr(Cho) =

gdzie:
a, b, c — kolejne wartosci lingwistyczne w formie zbiorow rozmytych (a S b < c¢).

Sposob zapisu wartosci wielko$ci lingwistycznej przedstawiony w (3.52) jest
nieprzydatny w klasycznych metodach wnioskowania rozmytego, wykorzystuja-
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cych reguty typu pokazanego ponizej w (3.53), jednakze okazuje si¢ on bardzo
wygodny przy tworzeniu formalnego opisu matematycznego dziatania modeli rela-
cyjnych rozmytych map kognitywnych (opisanych w rozdziale 4). Zamieszczenie
informacji o tej metodzie wynika tutaj z kontekstu, ktory uczyni poézniejsze rozwa-
zania na ten temat bardziej przejrzystymi.

Relacje pomig¢dzy zmiennymi lingwistycznymi wyraza si¢, formutujac rozmyte
zdania warunkowe. Przyktadem takiego zdania jest (3.53):

IFL=ATHENK =B (3.53)

gdzie:

L — zmienna lingwistyczna, ktorej wartos¢ jest zbiorem rozmytym A okreslonym w U;

K — zmienna lingwistyczna, ktorej warto$¢ jest zbiorem rozmytym B okre§lonym
wV.

Zamiast (3.53) mozna uzy¢ réwnowaznego (skréconego) zapisu wedlug (3.54):

IF A THEN B (3.54)

Zapis (3.54) jest rownowazny definicji nastgpujacej relacji rozmytej (3.55):
IFATHENR =AXB (3.55)

Rozmyte zdanie warunkowe (3.55) jest czesto wykorzystywane w sterowaniu
rozmytym i nosi nazwe implikacji Mamdaniego [121, 124, 152]. Definicja wyste-
pujacego w tym zdaniu iloczynu kartezjanskiego dwoch zbioréw rozmytych A X B
zostala opisana w dalszej cze$ci pracy — rownaniami (3.138) 1 (3.139).

3.1.6. Wyostrzanie zbioréw rozmytych

W wigkszosci przypadkow wynikiem dziatania rozmytego algorytmu oblicze-
niowego jest zbior rozmyty. Z punktu widzenia praktycznych zastosowan (np.
w regulatorach lub sterownikach rozmytych) takie rozwiazanie jest nieprzydatne,
poniewaz wymaga wprowadzenia ostrej wartosci sterujacej, ktora bytaby adekwat-
na reprezentacja otrzymanego wczesniej rozmytego wyniku obliczen. Wartos$¢ taka
uzyskuje si¢ w procesie wyostrzania (defuzyfikacji) zbioru rozmytego.

Istnieje wiele metod wyostrzania [209] zbioréw rozmytych, jednakze najczg-
$ciej uzywa si¢ zaledwie kilku sposrod nich, wymienionych ponize;.

1. Metoda pierwszego maksimum.
W metodzie tej przeglada si¢ kolejno elementy przestrzeni rozwazan U zbioru
rozmytego A w poszukiwaniu maksymalnej warto$ci funkcji przynaleznosci
pa(u):

amax(W) = rr}L?X[#A W] (3.56)
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Wynikiem jest ten punkt u;, dla ktorego funkcja przynaleznosci po raz pierwszy
osiaga swoja maksymalna warto$¢ fly max (1).

2. Metoda ostatniego maksimum

W tej metodzie, podobnie jak w metodzie pierwszego maksimum, poszukuje si¢
maksymalnej warto$ci funkcji przynaleznosci py(u) — zgodnie z (3.56), ale wyni-
kiem jest ten punkt u;, dla ktérego funkcja przynaleznos$ci po raz ostatni osiaga
swoja maksymalna warto$¢ p ymqx (U).

3. Metoda $Srodka maksimow

Metoda $rodka maksimow polega na znalezieniu pierwszego i ostatniego maksi-
mum (jak podano powyzej), po czym wyznaczeniu ich $redniej arytmetycznej
zgodnie z (3.57):

(3.57)

gdzie:
Ay, Ay, — pierwsze i ostatnie maksimum.

4. Metoda $redniej wazZonej

Metoda ta znana jest rowniez pod innymi nazwami: $rodka powierzchni, $rodka
cigzkosci. Warto$¢ wyostrzona zbioru rozmytego A okreslonego w U wyznacza si¢
wedtug zaleznosci (3.58):

Z;(:l u; - g (uy)

A=
Z{.{:]_ ﬂA(ui)

(3.58)
gdzie:

A — warto$¢ wyostrzona (centrum) zbioru rozmytego 4;

k — liczba singletonéw rozmytych zbioru rozmytego A.

5. Metoda maksymalnej przynaleznoSci

Metoda ta moze by¢ efektywnie stosowana jedynie w odniesieniu do tych zbioréw
rozmytych, ktoérych jadro (3.7) zawiera tylko jeden element. Jest zblizona do meto-
dy pierwszego maksimum, przy czym wynikiem jest po prostu ten punkt u;, dla
ktorego funkcja przynaleznosci osiaga swoja maksymalng wartos¢ (3.59):

A=yt py(uy) = max(pg ()] (3.59)

3.2. ROZMYTE MAPY KOGNITYWNE W UJECIU KLASYCZNYM

Pojecie i podstawowa struktura rozmytej mapy kognitywnej zostaty wprowadzo-
ne jako odpowiedz na potrzebg znalezienia formalnej reprezentacji zjawisk, w kto-
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rych wystepuje wnioskowanie przyczynowo-skutkowe. Ogdlnie rzecz biorac, rozmy-
ta mapa kognitywna [90, 225] jest grafem skierowanym, w ktorego weztach umiesz-
czono czynniki (ang. concepts), takie jak, np. zasady dziatania, zdarzenia, a galgzie
odzwierciedlaja zwiazki przyczynowo-skutkowe. Struktura taka, podobnie jak opisa-
na w rozdziale 2 relacyjna mapa kognitywna, modeluje przyczynowo-skutkowe
zwiazki pomigdzy czynnikami, ale zamiast opisu z uzyciem liczb rzeczywistych,
uzywa opisu rozmytego. Zwykle jest reprezentowana graficznie w sposob, jaki zostat
przedstawiony na rysunku 3.10. W literaturze czgsto uzywa si¢ akronimu angloje-
zycznej nazwy tzn. FCM, dlatego tez w dalszych rozwazaniach akronim ten bedzie
uzywany wymiennie z okresleniem rozmyta mapa kognitywna.

Rys. 3.10. Ogélna reprezentacja graficzna FCM. Cy, ..., C, — czynniki (concepts), e;; —
reprezentacja zwiqzku przyczynowo-skutkowego pomiedzy czynnikami: i-tym i j-tym

W swojej bazowej postaci FCM przechowuje informacje okreslajace, po prostu,
czy wzrost wartosci danego czynnika powoduje wzrost, czy tez spadek wartosci
innych czynnikow. W formach bardziej zaawansowanych towarzyszy temu infor-
macja na temat intensywnosci tego oddziatywania. Znaki oraz intensywnosci po-
wiazan sa ,.kodowane” w opisach galezi (ang. edges) grafu reprezentujacego FCM
(e;,; narys. 3.10).

FCM w obrazowy sposob modeluja $wiat jako kolekcjg klas i zwiazkdéw przyczy-
nowych pomigdzy nimi [90, 201]. Reprezentowanie ztozonych procesow przy uzyciu
stosunkowo prostych grafow (jak na rys. 3.10) moze wydawac si¢ mato skuteczne,
okazuje si¢ jednak bardzo dobra metoda modelowania w sytuacji nieprecyzyjnosci
opisu niektorych zjawisk. Uzasadnieniem okreslenia rozmyta mapa kognitywna jest
wlasnie nieprecyzyjnos$¢ opisu wartosci czynnikow uwzgledniona przez czgsto sto-
sowany zapis tych warto$ci w postaci zbiorow rozmytych. Kazdy czynnik reprezen-
tuje pewna wielkos¢ lingwistyczna, ktdra z kolei moze przybiera¢ jedna z przypisa-
nych do niej warto$ci lingwistycznych (zgodnie z opisem z podrozdziatu 3.1.5), na-
tomiast powiazania przyczynowe oddaja po pierwsze, kierunek oddzialywan (tzn.
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okreslaja czy wzrost wartosci danego czynnika powoduje wzrost, czy tez spadek
warto$ci innego czynnika), a po drugie — natg¢zenie oddzialywania (co moze by¢
wyrazane w postaci rozmytych modyfikatorow typu: ,,troche”, ,bardzo” itp.). Taki
zamyst przy$§wiecat idei tworzenia FCM. W swojej podstawowej postaci graf FCM
zawieral wezly (reprezentujace zjawiska badz wydarzenia) i tuki odzwierciedlajace
klasyczne operatory zbioréw rozmytych. Na rysunku 3.11 pokazano jeden z pierw-
szych przyktadow opisu pewnej strategii przy uzyciu FCM sporzadzony przez
B. Kosko [108] (zachowano oryginalne opisy).

Early
mission phase
action

Late
mission phase
action

FEBA
movement

Interdiction
action

Rys. 3.11. Przykiad klasycznej FCM [108] przedstawiajqcej cele strategiczne, mozliwe
taktyki oraz fakty pola walki powiqzane poprzez rozmyte zwiqzki przyczynowe

Na potrzeby formalnej obstugi konstrukcji FCM, takich jak te przedstawione na
rysunku 3.11, opracowano zasady wnioskowania przyczynowego, ktore, choc
w pewnym sensie odpowiada implikacji logicznej, jest jednak operacja bardziej od
niej zlozona. Dla przyktadu [108]: gdyby wyrazenie ,,A powoduje B” byto réwno-
wazne wyrazeniu ,,A implikuje B”, to, na zasadzie kontrapozycji, wyrazenie ,,A
powoduje B” mozna by bylo stosowa¢ zamiennie z ,,not-B powoduje not-4”, co
jednak nie jest prawda. Chociaz palenie powoduje raka ptuc, to brak raka ptuc nie
powoduje niepalenia. Blizsze prawdy byloby stwierdzenie, ze niepalenie powoduje
brak raka pluc. Na tego typu rozwazaniach oparto poczatkowo caty aparat wnio-
skowania przyczynowego. Powstaty dwa gtowne typy powiazan [108]:

a) korelacja dodatnia:

If ,,A powoduje B”
then ,,zwigkszanie A powoduje zwigkszanie B” oraz (3.60)
»zmniejszanie A powoduje zmniejszanie B”
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b) korelacja ujemna:

If ,,A przyczynowo zmniejsza B”
then ,,zwigkszanie A powoduje zmniejszanie B” oraz (3.61)
»zmniejszanie A powoduje zwigkszanie B”

Taki nieimplikacyjny charakter wnioskowania przyczynowego moze by¢ repre-
zentowany w strukturze zbioru rozmytego. Jesli czynniki FCM beda traktowane
jako obiekty przyczynowe (ang. Causal Objects), to beda one mogly by¢ reprezen-
towane jako podzbiory rozmyte pewnej przestrzeni rozwazan, gdzie zmiana stopnia
przynalezno$ci w zbiorze rozmytym oznacza zmiang czynnika. W takim uktadzie
pojedynczy czynnik C; moze by¢ zdefiniowany jako dysjunkcja pewnego rozmyte-
go zbioru Q; i powigzanego z nim zbioru —Q;:

Ci = Q; UG, (3.62)

gdzie:
—Q; — dopehienie zbioru rozmytego Q; (zgodne z (3.37)).

Biorac pod uwagg powyzsze rozwazania mozna zdefiniowac rozmyta przyczyno-
wo$¢ na bazie teoretycznych rozmytych powiazan pomigdzy rozmytymi czynnikami.

DEFINICJA 3.1
Niech: C; = Q; U =Q; oraz C; = Q; U =Q;. Wtedy:

»Ci powoduje C;” iff Q; © Q; and =Q; & —Q;; 1.63
»Ci przyczynowo zmniejsza C;” iff Q; © —Q; and =Q; € Q; (3.63)
gdzie:

iff — operator bedqcy skrotem wyrazenia ,,if and only if”;

C — operator zawierania sie zbiorow rozmytych (wg (3.21)).

Po wprowadzeniu definicji 3.1 mozna opisywaé przyczynowo$¢ ujemna i do-
datnia z zastosowaniem tych samych rozmytych wielkosci i powiazan. Na mocy tej
definicji mozna tez zrezygnowac ze stosowania ujemnej korelacji na rzecz odpo-
wiedniego przeformutowania wartosci czynnikéw. Jest to podejécie czgsto stoso-
wane, ale nie zawsze wygodne. Jesli jedna przyczyna zwigksza warto§¢ danego
czynnika, a inna ja zmniejsza, to zastgpienie wartosci czynnika jej przeciwien-
stwem niczego nie zmieni.

W zasadzie celem wnioskowania przyczynowego w FCM jest sprawdzenie, jak
pobudzenie ktéregos z czynnikow wplynie na wartosci pozostatych czynnikow. To
zadanie jest wykonywane z uzyciem rozmytej algebry przyczynowe;j.
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3.2.1. Rozmyta algebra przyczynowa

Rozmyta algebra przyczynowa (ang. Fuzzy Causal Algebra) stanowi podsta-
wowy mechanizm wnioskowania przyczynowego. Jej opis zostanie poprzedzony
wprowadzeniem kilku dodatkowych wielkosci istotnych dla abstrakcyjnego opisu
FCM [11, 108, 134].

DEFINICJA 3.2

Rozmyty zbior potegowy zbioru rozmytego X jest zbiorem wszystkich podzbiorow
rozmytych zbioru X. Oznacza sie go jako: F(2%).

DEFINICJA 3.3

Stopien zawierania si¢ zbioru rozmytego A w zbiorze rozmytym B (A, B € F(2%))
okresla w jakim stopniu zbior A nalezy do rozmytego zbioru potegowego zbioru B
i jest oznaczany jako: mF(ZB)(A). Mozna go wyznaczy¢ roznymi metodami. Jednq
z nich jest metoda stosowana dla skonczonych zbiorow rozmytych okreslonych na

tym samym nosniku. Wtedy stopien zawierania sie mozna wyznaczy¢ (na podst.
[134]) wediug rownania (3.64):

Y min(pg (u), us (W)

me(,8\(4) = (3.64)
gdzie:
Ua, Up — funkcje przynaleznosci zbiorow rozmytych A i B;
u — nosnik.
DEFINICJA 3.4

Klasa podzbioréw rozmytych Z € F(2X) jest przestrzeniq wielkosci zbioru X,
jezeli kazdy zbior rozmyty A € Z moze by¢ przedstawiony jako: A = Q U —Q dla
Jjakichs Q,—Q € F(2%).

DEFINICJA 3.5

Klasa podzbioréw rozmytych M € F(2%X) jest przestrzeniq modyfikatoréw zbioru
X, jezeli X € M.

DEFINICJA 3.6

Klasa podzbioréw rozmytych C S F(2%) jest przestrzeniq czynnikéw zbioru X, je-
zeliC=2Z2NM.
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DEFINICJA 3.7
Przestrzen czynnikow C jest przyczynowa, jezeli dla wszystkich C;, C; € C:

{Qi NM; €Q;NM; = =Q; N M; € =0; N M (3.65)

gdzie:
Q;u _‘Qi'Qj U _'Qj € Z;
M;,M; e M.

DEFINICJA 3.8

Rozmytq przyczynowq funkcjq krawedzi (ang. Fuzzy Causal Edge Function) po-
miedzy czynnikami C; i C; jest funkcja e : C X C — P taka, Ze:

e(Ci.G) = e = My (C) (3.66)

gdzie:
P — czesciowo uporzqdkowany zbior (zakres) wartosci funkcji e;
e(C;, C) s p dla kazdegop € P.

Na podstawie definicji 3.1-3.8 mozna zaprojektowac¢ dwa proste abstrakcyjne
operatory [108], stuzace do obliczania skumulowanego wptywu (przyczynowosci)
jednego czynnika na inny. Sa to:

a) wspolczynnik efektu posredniego /, zdefiniowany zaleznoscia (3.67):

I,(C;, ¢;)) = min {e(C,, Cpy1): (0 + 1) € (i, ki, ..., kb, D} (3.67)
gdzie:
m — liczba przyczynowych $ciezek pomigdzy C; a Cj;
l — numer $ciezki, dla ktorej obliczany jest wspotczynnik efektu posred-
niego (1 < I < m);
p,p +1 — kolejne (narastajace) wskazniki $ciezki;

ki, ..., kfll — numery czynnikow, przez ktore prowadzi [-ta §ciezka;

b) wspélczynnik efektu tacznego T, zdefiniowany zaleznoscia (3.68):
TG, G) = max 1,(C;, Gj) (3.68)

Postugujac si¢ operatorami (3.67) i (3.68), mozna oblicza¢ skumulowane wza-
jemne przyczynowe oddziatywania pomigdzy czynnikami. Metodg ilustruje przy-
ktadowy proces wnioskowania przedstawiony przez B. Kosko [108] (zachowano
oznaczenia oryginatu), pokazany w przyktadzie 3.1.
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Przyktad 3.1

Dziatanie pewnego nieprecyzyjnego systemu opisuje FCM przedstawiona na ry-
sunku 3.12.

Rys. 3.12. Przykliadowa mapa kognitywna stuzqca ilustracji wnioskowania przyczynowego

Dla FCM z rysunku 3.12 okre$lono nastgpujacy zbior wartosci funkcji krawedzi e:
P = {none < some < much < a lot}

Zadanie polega na znalezieniu skumulowanego powiazania przyczynowego po-
migdzy czynnikami C; i Cs.

W przyktadowej FCM mozna wyrdznié trzy Sciezki przyczynowe prowadzace od
C; do Cs: (€4, C3,C5), (Cq,C3,Cy, Cs), (Cq, Cy,Cy, Cs). Na tej podstawie oblicza sig
trzy wspodtczynniki efektu posredniego wedtug (3.67):

1,(Cy, Cs) = min{e, 5, e55} = min{much, a lot} = much
I,(Cy,Cs) = min{el’3,e3l4, e4’5} = min{much, some, some} = some
I5(Cy, Cs) = min{e; 5, €54, €45} = min{some, a lot, some} = some

Nastepnie, na podstawie (3.68), mozna znalez¢ wspotczynnik efektu tacznego:
T(Cy, Cs) = max{l,(Cy, Cs), ,(Cy, Cs), I5(Cy, C5)} = max{much, some, some} = much

Wynika stad, ze istnieje znaczne (much) powiazanie przyczynowo pomigdzy
czynnikami C; i Cs.

W rozwiazaniach praktycznych uzywanie na szersza skale metody pokazanej
w przyktadzie 3.1 bywa klopotliwe z uwagi na trudno$ci w automatyzowaniu ope-
racji na wartosciach lingwistycznych. W zwiazku z powyzszym czgsto stosowa-
nym podejsciem jest zastapienie zbioru wartosci lingwistycznych funkcji krawedzi
zbiorem warto$ci liczbowych (czgsto stosuje si¢ P = {—1,0,1}) lub pewnym prze-
dziatem liczbowym (np. P = [0, 1] lub P = [—1, 1]). Wtedy zbidr wartosci funkcji
krawgdzi mozna zastapi¢ odpowiadajacym mu zbiorem wag powigzan pomigdzy
czynnikami takich, ze:
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ei,j = Wi,j ER (369)

Takie podejscie, chociaz prostsze rachunkowo, stwarza dodatkowe problemy
zwiazane z akwizycja danych ekspertowych (zwlaszcza przy kumulowaniu danych
od roéznych ekspertow) oraz moze nadawac¢ nadmierng range danym mato istotnym
z punktu widzenia procesow decyzyjnych. Ponadto uzywanie liczbowych wag
zamiast rozmytych modyfikatoréw czgSciowo znosi uzasadnienie dla nazywania
takich konstrukcji rozmytymi. Pomimo to metoda taka jest szeroko stosowana
(m.in. [1, 12, 30, 37, 50, 61, 96, 100, 136, 141]), dlatego tez zostanie ona blizej
zaprezentowana w kolejnych podrozdziatach.

3.2.2. Podstawowe pojecia

Zaréwno wezly, jak i1 galezie grafu FCM moga (zaleznie od potrzeb) mie¢ rozne
charaktery, z czego wynika istnienie réznych typoéw takich map, co prowadzi do sfor-
mulowania podstawowych definicji (czg$¢ z nich zaczerpnigto z [90]).

DEFINICJA 3.9
Czynniki (wezly) FCM bedqce zbiorami rozmytymi nazywa sie czynnikami (wezta-
mi) rozmytymi.

DEFINICJA 3.10

FCM, w ktorej zwiqzki przyczynowe pomiedzy czynnikami przyjmujq wartosci ze
zbioru {—1, 0, 1} nosi nazwe prostej FCM (niekiedy uzywa sie tez nazwy ,, trojwar-
tosciowa FCM”).

DEFINICJA 3.11
FCM, w ktorej zwiqzki przyczynowe pomiedzy czynnikami przyjmujq wartosci
z przedziatu [—1, 1], nosi nazwe ztozonej FCM.

DEFINICJA 3.12

Jezeli gatezie grafu FCM sq reprezentowane przez e;j € {—1,0,1}, gdzie e;;
oznacza powiqzanie przyczynowe pomiedzy czynnikami C; i Cj, to galezie te mogq
by¢ zapisane w postaci macierzy E (3.70), nazywanej macierzq sqsiedztwa (ang.
Adjacency Matrix) lub macierzq powiqzan. Przy tym macierz E jest macierzq kwa-
dratowq i ma zera na gtownej przekqtnej.
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C, C, C,
C; 0 €12 " €1n
E == CZ 32'1 O e ezln (370)
Cy €n1 ©€n2 0

DEFINICJA 3.13
Niech C, ..., C, bedq czynnikami FCM, a A = (a4, ..., a,) niech bedzie wektorem
takim, ze a; € {0,1}. A nazywa sie chwilowym binarnym wektorem stanu i opisuje
wartosci (typu on-off) czynnikow w danej chwili (3.71):

_ {0 jezeli C; jest w pozycji off

“ 1 jezeli C; jest w pozycji on (3.71)

a;
gdzie:
i =1,..,nnm-liczba czynnikow mapy);
stan ,,on” odpowiada stanowi aktywnosci (wlqczenia) czynnika, stan ,,off” — sta-
nowi nieaktywnosci (wylqczenia).

Uwaga 3.1

W uktadach dynamicznych (wg definicji 3.16) wynik przejscia chwilowego binar-
nego wektora stanu A przez macierz sasiedztwa E (wykonania jednego kroku prze-
pltywu sygnalow) musi by¢ uzupeliony o operacjg¢ progowania i aktualizacji, ktora
ma na celu dostosowanie wynikowych wspotrzednych wektora A do zatozonych
ograniczen. Operacja przejscia A przez E jest oznaczana jako AE, a jej wynik
(przed progowaniem) jako (aj, ...,a). Jesli wektor A ma mie¢ koncowa postaé
(ai, ..., ay), to proces przejscia, progowania i aktualizacji oznacza sig nastgpujaco:

AE = (ai, ...,ap) — (af, ..., ap (3.72)

DEFINICJA 3.14

Niech Cy, ..., C, bedq weztami grafu FCM, a C,C,, C,Cs, ..., Cy_1Cy — tukami tego
grafu (k <n). Wtedy tuki te tworzq cykl skierowany. FCM jest nazywana cy-
klicznq, jesli zawiera cykle skierowane. FCM jest nazywana acykliczng, jesli nie
zawiera zadnego cyklu skierowanego.

DEFINICJA 3.15
Cykliczna FCM jest FCM ze sprzezeniem zwrotnym.

DEFINICJA 3.16
Jesli w FCM wystepuje sprzezenie zwrotne, to taka FCM jest zwana uktadem dy-
namicznym.
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DEFINICJA 3.17

Niech Cy Cy, Cy Cs, ..., Cp_q C,, bedzie cyklem. Kiedy C; jest w stanie on i jezeli
zwiqzki przyczynowe przeplywajq przez tuki cyklu tak, zZe ponownie skutkuje to
pobudzeniem C;, mowi sie, ze uklad zatacza kolo. Stan rownowagi takiego uktadu
dynamicznego nosi nazwe ukrytego wzorca (ang. hidden pattern).

DEFINICJA 3.18
Jezeli stan rownowagi uktadu dynamicznego jest unikatowym wektorem stanu, to
nazywa sie go ustalonym punktem (ang. fixed point) rownowagi.

DEFINICJA 3.19
Jezeli FCM ustala sie przy wektorze stanu powtarzajacym forme: Ay = A, = -+ =
A; = A4, to taki stan rownowagi nazywa sie cyklem kranicowym (ang. limit cycle).

DEFINICJA 3.20

Jesli na tym samym zestawie czynnikow Cy, ..., C, okreslono wiecej niz jednqg FCM,
to skonczonq liczbe takich FCM mozna potqczyé w celu uzyskania skumulowanego
efektu dziatania ich wszystkich. Niech E;, ..., E,, bedq macierzami sqsiedztwa okre-
Slonymi na czynnikach Cy, ..., C,,. Wtedy skumulowane dziatanie FCM opisywanych
przez te macierze uzyska sie, dodajqc je zgodnie z (3.73):

E:E1+E2+"'+Ep (373)

Laczenie macierzy sasiedztwa opisane w definicji 3.20 dotyczy sytuacji, gdy
np. zbior powiazan przyczynowo-skutkowych pomigdzy czynnikami jest definio-
wany przez wielu ekspertow. Wtedy kazdy z nich tworzy wlasna macierz sasiedz-
twa (E;), a do dalszych rozwazan bierze si¢ macierz skumulowana E (zgodnie
z (3.73)), pamigtajac przy tym o zastosowaniu dodatkowych mechanizmoéw pro-
gowych zapewniajacych nieprzekraczanie maksymalnych zadanych wartosci wag
tukéw grafu FCM.

3.2.3. Podstawowe wlasnos$ci FCM

Przewaznie FCM sa rozpatrywane jako uktady dynamiczne, zgodne z definicja
3.16, w ktorych zmienne w czasie funkcje czynnikéw C;(t) mierza nieujemne wy-
stapienia pewnych zdarzen rozmytych. Zwykle stosuje si¢ dwa gléwne podejscia do
liczbowego opisu zaleznosci przyczynowych pomigdzy czynnikami: e; ; € {—1,0, 1}
(w prostych FCM — zgodnie z definicja 3.10) lub e; ; € [—1, 1] (w ztozonych FCM —
zgodnie z definicja 3.11). W obu tych podejsciach wartos¢ e; ; > 0 oznacza korela-
cj¢ dodatnia czynnikow C; i C; (w rozumieniu (3.60)), warto$¢ e; ; < 0 oznacza ko-
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relacjg ujemna czynnikow C; i C; (w rozumieniu (3.61)), natomiast e; ; = 0 oznacza
brak powigzania przyczynowego pomigdzy czynnikami C; i C;.

W aplikacyjnych modelach decyzyjnych stosuje si¢ raczej ztozone FCM. Proste
FCM maja zastosowanie przy tworzeniu szybkich wstepnych aproksymacji, poniewaz
ich dziatanie polega glownie na stwierdzeniu wystgpowania przyczynowosci (wtedy
oddziatuje ona z maksymalnym dodatnim lub ujemnym stopniem) lub jej braku po-
miedzy wskazanymi czynnikami. W przyktadzie 3.2 pokazano prosta FCM [90] oraz
sposob poszukiwania cyklu krancowego (zgodnie z definicja 3.19) takiego modelu.

Przyklad 3.2

Rysunek 3.13 przedstawia model prostej FCM opisujacej sytuacje spoteczno-
ekonomiczna pewnej spoleczno$ci. Zaktada sig¢, ze czynniki (Ci, ..., C5) moga
przyjmowac¢ dwa stany: aktywny i nieaktywny (on 1 off z definicji 3.13). Zadaniem
jest zbadanie wptywu statego wzrostu populacji na pozostate czynniki.

Populacja
C

Ubo6stwo
C,

N Przestepczos¢

Sytuacja
ekonomiczna
C3

Bezrobocie
Cs

Rys. 3.13. Przykladowa prosta FCM opisujqaca sytuacje spoleczno-ekonomiczng pewnej
spotecznosci [90]

FCM z rysunku 3.13 moze by¢ reprezentowana przez macierz sasiedztwa
(3.74).

0 0 -1 0 1
0 0 0 -1 0
E=({0 -1 0 0 -1 3.74)
-1 1 0 0 0
L 0 0 0 1 0 -

Analizowana FCM ma dynamiczny charakter, w zwiazku z czym poszukiwanie
rozwiazania jest rownoznaczne ze znalezieniem cyklu krancowego (zgodnie z de-
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finicja 3.19). Zostanie utworzony chwilowy binarny wektor stanu A = (ay, ..., as)
odwzorowujacy chwilowe stany czynnikow. Poniewaz przedmiotem badania jest
wplyw przyrostu czynnika populacja (C;), to wspdtrzedna a, bedzie utrzymywana
na stalym poziomie rownym 1. Kolejne indeksy oznaczen wektora A beda repre-
zentowac jego warto$¢ w nastgpnych krokach przeptywu sygnatu przez FCM (po-
jedynczy krok oznacza przeplyw sygnatu pomigdzy dwoma nastepujacymi po so-
bie czynnikami). Warto$¢ poczatkowa chwilowego wektora stanu wynosi:

A;=(1 0 0 0 0)

W kolejnych krokach przeplywu sygnatu dokonywane sa nastepujace operacje
przejscia, progowania i aktualizacji (zgodnie z uwaga 3.1):

AE= (0 0 -1 0 1) - (1 0 0 0 1) = 4,
AE= (0 0 -1 1 1) — (1 0 0 1 1)= 4
AHBE=(-11 -1 1 D> 1 1 0 1 1= 4,
AE= (-1 1 -1 0 D=1 1 0 0 1) = 4s
ASE= (0 0 -1 0 1) — (1 0 0 0 1) = Ag =4,

Znaleziono cykl krancowy. Rozwiazaniem jest wektor A,. Wynika z niego, ze
staty wzrost populacji (C;) skutkuje wzrostem bezrobocia (Cs).

W analizie bardziej zlozonych systemow trojwartosciowy opis powiazan

przyczynowych pomigdzy czynnikami jest niewystarczajacy. Do takich zastosowan
wykorzystuje si¢ zlozone FCM, w ktorych powiazania przyczynowe sa
reprezentowane przez ich wagi liczbowe z zakresu [—1, 1] (zgodnie z definicja
3.11). Kazda z wag (w; j) mozna wyznaczy¢, np. wedlug nastgpujacego algorytmu
[136, 189, 190]:
1. Zdefiniowa¢ zmienna lingwistyczna influence opisujaca wpltyw wartosci
czynnika C; na warto$¢ czynnika C; oraz zbidr wartosci lingwistycznych (ang. term
set) tej zmiennej T (influence). Przykladowa posta¢ takiego zbioru moglaby by¢
nastepujaca:

T (influence) = {ujemne bardzo mocne, ujemne mocne, ujemne srednie,
ujemne stabe, zerowe, dodatnie stabe, dodatnie Srednie, (3.75)
dodatnie mocne, dodatnie bardzo mocne}

Kazda z warto$ci w zbiorze (3.75) jest zbiorem rozmytym, okreslonym na
przestrzeni rozwazan U = [—1, 1], o pewnej funkcji przynaleznosci. Przyktadowe
reprezentacje graficzne takich funkcji przynaleznosci pokazano na rysunku 3.14.
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Rys. 3.14. Graficzna reprezentacja przykiadowych wartosci lingwistycznych zmiennej influence

Funkcje pq, ..., 4o pokazane na rysunku 3.14 sa funkcjami przynalezno$ci
kolejnych wartosci lingwistycznych z (3.75) — numeracje zastosowano dla
uproszczenia zapisu. Przy takim podejsciu mozna sformutowaé regulg
semantyczna M (influence) [189] o nastgpujacej postaci:

M (ujemne bardzo mocne) = zbiér rozmyty dla ,,oddziatywania ponizej —0,75”
z funkcja przynalezno$ci py;
zbidr rozmyty dla ,,oddziatywania bliskiego —0,75”
z funkcja przynalezno$ci u,;

M (ujemne mocne)

M (ujemne Srednie) = zbior rozmyty dla ,,0oddziatywania bliskiego —0,5”
z funkcja przynaleznosci us;
M (ujemne stabe) = zbidr rozmyty dla ,,oddziatywania bliskiego —0,25”

z funkcja przynalezno$ci py;

M (zerowe) = zbior rozmyty dla ,,oddziatywania bliskiego 07
z funkcja przynaleznos$ci us;

M (dodatnie stabe) = zbiér rozmyty dla ,,oddzialywania bliskiego 0,25”
z funkcja przynaleznos$ci pg;

M (dodatnie Srednie) = zbior rozmyty dla ,,oddziatywania bliskiego 0,5”
z funkcja przynaleznos$ci p;;

M (dodatnie mocne) = zbiér rozmyty dla ,,oddziatywania bliskiego 0,75

z funkcja przynaleznos$ci pg;
M (dodatnie bardzo mocne)= zbioér rozmyty dla ,,oddziatywania powyzej 0,75”
z funkcja przynaleznosci .

2. Zebra¢ opinie ekspertow na temat sposobu, w jaki czynnik C; wplywa na
czynnik C;. Kazdy ekspert powinien okresli¢ kierunek oddzialywania (,,dodatni”
badz ,,ujemny”) oraz jego stopien z uzyciem warto$ci lingwistycznych takich jak:
»stabe”, ., mocne” itp. — zgodnie z (3.75).

3. Dla kazdego oddziatywania przyczynowego pomigdzy C; a C; dokonac¢
agregacji sugestii wszystkich ekspertow (zgodnie z (3.38)). Nalezy przy tym
pamigta¢ o uwzglednieniu ,,wiarygodno$ci” poszczegoélnych ekspertow, ktora



68 Relacyjne rozmyte mapy kognitywne w modelowaniu ztozonych systemow

mozna oceni¢ na podstawie stopnia odbiegania ich opinii od $redniej [190] lub
innymi metodami (np. [191]).

4. Otrzymany w ten sposob zbior rozmyty wyostrzy¢ metoda Sredniej wazonej
zgodnie z (3.58). Uzyskana liczba w; ; jest waga oddziatywania czynnika C; na
czynnik C;.

Dodatkowo pojecie chwilowego binarnego wektora stanu z definicji 3.13
mozna rozszerzy¢ tak, aby mogt on reprezentowaé wigcej niz dwa stany wartosci
rozmytych czynnikow Cy, ..., Cy,.

DEFINICJA 3.21

Niech C, ..., C, bedq czynnikami FCM, a A = (a4, ..., a,) niech bedzie wektorem
takim, ze a; € [0,1]. A nazywa si¢ chwilowym wektorem stanu i opisuje wartosci
rozmyte czynnikow w danej chwili (3.76):

a; = p(C;) (3.76)

gdzie:

pi : C; = [0,1] — opracowana na podstawie wiedzy ekspertowej funkcja odwzoro-
wujqca rozmytq wartos¢ czynnika C; w przedziale liczb rzeczywi-
stych o zakresie [0, 1];

i =1,..,nMm-liczba czynnikow mapy).

Wtedy macierz sgsiedztwa E z (3.70) mozna zastapi¢ macierza wag W, jak
w (3.77), 1 dalsze rozwazania prowadzi¢ w oparciu o macierz wag i zmodyfikowa-
ny chwilowy wektor stanu;

ay a, ees a,
a1 O W1,2 P Wl,n

W =a, W2,1 0 e Wz'n (377)
An lwp1 Wwpp - 0

Sktadniki a; wektora stanu A z definicji 3.21 moga wystgpowa¢ w formie
ciaglej lub dyskretnej. W formie dyskretnej pojedynczy element przyjmuje
wartosci z przedziatu [0, 1] zgodnie z (3.78):

0 (1 +1

a; = {al.( ),alg ), ...,ai(m),agm ) (3.78)
(0= ago) < agl) << al(m) < aEmH) =1)

gdzie:

m + 2 — liczba mozliwych poziomow wartosci a;.
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W ujeciu (3.78) binarny wektor stanu opisany przez (3.71) jest jedynie szcze-
gblnym przypadkiem ogdlnej postaci (3.78) dlam = 0.

FCM reprezentowana przez macierz wag (3.77) jest niekiedy nazywana rozmyta
siecia przyczynowa (ang. Fuzzy Causal Network) [227] i traktowana jak rozwinig-
cie klasycznej FCM.

Wicgksza rozpigtos¢ mozliwych abstrakcyjnych wartosci w ztozonych FCM po-
woduje, ze wartosci czynnikow w kolejnych krokach przeptywu sygnatu przez FCM
nie moga by¢ wyznaczane metoda (pokazana w przyktadzie 3.2 ze str. 65). Zamiast
niej stosuje si¢ podejscie, w ktorym wektor stanu w kolejnym kroku jest pewna
funkcja tego wektora z kroku wezesniejszego. W komputerowych systemach obli-
czeniowych krok przeptywu sygnatu mozna utozsamic z krokiem czasu dyskretnego
t 1 wtedy kolejne wartos$ci wektora stanu beda wyznaczane zgodnie z (3.79):

At +1) = (W, A®D) (3.79)

gdzie:
w — funkcja kumulacji oddziatywan przyczynowych;
t — czas dyskretny.

W klasycznym podejsciu do modelowania z uzyciem ztozonych FCM [50, 128,
131, 181, 188, 210] przyjmuje si¢, ze nowa warto$¢ danego czynnika zalezy wy-
Tacznie od aktualnych wartosci czynnikow wptywajacych. Wtedy nastgpna wartos¢
pojedynczego czynnika wyznacza si¢ zgodnie z zaleznoscia (3.80):

a;(t+1) =f, Z w; ;a; (t) (3.80)
j=1

Jj#i

gdzie:
fp — funkcja progowa.

W modelu (3.80) zaklada sig, ze jezeli skumulowane oddziatywanie pozosta-
tych czynnikéw jest zerowe (np. na skutek wzajemnego znoszenia si¢ poszczegol-
nych wpltywow), to wynikowa warto$¢ danego czynnika tez bedzie zerowa, nieza-
leznie od jego wczesniejszego stanu. Takie podejscie, chociaz czgsto stosowane,
nie wszedzie si¢ sprawdza, dlatego tez wprowadzono rowniez jego rozwinigta for-
mg (3.81) [189]:

ai(t+1) =fyp1-ai(®) +p;- z wi,;a;(t) (3.81)
=1

JE!
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gdzie:

D1, P2 — Wspotczynniki proporcji, dobierane na podstawie wiedzy ekspertowej (w mo-
delach, budowanych z wykorzystaniem (3.81) [136, 139, 187, 189] przewaz-
nie zaklada sig, ze p; = 1 orazp, = 1).

Jezeli wektor stanu A ma charakter dyskretny (jak w (3.78)), to po kazdym
kroku obliczen wartosci otrzymane przy uzyciu (3.80) lub (3.81) musza by¢ do-
datkowo aktualizowane tak, aby przyjmowaty tylko dopuszczalne poziomy. Naj-
prostsza metoda jest postuzenie si¢ wspotczynnikiem bliskosci opartym na odle-
gtosci euklidesowe;.

Wystgpujaca w rownaniach (3.80) i (3.81) funkcja progowa f,, moze mie¢ po-
sta¢ jak w (2.15), wykorzystuje si¢ tez inne, prostsze formy, takie jak (3.82) [227]
lub, w zmodyfikowanej formie z przelacznikiem, (3.83):

_ (0 dlav<1

fo@) = {1 dlav>1 (3.82)
(0 dlav<05

foW) = {1 dlav = 0,5 (3.83)

Podobnie jak w prostych FCM, analiza ztozonych FCM polega na poszukiwa-
niu pewnego stanu réwnowagi, ktéora wytworzy si¢ po pobudzeniu ktérego$§ czyn-
nika — mozna w ten sposob oceni¢ posrednie oddzialywanie przyczynowe danego
czynnika na dowolny inny. Dla dyskretnego wektora stanu A mozna w zasadzie
probowac poszukiwania cyklu krancowego wedlug definicji 3.19 i, jak w przykla-
dzie 3.2, znalez¢ rozwiazanie na tej podstawie. Metoda ta nie bedzie jednak przy-
datna przy ciagtych wartosciach elementow wektora A. W takiej sytuacji powtarza
si¢ cyklicznie dziatania opisane rownaniem (3.81) do chwili osiagnigcia (z zatozo-
na doktadnos$cia) punktu ustalonego, czyli stanu, w ktéorym zmiany wektora stanu A
w kolejnych cyklach beda wystarczajaco nieznaczne.

Z powyzszego wynika, ze model FCM powinien symulowac cykle przeptywu
sygnalow przez czynniki dopoty, dopoki nie zostanie znaleziony cykl rownowagi
lub ustalony punkt réwnowagi. Mozliwy jest tez trzeci wynik: chaotyczne zmiany
wartosci czynnikow, co oznacza zte zaprojektowanie FCM.

Otrzymany wynik moze by¢ interpretowany bezposrednio, w formie liczbowej,
lub tez, po odpowiednim przetworzeniu (np. metod z podrozdz. 3.1.5), zamieniony
na odpowiednia warto$¢ lingwistyczna.

Wiedza ekspertowa, bgdaca podstawa budowy FCM, rzadko jest w pelni wy-
starczajaca do stworzenia funkcjonalnego modelu. Z tego powodu konieczne byto
opracowanie metod adaptacji parametrow FCM w celu lepszego dostosowania ich
do rzeczywistych wskaznikoéw pracy modelowanego systemu. Ta konieczno$¢ byta
zreszta jednym z powodéw wprowadzenia miar liczbowych do rozmytych modeli
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wnioskowania takich FCM — operowanie liczbami jest tatwiejsze przy tworzeniu
zautomatyzowanych algorytmow adaptacyjnych. FCM, ktorej aparat wnioskujacy
moze si¢ zmienia¢ (w wyniku uczenia si¢ na danych odniesienia) nazywa si¢ adap-
tacyjna FCM. W podrozdziale 3.2.4 zostang pokrotce przedstawione gtowne meto-
dy adaptacji (uczenia) FCM.

3.2.4. Wybrane metody uczenia FCM

Jak wspomniano wcze$niej, w wigkszosci zastosowan FCM wymaga dodatko-
wych zabiegow adaptacyjnych, ktore dostosuja jej parametry (chodzi zwtaszcza
o wlasnosci potaczen przyczynowych pomigdzy czynnikami) do rzeczywistych
wlasno$ci modelowanego obiektu. Proces takiego dostosowania nazywa si¢ adap-
tacja lub uczeniem FCM. Istnieje wiele metod [136, 179] i wciaz powstaja nowe,
jednakze generalnie mozna je podzieli¢ na dwie zasadnicze grupy: metody uczenia
nienadzorowanego bazujace na prawie Hebba [55] oraz metody populacyjne wyko-
rzystujace roznego typu algorytmy ewolucyjne [183]. Wystepuja tez podejscia
mieszane (hybrydowe), taczace w sobie wybrane cechy obydwu wyzej wymienio-
nych grup.

3.2.4.1. Metody wykorzystujqce prawo Hebba

Prawo Hebba, ogloszone w 1949 r., dotyczylo proceséw uczenia zachodzacych
w mozgu i glosito, ze ,polaczenia neuronalne sa wzmacniane i remodelowane
w wyniku tego, czego doswiadczamy”. Do$¢ szybko okazato sig, ze mozna t¢ za-
sade, w zmodyfikowanej formie, zastosowaé rowniez w systemach sztucznej inte-
ligencji. Ogolnie zasad¢ Hebba, w odniesieniu do dwoch oddziatujacych elemen-
tow (np. neuronéw), mozna zapisa¢ w nastgpujacej postaci:

gdzie:

x; — warto$¢ i-tej wielko$ci wejsciowej;

yj — warto$¢ j-tej wielkosci wyjsciowej;

w;; — miara oddzialywania x; na y;;

Y  — sygnal uczacy (przewaznie zalezny od w; ;);
k  — numer kolejnego kroku w cyklu uczenia.

W metodach wykorzystujacych ogolng regute (3.84) na potrzeby uczenia FCM
chodzi zasadniczo o to, aby w kolejnych cyklach obiegu sygnaléw modyfikowaé
wagi dynamicznej, ztozonej FCM dopdty, dopdki nie osiagnie ona stanu stabilne-
g0, w ktorym wartosci czynnikéw przestana si¢ zmienia¢ lub tez zmiany te beda
mniejsze od zatozonych wartosci granicznych. Oznacza to, ze po kazdej zmianie
warto$ci powigzanych ze soba czynnikOw waga powiazania pomigdzy nimi réw-
niez ulegnie zmianie w sposob zalezny od wielko$ci zmian powigzanych czynni-
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kéw. Po zakonczeniu kazdego cyklu uczenia sprawdza sig warto$¢ odpowiedniego
kryterium dokltadnosci uczenia (mozna stosowaé rozne kryteria, zaleznie od cha-
rakteru badanego problemu — niektore z nich zostang przytoczone dalej przy opisie
kolejnych metod uczenia). Osiagnigcie wartosci zatozonej przez ekspertow ozna-
cza zakonczenie procedury.

Chronologicznie jako pierwszy pojawit si¢ roznicowy algorytm uczenia Heb-
ba (ang. DHL — Differential Hebbian Learning) [30]. Pozostale metody sa w za-
sadzie modyfikacjami metody DHL. W skrocie rzecz ujmujac, w metodzie tej wa-
ga w; j powigzania pomigdzy czynnikami C; i ; zmienia si¢ w kazdym kroku cza-
su dyskretnego zgodnie z zaleznoscia (3.85):

Wi,j (t + 1) =
_wi;(© +y(©O[Aa;(0) - Aa;(©) —w; ;(8)] dla Aai(t) # 0 (3.85)
B Wi,j (t) dla Aai (t) =0

gdzie:

a;, a; — elementy chwilowego wektora stanu A (wg definicji

3.21), reprezentujace wartosci czynnikow C; i C; powia-
zanych oddzialywaniem o wadze w; j;

Aa;(t) = a;(t) — a;(t — 1); Aa;(t) = a;(t) — a;(t — 1);

y() =01 [1 - ﬁ] — wspoélczynnik uczenia (malejacy z uplywem czasu

uczenia t);

q — parametr zabezpieczajacy przez nadmiernym wzrostem
wartos$ci wagi (czesto jest on rowny planowanej docelo-
wej liczbie krokow uczacych).

Przy tym, w kazdym kroku czasu dyskretnego obliczane sa rowniez nowe war-
tosci wektora stanu A — zgodnie z (3.80) lub (3.81). Wada metody DHL jest
uwzglednianie jedynie bezpos$rednich polaczen pomigdzy czynnikami z pominig-
ciem posrednich wptywow pozostatych czynnikow.

Wady tej nie ma metoda zrownowazonego réoznicowego algorytmu uczenia
(ang. BDA — Balanced Differential Algorithm) [61], ktéra uwzglednia réwniez
powiazania z innymi czynnikami, a jej dziatanie opisuje zalezno$¢ (3.86). Meto-
da BDA ma ograniczone zastosowanie. Po pierwsze, mozna jej uzywac¢ wytacz-
nie w odniesieniu do FCM z binarnym wektorem stanu. Po drugie, wprowadza
(w oparciu o pewne reguty prawdopodobienstwa) wartosci niezerowe do gtownej
przekatnej macierzy sasiedztwa, czego zwykle si¢ nie robi, poniewaz na og6t
digrafy reprezentujace FCM nie posiadaja petli (w realnych systemach rzadko si¢
zdarza, aby dany czynnik wplywatl sam na siebie).
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wii(t+1) =
Aa;(t)
Aa;(t) -
Wi, j ®) +vy() n J Aa;(t) — Wi (t)| dla Aai(t)Aaj t) > 0;i # j
Z k=1 15
| aagerdag(ey>o0 A% (D)
= _Aa;i(®)
- Aa;(t) -
w0y n ] Aa(t) w ()| dla Aa;(£)Aa;(t) < 0;i # j
Z k=1 — N7
| ai©)bagty<o A% ()

dlai=j

Wi,j (t) + ai;t)

(3.86)

Metoda aktywnego algorytmu uczenia Hebba (ang. AHL — Active Hebbian
Learning) [142] wykorzystuje pewne cykle w procesie uczenia FCM. W kazdym
cyklu wykonuje si¢ pewna liczbg krokow symulacji, a w kazdym takim kroku wy-
brane czynniki pelnia role czynnikéw aktywujacych (ang. activation concepts),
wyzwalajacych czynniki z nimi powiazane, ktore z kolei staja si¢ czynnikami ak-
tywujacymi w nastgpnym kroku symulacji. Pojedynczy cykl uczenia konczy sig po
stwierdzeniu, ze kazdy czynnik byl juz czynnikiem aktywujacym. Poszczegélne
kroki symulacji nazywa si¢ krokami aktywacji. W kazdym kroku aktywacji doko-
nuje si¢ modyfikacji wagi oddziatywania pomigdzy czynnikiem aktywujacym C;
(reprezentowanym przez odpowiadajacy mu element wektora stanu a;) a czynni-
kiem aktywowanym C; (reprezentowanym przez a;). Dodatkowo w metodzie tej
wyrdznia si¢ czynniki wejsciowe (ktore moga by¢ pobudzane zaréwno sygnatami
zewnetrznymi, jak i pochodzacymi od innych czynnikéw), posrednie oraz wyj-
sciowe (ktérych warto$ci maja zasadnicze znaczenie dla monitorowania decyzyj-
nego). Podzial zalezy od potrzeb modelowania i jest dokonywany na podstawie
wiedzy ekspertowej. Ogolna posta¢ matematyczng algorytmu AHL przedstawia
rownanie (3.87):

wijk+1) =@ =) wyj(k) +n-alk) - [a;(k) —w;;(k) - al* (k)] (3.87)

gdzie:

k — numer kroku aktywacji;

a?t — warto$é czynnika aktywujacego;

aj  — warto$¢ czynnika aktywowanego;

w;; — waga powiazania pomigdzy czynnikami i-tym i j-tym;

y,n — dodatnie wspolczynniki uczenia.

Metoda AHL zawiera pewne uproszczenia, jednakze (przy zatozeniu niewiel-
kich warto$ci wspolczynnikow uczenia y i 1) pozwala na uzyskanie rezultatow
szybciej niz w podstawowym podejsciu DHL.
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Kolejna metoda uczenia FCM opiera si¢ na algorytmie [139, 143], w ktorym
wykorzystano nieliniowe rozwinigcie [135] ogdlnej reguly Hebba (3.84). Rozwi-
ni¢cie to pierwotnie opracowano na potrzeby uczenia sztucznych sieci neurono-
wych, jednakze zostalo ono dostosowane do specyfiki srodowiska FCM. Nosi on
nazwe nieliniowego algorytmu uczenia Hebba (ang. NHL — Nonlinear Hebbian
Learning). W metodzie tej przyjmuje sig, ze w kazdym kolejnym kroku iteracji
(czasu dyskretnego) wszystkie czynniki FCM sa pobudzane, co prowadzi do zmia-
ny ich wartosci (zgodnie z (3.81)), jak rowniez zmieniane s3 wartosci wag pola-
czen pomiedzy poszczegdlnymi czynnikami. Dodatkowo przyjmuje si¢, ze niektore
czynniki (wskazane przez ekspertow) pehnia rolg tzw. pozadanych czynnikow wyj-
sciowych (ang. DOCs — Desired Output Concepts) i czynniki te powinny utrzy-
mywacé swoje warto$ci w stalych, wczesniej zaplanowanych przez ekspertow, gra-
nicach, ktore reprezentuja docelowy przedziat wartosci wektora stanu A. Ponadto,
rowniez w drodze interwencji ekspertow, okresla si¢ znaki wszystkich wag
i znaki te takze pozostaja state. Proponowang w metodzie NHL posta¢ algorytmu
nieliniowej adaptacji wag (stosowanego z uwzglednieniem wyzej wymienionego
ograniczenia) obrazuje rownanie (3.88):

wij(k +1) =y - wy ;) +n(k) - a;(k) - [a;(k) — wy ;(k) - a; (k)] (3.88)

gdzie:
a;, a; — elementy wektora stanu reprezentujace wartosci czynnikow potaczonych
Przyczynowo z waga w; ;;

k — krok iteracji (czgsto utozsamiany z czasem dyskretnym);
n — wspotczynnik uczenia (w postaci niewielkiej liczby dodatniej);
14 — wspotczynnik zaniku wagi (ma zadanie chroni¢ wagg przed nadmiernym

wzrostem 1 poprawia¢ zbieznos¢ procesu uczenia).

Algorytm NHL wykonuje kolejne cykle adaptacji az do spelnienia warunku
stopu. Na potrzeby tego algorytmu opracowano dwa takie warunki. Pierwszy wy-
nika z osiagnigcia okre$lonej wartosci funkcji dopasowania F;, okreslonej rowna-
niem (3.89):

n
F, = Z(agmc _ Ti)z (3.89)
i=1
gdzie:
aPO¢ — wartoé¢ i-tego pozadanego czynnika wyjsciowego obliczona przez model
FCM;
T; —warto$¢ docelowa i-tego pozadanego czynnika wyj$ciowego ustalona na

podstawie wiedzy ekspertowej, obliczona zgodnie z (3.90):
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max _ pmin
T, = d . I (3.90)
gdzie:

™", T/"** — dolna i gbrna granica docelowej warto$ci i-tego czynnika.

Drugi warunek okresla wptyw zmienno$ci wartosci czynnikow na kontynuowa-
nie algorytmu. Algorytm powinien zaprzesta¢ dzialania, je§li zmiany wartosci
czynnikow w kolejnych krokach stang si¢ pomijalnie mate, czyli po spelieniu dla
wszystkich DOC zaleznosci (3.91):

Doc Doc

Fpi = iy — | < (3.91)
gdzie:
£ — graniczna zmiana wartosci pojedynczego czynnika;
i — numer kolejnego pozadanego czynnika wyjsciowego;

k,k+ 1 — numery kolejnych cykli uczenia.

W metodzie NHL proces uczenia nie jest catkowicie nienadzorowany, poniewaz
wybrane (pozadane) czynniki FCM maja zdeterminowane wartosci, a wszystkie
wagi polaczen — zdeterminowane znaki, jednakze jej zaleta jest szybkie uzyskiwa-
nie rezultatow koncowych.

Pewna modyfikacja algorytmu NHL jest metoda nieliniowego algorytmu
uczenia Hebba sterowanego danymi (ang. DDNHL — Data-driven NHL) [180],
wykorzystujaca te same zasady uczenia co metoda NHL, jednakze oprdcz warto$ci
DOCs zadanych przez ekspertdw, wyznaczane sa w niej takze (po kazdym cyklu
uczenia) wartosci ustalone DOCs symulowane przez uczona FCM. Na podstawie
poréwnania tych dwdch grup wartosci mozna szybciej zdecydowaé o osiagnigciu
pozadanego efektu uczenia. W niektérych przypadkach (przedstawionych w [180])
takie podejscie pozwala przeprowadzi¢ uczenie FCM szybciej niz z bezposrednim
uzyciem metody NHL.

Przedstawione do tej pory podej$cia oparte o regute Hebba operuja bezposred-
nio na grafie reprezentujacym FCM. Rozpatrywano tez uzupeknienie analizy takie-
go grafu o inne mechanizmy. Jedna z tego rodzaju metod jest analiza uktadu: czyn-
nik modyfikowany + czynniki na niego wptywajace jako specyficznego modutu
reprezentowanego przez rozmyta sie¢ Petriego [101]. W metodzie tej klasyczna
reguta Hebba jest wykorzystywana do modyfikacji wagi potaczenia pomigdzy
tranzycja, wzbudzang przez czynniki wplywajace, a czynnikiem wynikowym.
Z pewnymi uproszczeniami, procedure adaptacji wagi polaczenia w pojedynczym
kroku czasu dyskretnego t (pojedynczy cykl uczenia) mozna realizowaé zgodnie
z rbwnaniem (3.92):
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t:n; tin:
wij(t+1) = (Wi,j(t) +- L) (1- )0+ 21— (3.92)

a

gdzie:
tj — j-tatranzycja (pobudzana przez czynniki wplywajace);
n; — i-te miejsce sieci Petriego (reprezentujace czynnik wynikowy);

t; — zakfadana warto$¢ t;(t) dla t — oo;

n; — zakladana warto$¢ n;(t) dla t — oo;
a — wspotczynnik zaniku wagi.

Metoda wykorzystujaca sie¢ Petriego moze by¢ stosowana do badania dyna-
micznych zachowan modeli FCM warunkowo stabilnych w odpowiednim zakresie
wspodtczynnika a. Z powodu warunkowej stabilno$ci algorytmu podejscie takie
nadaje si¢ do implementacji w ztozonych procesach podejmowania decyzji i ucze-
nia (m.in. w procesach uczenia maszynowego [100, 102]).

Jako ostatnia w tej grupie zostanie wymieniona metoda uczenia FCM oparta na
wiasnos$ciach uczenia i wnioskowania rozmytych sieci logicznych (ang. FBNs —
Fuzzy Boolean Nets) [19-22]. Ma ona zastosowanie wylacznie do FCM opartych na
zbiorach regut (ang. RB-FCMs — Rule Based Fuzzy Cognitive Maps). W metodzie tej
kazdemu czynnikowi towarzyszy pewna liczba sztucznych neuronéw zgrupowanych
w tzw. obszar, w ktérym neurony sa potaczone w siatkg przy pomocy niewazkich,
losowych potaczen. Siatki te sa uzywane do okreslania polaczen przyczynowych
(typu: IF-THEN) pomigdzy obszarami. Kazdy neuron posiada m wejs¢ dla kazdego
z N poprzedzajacych obszaréw oraz do (m + 1)V wewngtrznych pamigci jednost-
kowych. Warto$¢ kazdego czynnika jest okreslana poprzez wspotczynnik aktywacji
stowarzyszonego z nim obszaru (ten z kolei jest uzyskiwany w drodze analizy po-
wiazan pomigdzy aktywnymi neuronami a pozostatymi neuronami uktadu). Struktura
FBN jest uzywania do modyfikacji zbioru regut przyczynowych badanej FCM.
Uczenie FCM ma charakter posredni, poniewaz de facto uczeniu podlega FBN. Ope-
racje FBN bazuja na losowych probkach wejsciowych, wobec czego uczenie FBN
jest procesem probabilistycznym. Wewnegtrzna pamig¢ binarna kazdego nastgpnika
neuronowego jest modyfikowana w zaleznosci od aktywacji wejs¢ (przez poprzedni-
ki neuronowe) oraz od stanu nastgpnika. Taki rodzaj uczenia moze by¢ uznany za
nawiazujacy do reguty Hebba tylko w pewnych warunkach (jesli dzialania wewnatrz
sieci sa definiowane z uzyciem wspotczynnikow wagowych).

3.2.4.2. Metody populacyjne

Metody, ktére mozna okresli¢ ogolna nazwa populacyjnych postuguja si¢ do-
stgpnymi zbiorami danych wej$ciowych i opieraja si¢ na modelach poszukiwaw-
czych, ktére imituja dane wejsciowe. Celem uczenia jest w nich doprowadzenie
FCM do oczekiwanych warto$ci elementow wektora stanu dla wybranych czynni-
kow, a osiaga si¢ to, poszukujac optymalnej postaci macierzy wag (sasiedztwa)
przy uzyciu roznych technik ewolucyjnych.



3. Logika rozmyta w projektowaniu map kognitywnych 77

W metodzie strategii ewolucyjnych (ang. ES — Evolution Strategies) [110]
stosowane jest standardowe podejécie do algorytmu ewolucyjnego oparte na cy-
klicznym dokonywaniu rekombinacji, mutacji, ewaluacji i selekcji az do osiagnig-
cia kryterium stopu, a rozwiazanie problemu optymalizacji polega na znalezieniu
minimum funkcji celu f(W), gdzie W jest m-elementowym wektorem stanu.
W przypadku adaptacji FCM wektor W jest macierza sasiedztwa zawierajaca wagi
powiazan przyczynowych pomigdzy czynnikami, a m = n(n — 1), gdzie n — licz-
ba czynnikow (mozna pomina¢ elementy diagonalne macierzy W). Metoda strate-
gii ewolucyjnych wymaga jednoczesnego istnienia wielu jednostek w postaci
m-elementowych wektorow o elementach rzeczywistych (kolejnych warto$ci wek-
tora stanu), i elementy te (w postaci x;, € R, 1 < k < m) sa zmiennymi obiekto-
wymi. Wektor stanu jest zbudowany z elementow kolejnych wierszy macierzy
sasiedztwa w nastepujacy sposob:

T
X = (xl, ,xm) = (Wl,ZJ ey Wl,n IWZ,l’ ...,Wz'n ) ""Wn,ll ---an,n—1> (393)

1 wiersz 2 wiersz n wiersz

przy czym elementy diagonalne macierzy sasiedztwa (wy 1, Wy 2, ..., Wy ) 58 WY-
kluczone z wektora x.

W metodzie zaproponowano rozszerzone podejscie do mutacji, w ktorym kazdy
element wektora stanu podlega, jak zwykle w algorytmach ewolucyjnych, zmianie
poprzez dodanie do niego losowej warto$ci o rozktadzie normalnym, o wartosci
sredniej rowniej zero i odchyleniu standardowym o (bedacym parametrem strate-
gii), ale dodatkowo parametr o rowniez podlega zmianom, ponadto jest wyznacza-
ny oddzielnie dla kazdego elementu. Ilustruje to rownanie (3.94):

x]’( = Xk + O'k, . Nk(O,l)

Ui, =g - e(r'-N(0,1)+‘r-Nk(0,1)) (3.94)
gdzie:
X — waga kolejnego powiazania przyczynowego pomigdzy czynnikami
(k=1,2,..,n(n — 1); n — liczba czynnikow FCM);
Ok — parametr mutacji k-tego elementu;

N(0,1) — liczba losowa o rozkladzie normalnym i odchyleniu standardowym
rownym 1 — parametr wspolny;

N (0,1) — liczba losowa o rozktadzie normalnym i odchyleniu standardowym roéw-
nym 1 — parametr wyznaczany oddzielnie dla kazdego elementu;

T — parametr, ktérego zadaniem jest zapewnienie uzyskania réznych zmian
r6znych elementéw wektora stanu;
7 — parametr, ktorego zadaniem jest zapewnienie zréznicowania na pozio-

mie catej populacji pomiedzy kolejnymi generacjami.
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Na bazie ogolnego schematu (3.94) opracowano kilka form rozwojowych algo-
rytmu adaptacji parametréw strategii [110], ktoérych stosowanie zalezy od analizo-
wanego przypadku. Proces uczenia FCM w metodzie ES opiera si¢ na zbiorze par
wejscia-wyjscia. Algorytm oblicza parametry struktury FCM, ktéra jest w stanie
generowac sekwencje wektora stanu, co prowadzi do przeksztalcania wektorow
wejsciowych w wyjsciowe. Glowna wada tej metody jest wymog istnienia wielu
sekwencji wektora stanu, co moze by¢ trudne do uzyskania w niektorych zastoso-
waniach praktycznych.

Metoda optymalizacji rojem czgstek (ang. PSO — Particle Swarm Optimiza-
tion) [140, 144] wykorzystuje znana wczesniej tzw. inteligencje roju (inna nazwa
to ,,inteligencja stadna”) [95], bazujaca na wiedzy o zachowaniach w zdecentrali-
zowanym, samoorganizujacym si¢ systemie. W metodzie tej zaktada sig istnienie
roju (stada) czastek poruszajacych si¢ w m-wymiarowej przestrzeni poszukiwan
S c R™. Mozliwe potozenia czastek tego roju stanowia populacje sktadajaca sie
z potencjalnych rozwiazan problemu. Kazda z czastek roju porusza si¢ z wlasna
predkoscia oraz jest wyposazona w pamig¢ swojego najlepszego polozenia w prze-
strzeni poszukiwan. Pojedyncza i-ta czastka moze by¢ reprezentowana przez
m-wymiarowy wektor:

X; = (X1, Xiz, ooes Xim) T (3.95)

a jej predkos¢ przez podobnego rodzaju wektor:

V; = (Uil, Vi2, ...,Uim)T. (396)

Najlepsze potozenie i-tej czastki w przestrzeni S opisuja wspotrzedne punktu:

Pi = (Pi1, Pizs s Pim)” €S, (3.97)

a problem optymalizacji sprowadza si¢ do znalezienia globalnego minimum funk-
cji celu f : § = R, czyli do znalezienia takiego punktu x* € S, dla ktérego spet-
niona jest zalezno$¢:

Y &) =fx (3.98)
gdzie: S c R™ jest zbiorem niepustym.

Przenoszac wyzej wymienione podejscie na grunt FCM, mozna uzna¢ (modyfiku-
jac nieco oznaczenia), ze pojedyncza, j-ta czastka roju odpowiada wektorowi X zbu-
dowanemu w oparciu o chwilowe wagi macierzy sasiedztwa, identycznemu z (3.93),
1 ze czastka ta przemieszcza si¢ z predkoscia reprezentowana przez wektor
v=(vq,..,1,)T. Polozenic najlepszej czastki roju mozna oznaczy¢ jako

py = (pgl, s pgm) , a najlepsza odwiedzona pozycje j-tej czastki jako
p = (py, ..., py)T. Wtedy ruchem takiej pojedynczej czastki steruje zaleznoéé (3.99):
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xi(t+1) =x(t)+v(t+1) (3.99)
gdzie:
i =1,...,m — numer pojedynczej wspotrz¢dnej wektora X (pojedynczej czastki);
t — czas dyskretny (utozsamiany z krokiem iteracji).

Predko$¢, z jaka zmienia si¢ wspotrzedna pojedynczej czastki moze by¢ wyli-
czana wedhlug (3.100) lub (3.101):

vi(t+1) = X[Vi(t) + o (i (1) — x;(1)) + comy (pgi(t) - xi(t))] (3.100)

vi(t+1) = wv;(t) + o1 (i (1) — x;(8) + 212 (pgi () — x; (1)) (3.101)

gdzie:

i=1,..,m;

X — wspotczynnik $cisku (ma na celu ograniczenie szybko$ci zmian);

) — wspolczynnik wagi inercji (petni rolg podobna do y);

c1, ¢, — dodatnie parametry nazywane odpowiednio parametrem poznawczym
(kognitywnym) i zbiorowym (socjalnym);

11,1, — liczby losowe z rozktadu jednorodnego w przedziale [0, 1];

Di — optimum lokalne;

Dgi — optimum globalne.

W oparciu o wyzej wymienione zaleznosci buduje sig¢ algorytm uczenia,
w ktorym zaktada si¢, ze wybrane czynniki FCM sa czynnikami wyjsciowymi:

Coutli R CoutMa 1<sM<n (3102)

gdzie:

n — liczba czynnikow,

ktorych wartosci maja by¢ utrzymywane w granicach okreslonych przez eksper-
tow. Warto$ci tych czynnikow sa reprezentowane przez odpowiednie elementy
wektora stanu A:

min P —
Aout; < Aout; < Aout;» L=1,..,M (3.103)

Glownym celem procesu uczenia jest znalezienie takiej macierzy wag FCM
(tozsamej z (3.93)), przy ktorej FCM osiagnie stan ustalony z jednoczesnym
utrzymaniem wartosci czynnikow wyjsciowych (3.102) w ustalonych granicach
(3.103). Dla osiagnigcia tego celu minimalizuje si¢ funkcje celu o postaci (3.104):

M M
F(X) = Z H(afﬁfﬁ - aouti)lagitipi - aouti| + Z H(aouti - ag{&f)la%atf - aouti|
i=1

i=1

(3.104)
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gdzie:
H — funkcja Heaviside’a:

0 dla x<0

1 dla x>0 (3.105)

HQ) = {

Kolejna metoda uczenia FCM opiera sig¢ o algorytm ewolucji réznicowej (ang.
DE — Differential Evolution) [27, 185]. Jest to heurystyczna iteracyjna metoda
optymalizacji wykorzystujaca mechanizmy ewolucyjne, takie jak krzyzowanie,
mutacja oraz selekcja najlepszych osobnikéw. Jej cecha charakterystyczna jest brak
wymagan odnos$nie istnienia gradientu lub ciaglosci optymalizowanych funkcji.
Algorytm operuje na populacji L osobnikow: x4, ..., Xp. W kazdym kroku iteracji
dla kazdego osobnika x; tworzony jest osobnik probny u;, ktory powstaje poprzez
zastosowanie mutacji i krzyzowania. Nastgpnie sprawdzane jest dopasowanie ro-
dzica x; oraz osobnika proébnego u;. Jesli dopasowanie potomka u; jest lepsze niz
rodzica x;, to osobnik x; jest zastgpowany osobnikiem u;. Powyzszy schemat im-
plementuje sig, tworzac dwie populacje (glowna i probna), z ktdrych kazda sktada
si¢ z L wektoréw posiadajacych po M elementéw. Tworzac nowy i-ty wektor,
w pierwszym etapie dokonuje si¢ mutacji, ktdrej wynikiem jest osobnik ,,mutant”
otrzymany zgodnie z (3.106):

vy =X, +F - (X, — X)) (3.106)

gdzie:

F — staly wspolczynnik amplifikacji (0 < F < 1);

1y, Iy, T3 — losowo wygenerowane numery osobnikow ze zbioru {1, ...,L}, przy
czymry F 1, + 13 *+ .

Kolejny etap to krzyzowanie rodzica x; i mutanta v; dokonywane zgodnie
z (3.107):

Vi jezelirnd; < CRlubj=d
Wi; = Xi, w przeciwnym wypadku (3.107)
gdzie:
u;  — wynikowy wektor probny (j oznacza numer kolejnego elementu wektora);
rnd; — liczba losowa z przedziatu [0, 1), losowana niezaleznie dla kazdego j;

CR - prawdopodobiefistwo przejScia z wektora mutanta v; do wektora probne-
go u; (0 < CR < 1) — staly parametr algorytmu,
losowy numer elementu wektora losowany ze zbioru {1, ..., M}.

Q
I

Metoda DE wystegpuje w réznych wariantach, w ktorych stosuje si¢ rozne spo-
soby tworzenia populacji probnej. W odniesieniu do uczenia FCM technikg DE
wykorzystuje si¢ jako niezalezna metodg adaptacji macierzy wag powiazan pomig-
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dzy czynnikami [85], pozwalajaca unika¢ ,,utknigcia” algorytmu uczenia w opti-
mum lokalnym, badz tez (cze¢sciej) tacznie z innymi metodami [138] w algoryt-
mach dwustopniowego uczenia FCM. W obu przypadkach pojedynczym wektorem
populacji x; jest wektor ztozony z kolejnych elementow macierzy wag, natomiast
dopasowanie ocenia sig, obliczajac warto$¢ odpowiedniej funkcji dopasowania (lub
btedu) z wykorzystaniem narzuconych docelowych wartosci wektora stanu FCM.
Moze to by¢ np. funkcja dopasowania o postaci (3.108):

n
FW) = ) ([af™ - a;] + la; - aP™)) (3.108)
i=1
gdzie:
w — macierz wag potaczen pomigdzy czynnikami FCM;
a™n qMaX _ dolna i gorna granica wartosci i-tego elementu wektora stanu A —
zaplanowane na podstawie wiedzy ekspertowe;;
a; — wartos$¢ i-tego elementu wektora stanu obliczona przy uzyciu mo-

delu FCM (np. wg (3.81)).

Dzialanie genetycznie ewoluowanych rozmytych map kognitywnych (ang.
GEFCMs — Genetically Evolved Fuzzy Cognitive Maps) [7, 109] opiera si¢ na
potaczeniu wlasciwosci FCM z elementami algorytmoéw genetycznych (ang. GAs —
Genetic Algorithms) [48, 96, 129, 158, 184]. Podstawa do tworzenia modeli tego
rodzaju byla chg¢ wyeliminowania niedogodno$ci zwiazanych z wcze$niejszymi
propozycjami tworzenia zlozonych map kognitywnych. Aby je wyeliminowaé
potaczono kilka technik. Najpierw zastosowano neuronowa technik¢ determinacji
poziomow aktywacji czynnikdw (ang. ALs — Activation Levels) przy pomocy tzw.
neuronow pewnosci (ang. CN — Certainty Neurons), tworzac rozmyte mapy kogni-
tywne oparte na neuronach pewnosci (ang. CNFCMs — Certainty Neuron Fuzzy
Cognitive Maps) [195]. Nastgpnie uzupetniono t¢ metode o technike adaptacji wag
powiazan pomigdzy czynnikami, wykorzystujaca algorytmy genetyczne, tworzac
w ten sposob genetycznie ewoluowane rozmyte mapy kognitywne oparte na
neuronach pewnosci (ang. GECNFCMs — Genetically Evolved Certainty Neuron
Fuzzy Cognitive Maps) [7]. Technika GECNFCM, po uzupehieniu jej o mozli-
wos$¢ multiobiektowej optymalizacji wag [125] (uwzgledniajacej scenariusze dla
dwoch lub wigcej AL), byta adaptowana do implementacji w r6znych dziedzinach
zwiazanych ze wspomaganiem proceséw decyzyjnych [125, 126, 137, 138]. Zto-
zono$¢ pelnej nazwy powoduje, ze modele takie niekiedy okresla si¢ rowniez pro-
$ciej — jako ewolucyjne FCM (ang. EFCM — Evolutionary Fuzzy Cognitive Maps),
przy tym pamigtac¢ nalezy, ze nie wszystkie modele EFCM sa w pelni identyczne
z GECNFCM. Zadaniem algorytmu uczenia w GECNFCM jest doprowadzenie
poszczegblnych wag do wartosci pozwalajacych na uzyskanie docelowych pozio-
moéw aktywacji (ang. ALs — Activation Levels) wybranych czynnikow w skonczo-
nej, zatozonej z gory, liczbie krokoéw (poziom aktywacji jest odpowiednikiem ele-
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mentu wektora stanu z (3.76)). Algorytm ten operuje populacja chromosoméw,
z ktorych kazdy reprezentuje pojedyncza macierz wag potaczen pomiedzy czynni-
kami. Chromosomy podlegaja modyfikacjom, a ocena jako$ci uzyskanej macierzy
wag jest dokonywana w oparciu o funkcje dopasowania, ktéra w przypadku sle-
dzenia jednego AL przybiera postac (3.109) [125]:

1

F(Wo) 1—|ALy; — meanso(ALy)| (3.109)
gdzie:
W, — badany k-ty chromosom (macierz wag);
ALg; — docelowa warto$¢ poziomu aktywacji i-tego czynnika;
meanso(ALy;) — Srednia arytmetyczna z ostatnich pigédziesigciu warto$ci po-
ziomu aktywacji i-tego czynnika (wyznaczonych przez
CNFCM).

W zmodyfikowanej formie tej metody uczenia mozna §ledzi¢ dwa lub wigce;j
AL i poszukiwac¢ takiej macierzy wag, przy ktorej FCM osiagnie pozadane warto-
sci AL w zakladanej liczbie krokow iteracji. Wtedy funkcja dopasowania bedzie
miata posta¢ (3.110):

1
F(Wy) = 3.110
jeilALa — AL, GO
gdzie:
M — liczba AL, dla ktorych poszukuje si¢ rozwigzania;
J) — numer kolejnego czynnika ze zbioru czynnikow, dla ktorych okreslono

docelowe wartos$ci AL;
ALg; — docelowa wartos¢ AL j-tego czynnika;
ALy — aktualna warto$¢ AL j-tego czynnika (wyznaczona przez CNFCM).

W zaleznos$ciach (3.109) i (3.110) wyzsza warto$¢ funkcji F oznacza lepsze do-
pasowanie macierzy wag Wj,. Sprawdzenie tej wartosci jest dokonywane po wyko-
naniu przez CNFCM okres$lonej liczby iteracji. W wyniku szeregu takich spraw-
dzen wylania si¢ pary najlepiej dopasowanych chromosoméw (macierzy wag) i dla
kazdej pary czgs¢ GA (algorytm genetyczny) algorytmu uczenia przeprowadza
rekombinacj¢ i stwarza dwa chromosomy potomne, ktorych warto$ci sa generowa-
ne metoda zgodna z (3.111):

W2§W=W§,1y)'a+wgg,zy)-(1—a) (3.111)
gdzie:
Wy,y — element macierzy wag lezacy na przecigciu wiersza o numerze x

i kolumny o numerze y;
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new, (1), (2) — indeksy gorne oznaczajace elementy odpowiednio: nowej (po-
tomnej) macierzy wag oraz pierwszej i drugiej najlepiej dopaso-
wanych macierzy wag;

a — losowa wartos¢ z zakresu [—0.25, 1.25] oddajaca procentowy udziat
kazdego chromosomu rodzicielskiego w chromosomie potomnym.

Stworzony w ten sposob zbidr chromosomoéw pochodnych poddawany jest
sprawdzeniu pod katem dopasowania jego elementéw (z uzyciem (3.109)
1(3.110)), po czym tworzona jest nowa generacja, na ktdra sktadaja si¢ w réwnych
proporcjach najlepiej dopasowane chromosomy rodzicielskie i potomne. Na tak
powstalym zbiorze nowych chromosomoéw wykonuje si¢ kolejny cykl mutacji,
a cykle te powtarza si¢ do osiagnigcia warunku stopu. W swojej podstawowej for-
mie metoda ta moze (z uwagi na losowy aspekt mutacji) prowadzi¢ do pogarszania
dopasowania, w zwiazku z czym w jej bardziej rozwinigtych formach stosuje sig
rodzaj pamigci i zwielokrotnia si¢ liczb¢ mutacji dla kazdego chromosomu, co
jednak komplikuje algorytm. Ponadto w metodzie tej wymagana jest znajomos$é
danych ,.historycznych”, ktore nie przy kazdym zadaniu sa dostgpne.

Metoda uczenia oparta na kodowaniu algorytmu genetycznego przy uzyciu
liczb rzeczywistych (ang. RCGA — Real-Coded Genetic Algorithm) [58, 179, 184]
powstala na bazie poszukiwan metody uczenia FCM, ktéra bytaby wolna od gtow-
nych niedogodnosci spotykanych w innych metodach, a ktére wynikaly z dyskret-
nego charakteru danych, koniecznosci udziatu ekspertoéw w okreslaniu celow ucze-
nia oraz (w niektorych metodach) duzej ilosci danych historycznych uzywanych
przez algorytm. Jej zalety to niemal pelna automatyzacja procesu uczenia oraz
wymog istnienia tylko jednej sekwencji wektora stanu. W pewnym sensie zaleta
jest tez ciagly charakter parametrow FCM (w pewnym sensie, poniewaz nie zawsze
jest to korzystne, a ponadto oddala model od intuicyjnego rozumienia pojecia roz-
mycia danych). W metodzie tej operuje si¢ populacja chromosoméw okreslona jak
w (3.93). Zaktada si¢ tez, ze jesli istnieje pewien cykl krancowy (zgodny z defini-
cja 3.19), to jezeli zbior danych wejsciowych zawiera K sekwencji wektora stanu
A, a cykl krancowy sktada si¢ z L < K iteracji, to zbidr danych wejsciowych uzy-
tych do uczenia FCM redukuje si¢ do pierwszych L iteracji. W dalszych rozwaza-
niach oznaczenie K bedzie uzywane w odniesieniu do zbioru sekwencji poje-
dynczego cyklu krancowego (warto zauwazy¢, ze im wyzsza wartos¢ K, tym lep-
sze walory uczace ma zbidr danych wejsciowych). Wprowadza si¢ tez okreslenia:
»wektor poczatkowy” (ang. initial vector) oraz ,,odpowiedz systemu” (ang. system
response), ktorych znaczenie wyjasnia zaleznos$¢ (3.112). Dzialanie ztozonej FCM
polega na wykonywaniu kolejnych iteracji (cykli obiegu sygnatéw), w wyniku
ktorych czynniki przyjmuja wartosci reprezentowane przez kolejne wektory stanu.
Pary nastepujacych po sobie wektoréw stanu moga by¢ okreslone nastepujaco:

v A~ A+ (3.112)

t=0,1,...K
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gdzie:
K — liczba sekwencji wektora stanu w cyklu krancowym,;
A(t) — wektor poczatkowy;

A(t + 1) — odpowiedz systemu.

Warunkiem dziatania algorytmu uczacego jest dostgp do zbioru danych odnie-
sienia (wartosci oczekiwanych czynnikéw — uzyskanych np. droga pomiarow
w rzeczywistym obiekcie). Funkcja dopasowania (3.113) jest obliczana dla kazde-
go chromosomu w oparciu o analiz¢ réznic pomigdzy odpowiedziami systemu
wygenerowanymi przez uczong FCM, a odpowiedziami systemu odniesienia dla
wszystkich K — 1 par z (3.112):

F(W;) = h(Error(W))) (3.113)

gdzie:

h — funkcja pomocnicza (3.114), ktorej zadaniem jest zapewnienie powigzania lep-
szego chromosomu z wigksza warto$cia funkcji dopasowania oraz dodanie nie-
liniowosci ,,nagradzajacej” chromosomy blizsze oczekiwanemu rozwiazaniu:

1
h(x) = 3.114
) ax +1 ( )
gdzie:
a — ustalany eksperymentalnie parametr o duzej wartosci (w testach

stosowano a = 10000);
Error(W;) — miara sumarycznego bledu dziatania FCM z macierza wag (chro-

mosomem) W, okreSlona rownaniem (3.115) (jest to jedna z moz-

liwych form):
1 K-1 n
Error(W) = - > Zldi(t) — a;(®)] (3.115)
t=1i=1
gdzie:
n — liczba czynnikéw;

a;(t) — i-ty element odpowiedzi systemu odniesienia;
a;(t) — i-ty element odpowiedzi systemu analizowanej FCM.

Podobnie jak w technice GECNFCM, po dokonaniu oceny dopasowania wszyst-
kich chromosomow nalezy, przy uzyciu metod ewolucyjnych, dokona¢ rekombinacji
genetycznej chromosomow i stworzy¢ nowa populacjg do kolejnego cyklu obliczania
funkcji dopasowania. Mozliwo$ci na tym polu sa wielorakie, mozna na przyktad za-
stosowac nastgpujace operatory ewolucyjne [228]: funkcja rekombinacji: krzyzowa-
nie jednopunktowe, funkcja mutacji: mutacja niejednorodna, metoda selekcji: koto
ruletki, prawdopodobienstwo rekombinacji: 0,9, prawdopodobienstwo mutacji: 0,5.
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Zastosowanie techniki RCGA do uczenia FCM daje lepsze rezultaty niz inne
metody [37], wiaze si¢ jednak z ograniczeniami wynikajacymi z duzych rozmiaréw
przestrzeni poszukiwan, co przy duzych FCM stanowi powazny problem. Jedna
z metod jego rozwiazania jest zastosowanie technik obliczen réwnoleglych, ktore
mozna stosowaé przy ztozonych problemach dajacych si¢ podzieli¢ na mniejsze
integralne czesci. Wtedy kazda z czesci mozna rozwiazywac oddzielnie (w tym
samym czasie co pozostale — wykorzystujac mozliwosci procesora lub procesorow
oraz pamigci komputera wykonujacego obliczenia), a nastgpnie zespoli¢ rozwigza-
nia czastkowe w jeden wynik koncowy. Podobna technika postuzono si¢, tworzac
metod¢e PRCGA (ang. Parallel Real-Coded Genetic Algorithm) [182].
W przypadku metod inteligentnych problem stanowi nie tyle techniczny aspekt
dokonywania obliczen, co samo rozdzielenie podzadan do rownoleglego wykona-
nia. Proby takie, w odniesieniu do RCGA, zostaty przeprowadzone [182] i dowio-
dty swojej skutecznos$ci (przejawiajacej si¢ skréceniem czasu uczenia FCM).

Inne podejscie do problemu ewolucyjnego uczenia duzych FCM oparto na
wprowadzeniu pewnych modyfikacji do algorytmu genetycznego, ktory z natury
rzeczy jest powolny z uwagi na swoja zlozonos$¢ obliczeniowa. Poprawe efektyw-
nosci czasowej mozna uzyskaé, dzielac zbior danych (populacjg) na podzbiory
(subpopulacje) i uczac model FCM oddzielnie dla kazdego podzbioru. Uzyskuje
si¢ w ten sposob pewna liczbe modeli wynikowych, ktore nastgpnie nalezy scalié
dla otrzymania rozwiazania koncowego. Kluczowym problemem jest dobor kryte-
riow dokonywania podziatu populacji wejsciowej. Sposrod roznych podejsc [178]
najbardziej popularne sa dwa [18]:

a) typu "master — slave" z globalna pojedyncza populacja — przetwarzaniu podlega
cala populacja, ale okreslanie dopasowania odbywa sig przy uzyciu pracujacych
rownolegle wielu procesoréw (podobnie jak w PRCGA);

b) typu ,,gruboziarnistego” z wieloma populacjami: istnieje wiele populacji (ktore
tylko okazjonalnie moga wymienia¢ si¢ elementami) i kazda z nich jest prze-
twarzana oddzielnie, a wyniki sa scalane w konncowym etapie.

Metoda typu ,,gruboziarnistego” opiera si¢ na algorytmie typu ,,dziel i zwycig-
7aj” (ang. divide and conquer). Jest to w zasadzie rozbudowane podejscie wyko-
rzystujace RCGA oraz pewne elementy PRCGA. Zostalo ono opisane w [178]
i mozna je okresli¢ jako kodowany przy uzyciu liczb rzeczywistych algorytm
genetyczny wykorzystujacy metode ,,dziel i zwyci¢zaj” (ang. DCRCGA — Divide
and Conquer Real-Coded Genetic Algorithm). Populacj¢ wejsciowa dzieli si¢ na S
wzajemnie rozlacznych subpopulacji (S — liczba dostgpnych procesorow). Nastep-
nie, przy rownoleglym uzyciu S procesorow, technika RCGA generuje si¢ S od-
rebnych modeli FCM (odbywa si¢ to w tym samym czasie). W tym podejsciu, ina-
czej niz we wczesniejszych wykorzystujacych RCGA, kazdy chromosom zawiera
n? (a nie n(n — 1) sktadnikéw. Wykorzystywana w metodzie funkcja dopasowa-
nia ma postac (3.116) [178]:
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1
F(W)=a 3.116
TSI (@0 - @ (O) + 1 (3.116)

gdzie:

a;(t) — i-ty element odpowiedzi systemu odniesienia;

a;(t) — i-ty element odpowiedzi systemu analizowanej FCM;
K — liczba obserwacji (punktéw danych wejsciowych);

a, B — dodatnie wspolczynniki skalowania.

Scalanie czastkowych submodeli w model koncowy moze by¢ przeprowadzane
na rozne sposoby, jednak najprostszym jest usrednianie elementow macierzy wag
poszczegdlnych submodeli FCM, przy czym nalezy uwzgledni¢ dopasowanie po-
szczegolnych submodeli (wyrazone btedami dopasowania). Wtedy wynikowa ma-
cierz wag FCM moze by¢ scalana wedlug nastgpujacej zaleznosci:

S N
D= 1CTs Wy j

S
s=1CTs

Wi,j = (3117)

gdzie:

S - liczba submodeli;

wp ; — waga polaczenia pomigdzy czynnikami C; i ; w submodelu o0 numerze s;

crs — wspdlezynnik wiarygodno$ci submodelu o numerze s reprezentujacy jego
dopasowanie.

Metaheurystyczna metoda uczenia FCM z wykorzystaniem symulowanego wy-
zarzania (ang. SA — Simulated Annealing) [4, 43] opiera si¢ na opisanej w 1983 r.
[97] technice poszukiwania globalnego minimum w modelach silnie liniowo nieza-
leznych, z wieloma nieuporzadkowanymi zalezno$ciami [97, 150]. Technika ta od-
wzorowuje w pewnym sensie fizyczny proces wyzarzania metalowego obiektu, pod-
czas ktorego metal jest rozgrzewany do wysokiej temperatury, a nastgpnie stopniowo
schtadzany az do osiagnigcia stanu krystalizacji charakteryzujacego si¢ najnizszym
stanem energetycznym obiektu. Stosuje si¢ tez nazewnicze analogie, takie jak: ,,tem-
peratura”, ,,energia”, ,,wyzarzanie”, ,,schtadzanie”. W skrocie schemat dziatania me-
tody jest nastepujacy. Zaklada sig, ze caty uklad sktada si¢ z m czastek. Ustala si¢
temperature poczatkowa T oraz (losowo) potozenia poczatkowe wszystkich czastek,
a takze oblicza si¢ poczatkowa energie E uktadu, ktéra staje si¢ energia odniesienia.
Nastqpme wykonuje sig kolejne cykle nastgpujacych krokow:

losowanie prébnego przemieszczenia losowo wybranej czastki;

— sprawdzenie energii uktadu po takim przemieszczeniu. Jezeli jest ona mniejsza od
energii odniesienia, to krok jest akceptowany, a energia uktadu staje si¢ nowa
energia odniesienia. Jezeli nie, to oblicza sig¢ prawdopodobienstwo Boltzmanna:

AE

P=e ksT (3.118)
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gdzie:

AE — przyrost energii uktadu;
kg — stala Boltzmanna;

T - temperatura uktadu,

po czym, jesli P wyliczone roéwnaniem (3.118) jest wigksze od pewnej losowo
wybranej liczby R z przedziatu [0, 1], to krok ten réwniez jest akceptowany. Takie
dziatanie chroni (do pewnego stopnia) algorytm przed ,,utknigciem” w minimum
lokalnym.

Po wykonaniu 100 - m powyzszych cykli (lub po uzyskaniu 10 - m zaakcepto-
wanych zmian potozenia czastek) obniza si¢ temperatur¢ zgodnie z zaleznosScia
(3.119):

Tl+1 =Qa- Tl (3.119)
gdzie:
T;, Ti41 — temperatury w kolejnych sekwencjach cykli chtodzenia;
a — wspolczynnik chlodzenia (0 < a < 1), ktory moze by¢ wyznaczany na

wiele sposobow.

Algorytm zatrzymuje si¢ (warunek stopu) po wystapieniu jednej z nastgpuja-
cych okolicznosci: zostanie wykonana zatozona liczba zmian temperatury, tempe-
ratura spadnie ponizej zatozonego poziomu lub energia uktadu nie zmieni si¢ po-
mimo obnizenia temperatury.

W $rodowisku FCM powyzsza metoda wymaga jedynie niewielkich modyfika-
cji interpretacyjnych [4, 43]. Zbiorem czastek jest zbidr, ktorego elementami sa
wagi potaczen pomiedzy czynnikami. Przemieszczeniu czastki odpowiada losowa
zmiana wartosci wagi. Ekwiwalentem energii uktadu jest blad dopasowania wy-
znaczany zgodnie z (3.120):

K n
1
error(Wk) = mZ Z(ai(t) - di(t))z (3120)
t=1i=1

gdzie:

a;(t) — i-ty element odpowiedzi systemu odniesienia;

a;(t) — i-ty element odpowiedzi systemu analizowanej FCM,;
K — liczba obserwacji (punktéw danych wejsciowych);

n — liczba czynnikéw FCM,

a uzywany przy zmianie temperatury wspotczynnik a z (3.119) wyznacza sig na-
stepujaco:

(3.121)
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gdzie:
A — rbéznica pomigdzy aktualna a najlepsza wartoscia energii uktadu, wyznaczana
zgodnie z (3.122):

A = error(Wr) — error(Wpest) (3.122)
gdzie:
Wy - aktualna macierz wag uzyskana dla temperatury T';
Wp.st — najlepiej dopasowana sposrod dotychczas uzyskanych macierzy wag.

Warto podkresli¢, ze rozwiazanie gorsze od istniejacego optimum nie zawsze
jest odrzucane. Jesli spetni ono pewne kryterium aspiracji (okreslone w (3.118)), to
moze ono zosta¢ zaakceptowane. Takie rozwigzanie pozwala uchroni¢ algorytm
przed zatrzymaniem si¢ w minimum lokalnym. Dodatkowo mozna zastosowac
uzupehniajace rozszerzenie polegajace na zastgpieniu losowania nowych wartosci
wag przez mechanizmy przejsciowo chaotycznej dynamiki, co ma miejsce w me-
todzie chaotycznego symulacyjnego wyzarzania (ang. CSA — Chaotic Simulated
Annealing) [4]. Modyfikacja taka, co prawda, komplikuje algorytm, ale pozwala
na zwigkszenie efektywnos$ci metody.

Metoda SA uznawana jest za jeden z nielicznych algorytméw umozliwiajacych
praktyczne uzyskanie minimum globalnego funkcji wielu zmiennych, ma jednak
stabe punkty zwiazane z wrazliwo$cia na dobor temperatury poczatkowej, algo-
rytmu przemieszczania czastki oraz metody schladzania. Niewlasciwe okreslenie
ktoregokolwiek z tych parametrow znaczaco pogarsza jako$¢ uczenia FCM.

Metoda uczenia oparta na algorytmie ,,wielkiej powodzi” (ang. GDA — Great
Deluge Algorithm) [33] symuluje ucieczke na wzniesienie przed wzbierajaca wo-
da. Ciagle podnoszenie si¢ poziomu wody grozi utknigciem algorytmu w optimum
lokalnym (czyli na najblizszym wzniesieniu, ktére wcale nie musi by¢ najwyzsze
w okolicy), w zwiazku z czym w rozszerzonych wersjach tej metody (np. w od-
mianie nazwanej record-to-record) zastosowano dodatkowy mechanizm, ktory
moze zaakceptowac kazde rozwigzanie pod warunkiem, ze nie jest ono ,,znaczaco
gorsze” od poprzedniego. Metoda ta charakteryzuje si¢ tatwoscia implementacyjna
wynikajaca z niewielkiej liczby parametrow wymagajacych regulacji. Zasadniczo
stanowi pewng odmiang metody SA. Do uczenia FCM zastosowano ja [12] pod
nazwa EGDA (Extended Great Deluge Algorithm). Gldwna idea polega na znale-
zieniu prawidtowej macierzy wag potaczen pomigdzy czynnikami poprzez minima-
lizacj¢ pewnej funkcji celu. Podobnie jak w metodzie SA rozwiazanie gorsze od
biezacego moze zosta¢ zaakceptowane, jesli spetnione zostang okre§lone warunki,
przy czym tutaj warunkiem takim jest utrzymanie warto$ci dopasowania na pozio-
mie nizszym lub co najwyzej rownym pewnej gornej wartosci granicznej B, ktora
jest sukcesywnie obnizana o tzw. wspotczynnik zaniku AB. Wraz z obnizaniem sig
gornej granicy akceptacji B zawegza si¢ przestrzen poszukiwan rozwigzania
1 zmniejsza si¢ prawdopodobienstwo akceptacji rozwiazania gorszego. Nowe war-
tosci wag (sasiedztwo) FCM sa generowane w oparciu o roéwnanie (3.123):
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wij = wi; + (2 random() — 1) - stepc, ; (3.123)
gdzie:
Wi j — waga potaczenia pomigdzy czynnikami C; i C; przed wykonaniem
ruchu w sasiedztwie;
Wi — waga polaczenia pomigdzy czynnikami C; i ; po wykonaniu ruchu

W sasiedztwie;
random() — funkcja generujaca liczby pseudolosowe z zakresu (0, 1);
stepc, ; — rozmiar (skalarny) kroku dla ruchu w sasiedztwie.

Macierz wag jest wstepnie projektowana z uzyciem wiedzy ekspertowej, a mo-
dyfikuje si¢ ja zgodnie z (3.123), przy czym po kazdej modyfikacji sprawdza sig
warto$¢ funkcji celu (w [12] uzyto funkcji o postaci (3.104)). Podobnie jak w me-
todzie SA, jesli obliczona warto§¢ funkcji celu jest mniejsza od biezacego mini-
mum, to zmiana jest akceptowana. Jesli nie, to taka zmiana tez moze zosta¢ zaak-
ceptowana pod warunkiem, ze warto$¢ funkcji celu nie przekracza ustalonej wcze-
$niej gornej granicy B. Po wykonaniu pewnej liczby cykli stan macierzy wag si¢
stabilizuje. Wtedy obniza si¢ warto$¢ B o wspotczynnik zaniku AB oraz zmniejsza
si¢ parametr kroku stepc, ;» PO CZym rozpoczyna si¢ kolejng serig cykli. Dla zwigk-

szenia dokladno$ci zmiany parametréw moga by¢ przeprowadzane kilkuetapowo
(np. w [12] parametr stepc, ; zmieniano od 0,9 do 0,1 z krokiem 0,1, po czym

zastapiono to zmianami z krokiem 0,001 do osiagnigcia wartosci 0,001, natomiast
wspotczynnik zaniku AB miat stala warto$§¢ 0,001). Algorytm konczy dzialanie
kiedy funkcja celu osiagnie warto$¢ nizsza od zatozonej granicy lub zostanie prze-
kroczona maksymalna liczba odrzuconych rozwiazan, lub zostanie przekroczona
maksymalna liczba iteracji.

Metaheurystyczna metoda uczenia FCM z wykorzystaniem techniki przeszu-
kiwania tabu (ang. TS — Tabu Search) [45-47, 150] jest wariantem algorytmu
samotnego poszukiwacza stanowiacego niemonotoniczne rozwini¢cie determini-
stycznej heurystyki lokalnych ulepszen. Podobnie jak w metodzie SA operuje si¢
na populacji (sasiedztwie) rozwiazan, z ktorych kazde jest pewnym uktadem cza-
stek, ktoére moga wykonywac okreslone ruchy. Po wykonaniu kazdego ruchu zmie-
nia si¢ stan uktadu, wigc nalezy sprawdzi¢ jego dopasowanie zgodnie z okre$lonym
kryterium. Jesli to dopasowanie jest lepsze od biezacego, to staje si¢ ono nowym
rozwigzaniem biezacym. Poniewaz czastki wykonuja ruchy zgodnie z pewnymi
zasadami, to tatwo moze dojs¢ do sytuacji, w ktdrej uzyskane rozwiazania beda si¢
powtarza¢, co moze doprowadzi¢ do oscylacji algorytmu wokét minimum lokalne-
go. Aby temu zapobiec tworzy si¢ listg¢ rozwiazan niedozwolonych (ang. fabu), na
ktorej umieszcza si¢ rozwiazania, ktore juz wczesniej zostalty uznane za biezace.
W praktyce stosuje si¢ pewne odstepstwa od tej reguly:
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— zakazem ponownego wyboru obejmuje si¢, zamiast pelnych rozwiazan, trans-
formacje zwane ruchami (takim ruchem moze by¢ np. zmiana wartosci ktorejs$
czastki lub zamiana miejscami dwoch czastek);

— zakaz taki ma charakter czasowy (tzn. ze obejmuje tylko ruchy wykonane
w ostatnich L iteracjach); osiaga si¢ to, nadajac liScie tabu forme struktury typu
FIFO o dtugosci L.

Dodatkowo, aby nie zablokowac¢ akceptacji poprawnych rozwiazan, ktore jesz-
cze si¢ nie pojawily, stosuje si¢ uzupetniajaca regule selekcji oparta na tzw. kryte-
riach aspiracji, ktore okreslaja sytuacje wyjatkowe. Ruch spelniajacy kryteria aspi-
racji jest ruchem dozwolonym, nawet jesli znajduje si¢ na liscie tabu. Podstawo-
wym kryterium aspiracji jest wytworzenie w wyniku zastosowania danego ruchu
rozwigzania lepszego niz biezace.

Technika TS zostata z powodzeniem wykorzystana do uczenia FCM [6]. Po-
dobnie jak w prezentowanej wczesniej technice SA, czastkami analizowanego
zbioru byly elementy macierzy wag FCM, ktorej warto$ci poczatkowe zostaty wy-
losowane. Poszukiwanym rozwigzaniem jest macierz wag o takim ukladzie ele-
mentdéw, ktory zapewnia najlepsze dopasowanie FCM do zakladanego wyniku.
Miara dopasowania wyniku jest zalezno$¢ tozsama z (3.120) — poszukuje sig jej
minimalnej wartosci. Algorytm konczy dziatanie w jednej z dwoch nastepujacych
sytuacji: znalezienie najlepszego rozwiazania, co poznaje si¢ po ustabilizowaniu
si¢ bledu dopasowania (3.120); uptynigcie czasu pracy algorytmu (zatozonego
limitu liczby cykli uczenia). Jak pokazaty wyniki badan [6], doktadno$¢ algorytmu
TS jest o rzad wielkosci lepsza niz techniki oparte na standardowym algorytmie
genetycznym.

Uczenie FCM z uzyciem algorytmu immunologicznego (ang. I4 — Immune
Algorithm) wykorzystuje metody i techniki sztucznego systemu immunologiczne-
go [3, 28, 84, 203], ktorego dziatanie odwzorowuje (w pewnym sensie) prace sys-
temu immunologicznego w zZywym organizmie. Dziatanie naturalnego systemu
immunologicznego sprowadza si¢, w ogdlnym zarysie, do rozpoznawania obcych
struktur (antygenow) przez specjalne komorki zwane limfocytami oraz produkcji
(réwniez przez limfocyty) przeciwcial najbardziej odpowiednich do zwalczania
antygenow. Istotnymi elementami dziatania takiego systemu sa: mechanizm selek-
cji klonalnej oraz mechanizmy selekcji pozytywnej i negatywnej. Dziatanie me-
chanizmu selekcji klonalnej ma na celu wyréznienie i namnozenie przeciwciat
najlepiej zwalczajacych okreslony antygen. W tym celu uaktywniony (w wyniku
rozpoznania antygenu) limfocyt jest wielokrotnie powielany poprzez klonowanie
(proces ten nosi nazwe proliferacji), a nastgpnie poszczegolne klony sa poddawane
tzw. hipermutacji, w trakcie ktorej poprawia si¢ dopasowanie poszczegdlnych
przeciwcial. Powstala w ten sposob populacja zmutowanych klonow jest spraw-
dzana pod katem dopasowania do antygenu, po czym klony stabo dopasowane sa
usuwane. Mechanizmy selekcji maja za zadanie usuni¢cie z populacji limfocytow
produkujacych przeciwciala reagujace na komodrki wilasnego organizmu. Zasada
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dzialania sztucznego systemu immunologicznego jest podobna i opiera si¢ na
trzech glownych elementach: reprezentacji komponentéw systemu, mechanizmie
przeliczania interakcji osobnika z otoczeniem (najczesciej wyrazanym w postaci
jakiego$ rodzaju funkcji dopasowania) oraz procedurze adaptacji parametrow sys-
temu. Osig dzialania systemu sg algorytmy immunologiczne, ktore realizuja proce-
sy adaptacji i dywersyfikacji populacji. Opisany powyzej mechanizm moze by¢
przydatny w uczeniu FCM [54, 56, 118, 119], przy tym wykorzystuje si¢ rozne
podejscia. Jedno z nich [54, 56] zaklada, Ze celem uczenia jest otrzymanie takich
parametrow wektora wag, przy ktorych czynniki FCM (po pobudzeniu uktadu
okreslona sekwencja sygnatow) osiagna zaktadane wartos$ci. Na bazie tych zakta-
danych wartosci tworzy si¢ docelowy wektor stanu g = [g4, ..., gn] (n — liczba
czynnikow). W trakcie uczenia czynniki beda przyjmowac¢ pewne wartosci biezace
odwzorowywane przez atraktor wektora stanu a = [ay, ..., a,]|. Zadaniem procesu
uczenia jest minimalizacja funkcji celu, danej rownaniem (3.124):

E(a,g)=(a—g)Da—g" (3.124)

gdzie:
D - macierz diagonalna (jednostkowa) o wymiarach n X n (n — liczba czynni-
koéw FCM).

Role pojedynczego przeciwciata pelni macierz wag FCM, a pojedyncza waga
jest odpowiednikiem genu. Inicjacja nastgpuje poprzez losowy dobor poszczegol-
nych wag. Nastepnie oblicza sig¢ poczatkowa warto$¢ funkcji celu, po czym doko-
nuje si¢ klonowania, uzyskujac K jednakowych obiektow. Obiekty te (klony) pod-
daje si¢ mutacji i krzyzowaniu z uzyciem standardowych operatorow genetycz-
nych, po czym wybiera sposrdd nich N najlepiej dopasowanych. Kazdy z nich,
droga klonowania, powiela sig, otrzymujac populacje K przeciwcial kazdego z N
rodzajow. Dalsze dziatania stanowia powielenie wyzej wymienionych krokow,
ktore powtarza sig¢ az do spelnienia warunku stopu, ktorym jest uzyskanie odpo-
wiedniej wartosci funkcji celu lub przekroczenie zatozonej liczby iteracji. Wyni-
kiem koncowym jest przeciwciato o najlepszym dopasowaniu do antygenu (czyli
macierz wag, przy ktorej dzialanie modelu jest najblizsze zalozeniom). Dla zagwa-
rantowania dostatecznej roznorodnosci przeciwcial, selekcja najlepszych odbywa
si¢ z uwzglednieniem pewnego prawdopodobienstwa, zgodnie z (3.125):

f@®

pi=aps,+(1—a)py, = a .
S a NG

+(1- a)%e‘ﬁci (3.125)

gdzie:

i — numer badanego przeciwciatla;

a, [ — state wspotczynniki dopasowujace;

f (i) — dopasowanie i-tego przeciwciala;

C; — wspolczynnik gestosci (zwartosci) i-tego przeciwciata, obliczany zgodnie
7 (3.126):
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N

1
Ci = Nz Ci,j (3126)
i=1

gdzie:

= {1 dla aCl’,j > Tac (3 127)

b/ (0 w pozostatych przypadkach ’

przy czym:
T,e — wspotczynnik progowy;

ac;j — stopiefi podobiefistwa pomigdzy przeciwcialami i-tym i j-tym, wyznacza-
ny wedlug (3.128):

1

=T

(3.128)

gdzie:

H(2) — entropia zbioru alleli wszystkich genéw przeciwciata [56] (allel jest jedna
z mozliwych wersji genu utozsamiang czgsto z wartoscia genu).

3.2.4.3. Metody hybrydowe

Hybrydowe metody uczenia FCM zwykle zawieraja w sobie elementy obu wy-
zej wymienionych podej$¢ (tzn. opartego o regul¢ Hebba oraz populacyjnego).
Przewaznie kombinacja taka przybiera forme uczenia dwuetapowego, w ktorym
taczy si¢ efektywno$¢ metod Hebba (zwlaszcza NHL) z mozliwosciami metod
populacyjnych w zakresie przeszukiwania globalnego.

Przyktadem hybrydowej metody uczenia FCM moze by¢ hybrydowy algorytm
ewolucyjny (ang. HEA — Hybrid Evolutionary Algorithm) [138], w ktérym zasto-
sowano dwa etapy uczenia FCM. W etapie pierwszym FCM (o czynnikach i wa-
gach wstepnie zaprojektowanych w oparciu o wiedzg ekspertowa) poddaje sig¢ dzia-
faniu algorytmu NHL w celu uzyskania zbieznego modelu. Nastgpnie, w etapie
drugim, tak przygotowany model uczy si¢ z uzyciem populacyjnej metody DE, co
umozliwia znalezienie optimum globalnego konfiguracji macierzy wag FCM. Po-
dejscie takie, wyprobowane na przykladach o réznej skali ztozonosci, pozwala
uzyska¢ FCM dzialajaca doktadniej niz uczona metoda NHL, a z drugiej strony
czas poszukiwania rozwiazania jest krotszy niz gdyby stosowac wytacznie metode
DE. Tak wigc, takie potaczenie poprawia skuteczno$¢ procesu uczenia FCM.

W kolejnej metodzie [228] (ktéra mozna skrétowo nazwaé RCGA-NHL) zasto-
sowano potaczenie populacyjnej metody RCGA oraz algorytmu typu NHL, przy
czym kazdemu z tych algorytméw czastkowych postawiono inne cele niz w pode;j-
sciu prezentowanym przez HEA. Uczenie FCM odbywa si¢ dwuetapowo. W etapie
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pierwszym konstruuje si¢ ogolna struktur¢ FCM w oparciu o opinie ekspertow,
ktorzy okreslaja liczbe i charakter czynnikow, nastgpnie, na podstawie danych
historycznych (sekwencji danych wejsciowych uzyskanych z pomiaréw lub z prze-
kazanych informacji ekspertow), model poddaje si¢ procedurze automatycznego
uczenia technika RCGA. Otrzymana ta droga zgrubna posta¢ modelu jest nastepnie
douczana z uzyciem nienadzorowanej metody NHL w celu poprawy zbieznosci
i lepszego dopasowania do potrzeb i zalozen procesu modelowania. Podczas obu
etapow uczenia wykorzystuje si¢ standardowe techniki i operatory obu zaangazo-
wanych metod uczenia. Podobnie jak w metodzie HEA takie polaczenie technik
pozwala uzyskac synergiczny efekt lepszy niz uzycie kazdej z technik oddzielnie.

Technika uczenia w oparciu o gry (ang. GBL — Game-based Learning) [153]
ma za zadanie podnies¢ poziom wiedzy ,,ucznia” poprzez jego uczestnictwo w spe-
cjalnie opracowanej grze. Motywacja do nauki jest chg¢ osiagnigcia sukcesu w roz-
wigzywaniu kolejnych zadan (pokonywaniu kolejnych pozioméw) gry, co jest moz-
liwe tylko na drodze doktadnego poznania zawartych w grze tresci. Techniki tego
rodzaju sa coraz czgsciej wprowadzane do metodyk nauczania roznych tresci. Podje-
to tez proby wykorzystania do tego celu modeli FCM [120]. Zasadniczo w metodzie
tej potrzebny jest ,,nauczyciel”, ktory bedzie przewodnikiem ,,ucznia” w procesie
uczenia. Ich wlasciwosci odwzorowuja dwa submodele FCM: nauczyciela i ucznia.
Model nauczyciela jest rozszerzona FCM, ktora uczy si¢ dwuetapowo. Na etapie
uczenia lokalnego projektuje si¢ czynniki i powigzania przyczynowe pomigdzy nimi,
a takze nadaje si¢ wartosci poczatkowe tym powigzaniom w oparciu o wiedzg eks-
pertowa, po czym poddaje si¢ submodel procesowi uczenia nienadzorowanego
z uzyciem algorytmu Hebba (np. DHL). Nast¢pnie uczenie submodelu nauczyciela
przechodzi etap globalny, polegajacy na douczeniu na podstawie danych oczekiwa-
nych (eksperymentalnych) z uzyciem ktorej$ z metod populacyjnych. Tak nauczony
submodel FCM nauczyciela stanowi nast¢pnie bazg odniesienia dla submodelu FCM
ucznia, ktory posiada takie same czynniki, jednakze wszystkie oddziatywania migdzy
tymi czynnikami sa zerowe. Oba te modele sa naktadane na scenariusz gry (w [120]
gra polega na uczeniu si¢ zasad prowadzenia samochodu w ruchu miejskim). Scena-
riusz ten generuje losowo rdzne sytuacje, na ktore uczen powinien zareagowac, wy-
bierajac okreslone dziatania z predefiniowanego zestawu. Wygenerowane sytuacje
oraz dziatania wybierane przez ucznia sa przetwarzane zardwno przez submodel
FCM nauczyciela, jak i submodel FCM ucznia. Wyliczone przez system gry rdznice
w wartosciach odpowiadajacych sobie czynnikow obu modeli stuza do adaptacji
parametréw submodelu FCM ucznia, a zarazem sg podstawa do kierowania pod ad-
resem ucznia nagrod (w przypadku reakcji prawidtowych — zblizajacych do siebie
oba submodele) lub kar (w przypadku reakcji nieprawidlowych). Gra konczy sig, gdy
sumaryczny btad wyznaczany na podstawie réznic warto$ci pomigdzy czynnikami
submodeli spadnie ponizej wartosci progowej lub gdy zostanie przekroczony czas
gry. Metoda ta nie jest wlasciwie metodq uczenia FCM sama w sobie, stanowi nato-
miast przyklad aplikacyjnego wykorzystania technik FCM w potaczeniu z innymi
technikami w celu stworzenia spojnego systemu kontrolnego.
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Stosowanie podczas uczenia FCM mieszanych technik zawierajacych rozne me-
tody analizy danych nie zawsze musi mie¢ na celu poprawe efektywnosci czy tez
skrocenie czasu uczenia FCM. W niektorych sytuacjach problemem samym
w sobie moze by¢ rozleglos¢ grafu FCM, rozumiana jako duza liczba wezlow
(czynnikow) i wynikajace z tego trudno$ci w operowaniu takim modelem. Wtedy
mozna podja¢ probe uproszczenia modelu poprzez redukcje liczby czynnikéw.
Jedno z podej$¢ polega na zastosowaniu klasteryzacji czynnikow FCM [5]. Klaste-
ryzacja jest procesem redukcji wymiaru danych poprzez podzial licznego zbioru
obiektow na grupy o podobnych cechach, zwane klastrami [52]. Klaster jest zbio-
rem obiektow, ktore sa podobne do innych obiektow wiasnego klastra i jednocze-
$nie r6znig si¢ od obiektow nalezacych do innych klastrow. Pojedynczy klaster
moze by¢ traktowany jak jedna grupa danych i dlatego klasteryzacja jest forma
kompresji danych. Z punktu widzenia uczenia maszynowego klasteryzacja jest
jedna z technik uczenia nienadzorowanego. Procedura przydzialu danego elementu
do danego klastra wykorzystuje pewna miar¢ odlegtosci pomiedzy weztami (po-
dobna miara byla stosowana w jednej z wczesnych metod automatycznego uczenia
FCM [165], gdzie badano m.in. stopien podobienstwa pomigdzy czynnikami).
Punktem wyjscia jest wstgpnie zdefiniowana FCM, w ktorej okre$lono czynniki
1 ich wzajemne powiazania oraz przeprowadzono uczenie nadzorowane dowolna
metoda populacyjna. Nastgpnie przeprowadza si¢ klasteryzacje dzielac czynniki na
grupy elementéw o podobnym zachowaniu. Mozna w tym celu postuzy¢ sig¢ szero-
ko stosowana metoda DEMATEL (ang. Decision-making Trial and Evolution
Laboratory) [38]. Powstale w ten sposob klastry sa mniej liczne niz pierwotne
czynniki. Centra klastrow staja si¢ nowymi, hipotetycznymi czynnikami nowego,
prostszego modelu FCM.

Hybrydyzacja polega nie tylko na taczeniu technik samouczenia (Hebba) i po-
pulacyjnych. Mozna spotka¢ rowniez podejscia, ktore tacza w sobie techniki nale-
zace do jednej klasy. Nalezy do nich np. hybrydowa memetyczna metoda opty-
malizacji rojem czastek (ang. MPSO — Memetic Particle Swarm Optimization)
[148, 149]. Stanowi ona pewna modyfikacje metody PSO dokonana poprzez jej
uzupetnienie o lokalny algorytm memetyczny (ang. MA — Memetic Algorithm),
ktory zastosowano do rozwiazania problemu optymalizacji (3.104). Algorytm me-
metyczny moze by¢ zaliczony do grupy algorytméw ewolucyjnych, przy czym,
zamiast genow, ktorymi operuja algorytmy genetyczne, wystepuja w nim tzw.
memy (zwane rowniez jednostkami imitacji), ktore sa nosnikami tzw. informacji
kulturowej i rzeczywiscie pierwotnie byly wykorzystywane przez badaczy kultury
jako jednostki idei, przekonan czy wzorcéw zachowan [29, 132]. Pézniej jednak
metodg t¢ zaczgto wykorzystywaé do rozwigzywania problemow optymalizacji
lokalnej w innych dziedzinach [111], w szczegdlnosci w potaczeniu z innymi, glo-
balnymi technikami optymalizacji. Zasadnicza réznica pomigdzy algorytmami
genetycznymi a memetycznymi polega na tym, ze o ile geny sa dziedziczone przez
potomkow (zmiany pojawiaja si¢ w kolejnych populacjach), o tyle memy moga
by¢ modyfikowane w obrgbie tej samej populacji, czyli algorytm memetyczny
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moze dziata¢ ,,pomigdzy” generowaniem nowych populacji, a wigc moze na przy-
ktad lokalnie poprawia¢ dopasowanie populacji przed podjeciem kolejnych krokow
przez nadrzedny algorytm optymalizacji globalnej. Zaleznie od charakteru proble-
mu moze on dziata¢ przed generowaniem kolejnej populacji, w fazie oceny dopa-
sowania (przed selekcja), po zakonczeniu mutacji i krzyZzowania lub po zakoncze-
niu przeszukiwania ewolucyjnego w celu poprawy wyniku koncowego. Istnieja
roézne podejscia do samej techniki adaptacji parametrow populacji i dwa z nich [60,
177] wykorzystano [148, 149] (po zakonczeniu kazdego ewolucyjnego cyklu PSO)
do zwigkszenia efektywnos$ci uczenia FCM metoda PSO.

Przedstawione w tym podrozdziale zestawienie obejmuje szereg metod adapta-
¢ji rozmytych map kognitywnych, ktore, przy calej ich réznorodnosci, taczy jedna
wspolna cecha: wszystkie one operuja na wektorze stanu reprezentujacym (liczbo-
wo) wartosci czynnikOw oraz na macierzy wag reprezentujacej (tez liczbowo) cha-
rakter powiazan pomigdzy czynnikami. Podejmowano, co prawda, proby czgscio-
wego wprowadzenia liczb rozmytych do modelu FCM [24], jak i implementacji
pewnego rodzaju relacji (w miejsce powiazan przyczynowych) [23], jednakze nie
odniosty one wigkszego sukcesu. Tak wigc, w rzeczywistosci operuje si¢ na mode-
lu, ktory nie jest modelem rozmytym, a przypomina raczej model relacyjnej mapy
kognitywnej, omowiony w rozdziale 2. Rowniez dziatanie wigkszosci modeli FCM
uczonych tymi metodami opiera si¢ nie na zbiorze regul typu chociazby (3.1), a na
zaleznosciach liczbowych, takich jak np. (3.80). Oczywiscie, po zakonczeniu pro-
cesu uczenia wartosci liczbowe oddziatywan przyczynowych moga zosta¢ prze-
konwertowane na tancuchowe wartosci lingwistyczne, co przywroci im walor roz-
mycia, jednakze, po pierwsze, taka konwersja pogorszy dokladno$¢ (zwlaszcza
blisko granic zakreséw poszczegdlnych wartosci lingwistycznych), a po drugie,
przeksztatcenie modelu typu (3.80) w model z funkcjami typu (3.1) moze zmieni¢
jego charakter w stopniu poddajacym w watpliwos$¢ sens wczesniejszego uczenia.
Z tego powodu tym wigkszego znaczenia nabiera potrzeba poszukiwania takich
podejs¢ do budowy rozmytych map kognitywnych, w ktorych mozliwe bedzie
rachunkowe znalezienie rozwiazania i ktore jednocze$nie pozwola zachowac zalety
wynikajace z rozmywania warto$ci parametrow. Obie te cechy posiada zapropo-
nowana w dalszej czg$ci pracy metoda budowy modeli tzw. Relacyjnych Rozmy-
tych Map Kognitywnych.

3.3. RELACJE ROZMYTE

Relacja jest niezwykle istotnym sktadnikiem matematyki dyskretnej, ktory
umozliwia zestawianie ze soba elementéw réznych zbiorow, przez co utatwia defi-
niowanie wzajemnych powigzan pomigdzy zbiorami. Relacje sa powszechnie uzy-
wane w teorii zbiorow [156], a poniewaz teoria zbiorow rozmytych jest jej inte-
gralna cze$cia, to réwniez relacje rozmyte [26, 88, 121, 158] odgrywaja istotna role
w operacjach logiki rozmyte;j.
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W ogdlnym ujeciu relacja dwuargumentowa R dwoch zbioréw A i B nazywa si¢
podzbidr produktu kartezjanskiego A X B, ktorego elementami sa pary uporzadko-
wane (a, b) takie, ze a € A1 b € B [156]. Jesli R jest relacja w zbiorze A X A, to
mowi sig, ze R jest relacja w zbiorze A. Fakt przynaleznosci pary elementow do
relacji oznacza sig jak w (3.129):

(a,b) ER (3.129)

Relacja rozmyta Ry p pomigedzy dwoma nierozmytymi zbiorami A = {a} oraz
B = {b} moze by¢ definiowana jako zbiér rozmyty okreslony w iloczynie karte-
zjanskim A X B zgodnie z (3.130) [88]:

Ry = {ur(a,b),(a,b)} = {M} dla kazdego (a,b) € A X B (3.130)

(a,b)
gdzie:
ur(a,b):Ax B — [0,1] — funkcja przynaleznosci relacji rozmytej Ry p;
ur(a,b) €0,1] — stopien, w jakim elementy a € A i b € B sa ze soba

w relacji Ry .

Relacja zdefiniowana przez (3.130) jest okreslona w iloczynie kartezjanskim
dwoch zbiorow, stad ten typ relacji nazywa sig binarnym. Mozliwe sg tez relacje
rozmyte okreslone w iloczynie kartezjanskim wigkszej liczby zbiorow.

Relacja rozmyta przyporzadkowuje kazdej parze elementow ze zbioréw A i B
stopien, w jakim elementy te sa ze soba powiazane, przy czym warto$¢ 0 oznacza
brak powiazania, a wartos¢ 1 — petna zgodnos$é. Dla zbiorow skonczonych relacje
rozmyta mozna przedstawi¢ w postaci macierzowej (3.131) [158]:

(b1) (b2) (b))
(a1) [ur(ay,by) pr(ag, by) ur(ay, by)
Ryp = (az) |ur(az bi) pr(az, by) tr(az, by) (3.131)
(ar) LiR (ar, b1)  ug(ag, by) Ur(a, bl)J

Dziatanie relacji rozmytej mozna lepiej zrozumie¢ poprzez jej reprezentacje
graficzna, przy czym mozliwe sa rézne sposoby prezentacji, np. w postaci stupkow
badz punktow (rys. 3.15) lub w postaci wykresu powierzchniowego (rys. 3.16).
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Rys. 3.15. Graficzna  reprezentacja rvelacji rozmytej R,p miedzy dwoma zbiorami:
A={a,, a,,...,a9}i B ={by, by, b3, by} —w postaci punktow okreslajqcych stopnie relacji

Rys. 3.16. Graficzna reprezentacja relacji rozmytej R,p miedzy dwoma zbiorami:
A ={ay, ay,...,a9} i B ={by, by, b3, b,} (analogicznej do przedstawionej na rys. 3.15) —
w postaci wykresu powierzchniowego

Jak wspomniano wczesniej, przy pomocy relacji (w tym réwniez rozmytych),
okresla si¢ wzajemne powiazania pomigdzy zbiorami (réwniez zbiorami rozmyty-
mi). Niezaleznie od tego, relacji rozmytej dotycza wlasnosci i operacje odnoszace
si¢ do zbiordw rozmytych (poniewaz relacja rozmyta jest zbiorem rozmytym).
Oproécz nich istnieja operacje (m.in. [87, 93]), ktore sa specyficzne dla relacji roz-
mytych i przy tym sa kluczowe dla praktycznego wykorzystania takich relacji. Do
najbardziej reprezentatywnych mozna zaliczy¢ nastepujace:
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1. Zlozenie maksyminowe dwoch relacji rozmytych.

Ztozenie maksyminowe dwoch relacji rozmytych: Rw A X B i S w B X C ozna-
cza si¢ jako R o,,,0_min S. Definiuje ono nastgpujaca relacj¢ rozmyta (3.132)
[87, 88, 223]:

Y HRemax—mins (@ €) = MaX[ug (@, b) A ps(b, €)] (3.132)
gdzie:
R,S — relacje rozmyte;

A, B,C — zbiory objete relacjami RiS; A = {a}, B = {b}, C = {c}.

Warto zauwazy¢, ze operacja ztozenia maksyminowego relacji rozmytych cha-
rakteryzuje sig [35] takimi wlasno$ciami, jak:
— lacznosé:

Ry o (Ry°R3) = (Ry°Ry)°R;3 (3.133)

— monotonicznos¢:

jezeliRy S R{"toR; e R, S R;'° R, (3.134)

— rozdzielno$¢ wzgledem sumy:

Ry e (R UR3) = (Ry °Ry) U (Ry o R3) (3.135)

— staba rozdzielno$¢ wzgledem przekroju:
Ryo(RyNR3) € (Ry o Ry) N(Ry°R3) (3.136)

gdzie:
Ry, Ry', Ry, R3 —relacje rozmyte.

2. Zlozenie maksyiloczynowe dwdch relacji rozmytych.

Ztozenie maksyiloczynowe dwoch relacji rozmytych: R w AXB i S w BXC
oznacza sig jako R oy _proq S. Definiuje ono nastepujaca relacjg rozmyta (3.137)
[87, 88, 93]:

Y HRemaxproas (@ €) = maxug(a, b) - us(b, €)] (3.137)
gdzie:
R,S - relacje rozmyte;

A, B, C — zbiory objete relacjami R i S; A = {a}, B = {b}, C = {c}.
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3. Iloczyn kartezjanski dwoch zbioréw rozmytych.
lloczyn kartezjanski dwoch zbiorow rozmytych: A w U i B w V jest relacja rozmy-

ta oznaczang jako A X B i definiowana zgodnie z (3.138) [88]:

Y taxe(@b) = [ua() Aup(v)] (3.138)

lub wedlug tozsamego zapisu (3.139):

Y Y axp(a,b) = minu,(u), up(v)] (3.139)

gdzie: A = {a}, B = {b}.

4. Kompozycja zbioru rozmytego i relacji rozmytej.

Kompozycja zbioru rozmytego A okre§lonego na przestrzeni rozwazan U oraz bi-
narnej relacji rozmytej R okreslonej na iloczynie kartezjanskim dwoch przestrzeni
rozwazan U X V jest zbior rozmyty B = A o R okre$lony na przestrzeni rozwazan
V, ktorego funkcje przynaleznosci definiuje (3.140) [121]. Definicja ta wykorzy-
stuje t-normeg, co nadaje jej ogdlny charakter. Konkretyzacja funkcji przynalezno-
$ci (3.140) nastepuje dopiero na etapie realizacji konkretnego projektu (zostanie to
pokazane w rozdziale 4 — przy omawianiu dziatania relacyjnych rozmytych map
kognitywnych).

up(v) = itelg[/m () ¢ pr(w, v)] (3.140)

3.4. ARYTMETYKA LICZB ROZMYTYCH

Liczby rozmyte odgrywaja w modelach rozmytych rolg¢ podobna, jak liczby nie-
rozmyte w modelach konwencjonalnych. Wraz z nimi powstal aparat matematycz-
ny stuzacy do ich obstugi, ktéry charakteryzuje si¢ specyficznymi cechami, wia-
sciwymi dla zbioré6w rozmytych. Liczba rozmyta jest zbiorem rozmytym, ktorego
przestrzenia rozwazan najczesciej jest dziedzina liczb rzeczywistych i ktéry posia-
da pewne cechy szczegolne.

W ogdlnosci, aby zbior rozmyty A okreslony w zbiorze liczb rzeczywistych
(A € R), z funkcja przynaleznosci (3.141):

wa: R— [0,1] (3.141)

mogl by¢ uznany za liczbg rozmyta, musi on spetia¢ nastgpujace warunki [88,
104-107, 121]:

— zbidr A jest normalny — zgodnie z (3.13),

— zbidr 4 jest wypukly, czyli (3.142):

R AEbA] ta(d-u+(1—2)-v) =min (ua(w), pa(v)), (3.142)
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— Uy jest funkcja przedziatami ciagla, co oznacza, ze funkcja ta ma skonczona
liczbe skokéw jednostkowych, czyli takich punktow uy, w ktorych:

ulinﬁa pa(u) # uli)ngg pa(u) (3.143)

Liczby rozmyte mozna podzieli¢ na pewne klasy funkcjonalne. Podstawa tego
podziatu jest liczebno$¢ jadra (3.7) liczby rozmytej A:
— wilasciwe liczby rozmyte, dla ktorych |core(4)| = 1;
— przedziaty rozmyte, dla ktorych |core(A)| jest przedziatem ograniczonym;

— niewlasciwe liczby rozmyte, dla ktorych |core(A)| jest przedzialem nieograni-
czonym.

W wigkszo$ci zastosowan wystepuja liczby rozmyte wlasciwe, ktérych ogdlna
posta¢ mozna zdefiniowaé przy pomocy nastepujacej funkcji przynaleznosci [121]:

c—u

fL( ) dlau<c
pa(u) = 1 dlau=c (3.144)

e (%) dlau> ¢

a

gdzie:
A — liczba rozmyta;
a, B — ustalone rozrzuty lewo- i prawostronny;

c — ustalona warto$¢ Srednia;
f1, fp — ustalone funkcje bazowe (funkcje odniesienia).

Spotyka si¢ réwniez okreslenie ,liczba rozmyta” odnoszace si¢ do zbioru roz-
mytego o wysokos$ci mniejszej niz 1, ale takie podejscie nie bgdzie stosowane
w niniejszej pracy. Wypada nadmieni¢, ze tego typu zbior rozmyty moze by¢ pod-
dany normalizacji (np. metoda zgodna z (3.145)), co przeksztalci go w liczbg roz-
myta jednej z wyzej wymienionych klas.

pa(w)
h(4)

s ua(w) = (3.145)

gdzie:

pa(u) — funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego A okreslonego w U;

ua(u) — funkcja przynaleznosci wynikowego zbioru A okreslonego w U, bgdace-
go wynikowg liczba rozmyta.

W dalszych rozwazaniach beda brane pod uwagg jedynie wlasciwe liczby rozmyte.
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Liczby rozmyte mozna grupowac rowniez wedlug innych kryteriow, np. wedhug
znaku [158] na:
— liczby dodatnie, w ktorych: py(u) = 0 dlau < 0;
— liczby ujemne, w ktorych: py(u) = 0 dlau > 0;
— liczby mieszane, ktorymi sa liczby niebedace ani dodatnimi, ani uyjemnymi.

W dalszych rozwazaniach bgda brane pod uwagg jedynie dodatnie liczby rozmyte.

Teoretyczne modele algebry rozmytej [104, 121, 158, 224] wprowadzaja,
oprocz definicji liczb rozmytych, réwniez specyficzne operacje, bedace odpowied-
nikami operacji na liczbach rzeczywistych. Ich wykonywanie jest oparte na tzw.
zasadzie rozszerzania [88, 121, 158, 223].

3.4.1. Zasada rozszerzania

Zasada rozszerzania zostala wprowadzona przez L. Zadeha w 1973 r. [223]. Jest
to jedno z najwazniejszych narzedzi obrobki zbioré6w rozmytych. Jej ponizsze krot-
kie omoéwienie zamieszczono w rozdziale dotyczacym liczb rozmytych z uwagi na
charakter pozniejszych rozwazan, tym niemniej nalezy pamigtaé, ze zastosowanie
zasady rozszerzania nie ogranicza si¢ jedynie do liczb rozmytych. Zasada rozszerza-
nia okresla sposdb definiowania zaleznosci pomiedzy wielko$ciami rozmytymi tak,
aby zaleznosci te byly rownowazne swoim nierozmytym odpowiednikom.

Definicja zasady rozszerzania opiera si¢ na zatozeniu istnienia pewnego ostrego
odwzorowania f przestrzeni U w przestrzen V/:

f:U—>V, (3.146)
ktére moze oddziatywac rowniez na zbiory rozmyte.

Jesli U bedzie iloczynem kartezjanskim zbioréw dystrybutywnych Uy, ..., U, to
(3.146) mozna zapisa¢ jako:

FilUXXUg—>V (3.147)

gdzie:

Ul = {ul}a [EET) Uk = {uk}9
f — funkcja (nierozmyta) taka, ze v = f(uy, ..., Ug).

Jezeli dodatkowo przyjmie sig, ze Ay, ..., A sa zbiorami rozmytymi, okreslo-
nymi w odpowiednio Uy, ..., Uy, to zasada rozszerzania definiuje zbior rozmyty B
okreslony w V = {v}, indukowany przez zbiory Aj, ..., Ay za pomoca funkcji f,
poprzez nastgpujaca definicjg (3.148) [88, 158]:

k
pp (W) = sup min p, (4;) (3.148)

(U, Ug)EUL X XU p:v=f (Uq,.., UL) i=
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Zaleznosc¢ (3.148) stanowi podstawe do wykonywania operacji arytmetycznych
na liczbach rozmytych (niektére z nich pokazano dalej w rownaniach (3.151)—
(3.154)) oraz wielu innych operacji [94].

W szczegblnym przypadku rownania (3.146), kiedy A jest zbiorem rozmytym
okre$lonym na przestrzeni rozwazan U = {u, ..., uy}, ztozonym z k singletonow
rozmytych, o postaci (3.5), oraz jesli odwzorowanie f jest wzajemnie jednoznacz-
ne, to, zgodnie z zasada rozszerzania, zbior rozmyty B okre§lony w V = {v}, indu-
kowany przez to odwzorowanie ma nastgpujaca postac:

#A(u1)+m ta(uy)

) T

B = f(4) = (3.149)

Przy tym, jesli wigcej niz jeden element ze zbioru U jest odwzorowywany w ten
sam element v €V, to stopien przynalezno$ci nowego elementu do zbioru
B = f(A) jest rowny maksymalnemu ze stopni przynalezno$ci rozwazanych ele-
mentow ze zbioru U.

Zaleznos¢ typu (3.149) mozna przedstawi¢ przy pomocy réwnowaznego zapisu
a-przekrojow o postaci (3.9). Wtedy zbior rozmyty B w V, indukowany przez A za
pomoca f przybierze postac¢ (3.150):

B=f(A)=f< > a-AO,):zwf(Aa) (3.150)
a€(0,1] a

gdzie:

A, — a-przekroje zbioru rozmytego A w U.

3.4.2. Podstawowe operacje arytmetyczne na liczbach rozmytych

Liczby rozmyte podlegaja regulom arytmetycznym podobnym jak liczby rze-
czywiste. Przy tym, poszczegodlne operacje arytmetyczne na tych liczbach sa defi-
niowane w oparciu o regul¢ rozszerzenia (3.148). Ponizej przedstawiono sformu-
lowania gléwnych operacji arytmetycznych na liczbach rozmytych:

a) dodawanie rozmyte (operator @):

Haop (W) = sup min{u, (uy), pp (uz)} (3.151)
u=uq+u,
b) odejmowanie rozmyte (operator ©):
taopW) = sup min{u, (uy), pp (u2)} (3.152)

U=uq1—Uuy
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¢) mnozenie rozmyte (operator ©):

taps() = sup min{u, (uy), pp(uz)}
U Uz

(3.153)
U=uUq-Uy
d) dzielenie rozmyte (operator @):
u) = sup min uq), ug(u
taos (W) ulﬂ?z {ua(uy), pp(uz)} (3.154)

u=uq/u,

gdzie:

A, B — liczby rozmyte;

ua(u) — warto$¢ funkcji przynaleznosci liczby rozmytej A w punkcie u prze-
strzeni rozwazan R;

ug(u) — wartos¢ funkcji przynaleznosci liczby rozmytej B w punkcie u prze-
strzeni rozwazan R.

Warto zauwazy¢, ze zgodnie z twierdzeniem Duboisa-Prade’a [31], jesli A i B
sa ciaglymi liczbami rozmytymi, ktorych funkcje przynalezno$ci sa surjekcjami,
wyniki dziatan (3.151)—(3.154) rowniez sa ciagltymi liczbami rozmytymi.

Operacje (3.151)—(3.154) daja wyniki (po wyostrzeniu) doktadnie odpowiadaja-
ce podobnym operacjom skalarnym pod warunkiem zachowania pelnej symetrii
liczby wokot jej centrum oraz petnej ciagtosci funkceji przynaleznosci (nieskoncze-
nie duzej liczby wartosci lingwistycznych). W praktyce dzialania te sa wykonywa-
ne technikami numerycznymi, co wymusza dyskretyzacj¢ liczb i ograniczenie ba-
zowego uniwersum. Nalezy rowniez pamigtac, ze liczby rozmyte maja w pewnym
sensie dualny charakter i moga by¢ traktowane jako sktadniki arytmetyki rozmytej
lub tez jako zbiory singletonéw rozmytych. W pewnych sytuacjach wykorzystuje
si¢ oba te podejscia rownoczesnie. W konsekwencji pojawia si¢ szereg utrudnien
1 niedoktadnosci, ktore nalezy uwzglednia¢ przy budowie modeli rozmytych.

Oprodcz opisanych powyzej operacji dwuargumentowych, definiuje si¢ rowniez
operacje jednoargumentowe na liczbach rozmytych [26, 121, 158]:

a) przeciwienstwo liczby rozmytej A, oznaczane jako —A, definiowane réwnaniem

(3.155):

Hoa(w) = pa(—w) (3.155)

b) odwrotno$¢ liczby rozmytej A, oznaczana jako A~!, definiowana réwnaniem
(3.156):

a1 (W) = pa(u™) (3.156)



104 Relacyjne rozmyte mapy kognitywne w modelowaniu ztozonych systemow

Operacja odwrotnosci jest definiowana jedynie dla liczb rozmytych dodatnich
i ujemnych (gdyby liczba rozmyta A byla mieszana, to zbiér wynikowy A™1 nie
bylby zbiorem wypuktym, czyli liczba rozmyta);
c¢) warto$¢ bezwzgledna liczby rozmytej A, oznaczana jako |A|, definiowana row-
naniem (3.157):

_ (max (ua(u), pa(—u)) dlau =0
”WW%{ ot dlau <0 (3157

d) eksponent liczby rozmytej A, oznaczany jako e?, definiowany réwnaniem
(3.158):

Ua(n (w)) dlau>0

“”ﬁoz{ 0 dlau <0

(3.158)

e) skalowanie liczby rozmytej A, oznaczane jako AA, definiowane réwnaniem
(3.159):

maa(w) = pa(ua™) (3.159)

Projektujac system wykorzystujacy arytmetyke liczb rozmytych, nalezy pamig-
tac, ze operacje na liczbach rozmytych sa, co prawda, odpowiednikami operacji na
liczbach rzeczywistych, jednak nie odwzorowuja wszystkich ich wlasnosci. Doda-
wanie i mnozenie rozmyte sa taczne i przemienne, jednakze liczba rozmyta A nie
posiada liczby przeciwnej wzgledem dodawania (czyli: A @ (—A) # 0) ani od-
wrotnej wzgledem mnozenia (czyli: A © (A71) # 1).



MODELOWANIE ZEOZONYCH SYSTEMOW
Z UZYCIEM RELACYJNEJ ROZMYTEJ
MAPY KOGNITYWNEJ

Celem rozpoczgtych w 2009 1. [79, 80, 81] prac nad teoria relacyjnych rozmy-
tych map kognitywnych byla potrzeba uzupehienia istniejacej metodologii rozmy-
tych map kognitywnych o mechanizmy pozwalajace w maksymalnym stopniu
zautomatyzowac procesy projektowania i funkcjonowania modelu. Gléwna metoda
tworzenia relacji pomigdzy czynnikami, opierajaca si¢ na regutach typu IF-THEN
(bardziej szczegdtowo zostata ona omowiona w podrozdziale 3.2), chociaz stosun-
kowo prosta implementacyjnie, stwarza wiele probleméw w sytuacjach, w ktérych
konieczne jest dokonanie jakiej$ modyfikacji w systemie (np. zmiana liczby czyn-
nikéw lub zmiana uktadu wartosci lingwistycznych ktoregos$ z nich), jak rowniez
na etapie uczenia modelu. Reguty tego typu buduje si¢ w oparciu niemal wylacznie
o wiedzg ekspertowa, czyli ich zestawy sa tworzone odrebnie dla kazdego czynnika
na podstawie obserwacji, co jest czynnoscia bardzo pracochtonna i narazona na
btedy. Praktycznie kazda zmiana w konfiguracji czynnikdw wymusza powtarzanie
prawie calej procedury tworzenia modelu od poczatku. Réwnie uciazliwy jest pro-
ces uczenia mapy, czyli dostosowywania zestawow relacji do pracy rzeczywistego
systemu, bedacego przedmiotem modelowania. Z drugiej strony wprowadzone
p6zniej podejscia do dziatania modeli FCM, polegajace na operowaniu liczbowymi
odpowiednikami zarowno wartosci czynnikoéw, jak 1 powiazan, zaprzeczajq idei
rozmywania, a pozniejsze transformowanie takich liczbowych rozwigzan w prze-
strzen wielko$ci rozmytych musi pogarsza¢ doktadnos$¢ modeli. Niezaleznie od
tego, angazowanie wiedzy ekspertowej (czyli grupy ekspertow) na etapie projek-
towania stwarza ryzyko wprowadzenia dodatkowych bledow. W istniejacych me-
todach zbieranie wiedzy ekspertowej polega po prostu na przeprowadzeniu ankiety
wsrod pewnej liczby osob. Co prawda do$¢ wezesnie przewidziano mechanizmy
zmniejszajace znaczenie lub wrecz eliminujace opinie szczegolnie odbiegajace od
sredniej [30], ale zagrozenie pozostato. O ile mozna zatozy¢, ze eksperci prawi-
dlowo wyodrgbnia czynniki kluczowe dla celow modelowania, o tyle brak pewno-
$ci, ze (zwlaszcza, jesli bedzie ich niewielu) poprawnie oszacuja liczbe wartosci
lingwistycznych opisujacych stany czynnikéw i powiazan przyczynowych.

Z powyzszych powodow podjeto prace nad wprowadzeniem nowego pode;j-
$cia do tworzenia i eksploatacji modeli rozmytych map kognitywnych. W zatoze-
niach podejscie to mialo umozliwi¢ opracowanie ogélnych postaci arytmetycz-
nych gléwnych elementdow modelu oraz uogdlnionych algorytméw budowy
i uczenia takiego modelu, ktore pozwolityby zachowaé¢ rozmyty charakter srodo-
wiska i bylyby w minimalnym tylko stopniu narazone na btedy interpretacyjne
eksperta. Rozwiazaniem okazato si¢ zaimplementowanie regut arytmetyki roz-
mytej, co spowodowalo kolejne trudnosci zwiazane m.in. z projektowaniem od-
powiednich teoretycznych formul oddajacych zwiazki pomigdzy czynnikami.
W wyniku kolejnych badan [64, 73, 75, 76, 78, 168, 169, 171, 174, 176] znale-
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ziono szereg rozwigzan ulatwiajacych tworzenie modeli rozmytych map kogni-
tywnych wykorzystujacych liczby rozmyte i ich algebrg. Glownym celem byto
opracowanie uogdlnionego sposobu odwzorowywania powiazan pomigdzy czyn-
nikami za pomoca relacji rozmytych (stad nazwa typu modelu: relacyjna rozmy-
ta mapa kognitywna) oraz odpowiedniego wykorzystania tych relacji do mode-
lowania dynamiki pracy modelu. Opracowano takze podejs$cie do nadzorowanego
uczenia takich modeli, co umozliwia ich stosowanie do monitorowania wielu
rodzajow systemOéw o nieprecyzyjnej informacji. W dalszych podrozdziatach
przedstawiono zasady budowy, dziatania i uczenia modelu relacyjnej rozmytej
mapy kognitywnej oraz dziatanie komputerowej aplikacji stworzonej na potrzeby
projektowania i testowania takiego modelu.

4.1. OGOLNA POSTAC RELACYJNEJ ROZMYTEJ
MAPY KOGNITYWNEJ

Ogolna posta¢ rozmytej relacyjnej mapy kognitywnej jest tozsama z ogolna po-
stacia relacyjnej (ostrej) mapy kognitywnej, opisanej przez (2.2), czyli:

<X,R> (4.1)

z tym, ze w (4.1):

X =[X, X5, ....,X,]T — wektor rozmytych warto$ci czynnikow, okreslonych
jako liczby rozmyte;

R = {Ri, j}, (i,j = 1,..,n) — macierz relacji rozmytych migdzy rozmytymi czyn-
nikami X; i X; (parametry mapy).

Graficzna reprezentacja relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej ma posta¢ jak na
rysunku 2.3, przy czym wystgpujace na rysunku 2.3 relacje 1; ; sa zastapione przez
relacje rozmyte R; ;.

Podobnie podstawowe modele relacyjnych rozmytych map kognitywnych od-
powiadaja podstawowym modelom relacyjnych (ostrych) map kognitywnych
(2.9)~(2.13). Przedstawione dalej szczegdtowe rozwazania na temat budowy i dzia-
fania relacyjnych rozmytych map kognitywnych zostang ograniczone tylko do jed-
nego z tych modeli: nieliniowego z nieliniowo$cia szybkosci zmian (posta¢ ostra
analogicznego modelu relacyjnej mapy kognitywnej opisuje rownanie (2.12)). Wy-
bor taki zostal podyktowany przydatnoscia tej postaci relacyjnej mapy kognitywnej
do modelowania systemow charakteryzujacych si¢ wewngetrzna dynamika, ktore sa
czesto spotykane w praktyce.

Nieliniowy model relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej, uwzgledniajacy nie-
liniowa szybko$¢ zmian wartosci czynnikow, dziata w oparciu o zasadg zilustro-
wana przez (4.2):
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n
X+ = f,| 500 (PIE® 0 Xt - ) < Ry)] 4.2)

=1
%

gdzie:

Xj(t) — warto$¢ rozmyta rozwazanego (j-tego) czynnika w chwili t czasu dys-

kretnego;

R;; - relacja rozmyta pomigdzy czynnikami o numerach i oraz j;

fo — funkcja progowa, analogiczna do funkcji opisanych w (2.14)—(2.16);

n — liczba czynnikéw; i,j = 1, ..., n.

Problemy zwiazane z rozmywaniem czynnikdéw i relacji oraz operowaniem ich
rozmytymi wartosciami zostana poruszone w dalszej czgsci rozdzialu. Na tym eta-
pie nalezy zaznaczy¢, ze bezposrednie stosowanie funkeji progowe;j f, w odniesie-
niu do modeli wykorzystujacych liczby rozmyte (m.in. typu (4.2)), chociaz formal-
nie mozliwe (np. w oparciu o (3.149)), wydaje si¢ niecelowe. Jak zostanie to poka-
zane pozniej, w modelach tego rodzaju kluczowe znaczenie ma zachowanie nie-
zmiennego zbioru punktow przestrzeni rozwazan U, w ktorej opisuje si¢ rozmyte
wartos$ci czynnikow i relacje rozmyte. Odwzorowania funkcyjne oparte na zasadzie
rozszerzenia (takie jak (3.149)) deformuja zbior tych punktow, co skutkuje ko-
niecznos$cia wprowadzania dodatkowych procedur stabilizujacych, a to z kolei
moze mie¢ wptyw na dokladno$¢ modelowania. Zamiast wprowadzania funkcji
progowej mozna stosowac prostsze zabezpieczenia, zwiazane np. z odpowiednia
metoda normalizacji wartosci czynnikow. Dzigki temu model (4.2) przybierze
prostsza postac (4.3) i w takiej postaci bgdzie wystgpowat dalej:

n

Xt+1D) =X @[(Xi(t) O Xi(t = 1)) o Ry ] (4.3)

i=1
i#j

Dodatkowym uzasadnieniem dla podejscia (4.3) jest fakt, ze algorytm uczenia,
w ktorym wykorzysta si¢ odpowiednio liczny zbidr uczacy (a warto$ci czynnikow
w takim zbiorze zawsze mieszcza si¢ w zakresie [—1, 1]) samoistnie dobierze pa-
rametry relacji rozmytych, przy ktérych wyostrzone wartosci czynnikow w zasa-
dzie nie beda przekraczaty dopuszczalnego zakresu.

4.2. NOSNIK RELACYJNEJ ROZMYTEJ MAPY KOGNITYWNEJ

W przedstawianych dotychczas definicjach zwiazanych z teorig zbioréw rozmy-
tych uzywano pojecia przestrzeni rozwazan (uniwersum) U, w ktorej okreslano zbidr
rozmyty (lub liczbg rozmyta) A. W ogdlnym przypadku przestrzen U ma charakter
ciagly i moze by¢ stosowana w rozwazaniach teoretycznych, jednakze w zastosowa-
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niach praktycznych wigksze znaczenie ma nosnik (baza) liczby rozmytej supp(4)
(zdefiniowany rownaniem (3.6)), ktory jest dystrybutywnym zbiorem tych elemen-
tow przestrzeni U, dla ktérych warto$¢ funkcji przynalezno$ci liczby rozmytej A jest
wigksza od zera. Dla niektorych klas funkcji przynaleznosci (jak np. klasa s zdefi-
niowana rownaniem (3.33)) zakres nosnika sigga nieskonczono$ci, co oczywiscie
utrudnia jego praktyczne stosowanie. Nawet jesli ten zakres jest ograniczony formal-
nie (jak dla klasy 7 okreslonej przez (3.35)), to i tak no$nik okreslony na ciaglej prze-
strzeni ma ciagly charakter, czyli zawiera nieskonczona liczbe -elementow.
Z tego powodu w praktycznych zastosowaniach (do ktérych uzywa si¢ komputero-
wych algorytméw obliczeniowych) wygodnie jest przyjaé, ze liczby rozmyte sa defi-
niowane jako zbiory singletonow rozmytych (zgodnie z (3.5)). Jesli przyjmie sig, ze
w takiej notacji zwykle pomija si¢ elementy, dla ktorych funkcja przynaleznos$ci ma
zerowa wartos¢, to nosnik liczby rozmytej mozna uzna¢ za zbiér (nierozmyty) ele-
mentow odpowiadajacych singletonom rozmytym, czyli:

Supp(A) = {ull Iuk} (4'4)
gdzie:

Uy, ..., U — punkty przestrzeni rozwazan U wystgpujace w rownaniu (3.5).

Elementy nosnika liczby rozmytej sa liczbami rzeczywistymi. Z punktu widze-
nia numerycznych algorytméw obliczeniowych dogodnie jest zatozy¢, ze odlegto-
$ci pomigdzy tymi elementami sg jednakowe. Wtedy, idac dalej tym tokiem rozu-
mowania, mozna stwierdzi¢, ze no$nikiem liczby rozmytej A jest pewien przedziat:

supp(4) = [ug, wi ], (4.5)

probkowany z okreslonym krokiem Ak:

U — Uy
Ak = 4.6
k-1 (4.6)
gdzie:
k — liczba punktéw probkowania no$nika odpowiadajaca liczbie singleto-

néw rozmytych liczby rozmytej;
Uy, ..., U — kolejne punkty no$nika oddalone od siebie o stala odlegtos¢ Ak.

W dalszej kolejno$ci mozna rozszerzy¢ definicje nos$nika (rozszerzenie to be-
dzie aktualne jedynie w odniesieniu do liczb i relacji rozmytych) w taki sposob,
aby obja¢ nim roéwniez te punkty przestrzeni rozwazan, dla ktorych warto$¢ funkcji
przynalezno$ci wynosi co prawda 0, ale naleza one do pewnego bazowego prze-
dzialu warto$ci przestrzeni rozwazan wybranego do singletonowej reprezentacji
rozmytych liczb i relacji w danym modelu. Wtedy definicja nosnika z (4.5) przy-
bierze zmodyfikowana posta¢ (4.7):

suEp(A) = {uy, .., ux} 4.7)
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gdzie:
A= %ul) +-+ % — liczba rozmyta okre$lona na zmodyfikowanym no-
' * $niku;
U < Uy < < U — kolejne punkty probkowania nosnika zmodyfikowa-
nego;

Vi=1,.k-1Ui+1 — U = Bk;

Ua(uy), o, g (ug) = [0,1] — warto$ci funkcji przynalezno$ci liczby rozmytej A
w kolejnych punktach probkowania nosnika zmody-
fikowanego.

W dalszych rozwazaniach sformutowanie ,,no$nik” bedzie oznaczato no$nik
zmodyfikowany w sensie (4.7).

Relacyjna mapa kognitywna (rowniez w formie rozmytej) operuje czynnikami,
ktérych warto$ci ostre (niezaleznie od tego czy maja charakter ilo§ciowy, czy jako-
sciowy) poddaje si¢ normalizacji wedlug ktérejs z metod przedstawionych w roz-
dziale 2.1. Oznacza to, ze znormalizowane (ostre) warto$ci czynnikow powinny mie-
$ci¢ si¢ w zakresie [0, 1] lub [—1, 1] (zaleznie od zalozonych celéw modelowania).
Narzuca to w pewnym sensie rowniez planowanie zakresu nosnika liczb i relacji
rozmytych, uzywanych w modelu relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej. Zaréwno
wartosci czynnikow, jak i relacje powinny zosta¢ rozmyte na tym noéniku tak, aby
pOzniejsze operacje arytmetyczne pozwolity uzyska¢ mozliwie doktadne wyniki. Jak
zostanie pokazane w dalszej czeSci pracy, zakres nosnika powinien umozliwi¢ za-
chowanie maksymalnej symetrii przetwarzanych liczb rozmytych, poniewaz zalezy
od niej doktadnos¢ wyostrzania. Wynika stad, ze dla wickszosci zastosowan zakres
nosnika powinien by¢ znaczaco szerszy niz podane wyzej granice normalizacji.
Z przeprowadzonych prob [171] wynika, ze dla normalizacji do zakresu [0, 1] wy-
starczajacym zakresem nosnika jest [—1, 2], natomiast w modelu wykorzystujacym
normalizacj¢ do zakresu [—1, 1] wystarczy, aby nos$nik mial zakres [—2, 2]. Dalsze
rozszerzanie zakresu nosnika (potwierdzaja to badania, ale jest to rdwniez zgodne
Z intuicyjnym rozumieniem tego pojgcia) pozwala na zwigkszenie doktadnosci mo-
delu, ale wzrost naktadu czasu komputerowej realizacji algorytmoéw obliczeniowych
nie jest wystarczajaco rekompensowany przez poprawe dokladnosci, w zwiazku
z czym mozna uzna¢ takie dziatanie za bezcelowe.

Dla zachowania spojnosci modelu, wszystkie wystgpujace w nim wartosci
czynnikow powinny by¢ rozmywane na tym samym nosniku (4.7). Oznacza to, ze
wiazace je relacje rozmyte (w formie np. (3.131)) powinny mieé¢ kwadratowa pod-
stawe, ktorej bok zawiera k elementow (tyle samo ile wynosi liczno$¢ punktow
probkowania no$nika czynnikow rozmytych). Wynika stad, ze wszystkie wielkosci
rozmyte wystepujace w modelu relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej (czynniki
1 relacje) powinny by¢ rozmywane na tym samym nos$niku. Jest to podstawowy
warunek prawidlowego dziatania modelu.
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4.3. OPERACJE ALGEBRY ROZMYTEJ W RELACYJNEJ
ROZMYTEJ MAPIE KOGNITYWNEJ

Jak wspomniano wczesniej, praktyczne zastosowania relacyjnej rozmytej mapy
kognitywnej wykorzystuja srodowisko dyskretne z uwagi na komputerowe algo-
rytmy stosowane przy obliczeniach. W zwiazku z tym zasada rozszerzania, okre-
slona réwnaniem (3.148), ulegnie pewnej modyfikacji majacej na celu dostosowa-
nie jej do dyskretnego srodowiska. Zmodyfikowana zasada rozszerzania przybierze
nastepujacy ksztalt (4.8):

mkin Ba, (uy) (4.8)

max Y
(U, Ug)EUL XX Ug:v=f (Uq,...,ur) i=1

ug(v) =

Modyfikacja zasady rozszerzania pociaga za soba konieczno$¢ podobnego do-
stosowania definicji operacji na liczbach rozmytych ((3.151)—(3.154)). W kolej-
nych rozwazaniach beda stosowane dwie takie operacje: dodawanie i odejmowa-
nie, ktérych zmodyfikowane definicje przedstawiaja rownania (4.9) i (4.10):

— dodawanie rozmyte (operator @):

HA@B(U): {{11% min{g, (uy), up (uz)} (4.9)

u=uq+u,

— odejmowanie rozmyte (operator ©):

Haop ) = max min{p, (uq), up(u2)} (4.10)

U=uq1—UuU;z

Uwaga 4.1

Algorytmiczna realizacja operacji arytmetycznych na liczbach rozmytych jest dos¢
ktopotliwa, poniewaz wymaga operowania strukturami danych, ktérych rozmiary
sa trudne do przewidzenia (a to dlatego, ze sa zalezne od zatozonej liczby punktow
probkowania nosnika, ktéra z kolei moze si¢ zmienia¢ w procesie budowy mode-
lu). Wynika stad konieczno$¢ szerokiego stosowania dynamicznych struktur da-
nych (takich jak kolejki i listy), ktorych obstuga moze by¢ czasochtonna. Sama
idea wykonywania takich operacji nie jest szczeg6lnie skomplikowana (pokazano
ja narys. 4.1 — na przyktadzie operacji dodawania rozmytego dwoch liczb rozmy-
tych), jednak jej sprawna realizacja moze napotykaé trudnosci.
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Utworzenie listy (posortowanej rosngco)
wynikowych punktéw nosnika
(wszystkie mozliwe sumy par punktéw
nosnikow liczb Ai B)

\

Dla kazdego punktu nosnika wynikowego

— stworzenie kolejki miniméw sposrod par

licznikow singletonow liczb A i B, ktorych
suma mianownikow jest rowna temu punktowi

\

Dla kazdego punktu nosnika wynikowego
— wytonienie, z kolejki miniméw, elementu
0 najwyzszej wartosci i usuniecie
pozostatych elementow

Rys. 4.1. Ogolna postac algorytmu realizujqcego dodawanie dwoch liczb rozmytych A i B

Dla lepszego zrozumienia sensu operatoréw dodawania i odejmowania rozmyte-
go przedstawiono ponizej wyniki ich dziatania na prostym przyktadzie liczbowym.

Przyktad 4.1

Dodawanie i odejmowanie dwoch liczb rozmytych A i B o tym samym nos$niku
o zakresie [0, 1] (operatory + i — maja charakter mnogos$ciowy).

068 1,00 068 021 0,03

~ 0,00 + 0,25 + 0,50 + 0,75 + 1,00
0,03 021 068 1,00 0,68

B=500"025 050 075" Too
A B 003 021 068 068 100 068 068 021 003
~ 0,00 025" 050 075 100 125 1,50 1,75 ' 2,00

AOB = 0,68 N 0,68 4 1,00 4 0,68 +0,68+O,21+O,21+0,03+0,03
- -1,00 -0,75 -0,50 -—0,25 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00

Sposdb tworzenia powyzszych wynikow zostanie zilustrowany (w oparciu o algo-

rytm z rys. 4.1) na przyktadzie pojedynczego singletonu rozmytego bgdacego ele-

mentem wyniku dodawania. Bedzie nim singleton o mianowniku 0,75. Ponizej

przedstawiono kolejne etapy jego tworzenia:

a) do budowy singletonu wynikowego uzyto par tych singletonow liczb A i B,
ktorych mianowniki daja sumg réwna 0,75:

<0,68) _(1,00) _ (1,00) ,(0,68) . (0,68) ,(0,21) . (0,21) _<0,03)
0,00/, \0,75/,” \o225/," \0,50/,’ \0,50/," \0,25/," \0,75/," \0,00/,
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b) w kazdej parze wybrano licznik o nizszej wartosci, w wyniku czego w tymczaso-
wym liczniku singletonu wynikowego powstala kolejka nastepujacych elementow:

0,68 ; 0,68 ; 0,21, 0,03
0,75

c) z elementow tymczasowego licznika wytoniono jeden, o najwyzszej wartosci,
a pozostate usuni¢to i uzyskano docelowa warto$¢ singletonu rozmytego:

0,68
0,75

Uwaga 4.2

Nalezy zauwazy¢, ze wykonanie ktorego$ z dzialan arytmetycznych (4.9), (4.10)
skutkuje zmiana rozpigtosci oraz liczno$ci punktow probkowania nos$nika. Lewy kra-
niec nos$nika wynikowego jest rdéwny sumie lub roéznicy (zaleznie od dziatania) le-
wych krancow nosnikéw liczb bazowych; podobnie wyglada kwestia prawego kranca
nosnika — jest on rowny sumie lub réznicy (zaleznie od dziatania) prawych krancoéw
nos$nikéw liczb bazowych. Zjawisko to jest niekorzystne i musi by¢ uwzgledniane
przy tworzeniu algorytméw obshugi modeli wykorzystujacych takie dziatania.

Na etapie projektowania modelu rozmytego nalezy réwniez podja¢ decyzje
o0 sposobie definiowania powigzan pomigdzy poszczegdlnymi czynnikami rozmy-
tymi. W relacyjnej rozmytej mapie kognitywnej czynniki rozmyte sg ze soba po-
wiazane poprzez relacje rozmyte, ktorych definicje zawiera réwnanie (3.130).
Roéwnanie to przedstawia relacje jako pewien zbior rozmyty charakteryzujacy inte-
rakcje pomigdzy dwoma zbiorami nierozmytymi. Przeniesienie tego pojgcia
w dziedzing liczb rozmytych wymaga uzycia jednej z operacji na relacjach rozmy-
tych. Nasuwajace si¢ intuicyjnie rozwiazanie polegajace na zastosowaniu mnoze-
nia rozmytego, nie moze mie¢ tu zastosowania, poniewaz argumentami tego ,,mno-
zenia” maja by¢ nie dwie liczby rozmyte, a liczba rozmyta i relacja rozmyta. W tej
sytuacji nalezy znalez¢ operator bedacy swoistym odpowiednikiem mnozenia roz-
mytego, pasujacy przy tym do takiego typu argumentéw. Warunki takie spetnia
kompozycja rozmyta, opisana roéwnaniem (3.140). Definicja (3.140) ma charakter
og6lny (wykorzystujacy t-norme), nalezy wigc dokonac jej konkretyzacji. W przy-
padku relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej dzialajacej w $rodowisku dyskret-
nym, wspomniana t-norma bgdzie miata forme operacji maksyminowej kompozy-
cji liczby rozmytej i relacji rozmytej, a operacja przybierze postac (4.11):

#(y) = paor (v) = max{min[p, (x), ur (x, )1} (4.11)
gdzie:

A, B — liczby rozmyte powiazane relacja rozmyta R;
° — operator maksyminowej kompozycji rozmytej;
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x — punkty nosnika liczby rozmytej 4;
y — punkty no$nika liczby rozmytej B;
(x,¥) — punkty no$nika relacji rozmytej R.

Wszystkie liczby rozmyte w omawianym modelu sa okres$lone na tym samym
no$niku U (zgodnym z (4.7)), w zwiazku z czym w (4.11): x € U,y € U.

Ponizszy prosty przyktad ilustruje dziatanie dyskretnej operacji kompozycji
rozmytej.

Przyklad 4.2
Kompozycja rozmyta liczby rozmytej A i relacji rozmytej R na no$niku o zakresie
[0,1]:

0,030 N 0,210 N 0,677 N 1,000 N 0,677
~ 0,00 025 050 075 1,00

1,000 0,677 0,210 0,030 0,002
0,958 0,841 0,338 0,062 0,005
R=10841 0958 0,499 0,119 0,013
0,677 1,000 0,677 0,210 0,030
10,499 0,958 0,841 0,338 0,062

[ 0,677 N 1,000 N 0,677 N 0,338 N 0,062
N 0,00 025 050 075 1,00

Sposob powstawania powyzszego wyniku zostanie zilustrowany na przyktadzie
pojedynczego singletonu rozmytego — o mianowniku 0,75. Operacja kompozycji
rozmytej nie zmienia no$nika wynikowego, w zwiazku z czym pozycja takiego
singletonu w wynikowej liczbie rozmytej B bedzie taka sama jak w liczbie A4, czyli
znajdzie si¢ on na miejscu czwartym. W celu wyznaczenia jego licznika nalezy
wykona¢ nastepujace kroki:

a) wyodrebni¢ pary powstate z licznikéw singletonow liczby A oraz liczb czwartej

kolumny relacji rozmytej R:

(0,030; 0,030),(0,210; 0,062),(0,677; 0,119),(1,000; 0,210), (0,677 ; 0,338)

b) z kazdej pary pozostawi¢ liczbe o nizszej wartosci i dodac¢ ja do kolejki powia-
zanej z tymczasowym licznikiem singletonu wynikowego:
0,030; 0,0,62; 0,119; 0,210; 0,338
0,75
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¢) z elementow tymczasowego licznika wyloni¢ jeden, o najwyzszej wartosci, a po-
zostate usunaé uzyskujac w ten sposob docelowa wartos¢ singletonu rozmytego:
0,338
0,75

Uwaga 4.3

Operacja maksyminowej kompozycji rozmytej zbioru rozmytego i relacji rozmytej,
taka jak w (4.11), nie zmienia no$nika wynikowego (w przeciwienstwie do innych
operacji na liczbach rozmytych), co stanowi jej dodatkowa przewage w systemach
modelowania komputerowego. Z drugiej strony, wprowadzenie do systemu opera-
cji kompozycji rozmytej wiaze si¢ z bardzo powaznym problemem definiowania
1 pdzniejszych modyfikacji ksztalttu relacji rozmytych — jest to zagadnienie o klu-
CZOWym znaczeniu.

4.4. ROZMYWANIE WARTOSCI CZYNNIKOW

W klasycznych modelach rozmytych map kognitywnych rozmywanie warto$ci
kazdego czynnika dokonywane jest w oparciu o metody wykorzystujace pewna
liczbe wartosci lingwistycznych do opisu pewnych, wybranych pozioméw wartosci
[86, 223], gdzie klasyfikacja polega na poréwnywaniu warto$ci poszczegolnych
funkcji przynalezno$ci w tym samym punkcie no$nika. Przy tym wspomniane wy-
zej funkcje przynaleznos$ci moga przybiera¢ rozne formy, zgodne z klasami opisa-
nymi przez réwnania (3.27)—(3.36) lub inne, i formy te moga by¢ rozne dla roz-
nych wartosci lingwistycznych. Rozmyta warto$¢ czynnika mozna przedstawic
w postaci zbioru rozmytego operujacego na pewnej skonczonej liczbie wartosci
lingwistycznych, tak jak to pokazano w réwnaniu (3.52). Bezposrednie stosowanie
takiej metody jest trudne algorytmicznie, poniewaz wiaze si¢ z analiza funkcji
przynalezno$ci wszystkich tych wartosci lingwistycznych i badaniem ich zwiaz-
kéw z rozmywana warto$cia liczbowa. Dlatego tez zostanie zaproponowane zmo-
dyfikowane podejscie wykorzystujace do tego samego celu tylko jedna, odpowied-
nio zaprojektowana rozmyta warto$¢ lingwistyczna.

4.4.1. Zmodyfikowane podejscie do reprezentacji rozmytych wartosci czynnikow

Wprowadzenie nowego podej$cia do sposobu rozmywania warto$ci czynnika
nalezy rozpocza¢ od poczynienia kilku prostych zalozen:
— wszystkie wartosci lingwistyczne danego czynnika rozmytego sa normalne
(W rozumieniu (3.13)),
— funkcje przynalezno$ci tych wartosci lingwistycznych maja jednakowy charakter,
— funkcje przynalezno$ci sa symetryczne i réwnomiernie rozmieszczone na
no$niku.

Przyjecie takich zatozen pozwala zastosowac prostsze podejscie, w ktorym dla
scharakteryzowania rozmywanej warto$ci liczbowej stosuje si¢ tylko jedna funkcje
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przynaleznosci, ktorej centrum (0§ symetrii) jest rowne rozmywanej liczbie. Do-
datkowo podejscie takie pozwala swobodnie zmienia¢ liczbg uzywanych wartosci
lingwistycznych (np. w procesie adaptacji modelu [169, 176, 218]) bez konieczno-
$ci zmiany algorytmoéw obliczeniowych. Taka metoda reprezentacji zestawu warto-
$ci lingwistycznych przy uzyciu zaledwie jednego zbioru rozmytego pozwala ope-
rowa¢ dokladnie takim samym zbiorem singletonéw rozmytych jak metoda trady-
cyjna. Ilustruje to rysunek 4.2, na ktorym pokazano sposéb odwzorowania wartosci
liczbowej hy w wielko$¢ lingwistyczna reprezentowana przez trzy rozmyte warto-
$ci lingwistyczne o funkcjach przynaleznos$ci odpowiednio: py, ty, Us.

a)

& Ta0-1 4(h) Ha(h)

0,81

b)

Ha(ho)
Ho(h)
0,84

0,6 1
H(h)

0,41

0,21

Hq(hg)

o

0,0

Gy G, hy h

Rys. 4.2. llustracja klasycznej (a) i zmodyfikowanej (b) metody odwzorowania wartosci hy
wielkosci liczbowej h przez trzy rozmyte wartosci lingwistyczne pewnej wielkosci lingwistycznej

Zamiast wyznacza¢ wartosci wszystkich funkcji przynaleznosci dla argumentu
hy — jak na rysunku 4.2a (co w $rodowisku dyskretnym moze by¢ ktopotliwe, po-
niewaz punkt h, przewaznie nie bgdzie si¢ pokrywat z zadnym z punktow prob-
kowania nos$nika), mozna — jak na rysunku 4.2b — uzy¢ jednej funkcji przynalezno-
sci (z centrum w punkcie hg) 1 znalez¢ jej wartosci w punktach prébkowania no-
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$nika ¢y, c,, c3 (punkty te pokrywaja si¢ z jadrami trzech rozmytych wartosci lin-
gwistycznych z rys. 4.2a). Uzyskany zestaw singletonéw rozmytych (4.12) (w for-
mie zgodnej z (3.52)) bedzie identyczny w obu wyzej wymienionych przypadkach,
co przemawia za wyborem metody przedstawionej na rysunku 4.2b.

h h h
pa( 0)+ﬂ2( 0)+#3( 0)
1 C2 C3

un(ho) = (4.12)

4.4.2. Funkcje przynaleznoS$ci wartosci lingwistycznych reprezentujacych
rozmyte wartosci czynnikow

Dalsze rozwazania zostang poprzedzone wprowadzeniem dodatkowej klasy funkcji
charakterystycznej zbioru rozmytego (w uzupetieniu do klas pokazanych w podroz-
dziale 3.1.2). Bedzie to klasa G (funkcjonalnie zblizona do klasy 7 z (3.35)), ktorej
podstawa jest ksztatt funkcji typu Gaussa, o nastgpujacym przebiegu:

x—a)2

Gap(x) = e (5 (4.13)

gdzie:
a, b — kluczowe parametry decydujace o wlasnosciach funkcji.

Graficzna reprezentacj¢ funkcji klasy G (gaussoidy) pokazano na rysunku 4.3.
1,0
08
0,6
G(x)

0,4

0,2

0,0
0,0 0,2 0,4 06 0,8 1,0

Rys. 4.3. Reprezentacja graficzna funkcji klasy G. a = 0,5, b = 0,2

Funkcja charakterystyczna klasy G, pokazana w (4.13), nie przyjmuje warto$ci
zerowych, co sprawia, ze nosnik zbioru rozmytego A okreslonego w przestrzeni
rozwazan U, o funkcji przynaleznosci G4(u) zgodnej z (4.13), moze by¢ utozsa-
miany z przestrzenia rozwazan U bez zadnych dodatkowych modyfikacji.

Dzialanie modelu relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej opiera si¢ na wyko-
rzystaniu liczb rozmytych i algebry tych liczb, w zwiazku z tym warto$ci czynni-
kéw w takim modelu beda miaty forme liczb rozmytych, czyli zbiorow rozmytych
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spetniajacych warunki (3.13), (3.142) i (3.143). Przy tym nawiazujac do powyz-
szych rozwazan na temat sposobu wyznaczania singletondw rozmytych, rozmywa-
nie wartosci czynnikéw mapy bedzie si¢ odbywato przy zachowaniu nastepujacych
waznych zatozen:

ZAtOZENIE 4.1

Wszystkie warto$ci lingwistyczne rozmytej warto$ci danego czynnika maja funkcje
przynaleznos$ci tej samej klasy, rozniace si¢ jedynie usytuowaniem centrum (osi
rozmywania).

ZALtOZENIE 4.2

Funkcje przynaleznosci wszystkich wartosci lingwistycznych rozmytej wartosci
danego czynnika naleza do jednej z nastgpujacych klas: A, w lub G.

ZAtOZENIE 4.3

Centra warto$ci lingwistycznych rozmytej warto$ci danego czynnika sa rowno-
miernie rozmieszczone na przestrzeni nosnika z krokiem Ak zgodnym z (4.6) —
okreséla si¢ je mianem punktéw probkowania nosnika.

ZAtOZENIE 4.4

Wartosci lingwistyczne rozmytej wartosci danego czynnika okresla si¢ na zmody-
fikowanym no$niku zgodnym z (4.7).

4.4.3. Wyznaczanie singletonéw rozmytych wartosci czynnikow

Dla ujednolicenia pdzniejszych rozwazan, wprowadza si¢ nastepujace oznaczenia:
X; — rozmyta wartos$¢ i-tego czynnika;
X; — wyostrzona warto$¢ i-tego czynnika;

~

X; — zadana (skalarna), znormalizowana wartos¢ i-tego czynnika.

Ponadto wprowadza si¢ jednolite dla wszystkich czynnikow modelu zasady:

1. Wszystkie dalsze rozwazania i przyklady beda operowaty na wartosciach czyn-
nikéw poddanych uprzedniej normalizacji zgodnie z (2.4).

2. Zgodnie z rozwazaniami przedstawionymi w podrozdziale 4.2, wartosci czyn-
nikow beda rozmywane na no$niku zgodnym z (4.7).

3. Liczba i rozmieszczenie punktow probowania nos$nika beda jednakowe dla
wszystkich czynnikdw.
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Rozmywanie wartosci czynnikow powinno by¢ poprzedzone analiza charakteru
kazdego czynnika i wykonaniem nastepujacych krokoéw:

a) wybor funkcji przynaleznosci liczb rozmytych, ktére beda reprezentowaly war-
tosci czynnikéw — zgodnie z zatozeniem 4.2 moga to by¢ funkcje klasy: A, ©
lub G;

b) ustalenie przyblizonych warto$ci wspdtczynnikéw rozmycia czynnikow;

¢) wybor zakresu no$nika i liczby punktow probkowania nosnika (wigcej informa-
cji na ten temat zawarto w podrozdziale 4.8).

Z wielu wzgledow (gtdwnie technicznych, zwiazanych z algorytmami p6zniej-
szej adaptacji modelu) dogodnie jest uzywa¢ mozliwie najbardziej uniwersalnej
klasy funkcji przynalezno$ci — jest nia klasa G zdefiniowana réwnaniem (4.13).
Jesli to ona zostanie wybrana, to indywidualna funkcja przynaleznosci liczby roz-
mytej reprezentujacej warto$¢ rozmyta pojedynczego czynnika przybierze nastepu-
jaca postac:

u—X; 2
b () = 5 (4.14)

gdzie:

X; — rozmyta wartos¢ i-tego czynnika;

u — nosnik zgodny z (4.7);

X; — centrum (znormalizowana warto$¢ rzeczywista) i-tego czynnika;
0; — wspotczynnik rozmycia i-tego czynnika;

i=1,..,n;

n — liczba czynnikow.

Funkcja przynaleznosci (4.14) ma przebieg zgodny z przedstawionym na ry-
sunku 4.3, pamigta¢ jednak nalezy, ze w rzeczywistych realizacjach algorytmicz-
nych liczba rozmyta reprezentujaca warto$¢ czynnika ma charakter dyskretnego
zestawu singletonéw, w zwiazku z czym jej reprezentacja graficzna przypomina
raczej t¢ przedstawiona na rysunku 4.4.
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Rys. 4.4. Reprezentacja graficzna rozmytej wartosci czynnika o funkcji przynaleznosci
zgodnej z (4.14). X =0,5;0=02; k =7; nosnik o zakresie [0,1]
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Zaznaczone na rysunku 4.4 punkty obrazuja kolejne singletony rozmyte liczby
rozmytej reprezentujacej rozmyta warto$¢ X pewnego czynnika, przy czym na
no$niku o zakresie [0, 1] rownomiernie roztozono 7 punktéw probkowania.

Sposdb rozmywania wartosci czynnikow zgodny z (4.14) bgdzie podstawowa
metoda wykorzystywana w dalszych rozwazaniach i przyktadach dotyczacych
modelu relacyjnej rozmytej mapy kognitywne;.

4.5. BUDOWA RELACJI ROZMYTYCH

Relacje rozmyte sa elementami o kluczowym znaczeniu dla poprawnej pracy
modelu relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej. Przy tym gtowna idea budowy
takiego modelu (tzn. automatyzacja procesu tworzenia i uczenia mapy) nie dopusz-
cza ,recznego” definiowania poszczegolnych singletonow takiej relacji. Byloby to
zreszta bardzo trudne na poziomie teoretycznych algorytmow, ktére musza by¢
poprawne dla dowolnej liczby punktéw probkowania nosnika oraz dla dowolne;j
rozpigtosci jego zakresu. Z tego powodu tak wazne jest znalezienie sposobu
zautomatyzowanego (w pewnym sensie) tworzenia relacji rozmytych.

Wzajemne zalezno$ci pomigdzy czynnikami moga mie¢ zréznicowany charak-
ter, dlatego tez niezwykle istotny jest dobor odpowiedniego ksztattu funkcji przy-
naleznosci pp kazdej relacji rozmytej. Projektujac ja, nalezy uwzgledni¢ zarowno
moc relacji (bgdaca wyrazem sity wzajemnych oddziatywan czynnikow), jak tez jej
charakter, wyrazony na przyktad koncentracja tej mocy w okre§lonych punktach.
Ponadto nalezy uwzgledni¢ czysto techniczne aspekty numerycznego algorytmu
dokonywania operacji matematycznych na modelu. Jesli, jak wykazano w podroz-
dziale 4.2, wartosci wszystkich czynnikoéw powinny by¢ rozmywane na tym sa-
mym nosniku, to i relacje rozmyte powinny korzysta¢ z tego nosnika (dotyczy to
zwlaszcza liczby singletonéw rozmytych).

Definiowanie typu relacji rozmytych musi by¢ dokonywane na pewnym pozio-
mie ogdlnosci, a z tego wynika, ze nalezy mu nada¢ forme zaleznosci algebraicz-
nych, ktore beda przy tym stosunkowo tatwe do komputerowej implementacji.
Znalezienie metody budowy takich relacji oraz ksztattu ich postaci algebraicznych
bylo jednym z gléwnych problemoéw rozwiazanych podczas opracowywania pro-
ponowanego podejscia. Liczne badania i proby [73, 76, 79, 82, 168, 171] doprowa-
dzily do opracowania pewnej og6lnej postaci funkcyjnej (4.15), w oparciu o ktora
moga by¢ projektowane wszystkie rozmyte relacje modelu:

b, 'T(a)) (4.15)

P
pr(ab) = fo (
N (P

gdzie:

a, b — noséniki liczb rozmytych potaczonych relacja R (w modelach relacyjnych
rozmytych map kognitywnych a = b);

fr — funkcja bazowa zalezna od klasy wybranej funkcji przynaleznosci,

o  — wspodlczynnik rozmycia (rozrzut);
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r(a) — funkcyjny wspoétczynnik mocy relacji;
D1, P2, P3 — Wspotczynniki zalezne od klasy wybranej funkcji przynaleznosci.

W takim podejsciu kazda relacja rozmyta R;; (pomigdzy dwoma czynnikami
o numerach i oraz j) jest determinowana przez pewna funkcj¢ przynaleznos$ci R, ;-

Oczywiscie charakter funkcji ur mozna réznicowac dla réznych relacji pomigdzy
réznymi czynnikami, jednakze, z punktu widzenia automatyzacji pewnych proce-
soOw pracy z modelem (np. automatycznego uczenia), dogodnie jest bazowa¢ na
pewnym ujednoliconym typie ksztaltu, ktéry moze by¢ okre§lony, podobnie jak
przy rozmywaniu warto$ci czynnikow, przez funkcj¢ klasy A, m lub G. Ponadto,
poniewaz relacje rozmyte nie podlegaja takim rygorom jak liczby rozmyte, mozna
tez wykorzysta¢ do tego celu inne funkcje, np. klasy II. Przy takim ujgciu mozna
automatyzowaé budowe relacji rozmytych poprzez narzucenie im pewnej ogdlnej
wspolnej formy funkcji przynaleznosci. Rownanie (4.16) przedstawia jedng z moz-
liwych postaci takiej funkcji (klasy G):

_(uj—Ti,j(ui))z

- 4.16
:uRi'j(ul" uj) =e 9ij ) ( )

gdzie:

i,J — numery czynnikéw powiazanych relacja;

u;, uj — nosniki czynnikow powiazanych relacja;

1;,j (W) — wspolczynnik mocy relacji rozmytej pomigdzy czynnikami i-tym i j-tym
(w postaci funkcyjnej);

g; j — wspoétczynnik rozmycia relacji rozmytej pomig¢dzy czynnikami i-tym
ij-tym.

Uwaga 4.4

Warto zauwazy¢, ze wystepujacy w réwnaniu (4.16) wspotczynnik mocy relacji
13,7 (u;) jest funkcja nosnika oraz, ze nosniki czynnikow u; i u; sa zbiorami tych sa-
mych k punktow, czyli: u; = {ui(l),ui(z), ...,ui(k)} = uj = {Wi1), Uj(2), - Uj(k) }-

Na rysunku 4.5 pokazano reprezentacje graficzna relacji rozmytej, w ktorej
13,7 (u;) ma charakter liniowy (jak w (4.17)):

ri(u) =75y 4.17)

gdzie:
7;j — wspotczynnik kierunkowy liniowej funkcji mocy relacji pomigdzy czynni-
kami i-tym i j-tym.
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Czyli funkcja przynaleznosci relacji rozmytej klasy G przybiera tu postaé:

= 2
_(uj—ri,]--ui)
Jij

Hr,, (w,u) =e (4.18)

ktora, jak zostanie pokazane dalej, moze by¢ z powodzeniem stosowana do budo-
wy automatycznego algorytmu uczacego.
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Rys. 4.5. Graficzna reprezentacja relacji rozmytej o funkcji przynaleznosci typu (4.16),
w ktorej: Ty j = 0,5, 0,j =04, k = 41, rozmytej na nosniku o zakresie [—1, 1]

Przez analogig rownanie (4.19) i rysunek 4.6 pokazuja postac oraz graficzna re-
prezentacje relacji rozmytej zbudowanej na bazie zmodyfikowanej funkcji klasy A,
natomiast réwnanie (4.20) i rysunek 4.7 podobna relacj¢ zbudowana na bazie zmo-
dyfikowanej funkcji klasy II.

( 0 dla Uj < Tij (ui) — AL lub
u; = 1;(w;) + AP

D BT o
#Ri,j(ui'uj) = 1 +ﬁ—% dla rl-'j(ui) —AL < 'U,j < ri_]-(ui) (419)
u. r.'.(u.)
1- ﬁ % dla Ti'j(ui) < Uj < ri,j(ui) + AP

gdzie:

7;; — wspotczynnik kierunkowy liniowej funkcji mocy relacji pomigdzy czynni-
kami i-tym i j-tym (jak w (4.17));

AL — rozrzut lewostronny;

AP — rozrzut prawostronny.
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Rys. 4.6. Graficzna reprezentacja relacji rozmytej o funkcji przynaleznosci zmodyfikowa-
nego typu A, w ktorej: T, ; = 0,5 AL = 0,4, AP = 0,4, k = 41, rozmytej na nosniku o za-
kresie [—1,1]

#Ri,j(ui’uj) =

AW
u; < Ti_j(ui) - T — AL lub
’ o > i(w) + aw AP
u]' = ri,j U; 2
AW
u; AL — Ti,j(ui) + % gl u; > ri_j(ul-) - T — AL oraz
AL AL Y AW
) w =1, (W) ——- (4.20)
Uj > ri,j(ui) - T oraz
1 dla AW
w <7p(w;) + -
AW
. i N Ty (u) + ATW . U >y (u) + TN oraz
AP AP : AW
\ u]- <ri_j(ul-)+T+AP

gdzie:

7;j — wspolczynnik kierunkowy liniowej funkcji mocy relacji pomigdzy czynni-
kami i-tym i j-tym (jak w (4.17));

AW — szerokos¢ jadra bazowej funkcji przynaleznosci typu IT;

AL — rozrzut lewostronny;

AP — rozrzut prawostronny.
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Rys. 4.7. Graficzna reprezentacja relacji rozmytej o funkcji przynaleznosci zmodyfikowa-
nego typu Il, w ktorej: T ; = 0,5 AW =0,2, AL = 0,3, AP = 0,3, k = 41, rozmytej na
nosniku o zakresie [—1,1]

Kazdy z wyzej przedstawionych typow relacji rozmytej charakteryzuje si¢ pew-
nymi kluczowymi parametrami, od ktérych zalezy sposob, w jaki relacja odwzo-
rowuje wzajemne oddzialywania czynnikow rozmytych. Czynniki sa zwiazane
z relacjami za pomoca dzialan maksyminowej kompozycji rozmytej zdefiniowanej
przez (4.11). Nalezy przy tym pamigtac, ze dokonujac kompozycji danego czynni-
ka z r6znymi relacjami (o tych samych mocach), mozna uzyska¢ rézne wynikowe
ksztalty funkcji przynaleznosci, co pokazuja rysunki 4.8 14.9 [170].
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Rys. 4.8. Przykiadowa wartos¢ rozmyta czynnika A — funkcja przynaleznosci klasy G, cen-
trum A = 0,2, wspolczynnik rozmycia o4 = 0,2, zakres nosnika [—1,1], liczba punktow
probkowania nosnika k = 11
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Relacje rozmyte przedstawione na rysunku 4.9 maja jednakowe wspotczynniki
mocy i podobne wspdlczynniki rozmycia (rozrzutu), wszystkie sa tez symetryczne,
a jednak ich kompozycje z tg sama liczba rozmyta daja wyniki rézniace si¢ zarow-
no ksztaltem funkcji przynaleznosci, jak i wartoscia wyostrzona. Daje to pojgcie
o wielorakich mozliwo$ciach manipulowania parametrami relacyjnej rozmytej
mapy kognitywnej.
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Rys. 4.9. Wyniki kompozycji rozmytej liczby A z rysunku 4.8 z relacjami rozmytymi charak-
teryzujqcymi sie tymi samymi mocami relacji (t = 0,8) i roznymi typami bazowej funkcji
przynaleznosci: a) relacja typu G, b) relacja typu A, c) relacja typu I1
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W procesie adaptacji (uczenia) modelu parametry poszczegdlnych relacji rozmy-
tych musza by¢ zmieniane tak, aby wynikowy model mozliwie doktadnie odzwier-
ciedlal prace modelowanego systemu. W relacji typu G (4.16) wystepuja dwa takie
parametry, w relacji typu A (4.19) — trzy, natomiast w relacji typu I (4.20) — az czte-
ry. To z kolei, do pewnego stopnia, warunkuje wybor typu relacji do praktycznych
zastosowan. Proces uczenia jest do$¢ ztozony i czasochtonny — tym bardziej, im wig-
cej sktadnikéw ma wplyw na ostateczny wynik. Z tego powodu, w rozwigzaniach
aplikacyjnych, najbardziej dogodne wydaje si¢ stosowanie relacji typu G.

4.6. WYOSTRZANIE WARTOSCI CZYNNIKOW

W podrozdziale 3.1.6 opisano najczgsciej stosowane metody wyostrzania (defuzy-
fikacji) zbiorow rozmytych. Liczby rozmyte, jako specyficzne zbiory rozmyte, podle-
gaja tym samym zasadom, w zwiazku z czym mozna do nich stosowa¢ kazda z poda-
nych tam metod. Jednakze, mnogos¢ mozliwych typéw polaczen pomigdzy czynni-
kami a relacjami powoduje, Ze nie wszystkie metody wyostrzania sa jednakowo przy-
datne. Gdyby zatozy¢, ze wszystkie wystepujace w systemie liczby rozmyte, tacznie
z wynikami kompozycji czynnikow i relacji, beda liczbami wiasciwymi (zgodnie
z definicja z podrozdziatu 3.4), to najlepiej bytoby stosowac ktoras z metod wyostrza-
nia odwolujacych si¢ do maksimum zbioru rozmytego (np. metode pierwszego mak-
simum). Zaré6wno duza rozpigtos¢ mozliwych do uzycia typdw relacji, jak i charakter
dyskretnego Srodowiska obliczen komputerowych powoduja, ze wyniki dziatan moga
by¢ zbiorami rozmytymi o wigcej niz jednym singletonie z maksymalnym stopniem
przynaleznosci i dlatego nalezy poddawac je dodatkowej obrobce. W tej sytuacji naj-
bardziej uniwersalna wydaje si¢ metoda $redniej wazonej, ktorej definicjg¢ zawiera
réwnanie (3.58). Jej stosowanie jest o tyle korzystne, Ze nie odnosi si¢ ona bezposred-
nio do maksymalnych warto$ci stopnia przynalezno$ci, a raczej do przynalezno$ci
w sensie uogolnionym. Metoda $redniej wazonej jest jednak wrazliwa na asymetri¢
zbioru rozmytego wzgledem nosnika (skutki tej asymetrii pokazano na rys. 4.13), co
moze skutkowa¢ niedoktadno$cia pracy modelu. Mozna temu dos$¢ tatwo zaradzie,
stosujac nos$nik o wigkszej rozpigtoscei, tak jak to opisano w podrozdziale 4.8.

Z wyzej wymienionych wzgledow, w modelu relacyjnej rozmytej mapy kogni-
tywnej proponuje si¢ stosowanie wyostrzania metoda $redniej wazonej.

4.7. STABILIZACJA NOSNIKA

Dzialanie modelu relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej opiera si¢ na opera-
cjach kompozycji maksyminowej pomigdzy rozmytymi wartoSciami czynnikdéw
a relacjami rozmytymi. Kazdorazowo wynik takiej kompozycji musi by¢ liczba
rozmyta okreslona na nosniku bazowym, co oznacza, ze roéwniez jej argumenty
musza by¢ okreslone na takim no$niku. Wynika stad konieczno$¢ zachowania sta-
lego charakteru nosnika, na ktorym okresla si¢ wszystkie komponenty modelu.
Z drugiej strony istota definicji operacji algebraicznych na liczbach rozmytych,
przedstawionych w (3.151)—(3.154) oraz (4.9) i (4.10) sprawia, ze samorzutne za-
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chowanie stabilno$ci no$nika nie jest mozliwe. Kazda taka operacja powoduje
znieksztatcenie nos$nika, poniewaz bazowe punkty probkowania zostaja zastapione
przez punkty, ktorych wartosci sa, odpowiednio, sumami, réznicami, iloczynami
lub ilorazami (zaleznie od wykonywanej operacji) wszystkich mozliwych par
punktéw probkowania nos$nika. Prowadzi to do jednoczesnego wystapienia dwoch
probleméw. Po pierwsze, nastepuje zmiana (najczesciej rozszerzenie) zakresu no-
$nika, co zwigksza stopien rozmycia liczby wynikowej. Po drugie, zmianie ulegaja
zaréwno liczba, jak i polozenie poszczegdlnych punktow probkowania nosnika, co
jest niedopuszczalne z punktu widzenia niektérych komputerowych algorytmow
modelu rozmytego. Nalezy dazy¢ do utrzymywania stalego charakteru no$nika
przez caty czas pracy modelu. Istnieja metody takiego wykonywania rozmytych
operacji arytmetycznych, ktére nie powoduja zmiany zakresu nos$nika, wymagaja
one jednak przedefiniowania pojgcia liczby rozmytej. Mozna np. zastosowac tzw.
skierowane liczby rozmyte [104-107], jednakze tatwiejsza jest numeryczna im-
plementacja liczb rozmytych o klasycznym charakterze. Pozostanie przy nich wy-
maga wprowadzenia pewnych mechanizméw zapewniajacych niezmiennos$¢ no$ni-
ka. Jedna z metod polega na ,,obcigciu” nosnika do wymaganych rozmiaréw z jed-
noczesnym dopasowaniem punktow charakterystycznych liczby rozmytej do ba-
zowych punktow probkowania no$nika. Mozna to uczyni¢, np. na drodze interpo-
lacji. Drugi sposob polega na wyostrzeniu liczby w celu uzyskania jej centrum,
a nastgpnie ponownym rozmyciu wokoét tego centrum na bazowym nosniku z uzy-
ciem funkcji przynaleznosci przypisanej w modelu do danego czynnika. Rysunek
4.10 ilustruje obie te metody.

Rysunek 4.10a przedstawia wynik dodawania dwoch liczb rozmytych (z cen-
trami: 0,1 1 0,4) o nos$niku bazowym [—1,1] i 41 punktach probkowania. Na ry-
sunku 4.10b i 4.10c pokazano dwie metody dopasowania tego wyniku do bazowe-
go nos$nika. Wybor metody dopasowania zalezy od konkretnej sytuacji oraz sposo-
bu wykorzystania wyniku koncowego. W opracowanym modelu, ktoérego pracg
charakteryzuje réwnanie (4.3), wykorzystuje si¢ obie metody przedstawione na
rysunku 4.10b i 4.10c.

Rownanie (4.3) pokazuje pojedynczy cykl obiegu sygnalow wewnatrz modelu.
W modelach o dynamicznej strukturze wewnetrznej przewaznie potrzeba wigkszej
liczby takich cykli do ustabilizowania stanu modelu. Kazdy cykl obliczen zaczyna
si¢ od rozmycia wartosci czynnikow. Nastgpnie wyznacza si¢ réznice wartosci
kazdego czynnika w dwoch kolejnych krokach czasu dyskretnego: biezacym (t)
i poprzednim (t — 1). Wynikiem takiego odejmowania jest zestaw liczb rozmytych
o rozszerzonym no$niku. Nosnik ten nalezy zawezi¢ do pierwotnych rozmiarow
1 w tym celu stosuje si¢ metode przedstawiona na rysunku 4.10b. W kolejnym eta-
pie kazda roznica jest poddawana kompozycji maksyminowej z odpowiednimi
relacjami rozmytymi, a wyniki tych operacji sa sumowane dla kazdego badanego
czynnika. Do tak uzyskanej sumy (odwzorowujacej wplyw zmian czynnikow na
czynnik badany) dodaje si¢ aktualng warto$¢ tego czynnika, co pozwala na wyzna-
czenie jego wartosci dla nastgpnego kroku czasu dyskretnego (t + 1). Rozmyte
warto$ci wynikowe poszczegdlnych czynnikdéw sa roztozone na bardzo szerokich
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no$nikach, w zwiazku z czym, przed wprowadzeniem ich (poprzez sprzgzenia) na
poczatek kolejnego cyklu czasowego obliczen, nalezy je wyostrzy¢, co dodatkowo
pozwala na uzyskanie czastkowych wnioskow o stanie systemu. Wyostrzania kon-
cowego dokonuje si¢ metoda przedstawiona na rysunku 4.10c.
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Rys. 4.10. Graficzna ilustracja metod dopasowywania liczby rozmytej do nosnika bazowe-
go o zakresie [—1,1] z wyroznionymi 41 punktami probkowania: a) pierwotna funkcja
przynaleznosci, b) funkcja przynaleznosci po dopasowaniu do nosnika bazowego, c) funkcja
przynaleznosci po wyostrzeniu i ponownym rozmyciu na nosniku bazowym

4.8. DOBOR PARAMETROW ROZMYWANIA

Wiasciwy dobor parametréw rozmywania czynnikdw i relacji jest bardzo
istotnym problemem, ktérego niewlasciwe rozwiazanie moze znaczaco pogor-
szy¢ dokladno$¢ dziatania calego modelu. Za kluczowe parametry mozna uznac:
zakres nosnika oraz liczbe punktéw probkowania nosnika. Inne, rowniez istotne,
parametry rozmywania sa zwigzane ze stopniem rozmywania i, w odréznieniu od
wyzej wymienionych, maja charakter indywidualny (inny dla kazdego czynnika
i kazdej relacji rozmytej), w zwiazku z czym moga by¢ dobierane w procesie
adaptacji modelu.

Liczba punktow proébkowania nosnika jest w pewnym sensie tozsama z liczba
warto$ci lingwistycznych przedstawionych w podrozdziale 3.1.5. Zaréwno intuicja,
jak 1 badania [73, 168, 171] wskazuja na zwiazek tego parametru z doktadnoscia
modelu. Zwigkszanie liczby punktéw probkowania zwigksza, co prawda, t¢ do-
ktadno$¢, jednakze charakterystyka operacji algebraicznych na liczbach rozmytych
(np. (4.7)) powoduje, ze zwigkszanie liczby punktow probkowania nosnika bardzo
wydluza czas obliczen komputera realizujacego algorytm. Korzystne jest zatem
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zatozenie mozliwie niskiej wartosci tego parametru. Z pewnych badan psycholo-
gicznych [130] wynika, ze w wigkszosci zastosowan wystarczajace walory infor-
macyjne posiada liczba rozmyta odwzorowana przez 7 + 2 warto$ci lingwistyczne,
jednakze nie zawsze jest to wystarczajace. Warto pamigta¢, ze niska liczba punk-
tow probkowania oznacza na ogol nizsza dokladno$¢ pracy modelu. Zalezno$¢
pomigdzy gestoscia probkowania nos$nika a doktadno$cia przebiegéw wynikowych
funkcji przynalezno$ci pokazano na rysunkach 4.11 1 4.12 na przykladzie operacji
dodawania rozmytego dwoch liczb rozmytych o centrach: 0,1 i 0,4 i funkcjach
przynaleznosci klasy G.

Jak wida¢ na rysunkach 4.11 i 4.12 zmniejszanie liczby punktow probkowania
nos$nika wprowadza znaczace znieksztalcenia funkcji przynaleznosci liczby rozmy-
tej bedacej wynikiem operacji.

Kolejna trudnos¢ jest zwiazana z ograniczeniem zakresu nosnika, koniecznym
przy praktycznych realizacjach. Niektore metody wyostrzania (takie jak metoda
sredniej wazonej) sq wrazliwe na niesymetri¢ funkcji przynalezno$ci wzglgdem
centrum liczby rozmytej. Zblizanie tego centrum do granicy nosnika powoduje
wzrost btedu wyostrzania. Rysunek 4.13 przedstawia wynik rozmycia (na no$niku
[0,1]) i ponownego wyostrzenia (metoda Sredniej wazonej) dwoch liczb o cen-
trach: 0,551 0,90 i funkcjach przynaleznosci klasy G.
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Rys. 4.11. Wynik (b) dodawania dwoch liczb rozmytych (a) okreslonych na nosniku o za-
kresie [—1, 1] z liczbq punktow probkowania nosnika = 201
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Rys. 4.13. Zaleznos¢ wyniku wyostrzania liczby rozmytej od jej niesymetrii: a) liczba roz-

myta wokot centrum 0,55, b) liczba rozmyta wokot centrum 0,9. Pionowq ciqglq linig za-

znaczono wyniki wyostrzania metodq Sredniej wazonej
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Jak wida¢ na rysunku 4.13, przesunigcie jadra (centrum) liczby rozmytej
w stron¢ granicy zakresu nosnika moze doprowadzi¢ do przeklaman w systemie
decyzyjnym (poniewaz w systemie takim uzywa si¢ przewaznie wartosci wy-
ostrzonych). Dla wyeliminowania problemu zilustrowanego na rysunku 4.13 moz-
na zastosowac inne metody wyostrzania [88, 104, 121, 158, 224] (niektore sposrod
nich wymieniono w podrozdziale 3.1.6), jednakze metoda $redniej wazonej ma
zaletg¢ polegajaca na pewnym odwzorowywaniu uogoélnionego stopnia przynalez-
nosci, co (niezaleznie od prostoty aplikacyjnej) sprawia, ze jest ona dogodna do
stosowania. W tej sytuacji pozostaje poszerzenie zakresu nosnika do takich granic,
przy ktorych niesymetria bgdzie miata marginalne znaczenie. Z do$wiadczen wy-
nika, ze w modelach operujacych wartosciami znormalizowanymi wystarczajace
jest poszerzenie bazowego zakresu no$nika do zakresu [—2,2]. Konsekwencja
takiego podejscia jest zwigkszenie liczby punktow probkowania nosnika (jesli chee
si¢ zachowa¢ niezmieniong gesto$¢ tego probkowania), jednak metoda ta jest pro-
sta implementacyjnie, dlatego tez zostata wybrana do zastosowan praktycznych.

4.9. UCZENIE RELACYJNEJ ROZMYTEJ MAPY KOGTNITYWNEJ

Uczenie modelu ma kluczowe znaczenie dla jego prawidlowego dziatania.
W modelach inteligentnych jest to wlasciwie jedyny sposdb adaptacji parametrow
modelu do realnych warunkow pracy obiektu, przy tym, jesli model ma stuzy¢
odwzorowaniu pracy rzeczywistego obiektu, to jego uczenie powinno mie¢ charak-
ter nadzorowany — z wykorzystaniem historycznych danych odniesienia. W litera-
turze (np. w [10, 108, 136, 178, 184, 194, 207]) opisano rdézne podejscia do uczenia
rozmytych map kognitywnych (FCM), jednakze wigkszos$¢ z nich operuje relacja-
mi, ktore sg okreslone poprzez zbiory regut albo poprzez moce powiazan reprezen-
towane przez liczby rzeczywiste. Operacje arytmetyczne w takich modelach (jesli
w ogole sa wykonywane) maja charakter dzialan na liczbach rzeczywistych, co
warunkuje techniczne aspekty nie tylko funkcjonowania, ale takze uczenia modelu.
Operujac wartosciami liczbowymi, mozna implementowa¢ do map kognitywnych
metody uczenia znane z innych zastosowan, np. algorytmy genetyczne [178], ewo-
lucyjne [207] lub wielokrokowe [137], a w niektorych zastosowaniach — gradien-
towe metody optymalizacji [72]. Wigkszo$¢ tego rodzaju metod uczenia opiera sig
na funkcyjnym przetwarzaniu wartosci wyrazanych liczbowo, co w przypadku
systemu opartego na liczbach rozmytych jest trudne i moze wprowadzaé¢ dodatko-
we bledy. Trzeba pamigta, ze funkcja, ktorej argumentem jest liczba rozmyta,
oddziatuje de facto na nosnik tej liczby (jak pokazuja (3.149) i (3.150)), zmieniajac
przewaznie zarOwno zakres, jak i parametry punktow probkowania tego nosnika.
Obrazuje to doktadniej rysunek 4.14, na ktérym pokazano efekt oddziatywania
prostej funkcji (cosinus) na przyktadowa liczbg rozmyta klasy G.

Jednoczesnie, z punktu widzenia poprawnosci pracy modelu, konieczne jest za-
chowanie niezmiennych parametréw nosnika. Zachodzi tu wigc pewna sprzecz-
no$¢, ktora mozna przezwycigzy¢, wprowadzajac dodatkowe mechanizmy korygu-
jace nosnik po kazdej jego zmianie (tak jak opisano w podrozdziale 4.7). Mechani-
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zmy takie w zasadzie juz w modelu funkcjonuja (przy interpretacji wynikéw do-
dawania i odejmowania rozmytego), ale ich powielanie jest niewskazane, poniewaz
kazde ich zadziatanie deformuje wynikowy ksztalt funkcji przynalezno$ci przetwa-
rzanej liczby rozmytej. Wspomniane wyzej problemy obliczeniowe zawegzaja moz-
liwos$ci wyboru metody uczenia RRMK do grupy metod populacyjnych, przy czym
bezposrednie zastosowanie istniejacych metod tego typu jest niemozliwe (z uwagi
na charakter przetwarzanych danych), a to powoduje konieczno$¢ zaproponowania
nowej metody, ktora tg specyfike uwzgledni.
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Rys. 4.14. Wynik dziatania funkcji na przyktadowq liczbe rozmytq A: a) liczba rozmyta A
z funkcjq przynaleznosci klasy G; b) f(A) = cos (A). Punktami oznaczono potozenie sin-
gletonow rozmytych

Niezaleznie od zalozonego podejscia, nalezy przyja¢ jakis sposob oceny stopnia
dopasowania modelu do odpowiadajacego mu obiektu rzeczywistego. Mozna
w tym celu zastosowa¢ znane z metod populacyjnych kryterium wykorzystujace tzw.
funkcjg celu czy wspolczynnik dopasowania (mozna tez spotka¢ inne okreslenia). Na
potrzeby stosowania takiego kryterium nalezy stworzy¢ wektor parametrow Q, kto-
rego elementami beda parametry modelu podlegajace modyfikacji w procesie ucze-
nia. Ogolna postac takiego wektora moze przybra¢ nastgpujacy ksztatt:

Q = [qu, ) g}, KI” (4.21)
gdzie:
k — liczba punktéw probkowania no$nika;
m — liczba parametrow modelu modyfikowanych w procesie uczenia;

{q1, .., qm}— zbidr parametrow modelu modyfikowanych w procesie uczenia (pa-
rametry te zaleza od typu przyjetego modelu, a w szczegdlnosci od
rodzaju funkcji przynaleznosci relacji rozmytych).

Kryterium dla analizy doktadnosci, oparte o wykorzystanie wektora parametrow
@, moze przybra¢ nastepujaca postac:

J(@) = ®IX;(6) = Z,(Dl) = min (4.22)
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gdzie:

() — wybrana funkcja optymalizacji (np. kwadratowa);

X;(t), Z;(t)— wyostrzona i ostra (zadana) trajektorie zmian wartoéci i-tego
czynnika;

. — wybrana norma;

t — czas dyskretny.

W modelach dynamicznych system zwykle potrzebuje pewnego czasu (kilku
lub kilkunastu krokow czasu dyskretnego) na wewngtrzng stabilizacjg po pobu-
dzeniu zewngtrznym. Zaleznie od celow modelowania procedura uczaca moze
dostosowaé parametry mapy do wskazywania prawidtowych wartosci w jednym,
wskazanym kroku takiego cyklu, bez przywiazywania wagi do krokow poprzed-
nich (jest to metoda szybsza) lub w catym cyklu stabilizacji. Kryterium dla poje-
dynczego kroku czasu dyskretnego moze przybra¢ posta¢ wspdtczynnika blisko-
sci (4.23):

1i(® = (%0 - 2,0 (4.23)

gdzie:

Ji(t) — wspodtczynnik bliskosci i-tego czynnika w t-tym kroku czasu dyskretnego;

t — czas dyskretny;

X;(t)— wyostrzona warto$¢ i-tego czynnika relacyjnej rozmytej mapy kognityw-
nej w t-tym kroku czasu dyskretnego;

Z;(t) — ostra (zadana) warto$¢ i-tego czynnika w t-tym kroku czasu dyskretnego,

natomiast dla opcji dopasowania przebiegu — wspotczynnika bliskosci okreslonego
roOwnaniem (4.24):

T
1 —
Ji = ;;(Xi GEFAG)E (424)

gdzie:

Ji — wspotczynnik bliskosci i-tego czynnika;

T — czas pracy modelu dynamicznego (wyrazony w liczbie krokow czasu dys-
kretnego).

Roéwnania (4.23) i (4.24) dotycza badania pojedynczego czynnika. W ogolno-
$ci procedurom minimalizacji mozna poddaé¢ wspotczynnik zawierajacy wartosci
wszystkich czynnikdéw. Przyktadowa forme takiego wspotczynnika bliskosci dla
wybranego kroku czasu dyskretnego przedstawia rownanie (4.25), a dla przebie-
gu— (4.26):
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1o
1@ = [ (%© -2©)’ (429)
i=1
11
J(Q) = ;Z;E(}?i(t)—zi(o)z (4.26)
i=1 t=1

gdzie:
n — liczba czynnikdéw relacyjnej rozmytej mapy kognitywne;.

W razie potrzeby zaleznosci (4.25) i (4.26) mozna zmodyfikowacé tak, aby wspot-
czynnik bliskosci byl wyznaczany w oparciu jedynie o wybrane czynniki (zamiast
wszystkich). Wtedy rownania (4.25) i (4.26) przybieraja posta¢ (4.27) i (4.28):

1% _
Ji(Q) = Egyi-(xi(w—zi(t))z (4.27)
11w
1@ =[5 ) 52 v (R0 - 2®) (4.28)
i=1 t=1

dzie:
° 1 gdy X; jest uwzgledniany przy obliczaniu wspotczynnika blisko$ci
{O gdy X; nie jest uwzgledniany przy obliczaniu wspotczynnika bliskosci
p =2, y; — liczba czynnikow uwzglgdnianych przy obliczaniu wspdtczynnika
bliskosci.

i

Metoda wykorzystujaca ktoras z zaleznosci (4.23)—(4.30) polega, ogélnie rzecz
ujmujac, na sukcesywnym wykonywaniu nastgpujacych krokéw: modyfikacji pa-
rametrow modelu, wyznaczeniu wyostrzonych wartosci czynnikow modelu, obli-
czaniu wartosci funkcji dopasowania J wedlug (4.23—4.29) lub (4.30) i powtarzaniu
tego cyklu do momentu uzyskania satysfakcjonujacej (tzn. wystarczajaco niskiej)
warto$ci /. W ogdlnym podejsciu modyfikowanymi parametrami moga by¢ zar6w-
no wiasciwosci czynnikéw, jak i relacji, jednakze w praktyce dogodnie jest ograni-
czy¢ dziatanie algorytmow uczacych do wtasciwosci relacji rozmytych, dobierajac
state parametry rozmywania czynnikow w oparciu o wiedze ekspertowa.

Dla modelu, w ktorym relacje rozmyte budowane sa z uzyciem funkcji przyna-
leznosci klasy G wektor parametréw Q przybiera nastgpujaca postac:
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Q = [{7i;} {oui} k]T (4.29)

gdzie:

k — liczba punktéw probkowania no$nika;

{Fi_ ]-} — wspoélczynniki kierunkowe funkcyjnych wspolczynnikow mocy relacji
rozmytych R; ; (i,j = 1,...,m; i # j) —jak np. w (4.16);

{al-_j} — wspotezynniki rozmycia relacji rozmytych R; ; (i,j = 1,...,n; i # j) — jak
np. w (4.16);

n — liczba czynnikéw modelu.

Przy relacjach rozmytych innych klas wektor Q zawiera po prostu inne parame-
try, jednak ogolna idea pozostaje niezmieniona.

Kluczowym elementem procesu uczenia modelu jest sposéb modyfikacji para-
metrow, ktory w efekcie doprowadzi do minimalizacji funkcji dopasowania. Jak
juz wspomniano, stosowanie istniejacych metod populacyjnych w odniesieniu do
modeli RRMK nie jest mozliwe, jesli chce si¢ zachowa¢ rozmyty charakter modelu
na wszystkich etapach jego budowy. Biorac to pod uwage, dla modeli relacyjnej
rozmytej mapy kognitywnej, opracowano metod¢ uczenia nadzorowanego wyko-
rzystujaca algorytm kolejnych przyblizen ze zmiennym Kkrokiem zmian parame-
trow [176], ktorego podstawa jest badanie r6znic pomiedzy wyostrzonymi warto-
sciami czynnikow uczonej relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej, a odpowiadaja-
cymi im ostrymi warto$ciami czynnikow systemu odniesienia. Jest to metoda, ktéra
typologicznie mozna zaliczy¢ do grupy metod populacyjnych, a jej istota opiera si¢
na dokonywaniu drobnych zmian warto$ci kluczowych parametrow kolejnych rela-
cji rozmytych i obserwacji skutkéw tych zmian poprzez badanie warto$ci odpo-
wiednio skonstruowanej funkcji celu lub funkcji bliskosci. W metodzie tej celem
analizy obliczeniowej modelu dynamicznego jest rozwazenie zwiazku pomigdzy
doktadnos$cia dziatania a gldéwnymi parametrami rozmytego systemu obliczenio-
wego, do ktorych naleza parametry rozmywania (centra i wspdtczynniki rozmycia)
oraz liczba wybranych wartoSci lingwistycznych (punktow probkowania nosnika)
relacji rozmytych. Jak wspomniano w podrozdziale 4.5, rézne typy relacji rozmy-
tych charakteryzuja si¢ r6znymi liczbami kluczowych parametrow, co ma duze
znaczenie w metodzie kolejnych przyblizen, poniewaz analizuje si¢ zmiany wyni-
kéw pracy modelu w odpowiedzi na zmiany kazdego z kluczowych parametrow.
Najmniejsza ich liczbg posiada relacja rozmyta typu G, w zwiazku z czym przed-
stawiony ponizej opis metody uczenia bedzie sig¢ postugiwal wlasnosciami tego
wlasnie typu relacji. Adaptacje relacji innych typow przeprowadza si¢ w analo-
giczny sposob.

Z formalnego punktu widzenia, algorytm kolejnych przyblizen ze zmiennym
krokiem zmian parametrow, wykorzystywany w procesie uczenia (adaptacji) rela-
cyjnej rozmytej mapy kognitywnej, buduje si¢ w oparciu o trzy elementy [176]:

— dynamiczne zwiazki pomigdzy X;(t + 1) oraz X;(t) w analizowanym obiekcie

i modelu typu (4.3),
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— kryterium adaptacji (4.22),
— algorytm adaptacji relacji rozmytych, ktorego formalna posta¢ odzwierciedla
(4.30):

R j(t+1) =Ry ;(t) + AR ; (D) (4.30)

gdzie:
AR; j(t) — ,przyrost” relacji rozmytej R;; (R;;(0) — relacja rozmyta o po-
czatkowych warto$ciach parametrow).

Wyrazenie ,,+ AR; j(t)” w réwnaniu (4.30) ma charakter do pewnego stopnia za-
stepczy — symbolizuje zmiany wszystkich parametrow relacji rozmytej wprowadzone
w pojedynczym kroku adaptacji (powiazanym z wybranym punktem czasu dyskret-
nego t). Poszukiwanie wartosci relacji rozmytej R;; dla kolejnych krokow czasu
dyskretnego sprowadza si¢ do poszukiwania ksztaltow funkcji przynaleznosci tej
relacji takich, dla ktorych wybrany wspotczynnik bliskosci modelu (np. wg (4.26))
bedzie osiaga¢ minimalne wartosci. Tak wigc, ogoélna zaleznos¢ (4.30) mozna dopre-
cyzowywac poprzez podanie nowego przebiegu funkcji przynaleznosci zaleznej od
zatozonego typu modelu. Na przyktad dla funkcji przynaleznosci opisanej réwna-
niem (4.18), formalna posta¢ algorytmu adaptacji przybierze nastgpujacy ksztatt:

wi—Fy j(t+1)up 2

i 6+ 1) = & U D) (431)

gdzie:

fi,j(t + 1) = fi,j(t) + Afl,ja

A7 ; — zmiana warto$ci wspotczynnika kierunkowego liniowej funkeji mocy rela-
¢ji pomigdzy czynnikami i-tym i j-tym;

0;j(t+1) =0;;(t) + Ag; j;

Aoy ; — zmiana warto$ci wspotczynnika rozmycia relacji rozmytej pomigdzy czyn-
nikami i-tym i j-tym.

Analityczne wyznaczenie wartosci AR; j(t) z rownania (4.30), co odpowiada wy-
znaczeniu, np. wartosci A7; ; i Ag; j z rownania (4.31), nie jest mozliwe, a to z powo-
du charakteru modelu relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej (np. (4.3)). Sprawia on,
ze funkcja wspotczynnika bliskosci (np. (4.26)), ktora przeciez postuguje sig wy-
ostrzonymi warto§ciami czynnikow, nie poddaje si¢ dziataniu klasycznych metod
roézniczkowania (dotyczy to zreszta takze podobnych form funkcji dopasowujacych
stosowanych w innych modelach inteligentnych — np. w FCM). Jest to gtéwny po-
wod, dla ktorego nalezato opracowac nowa metodg uczenia modelu.

Gltéwnym celem prac nad modelem relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej byto
znalezienie metody pozwalajacej budowa¢ modele rozmytych map kognitywnych,
ktore beda z jednej strony postugiwaty si¢ mozliwie niska liczba wartosci lingwistycz-
nych, a z drugiej — pozwola na uzyskanie dobrej doktadnosci. Z tego powodu dziatanie
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algorytmu uczacego rozpoczyna si¢ od zadeklarowania mozliwie niskiej liczby punk-
tow probkowania nosnika k (np. 5), po czym aktywuje si¢ wlasciwy algorytm adapta-
cyjny. Jesli zalozona warto$¢ wspolczynnika nie zostanie osiagnigta, to zwigksza si¢
warto$¢ k 1 ponownie aktywuje algorytm adaptacyjny. Ogoélnie rzecz ujmujac, adapta-
cja polega na dokonywaniu sukcesywnych zmian (z okreSlonymi skokami) parame-
trow 7; ; oraz o; ; kazdej relacji rozmytej R; ; z jednoczesnym $ledzeniem wartosci
wspolczynnika bliskosci. Dziatanie wspomnianych wyzej metod populacyjnych opiera
sig¢ na podobnej zasadzie, jednakze przewaznie zmiany parametréw sa w nich genero-
wane losowo (tzn. stosuje si¢ losowy wybor warto$ci zmienianego parametru oraz,
niekiedy, losowo okresla si¢ wielko$¢ tej zmiany). W modelu RRMK takie podejscie
byloby utrudnione, poniewaz pojedyncza relacja rozmyta jest opisana wigcej niz jed-
nym parametrem. Ponadto oparcie si¢ na losowym doborze modyfikowanych parame-
tréw wprowadza do systemu uczenia dodatkowy czynnik niepewnosci, ktdry, w pew-
nych sytuacjach, moze doprowadzi¢ do pominigcia rozwiazania optymalnego. Z tego
powodu zdecydowano o uzyciu zautomatyzowanego podejscia deterministycznego,
w ktorym zarowno kolejnos¢ modyfikowanych elementéw (relacji rozmytych), jak
1 kierunek tych modyfikacji sa Scisle okreslone. Ogolny algorytm pojedynczego kroku
adaptacji pojedynczej relacji rozmytej przedstawiono, w postaci pseudokodu, na
rysunku 4.15.

! * . \
E A1 g = U,j
- =

J* = J(Q)

r,=rr+Ar g, =0"+Ao

Wyznaczenie Wyznaczenie

wartosci / przebiegoy wartosci / przebiegow
Xy, .. X, X, . X,
¥

Wyznaczenie Wyznaczenie
wartosci / przebiegd lwartosci / przebiegow|
Xy X, Xy o X,

[]

Rys. 4.15. Ogolny schemat dzialan algorytmu uczqcego w pojedynczym kroku adaptacji
pojedynczej relacji rozmytej R;
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Na rysunku 4.15 wida¢ powtarzajaca si¢ sekwencje dziatah (dla zmian 7; ; oraz
g; ;). W modelach postugujacych sig relacjami rozmytymi zbudowanymi w oparciu
o inne (niz klasy G) funkcje przynaleznosci wykorzystuje si¢ podobny algorytm,
przy czym liczba wspomnianych sekwencji odpowiada liczbie modyfikowanych
parametréw. Dla modeli, w ktorych stosowane sg relacje roznych typow sytuacja jest
o tyle bardziej zlozona, ze kazdy typ relacji rozmytej jest modyfikowany w oparciu
o wlasny typ modutu adaptacyjnego A; (rys. 4.15) — poszczegdlne moduty rdznia sig
glownie liczba wyzej wymienionych sekwencji obliczeniowych. Funkcja J(Q), do
ktorej odwoluje si¢ algorytm przedstawiony na rysunku 4.15, jest wybrana dla dane-
go modelu funkcja wspotczynnika bliskosci — moze ona by¢ wyznaczana np. wedtug
(4.23)—(4.26) Iub inng metoda dogodna z punktu widzenia celo6w modelowania. Blok
»,Wyznaczania wartos$ci/przebiegdw Xy, ..., X;;”” shuzy do obliczenia rozmytych war-
tosci czynnikow zgodnie z przyjetym modelem (np. wg (4.3)).

Rysunek 4.15 przedstawia dziatania dla pojedynczej, wybranej relacji rozmyte;j
wiazacej czynniki i-ty i j-ty. Pelny model zawiera wiele takich relacji (ich taczna
liczba dla n czynnikow wynosi (721)), w zwiazku z czym kompletny algorytm ucze-
nia jest oczywiscie bardziej ztozony. Jego ogélny schemat blokowy pokazano na
rysunku 4.16.

Ustawienie
wartosci pocz.

{Fi,j}! {O-f,,'}, k, AI’, Ao

—{fori:=1tondo
]
—~forj:=1tondo

Wyznaczenie
wartosci / przebiegow|

/WY /{3 {0}

1y weey n

Zmiana
A wartosci
| 1 Ar, Ao lub k

Rys. 4.16. Ogolny algorytm uczenia (metodq kolejnych przyblizen ze zmiennym krokiem
zmian parametrow) relacyjnej rozmytej mapy kognitywnej. Ay — modul algorytmu dla poje-
dynczej relacji rozmytej (jak na rys. 4.15); n — liczba czynnikow,; T — zakres czasu dyskret-
nego bedqcy przedmiotem uczenia; {Z} — zbior zadanych wartosci czynnikow (historyczne
dane odniesienia)
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Algorytm przedstawiony na rysunku 4.16 sprawdza ,,warunek zakonczenia”. Wa-
runek ten musi by¢ spetniony, aby algorytm zakonczyt prace. Formutuje si¢ go jako
alternatywe dwoch warunkow czastkowych: uzyskania okreslonej warto§ci wspot-
czynnika blisko$ci lub wykonania okreslonej, granicznej liczby obiegéw. Dwa wyzej
wymienione warunki czastkowe mozna uzupetnia¢ dodatkowymi, majacymi na celu
uniknigcie niepotrzebnych cykli obliczeniowych. Moga to by¢: brak zmian (lub osia-
gnigcie granicznej niskiej wartosci zmian) wspotczynnika bliskosci w kolejnych
cyklach adaptacji lub przekroczenie zaplanowanego czasu trwania obliczen.

Pewnym problemem, ktéry zawsze wystepuje w modelach tego rodzaju, jest
okreslenie poczatkowych warto$ci parametrow. W modelach opisywanych liczbami
rzeczywistymi wartosci te sa przewaznie losowane. W modelu RRMK o relacjach
rozmytych metoda losowania warto$ci rowniez moze by¢ wykorzystana, ale w ogra-
niczonym zakresie — losowaniu mozna poddawac poczatkowe warto$ci wspotczyn-
nikow mocy relacji (7; ;). Wspotczynniki rozmywania (o; ;) sa dodatkowo powiazane
z liczba krokow probkowania no$nika (k). Przeprowadzone badania [73, 77, 83]
wykazaty, ze zbyt niski wspolczynnik rozmywania relacji niekorzystnie wplywa na
doktadno$¢. Dla zadanej warto$ci k istnieje pewna warto$¢ o, dla ktorej doktadnosc¢
modelu jest najwyzsza. W zwiazku z tym, poczatkowe wartosci o; ; lepiej jest okre-
sla¢ w oparciu o wiedzg ekspertowa, zaleznie od zatozonej poczatkowej wartosci
k — mozna wtedy ustali¢ pewna poczatkowa warto$¢ o wspolna dla wszystkich rela-
cji, a nastepnie podzniej, w procesie uczenia, okresli¢ zindywidualizowany wspot-
czynnik rozmycia dla kazdej relacji. Jesli chodzi o wartos$¢ k, to im jest ona wyzsza,
tym wyzsza jest dokladno$¢ modelu, jednakze wzrost wartosci k pociaga za soba
znaczace wydluzenie czasu obliczen i zwigkszenie obciazenia pamigci komputera, co
wynika z charakteru maksyminowych operacji arytmetyki liczb rozmytych. Stad tez
bardzo istotne w procesie uczenia modelu jest okreslenie ,,akceptowalnej” doktadno-
$ci, ktora powinna by¢ osiagnigta przy mozliwie najnizszej wartosci k.

Opracowana metoda ma za zadanie znalezienie jednego parametru wspolnego
dla catego modelu (tzn. k) oraz zestawu indywidualnych parametrow kazdej relacji
rozmytej (tzn. 7; j oraz g ;), takich, przy ktorych zostanie osiagnigta akceptowalna
warto§¢ wspotczynnika bliskosci (dopasowania) dla wskazanego czynnika ((4.23)
lub (4.24)) lub jego sumarycznego odpowiednika dla catego systemu ((4.25) lub
(4.26)). Okreslenie ,,akceptowalna” zostato uzyte takze dlatego, ze z charakteru
metody wynika, iz globalnie rozumiana minimalna warto$§¢ wspotczynnika blisko-
$ci moze pozosta¢ niewykryta, a algorytm zatrzyma si¢ w jakim$ minimum lokal-
nym. Wtedy do eksperta bedzie nalezala decyzja co do dalszego postgpowania —
czy kontynuowac¢ poszukiwania, czy tez uznac, ze uzyskany wynik jest wystarcza-
jacy. Czynnikiem pomocnym w unikaniu lokalnych miniméw jest stosowanie
zmiennego kroku zmian parametrow — od stosunkowo duzych (rzgdu 0,1) poprzez
stopniowo malejace (do poziomu 0,005) wartosci zarowno Ar (krok zmian wspot-
czynnika mocy relacji), jak i Ao (krok zmian wspotczynnika rozmyecia relacji).
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Warto zauwazy¢, ze wsrod kluczowych parametrow podlegajacych adaptacji
umieszczono wspdlczynniki kierunkowe funkcyjnych wspotczynnikow mocy rela-
cji rozmytych 7; j, a nie petne postaci funkcyjne tych mocy (czyli 7; j(u)). Uczy-
niono tak, poniewaz przedstawiony na rysunku 4.16 ogolny algorytm uczenia dzia-
ta w oparciu o zalozenie, ze wszystkie funkcje 7; j(u) sa liniowe. Takie zalozenie
upraszcza algorytm uczenia i skraca czas jego dzialania, co oczywiScie nie ozna-
cza, ze musi by¢ stosowane. Nalezy jednak pamigta¢, ze wprowadzanie wspot-
czynnikéw mocy relacji w postaci funkcji innych niz liniowe, cho¢ nie zmienia
w zasadzie sposobu pracy gotowego modelu, ma zasadniczy wptyw na algorytm
uczenia. Po pierwsze, zachodzi problem doboru odpowiedniej funkcji dla kazdej
relacji rozmytej 7; j(u). Po drugie, funkcja taka jest opisana przez pewna liczbg
parametrow, z ktorych kazdy rowniez powinien by¢ przedmiotem dziatania algo-
rytmu uczacego, co wydluza czas jego dzialania. Po trzecie, jesli kazda relacja
rozmyta ma wlasna funkcje mocy (r6zna od pozostalych relacji), to trudno jest
stworzy¢ jednolity algorytm uczacy. Trwaja obecnie prace nad jednolitym rozwia-
zaniem tego problemu. Najbardziej obiecujace wydaje si¢ podejscie parametrycz-
ne, w ktorym ksztatty funkcji 7; ;(u) sa determinowane przy uzyciu krzywych Bé-
ziera, co ma t¢ zaletg, ze kazda taka funkcja (nawet o stosunkowo ztozonym
ksztalcie) moze by¢ opisana zaledwie czterema parametrami, a to z kolei utatwia
automatyzacj¢ pracy algorytmu.

Dziatanie opisanego wyzej algorytmu uczenia RRMK zostalo przedstawione, na
przyktadach, w podrozdziale 5.2.
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Zastosowania zaproponowanych w poprzednich rozdzialach metod modelowa-
nia przy uzyciu zar6wno RMK, jak i RRMK moga by¢ réznorakie, poczawszy od
rozwiazywania zadan klasyfikacji i identyfikacji, poprzez monitorowanie pracy
z jednoczesnym dziataniem procedur decyzyjnych, az po odwzorowywanie prze-
biegéw czasowych wybranych wielkosci. Warto zwroci¢ uwagg, ze, o ile pewne
techniki dziatania RMK (poza niezwykle istotnymi technikami uczenia) byly juz
weczesniej stosowanie w modelach FCM, to podej$cie wykorzystujace RRMK jest
nowe, zarowno pod wzglgdem pracy modelu, jak i technik jego uczenia.

Ponizej zaprezentowano wybrane przyktady aplikacyjnych zastosowan RMK
oraz RRMK. Do ich prezentacji postuzono si¢ aplikacjami stworzonymi specjal-
nie do celow badania wyzej wymienionych modeli.

5.1. PRZYKLADOWA REALIZACJA APLIKACYJNA
RELACYJNEJ MAPY KOGNITYWNEJ

Metoda monitorowania pracy zlozonego systemu wykorzystujacego Relacyjna
Mape¢ Kognitywna (RMK) zostanie przedstawiona na przyktadzie systemu moni-
torowania zaprojektowanego w ramach projektu badawczego nr N N510 468136
(autor byt jednym z wykonawcow ww. projektu) [172]. W metodzie tej wykorzy-
stuje si¢ RMK o charakterze ostrym, w ktorej wszystkie parametry maja wymiar
liczbowy na wszystkich etapach modelowania (projektowanie, uczenie i eksplo-
atacja modelu). Charakterystyke struktury takiego typu RMK oraz algorytmow
jej uczenia i pracy przedstawiono w rozdziale 2.

Proces projektowania i uczenia, a nastgpnie praktycznej eksploatacji RMK, jest
wspomagany przez specjalnie w tym celu stworzony system komputerowy, ktérego
0go6lna strukturg pokazano na rysunku 5.1. System ten sktada si¢ z dwoch powia-
zanych ze soba czegsci: aplikacji komputerowej, opracowanej z wykorzystaniem
platformy Microsoft.Net 4.0 (panel sterujacy tej aplikacji przedstawia rys. 5.2) oraz
sieci pomiarowe]j obejmujacej dziesie¢ niezaleznych we¢ztow pomiarowych zbudo-
wanych na bazie mikrokontrolerow ATMEGASL (widok pojedynczego wezta
przedstawiono na rys. 5.3).

Zadaniem aplikacji jest wsparcie procesu tworzenia oraz eksploatacji RMK.
W ramach modutéw konstrukcyjnych system pozwala zaprojektowaé strukture
RMK, dokonywaé¢ w niej zmian w oparciu o wiedz¢ ekspertowa oraz prowadzié¢
uczenie (metoda opisana w rozdziale 2) z wykorzystaniem danych generowanych
na biezaco (przez wzorcowa mape odniesienia) lub pobieranych z przygotowanego
wcezesniej pliku dyskowego. Zbudowana w ten sposob RMK moze nastepnie zostaé
wykorzystana do badan symulacyjnych (w ktoérych zréodtem danych sa sygnaty
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generowane lub pobierane z pliku) lub do monitorowania rzeczywistego obiektu,
podczas ktorego system otrzymuje dane z sieci pomiarowe;j.

— Sie¢ pomiarowa
[ <
== y 32 wezty pom. w magistrali
. ey b Half-duplex
® ° k . ) Wezet pomiarowy Wezet pomiarowy
Mikrokontroler Mikrokontroler
2xADC 2xADC
T
-~ Wezel pomiarowy - oprogramowanie mikrokontrolera

i Rejestr 1 Wstgpna <:I| AD |
Oprogramowanie || Rs4ss |<=>| Rejestr2 |< | normalizacia
Rejestr 3 wzbudzen @IT'
Aplikacja sterujaca Programowa obsluga
systemu monitorowania sieci pomiarowej
. . Akwizycja danych pomiarowych
® Dedykowany interfejs w czasie rzeczywistym
3 grafiozny, Nr Wartosé | Znacznik| [ —
Baza danydl <:> ® Algorytmy adaptaciji (uczenia); <:> rejestru | 1AMOSC | o asy &
® Praca w trybie monitorowania; 1 2323 | 23010
) 2 443 | 23.01,0
® Analiza badawcza; 3 3 23020
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danych. 96 666 | 23:02,0

Rys. 5.1. Ogolna struktura systemu monitorujqcego wykorzystujqcego RMK
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Rys. 5.2. Interfejs graficzny aplikacji sterujqcej systemem wsparcia monitorowania

z uzyciem RMK
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Rys. 5.3. Widok pojedynczego wezta pomiarowego zbudowanego w oparciu o mikrokontro-
ler ATMEGASL

Kazdy wezet sieci pomiarowej umozliwia pomiar oraz adaptacjg¢ dwoch sygnatow
napigciowych z dedykowanych czujnikéw. Wspolna magistrala komunikacyjna opar-
ta na standardzie RS485 zapewnia komunikacj¢ z komputerem z szybkoscia 1 Mb/s.
W zaleznos$ci od wymagan sie¢ pomiarowa moze, w ramach jednej magistrali, obstu-
zy¢ do 32 weztow (64 sygnaly pomiarowe). Cyfrowa transmisja danych zapewnia
wigksza odpornos¢ na zaklocenia oraz zwigksza dopuszczalng odleglos¢ weztdow po-
miarowych od komputera sterujacego. Sterowanie i pobieranie danych z weztow po-
miarowych odbywa si¢ za pomoca komunikatow alfanumerycznych sformatowanych
w siedmiobajtowe ramki. Komunikacja inicjowana jest po stronie komputera steruja-
cego poprzez cykliczne przepytywanie weztow, z ktorych kazdy posiada unikatowy
adres, dzigki czemu w danym momencie pobierane sa informacje tylko z tego wezla,
ktory zostat zadeklarowany w ramce komunikacyjnej. Komunikacja moze by¢ obstu-
giwana poprzez dowolny terminal tekstowy wyposazony w port szeregowy. Poszcze-
golne mikrokontrolery zostaly oprogramowane przy uzyciu dedykowanego $rodowi-
ska programistycznego AVR Studio oraz programatora typu STK 500.

W opracowanym systemie zastosowano dynamiczny model RMK zgodny
z (2.8) o strukturze modelu nieliniowego z nieliniowo$cia szybkosci zmian zdefi-
niowanego rownaniem (2.12). Metoda uczenia modelu zostala w zwiazku z tym
zdeterminowana uktadem rownan (2.30), przy tym poszczegdlne jego elementy
mogly przybiera¢ rozne formy zaleznie od zaktadanej postaci funkcji progowej f;.

Przyklad 5.1. Zastosowanie RMK do modelowania pracy uktadu
elektrotechnicznego

Przykladem dziatania systemu monitorowania wykorzystujacego RMK jest monito-
rowanie pracy jednego z obwodow elektrycznych pojazdu samochodowego — obwo-
du zasilania energia elektryczna. Wydzielono w nim szes$¢ kluczowych czynnikow,
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oznaczonych nast¢pujaco: X; — napigcie na zaciskach akumulatora, X, — napigcie
regulowane (napigcie wyjsciowe alternatora z regulatorem napigcia), X3 — prad
wzbudzenia alternatora, X, — sygnal napieciowy ze stacyjki pojazdu (para stykow
nr 1), X5 — sygnat zaptonowy ze stacyjki pojazdu, X¢ — stan alternatora (odpowiada-
jacy ocenie poprawnosci pracy alternatora). Celem testu jest zbudowanie RMK, kto-
ra postuzylaby do rozpoznawania stanu alternatora w oparciu o dostgpne informacje
pomiarowe z czujnikdw umieszczonych w obiekcie badawczym (byl nim pojazd
typu Daewoo Lanos). Dane uczace uzyskano droga eksperymentalng na stanowisku
pomiarowym wyposazonym w wyzej wymieniony pojazd. Przyjeto zerowe wartosci
poczatkowe wspotczynnikdéw mocy wszystkich relacji RMK. Wstepnie zaprojekto-
wana struktura RMK miata posta¢ jak na rysunku 5.4.

Rys. 5.4. Graficzna reprezentacja struktury RMK zaprojektowanej do modelowania pracy
obwodu zasilania energiq elektrycznqg w pojezdzie samochodowym. X{+X¢ — kluczowe
czynniki; {ri, j} — wspolczynniki mocy relacji pomiedzy czynnikami; i,j = 1, ...,6, 0 # j

Algorytm uczenia wykorzystywal metode zgodna z (2.30), przy czym oceny
dopasowania dokonywano w oparciu o kryterium (2.18). Z uwagi na specyfikg
pracy badanego systemu zastosowano tabelaryczna metode normalizacji wartosci
czynnikow (jak na rys. 2.2a).

Czynniki podzielono umownie na dwie grupy: czynniki o charakterze sympto-
mowym, ktérych wartosci moga by¢ odczytane na podstawie pomiarow (X;+Xs)
oraz czynnik o charakterze decyzyjnym, ktérego warto§¢ moze by¢ podstawa wnio-
skowania (Xg). Wynika stad, ze z punktu widzenia celow modelowania istotne jest
prawidlowe odwzorowanie jedynie warto$ci czynnika Xg.

Uwaga 5.1

Warto podkresli¢, ze zgodnie z ogdlng definicja struktury mapy kognitywnej, niektore
czynniki maja charakter iloSciowy (odzwierciedlaja mierzalne warto$ci parametrow
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systemu), a inne (Xg) sa czynnikami o charakterze jakosciowym, ktorych liczbowe
reprezentacje moga byc¢ ustalane arbitralnie w trakcie projektowania modelu.

W kolejnych krokach czasu dyskretnego system otrzymywal dane uczace (kom-
pletne), dostosowywal do nich struktur¢ RMK (poprzez modyfikacje wspotczynnikow
mocy relacji), po czym przy uzyciu tak zmodyfikowanej mapy, dokonywat symulacji
dziatania uktadu. Wyniki tej symulacji byly nastgpnie poréwnywane z danymi wzor-
cowymi (wg kryterium (2.18)), co stanowilo bazg do kolejnych modyfikacji
w kolejnych krokach czasu dyskretnego.

Efektem uczenia byto uzyskanie finalnych wartos$ci wspdtczynnikow mocy po-
szczegolnych relacji RMK — zestawiono je w tabeli 5.1.

Tabela 5.1. Wynikowe wartosci wspolczynnikow mocy relacji RMK zbudowanej na potrze-
by modelowania pracy obwodu zasilania energiq elektrycznq w pojezdzie samochodowym

r X, X, X3 X, Xs Xe

Xy 0,00 -0,84 -0,92 -0,03 -0,29 -0,17
X, -0,38 0,00 -0,91 -0,48 -0,54 -0,05
X, -0,47 -0,64 0,00 -0,35 -0,60 -0,10
X, -0,43 -0,52 -0,66 0,00 -0,29 -0,07
X5 -0,57 -0,58 -0,81 -0,22 0,00 -0,11
X -0,68 -0,76 -0,88 0,03 -0,11 0,00

Badaniu poddano stan niepoprawnej pracy alternatora. Na rysunku 5.5 przed-
stawiono przebiegi warto$ci czynnikow symptomowych (znormalizowanych)
w kolejnych krokach czasu dyskretnego.

1
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Rys. 5.5. Znormalizowane wartosci czynnikow symptomowych w kolejnych krokach czasu
dyskretnego, uzyskane przez system monitorujqcy; t — czas dyskretny
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Rysunek 5.6 przedstawia przebieg wartosci czynnika decyzyjnego X (Wyge-
nerowany z uzyciem RMK) zestawiony z warto$ciami odpowiedniego sygnatu
uczacego (Zg).
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Rys. 5.6. Znormalizowane wartosci czynnika decyzyjnego w kolejnych krokach czasu dys-
kretnego. Xg — wartos¢ wyznaczona symulacyjnie przez system monitorujqcy; Zg — wartosé
wzorcowa (ze zbioru uczqcego), t — czas dyskretny

Z przebiegdw zestawionych na rysunku 5.6 wynika, ze w procesie stopniowej
adaptacji system monitorujacy uzyskuje stan, w ktorym z duza doktadnos$cia odwzo-
rowuje wartosci rzeczywiste czynnika decyzyjnego, wykorzystujac do tego celu
wprowadzane warto$ci czynnikow symptomowych. Proces dochodzenia do konco-
wych warto$ci poszczegdlnych relacji zilustrowano na rysunku 5.7, na ktéorym poka-
zano wartosci wybranych wspolczynnikow mocy relacji, uzyskiwane w kolejnych
krokach procesu adaptacji. RMK zawiera 30 takich relacji. Na rysunku 5.7 uwzgled-
niono tylko kilka spos$rod nich, a to w celu zwigkszenia przejrzystosci przekazu.
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Rys. 5.7. Wartosci wybranych wspotczynnikow mocy relacji; t — czas dyskretny
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Pewnym wyznacznikiem tempa i jako$ci procesu adaptacji moze by¢ analiza
przebiegdw poszczegdlnych wspotezynnikow wrazliwosci (y; j). Powinny one
dazy¢ do ustabilizowania si¢ na relatywnie niskich poziomach. Z rysunku 5.8, na
ktoérym przedstawiono przebiegi wybranych wspotczynnikow wrazliwosci, jasno
wynika, ze tak wlasnie jest w prezentowanym przyktadzie.
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Rys. 5.8. Wartosci wybranych wspolczynnikow wrazliwosci; t — czas dyskretny

Przedstawione wyzej dane ilustruja (na przyktadzie ztozonego systemu elektro-
technicznego) dziatanie modelu RMK w zastosowaniu do odwzorowywania warto-
$ci wybranych parametrow systemu. Specyfika §rodowiska pracy oraz charakter
czynnikow sprawiaja, ze klasyczne modelowanie takiego systemu byloby trudne,
podczas gdy uzycie RMK czyni ten proces stosunkowo tatwym.

5.2. PRZYKLADOWA REALIZACJA APLIKACYJNA RELACYJNEJ
ROZMYTEJ MAPY KOGNITYWNEJ

Na potrzeby projektowania i analizy dziatania réznych typow modeli RRMK
zbudowano komputerowy system projektowo-testujacy, wykorzystujacy mechani-
zmy arytmetyki liczb i relacji rozmytych, opisane w podrozdziatach 3.3, 3.4 1 roz-
dziale 4, oraz mechanizm uczenia (adaptacji), opisany w podrozdziale 4.9. Aplika-
cjg stworzono w Srodowisku programistycznym Borland Delphi, a jej poszczegdlne
funkcje realizowano poprzez specjalnie zaprojektowane moduty obliczeniowe.
Rysunek 5.9 przedstawia ogolny widok panelu sterujacego tej aplikacji.

Aplikacja umozliwia projektowanie i modyfikacje relacji rozmytych i no$nika
(przyktadowy widok okna glownych parametrow mapy kognitywnej przedstawia
rys. 5.10), modyfikacj¢ podstawowych parametréw czynnikéw rozmytych (okno
wlasnosci czynnikéw zostalo pokazane na rys. 5.11) oraz testowanie réznych ty-
pow map kognitywnych zaréwno ostrych, jak i rozmytych — ze szczegdlnym
uwzglednieniem roéznych algorytméw uczenia RRMK.



5. Analiza dziatania wybranych metod modelowania ztoZonych systeméw

147
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Rys. 5.9. Widok panelu sterujqcego aplikacji zarzqdzajqcej pracq modelu relacyjnej rozmy-
tej mapy kognitywnej

Parametry mapy kognitywnej [t S|
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 Mocerelacii Reiza [t 2 |3 [a4 |5 |& [7 Jea
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" Wspdtczynniki razmycia [sigmal 2 0 0 0 |0 |0004 /0021 0085
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Rys. 5.10. Widok okna glownych parametrow przyktadowej mapy kognitywnej
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Parametry czynnikow ﬁ

Farametry capnnikde
Mr Funkcja Sigma Dx Dy

1 |Gausz - | |04
2 |Trdjkat - 0.1 0.z
3 |Gausz - | |04

4 |Trapez =| 04 02 |01

B |Gausz =| |04
04

E |Gauzz -

7 |Gauzz - | |04

8 |Gausz - | |04
| 9 |Gausz - | |04
0.4

10 |Gauss -

Zamknij

Rys. 5.11. Widok okna parametrow przykiadowych czynnikow rozmytych

Model RRMK moze by¢ tworzony przez aplikacje lub wprowadzany z ze-
wnatrz, z pliku tekstowego (przyktadowy wyglad takiego pliku pokazano na rys.
5.12). Wyniki pracy algorytmu uczacego (model wynikowy) rowniez moga by¢
zapisane do podobnego pliku tekstowego.

~) Mapa_1_01.map — Notatnik =NRC X
Piik Edycja Format Widok Pomoc
Parametry mapg kognitywnej -
Liczba czynnikd =10
Lewa krawedZ nosnika = -2
Prawa krawedZ nosnika =2
Liczba punktow prdbkowania = 9
Doktadnos¢ obliczen =5
Model rozmyty (tak/nie) = tak
Charakter czynnikow:
Nr Funkcja sigma dx dy
11 0.4 4] 0
21 0.4 [} 0
321 0.4 o] 0
4 1 0.4 ] 0
5 1 0.4 [} 0
6 1 0.4 o] 0
71 0.4 [} 0
8 1 0.4 4] 0
9 1 0.4 o] 0
10 1 0.4 o 0
Charakter relacji:

ce:
Nro 1 2 3 4 7 8 9 10 -
10 0.69 0.14 -0.21 -0.07 0.29 1 -0.11 0.868 -0.5 3
2 0.04 0 0.17 0.386 0.12 -0.11 -0.01 -0.28 -0.45 0.53
31 1 [} 0.69 0.18 -0.06 0.87 0.9 0.89
4 0.31 0.21 0.27 0 0.22 -0.28 1 0.83 0.43 -0.29
5 -0.29 -0.29 -0.14 -0.48 0 -0.44 0.6 0.72 0.73 -0.41
6 -0.14 -0.33 0.08 -0.78 -0.05 0O -0.32 0.65 0.33 -0.26
7 0.18 -0.2 -0.45 -0.21 0.02 -0.05 0 1 0.62 -0.17
8 0 -0.06 -0.02 0.486 0.08 -0.17 0.09 0 -0.38 -0.08
9 -0.09 -0.17 0.22 -0.37 0 |0 0.13 -0.47 0 -0.06
10 0.91 0.72 -0.33 o0.82 0.6 -0.11 0.49 -0.36 -0.26 O
Parametry (funkcja, sigma, dx, dy):
Nr Nr 1 2 3 4 5 6
1 10.4 0 o] 10.58 0 0 1 0.8 0 0 10.33 o] 0 10.74 o] 0 10.!
2 11.06 0 [} 1 0.4 0 0 10.75 0 0 10.7 [} 0 1 0.81 [} 0 1 0.!
2 109 0 o] 10.64 0 0 10.4 0 0 1 0.48 o] 0 10.38 o] 0 1 0.0
4 1 0.77 0 4] 1071 0 0 10.8 0 0 10.4 4] 0 1 0.87 4] 0 10.
5 10.86 0 [} 1 0.54 0 0 1 0.54 0 0 1 0.39 [} 0 1 0.4 [} 0 1 0.0
6 1 0.67 0 o] 10.51 0 0 11.74 0 0 10.27 o] 0 10.76 o] 0 1 0.4
7 1 0.83 0 ] 1 0.54 0 0 10.71 0 0 10.71 ] 0 1 0.57 ] 0 1 0.
8 11.2 0 [} 1 0.69 0 0 11.23 0 0 1 0.44 [} 0 11.69 [} 0 10.!
9 11.66 0 o] 11.97 0 0 11.78 0 0 10.8 o] 0 12.08 o] 0 1 1.4
10 1 0.865 0 o 1 0.51 0 0 10.73 0 0 10.77 o 0 1 0.62 o 0 1 0.«
F] . ’

Rys. 5.12. Widok pliku tekstowego z przykladowym modelem RRMK

Celem, dla ktorego stworzono opisywana w niniejszym rozdziale aplikacj¢ byto
umozliwienie testowania opracowywanych modeli RRMK oraz metod projektowa-
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nia 1 uczenia tych modeli. Zasadniczo nie optymalizowano pracy aplikacji pod
katem jej praktycznego wykorzystania w systemach czasu rzeczywistego. Jest to
odrebny problem wymagajacy dalszych prac, poniewaz aparat arytmetyki rozmy-
tej, wykorzystywany w modelu RRMK, cechuje si¢ wysoka ztozonoS$cia oblicze-
niowa, co przeklada si¢ na wysoka czasochtonnos$¢. Zagadnienie to nie jest rozwa-
zane w niniejszej monografii, poniewaz jej przedmiotem jest prezentacja pewnego
nowego, teoretycznego, podejscia do modelowania pracy ztozonych systemow.
Tym niemniej problem byt brany pod uwage przy projektowaniu oprogramowania.
Chcac umozliwi¢ korzystanie z aplikacji na standardowym komputerze typu PC,
nie przystosowano jej do pracy wicloprocesorowej, jednakze zastosowano podziat
zadan na moduly funkcjonalne (gléwnym jest wykonanie obliczen pojedynczego
cyklu obiegu sygnatow), ktére sa wykonywane technika wielowatkowa, co popra-
wia elastyczno$¢ pracy, skraca czas obliczen oraz utatwia sterowanie aplikacja.

Proces budowy modelu rozpoczyna si¢ od zaprojektowania (w oparciu o wiedzg
ekspertowa) ogolnej postaci RRMK. W ramach tego etapu okresla si¢ liczbg czyn-
nikdw, typy i parametry funkcji przynaleznosci rozmytych wartosci czynnikow
oraz typy funkcji przynaleznos$ci relacji rozmytych taczacych poszczegdlne czyn-
niki. Mozna tez wstegpnie okresli¢ moce i wspolczynniki rozmycia poszczegolnych
relacji, jak réwniez liczbe punktow probkowania nosnika. W kolejnym kroku de-
terminuje si¢ sposob normalizacji ostrych (lub wyostrzonych) wartos$ci czynnikow.
Dokonuje sig tego na podstawie posiadanych danych pomiarowych oraz wiedzy na
temat przewidywanych lub mozliwych do osiagnigcia wartosci poszczegodlnych
czynnikow. Zaleznie od zalozonego charakteru modelu mozna w tym celu postu-
zy¢ sig zaleznoscia (2.3) lub (2.4) — normalizacje wedlug (2.4) wybiera si¢ w sytu-
acjach, w ktorych istotne jest odwzorowanie znaku danego czynnika. Na tym eta-
pie wybiera si¢ rowniez sposdb wyostrzania rozmytych wartosci czynnikow, przy
tym w aplikacji zaimplementowano jedynie metode $redniej wazonej (wg rownania
(3.58)) poniewaz najlepiej oddaje ona ,,energi¢” liczby rozmytej charakteryzujacej
rozmyta warto$¢ czynnika. Taki wybor powoduje, ze system obliczeniowy staje si¢
wrazliwy na symetri¢ wartosci funkcji przynaleznosci, a to z kolei skutkuje ko-
niecznoscia stosowania poszerzonego zakresu nosnika. Z doswiadczen wynika, ze
wystarczajaca (z tego punktu widzenia) doktadnos$¢ zapewnia rozszerzenie nosnika
do zakresu [—2,2], tym niemniej aplikacja umozliwia dowolne ustawianie jego
granicznych wartosci.

Wstgpnie dobrane parametry systemu zapisuje si¢ w pliku tekstowym (takim
jak na rys. 5.12) 1 wprowadza si¢ je do systemu (mozna tez wpisa¢ je bezposrednio
w aplikacji z pominigciem pliku parametréw). Nastgpnie wprowadza si¢ do syste-
mu dane uczace (czyli znormalizowane wartosci czynnikow wzorcowych). Dane te
uzyskuje si¢ droga badania dziatania rzeczywistego uktadu bedacego przedmiotem
modelowania i zapisuje si¢ w pliku tekstowym, z ktorego nastepnie pobiera je apli-
kacja. Dodatkowo (z kolejnego pliku tekstowego) wprowadza si¢ znormalizowane
wartosci poczatkowe czynnikow (dogodnie jest do tego pobra¢ wartosci kilku
pierwszych rekordow zbioru uczacego, ale zasadniczo moga to by¢ dowolne, np.
losowe wartosci z zakresu [—1, 1]).
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Po wykonaniu wyzej wymienionych operacji aplikacja jest gotowa do uczenia
modelu RRMK. Wybiera si¢ metode¢ uczenia (dostgpne metody wyszczegolniono na
glownym panelu sterujacym) oraz parametry uczenia, takie jak: startowy krok zmian
warto$ci wspotczynnikow mocy 1 rozmycia relacji oraz liczbg cykli zmian, ktore
system wykona dla pojedynczego kroku adaptacji. Dodatkowo mozna okresli¢ liczbe
rekordow uczacych branych pod uwage (nie musza to by¢ wszystkie dostepne
w zbiorze uczacym) — zaleznie od przyjetej metody uczenia wybrana liczba okresla
dlugos¢ (mierzona liczba krokow czasu dyskretnego) przebiegow do odwzorowania
Iub numer kroku czasu dyskretnego, w ktorym model ma uzyskiwaé najdoktadnie;j-
sze wartosci. Nastepnie uruchamia si¢ proces uczenia, ktory dalej przebiega juz au-
tomatycznie. Proces ten konczy si¢ po spetieniu warunku stopu, ktorym jest osia-
gnigcie zaktadanej doktadnosci modelu Iub osiagnigcie stanu, w ktorym doktadnosé
w kolejnych cyklach si¢ nie poprawia, lub wykonanie granicznej liczby cykli. Po
jego zakonczeniu model RRMK jest gotowy do pracy, a jego parametry moga by¢
zapisane do pliku tekstowego o postaci przedstawionej, tak jak na rysunku 5.12.

Oprocz danych w postaci rekordéw (przebiegow) uczacych aplikacja moze po-
slugiwa¢ si¢ danymi odniesienia, ktore sama wygeneruje, postugujac si¢ wbudo-
wanym ostrym modelem RMK. W takiej sytuacji budowg modelu RRMK poprze-
dza si¢ wprowadzeniem do aplikacji modelu RMK (moze on by¢ takze poddany
modyfikacjom), a nastgpnie przebiegi wartosci czynnikow RMK moga shuzy¢ jako
wzorzec do uczenia RRMK. Metoda taka moze by¢ stosowana w niektorych szcze-
golnych sytuacjach, ale w zasadzie jej zastosowania ograniczajq si¢ jedynie do
potrzeb szybkiego testowania nowych procedur uczacych.

Modelowanie z uzyciem RRMK moze stuzy¢ zarowno do rozwigzywania ty-
powych zadan klasyfikacji (takie zastosowanie jest dostgpne takze w innych, prost-
szych metodach — jak np. modele sztucznych sieci neuronowych), jak réwniez
bardziej ztozonych probleméw odwzorowywania pracy badanego systemu w okre-
slonych warunkach. Dotyczy to wszelkiego rodzaju systemow, w ktdrych wystepu-
ja wielokierunkowe wzajemne oddziatywania kluczowych czynnikéw (sa to np.
systemy ekonomiczne, medyczne, logistyczne, transportowe, militarne, socjolo-
giczne), w tym réwniez, cho¢ jest to mniej oczywiste, systemow technicznych.
Przy tym metody tej mozna uzywac zaréwno do predykcji, jak i identyfikacji.

Proces tworzenia i wykorzystywania modelu RRMK zilustrowano na poniz-
szych przyktadach, w ktorych wykorzystano zbiory danych o roznym charakterze
przewidywalno$ci.

Przyklad 5.2. Model uktadu technicznego na przyktadzie obwodu RLC

Na wstepie nalezy zaznaczy¢, ze do celow analizy prostych obwodoéw RLC, ktore sa
dobrze opisane matematycznie, bardziej efektywna bedzie droga analityczna. Wybor
takiego przyktadu zostal podyktowany wiasnie ta cecha, ktora sprawia, ze stosunko-
wo tatwo mozna generowac zbiory danych uczacych dla r6znych stanow pracy sys-
temu, dzigki czemu mozna dokonywaé poglebionej analizy zaré6wno poprawnosci
doboru gléwnych parametrow, jak i skutecznosci poszczegdlnych metod uczenia.
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Badany przyktadowy obwod RLC zostat przedstawiony na rysunku 5.13.

R i
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Rys. 5.13. Badany obwod RLC. R =10 Q; R, =0,5Q;, Re=0,592; L=0,08H, C = 0,03
F,E=10V

Obwodd przedstawiony na rysunku 5.13 moze by¢ opisany analitycznie za po-
moca uktadu rownan (5.1):

di 1
( chigt) - Z[E(t) —R-i(t) =R, - i(0)]
duc(t) 1 ;

dt  C-Rg [E(t) =R -i(t) —uc(t)]

SOLCRL R ACRITAG
i) =i,(®) +ic() i

ugr(t) =R -i(t)

u,(t) = E(t) —ug(t) =R, - i ()

A

(5.1)

Rozwiazanie uktadu rownan (5.1) pozwala wygenerowa¢ wzorcowe przebiegi
czasowe poszczegolnych wielkosci obwodu w roznych stanach pracy. Przebiegi
te moga by¢ nastgpnie uzyte jako przebiegi wzorcowe dla celéw uczenia modelu
RRMK.

Przed wprowadzeniem przebiegdéw wzorcowych do systemu obliczeniowego
nalezy spemi¢ dodatkowe warunki wstgpne:

— zastosowa¢ normalizacje wartos$ci wielkos$ci wzorcowych,
— dobra¢ czasowy odpowiednik dtugosci pojedynczego kroku czasu dyskretnego,

z ktérym bedzie pracowaé model RRMK.

Na potrzeby niniejszego przyktadu zatozono, ze celem modelowania bedzie
odwzorowanie stanu przejsciowego, ktory wystapi, kiedy w uprzednio ustabilizo-
wanym obwodzie nastapi skokowy spadek napigcia zasilania £ z 10 do 5 V.
Przedmiotem modelowania beda przebiegi czasowe wartosci wybranych wielkosci
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w czasie 1s. W celu uzyskania wzorcowych przebiegéw odniesienia przeprowa-
dzono komputerowa symulacje systemu opisanego réwnaniami (5.1). Wybrane
wyniki ilustrujg rysunki 5.14 1 5.15.
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Rys. 5.14. Przebiegi czasowe napie¢ w badanym obwodzie RLC po spadku napiecia zasila-
nia Ez10do 5V

1,0
[A]
0,8 \
0,6 \
> a—
0,4 | WP —
- e
0,2 'L
','s\‘ -
op P 2 0 ol 0l8 1/0
02 44
v
-0,4

t[s]

Rys. 5.15. Przebiegi czasowe pradow w badanym obwodzie RLC po spadku napiecia zasi-
lania E z10do 5V

Z (5.1) wynika, ze do analitycznego opisu obiektu potrzeba szesciu zmien-
nych, z ktorych kazda odpowiada okreslonej wielkosci fizycznej. Nalezy do nich
doliczy¢ jeszcze wartos¢ E, poniewaz badaniu podlegaja skutki jej zmiany. Do
celow modelowania z uzyciem RRMK wybrano cztery czynniki, zaktadajac, ze
taka liczba zapewni wymagang doktadno$¢ (w przypadku nieosiagnigcia celu
liczbe t¢ mozna zmieni¢). Wybranymi czynnikami sa: E, i;, uc oraz i. Rozmyte
warto$ci tych czynnikow oznaczono odpowiednio jako: X;, X,, X3 oraz X,.
W oparciu o wyzej wymieniony wybor zaprojektowano RRMK, ktorej graficzna
reprezentacje przedstawia rysunek 5.16.
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Rys. 5.16. Graficzna reprezentacja przyktadowej RRMK zbudowanej na potrzeby modelo-
wania obwodu RLC

Przebiegi pokazane z rysunkach 5.14 i 5.15 nie moga jeszcze by¢ uzyte jako
wzorcowe dla uczenia RRMK. Nalezy je odpowiednio wstepnie przygotowac, czyli
podda¢ normalizacji. Na potrzeby tej normalizacji zastosowano metode zgodna
z (2.4), przy czym graniczne warto$ci poszczegolnych czynnikéw dobrano, biorac
pod uwage nie tylko zakresy danych wzorcowych, ale takze wartosci potencjalnie
mozliwe do wystapienia w systemie. Ponadto rozwazono dobor odpowiedniej dtugo-
sci kroku czasu dyskretnego, gdyz zbytnie jego skrocenie nadmiernie wydluza czas
adaptacji przy marginalnej poprawie dokladnosci modelu. Wybrano krok czasu dys-
kretnego bedacy odpowiednikiem 50 ms czasu rzeczywistego. Takie zatozenie po-
woduje, co prawda, pewne pogorszenie doktadnosci modelu, ale wydatnie skraca
czas adaptacji parametrow. Nastgpnie przebiegi zmodyfikowano zgodnie z wyzej
wymienionymi zasadami, uzyskujac w ten sposob zbior danych uczacych. Czastko-
wy efekt takiej modyfikacji ilustruje rysunek 5.17, ktory pokazuje wzorcowy prze-
bieg pradu i; (podobnie przeksztatcono pozostate czynniki).
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Rys. 5.17. Przebieg czasowy prqdu i, (t) po transformacji do postaci znormalizowanej,
uzytej na potrzeby uczenia modelu RRMK; t — czas dyskretny

Wartosci znormalizowane
o o o
N = (9]

0

Dla zachowania maksymalnej zgodnoséci z danymi wzorcowymi zatozono, ze
w dwoch pierwszych krokach czasu dyskretnego (t = 0 oraz t = 1) wartosci czyn-
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nikow beda rozmywane wokot wartosci dwoch pierwszych rekordow danych wzor-
cowych, natomiast w kolejnych krokach czasu dyskretnego model bedzie sam gene-
rowal wartoSci poszczegdlnych czynnikéw. Przyjeto, ze wszystkie czynniki beda
rozmywane zgodnie z funkcja przynaleznosci (4.14), natomiast relacje rozmyte —
zgodnie z (4.16). Wartosci poczatkowe wspotezynnikow mocy (7; ;) wszystkich rela-
cji wynosity 0, a ich poczatkowe wspotczynniki rozmycia (g; ;) byly rowne 0,4. Na
potrzeby uczenia, jak réwniez pdzniejszej pracy modelu, przyjeto jednakowe wspot-
czynniki rozmycia wszystkich czynnikéw (o; = 0,6). Model operowal na no$niku
o zakresie [—2,2] z liczba punktéw probkowania nosnika k = 17. Pracg¢ modelu
determinowano wedlug zaleznosci (4.3). Uczenie przeprowadzono metoda kolejnych
przyblizen ze zmiennym krokiem zmian parametréw, opisana w podrozdziale 4.9.
W efekcie uzyskano relacyjna rozmyta mape kognitywna (jak na rys. 5.16), w ktorej
glowne parametry relacji rozmytych maja wartosci jak w tabeli 5.2.

Tabela 5.2. Wspoiczynniki mocy (a) oraz rozmycia (b) modelu RRMK
otrzymane w wyniku uczenia

a) 7 X X X3 X
X 0,00 0,01 -0,08 0,09
X2 0,00 0,00 -0,25 0,02
X 0,00 0,38 0,00 -0,07
X 0,00 0,08 -0,22 0,00

b) o X X X X
X 0,40 0,42 0,29 0,38
X 1,63 0,40 0,30 1,08
X3 1,63 0,55 0,40 0,54
X 1,63 0,38 0,43 0,40

Po kazdej modyfikacji kazdego parametru obliczano warto$ci wspotczynnikow
bliskosci poszczegdlnych czynnikdéw zgodnie z (4.24) i nastgpne dziatania pode;j-
mowano w oparciu o analizg¢ ich wartoSci.

Po zakonczeniu uczenia przeprowadzono symulacj¢ pracy modelu. Uzyskane ta
droga przebiegi wyostrzonych wartosci czynnikow, wraz z warto§ciami wzorco-
wymi, przedstawiono na rysunku 5.18.

Uwaga 52

Nalezy pamigtaé, ze przebiegi, ktore zostaly przedstawione na rysunku 5.18, repre-
zentuja znormalizowane warto$ci czynnikow. Przeksztalcenie ich do postaci bez-
wzglednych (zwymiarowanych w odpowiednich jednostkach fizycznych) jest pro-
sta operacja arytmetyczna wykonywana z uzyciem tych samych wspotczynnikow,
co zabieg normalizacji.
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Rys. 5.18. Przebiegi czasowe wyostrzonych wartosci czynnikow (w znormalizowanej for-
mie) uzyskane podczas modelowania z uzyciem RRMK w odniesieniu do przebiegow wzor-
cowych. t — czas dyskretny

Przedstawiony w niniejszym przyktadzie model RRMK zbudowano na bazie je-
dynie czterech czynnikow. Dlatego tez, chociaz wszystkie czynniki maja sens fi-
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zyczny, charakter relacji rozmytych jest czysto abstrakcyjny. Co wigcej, liczba uzy-
tych wartosci lingwistycznych (17 na nosniku o zakresie [—2, 2], co oznacza 5 war-
tosci lingwistycznych na standardowym zakresie no$nika [—1,1]) jest relatywnie
niska. Pomimo tych ograniczen, odpowiednia adaptacja parametrow relacji rozmy-
tych pozwolita osiagna¢ zadowalajaca reprezentacje modelowanych przebiegow.

Przyktad 5.3. Model systemu transportowego na przyktadzie systemu
kolejowych przewozoéw pasazerskich

W przyktadzie 5.2 przedstawiono wybrane wyniki modelowania pracy systemu,
ktorego charakter sprawial, ze zmiany wartosci czynnikéw byly do pewnego stop-
nia przewidywalne [175]. W niniejszym przykladzie zostanie zaprezentowana pro-
ba wykorzystania RRMK do zamodelowania pracy systemu bardziej zlozonego,
ktorego czynniki zmieniaja si¢ w sposob mniej przewidywalny. Jest nim wybrany
fragment rzeczywistego systemu transportowego — systemu kolejowych przewo-
z6w pasazerskich w Polsce. Dane odniesienia zostaly w wigkszo$ci zaczerpnigte
z oficjalnego raportu [196] obejmujacego dane statystyczne przewozoéw kolejo-
wych z lat 20032011 (oprocz jednego parametru — dynamiki PKB, ktory pochodzi
z danych opublikowanych przez GUS). Na potrzeby budowy modelu wybrano
nastgpujace czynniki kluczowe: X; — liczba pasazeréw przewiezionych w ciagu
roku, X, — praca przewozowa (wyrazana w pasazerokilometrach), X; — Srednia
odlegto$¢ przewozu pasazera, X, — $rednia liczba pociagéw pasazerskich urucha-
mianych w ciagu doby, X5 — $rednia liczba pasazer6w w pociagach, Xy — liczba
wagonow pasazerskich, X, — zatrudnienie, Xg — przychody z dziatalnosci operacyj-
nej, Xq — zyski (liczone jako ro6znica pomig¢dzy przychodami a kosztami) z dziatal-
nos$ci operacyjnej, X;o, — dynamika PKB. Warto$ci bezwzgledne wyzej wymienio-
nych parametrow w ujeciu czasowym zestawiono w tabeli 5.3.

Tabela 5.3. Wartosci bezwzgledne parametrow systemu kolejowego transportu pasazer-
skiego w Polsce (na podst. raportu [196]) — dane uczqce

X Rok 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011
X1 [miIn] 282,5 | 271,2 | 257,6 | 262,6 | 278,75 | 292,74 | 284,05 | 262,33 | 264,54
X, [min] 19382,5/18305,3/17814,8(18298,9|19495,2|20263,1/18691,7(17917,9|18169,3
X3 [km] 68,62 67,5 69,16 | 69,67 | 69,94 | 69,22 | 67,16 68,3 68,68
X4 [szt.] 3778 | 3529 3555 3746 | 4471 3825 3970 | 4113 4062
X5 [os/poc.] | 120,78 | 127,16 | 132,4 | 128,92 | 138,87 | 140,96 | 130,84 | 121,98 | 125,81
X [szt.] 9010 8829 8487 | 8353 8247 | 8060 7921 7900 8079
X7 los.] 23856 | 22881 | 22477 | 22098 | 22488| 28541| 28233| 26681 25915
Xg [mld zl] 3,03 4,1 3,5 3,97 3,32 4,54 4,21 4,43 4,77
Xo[mldzl] | -1,18 | -0,03 | -0,6 | —0,18 | —0,76 | —0,05 | —0,25 | —0,15 | —0,02
X10 [%] 3,9 53 3,7 6,2 6,6 4,9 1,7 3,8 4,2
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Warto$ci bezwzgledne z tabeli 5.3 poddane normalizacji zgodnie z (2.4) (za-
chowano pewien dodatkowy margines bezpieczenstwa pomigdzy przyjetymi war-
tosciami skrajnymi a zakresami danych statystycznych), w wyniku czego otrzyma-
no warto$ci znormalizowane zestawione w tabeli 5.4.

Tabela 5.4. Znormalizowane wzorcowe wartosci czynnikow z tabeli 5.3

Rok

X 2003 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011

X, 0,550 | 0,475 | 0,384 | 0,414 | 0,532 0,609 | 0,575 | 0,408 | 0,418

X, 0438 | 0,331 | 0,285 | 0,349 | 0438 | 05512 | 0,390 | 0,282 | 0,317

X3 0,621 | 0,583 | 0,638 | 0,658 | 0,662 | 0,640 | 05579 | 0,603 | 0,629

X4 0,389 | 0,265 | 0,424 | 0,369 | 0,572 0,452 | 0,493 | 0,449 | 0,590

X5 0,208 | 0,272 | 0,324 | 0,300 | 0,393 | 0,411 | 0,313 | 0,215 | 0,251

X6 0,670 | 0,610 | 0,492 | 0455 | 0,418 | 0,371 | 0,326 | 0,311 0,370

X5 0,386 | 0,288 | 0,202 | 0,226 | 0,344 | 0,733 | 0,820 | 0,715 | 0,511

Xg 0,015 | 0,550 | 0,126 | 0,493 | 0,259 | 0,684 | 0,721 | 0,776 | 0,670

Xo -0,787 | -0,020 | -0,430 | —0,127 | —0,414 | —0,072 | —0,103 | —0,021 | —0,178

X0 0,593 | 0,687 | 0,563 | 0,750 | 0,717 | 0,675 | 0,474 | 05531 | 0,645

W oparciu o dziesig¢ wyzej wymienionych czynnikoéw kluczowych zaprojekto-
wano struktur¢ RRMK stuzacej do modelowania dziatania systemu. Jej reprezenta-
cje graficzna przedstawia rysunek 5.19.
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Rys. 5.19. Graficzna reprezentacja przyktadowej RRMK zbudowanej na potrzeby mode-
lowania systemu kolejowego transportu pasazerskiego. X,+X,, — rozmyte wartosci kolej-
nych czynnikow (X; — reprezentuje czynniki Xs+Xq pominiete na rysunku dla zwiekszenia
Jjego przejrzystosci); R; j — ogolne oznaczenie relacji rozmytych pomigdzy poszczegélnymi
czynnikami



158 Relacyjne rozmyte mapy kognitywne w modelowaniu ztozonych systemow

Na potrzeby modelowania zatozono, ze, podobnie jak w przyktadzie 5.2,
wszystkie wartosci czynnikow beda rozmywane z uzyciem funkcji przynalezno-
sci typu (4.14), a wszystkie relacje rozmyte — z uzyciem funkcji przynaleznosci
typu (4.16). Zatozono ponadto wspolny dla wszystkich czynnikow rozmytych
wspotczynnik rozmycia (g; = 0,4). Przyjeto nastgpujace parametry RRMK: za-
kres nosnika [—2,2], liczba punktow probkowania nosnika k = 17, wartosci
poczatkowe wspotczynnikow mocy wszystkich relacji rozmytych 7; ; = 0, warto-
$ci poczatkowe wspolczynnikow rozmycia wszystkich relacji rozmytych
g;; = 0,4. Przyjeto takze, ze jeden krok czasu dyskretnego odpowiada jednemu
rokowi czasu rzeczywistego. Badaniu poddano model RRMK zgodny z (4.3).
Zaimplementowany w systemie komputerowym algorytm uczenia metoda kolej-
nych przyblizen ze zmiennym krokiem zmian parametrow (przedstawiony
w podrozdziale 4.9) zmodyfikowal parametry poczatkowe RRMK do postaci
pozwalajacej modelowaé badany system. Wynikowe wspodtczynniki mocy relacji
rozmytych zestawiono w tabeli 5.5, a wynikowe wspotczynniki rozmycia relacji
rozmytych — w tabeli 5.6.

Uwaga 53

Warto podkresli¢, ze procedura uczenia modyfikuje parametry modelu wytacznie
W oparciu o obserwowane zachowanie rzeczywistego systemu w danej sytuacji,
bez zadnej wiedzy na temat wewngtrznej struktury tego systemu.

Tabela 5.5. Wynikowe wartosci wspolczynnikow mocy relacji rozmytych RRMK zbudowa-
nej na potrzeby modelowania systemu kolejowych przewozow pasazerskich

r X X; X3 X4 Xs X X Xg Xo X10

X, | 0,00 0,26 | -0,03 | -0,33 | 0,06 0,23 057 | -039 | 0,16 | -0,40

X, 0,14 0,00 0,28 | -0,08 | 0,00  -0,24 | 048 0,05 | -0,24 | 0,05

X3 1,00 0,89 0,00 0,60 0,19 | -0,19 | 0,14 0,21 0,42 0,57

X, | 021 0,35 0,18 0,00 0,23 | -0,46 | 0,99 0,68 0,43 0,16

Xs 0,00 | -0,26 | -0,03 | -0,27 | 0,00 | -0,38 052 0,86 0,40 | -0,46

X¢ | -0,07 | -0,33 | -0,01 | -0,39 | 0,00 000 | -0,67 | -0,25 | 0,15 | -0,39

X, 012 | -0,14 | -0,10 | 0,01 | -0,14 | 0,02 0,00 0,61 0,61 | -0,11

Xg | -0,04 | -0,04 | 0,03 0,32 0,05 | -0,22 | 0,36 0,00 | -0,57 | -0,08

Xy | -0,06 | -0,03 | 002 |-0,11| 0,00 | -0,05 | -0,29 | -0,42 | 0,00 | -0,09

X0 | 069 0,55 0,01 0,58 0,43 0,27 051 | -030 | -0,49 | 0,00
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Tabela 5.6. Wynikowe wartosci wspotczynnikow rozmycia relacji rozmytych RRMK zbudo-
wanej na potrzeby modelowania systemu kolejowych przewozow pasazerskich

4 X, X3 X3 X4 X5 X6 X Xg Xo X10

X, 0,40 0,43 0,59 0,29 0,91 0,54 0,36 0,56 0,42 0,44

X, 0,60 0,40 0,63 0,75 0,57 0,52 0,30 0,54 0,32 0,64

X3 0,63 0,58 0,40 0,44 0,56 0,43 0,66 0,61 0,45 0,45

X4 0,63 0,59 0,53 0,40 0,66 0,30 0,37 0,59 0,38 0,68

X5 0,63 0,43 0,52 0,34 0,40 0,31 0,22 0,38 0,40 0,41

X6 0,63 0,38 1,19 0,30 0,71 0,40 0,61 0,55 0,46 0,18

X5 0,62 0,55 0,80 0,75 0,49 0,47 0,40 0,58 0,53 0,44

Xg 1,62 0,65 0,89 0,61 0,40 0,44 0,49 0,40 0,38 0,56

Xy 0,55 1,68 1,79 1,30 1,83 0,42 1,11 0,36 0,40 0,58

X10 | 0,65 0,47 0,49 0,43 0,64 0,47 0,69 0,34 0,28 0,40

Po zakonczeniu uczenia sprawdzono dzialanie modelu (uzywajac do tego celu
zaleznosci (4.3)) i poréwnano je z danymi wzorcowymi. Wyniki przedstawiono na
rysunku 5.20.
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Rys. 5.20. Wyniki pracy RRMK modelujqcej dziatanie systemu kolejowych przewozow pa-
sazerskich zestawione z przebiegami wzorcowymi. Wzorzec — znormalizowane wzorcowe
(rzeczywiste) wartosci czynnikow, RRMK — znormalizowane wyostrzone wartosci czynni-
kow modelu, t — czas dyskretny
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Gléownym zadaniem modeli budowanych na bazie RRMK jest badanie wptywu,
jaki w zlozonym systemie wywota zmiana wartosci ktorego$ z czynnikow na pozo-
stale. Jest to zagadnienie trudne do analizy wytacznie na podstawie obserwacji
zmiennoS$ci przebiegdw czasowych, a to z uwagi na wielorakie powiazania wza-
jemne pomigdzy czynnikami. Warto$ci wszystkich czynnikow zmieniaja si¢ jedno-
cze$nie, wiec wyodrebnienie wplywu tylko jednego z nich rzadko jest mozliwe.
Mapa kognitywna (w tym réwniez RRMK) jest narzedziem, ktore umozliwia do-
konywanie tego typu analiz. W nastgpnym tescie opracowany w tym przyktadzie
model RRMK zostat zaprogramowany do symulowania sytuacji, w ktorej wartosci
poczatkowe wszystkich czynnikow (po wyostrzeniu) sa zerowe i nastgpuje zmiana
wartosci jednego z nich (X;) z zera do 0,1, po czym wartos¢ jest utrzymywana.
Czesciowe wyniki pracy modelu pokazano na rysunku 5.21.
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Rys. 5.21. Wybrane wyniki badania wplywu wzrostu wartosci X, na pozostate czynniki

Jak pokazano na rysunku 5.21 wzrost X, powoduje wzrost X, i1 spadek Xq. Po-
dobnego rodzaju wyniki mozna uzyska¢ dla innych czynnikéw.

Przyktad 5.4. Poréwnanie doktadnosci modelu w zaleznosci od przyjetego
celu modelowania

Doktadnos¢ modelu jest jednym z gléwnych wyznacznikow oceny jego przydatno-
$ci. Problem polega na sposobie pomiaru tej dokladno$ci, poniewaz jest on $cisle
uzalezniony od gléwnego celu modelowania. Kazdy model (w tym rowniez RRMK)
powinien zapewnia¢ mozliwie najlepsze odwzorowanie pracy rzeczywistego obiektu,
jednakze samo pojecie odwzorowania moze by¢ rdéznie rozumiane w réznych sytu-
acjach. Jak wynika z rozwazan przedstawionych w podpunkcie 4.9, mozna wyr6znic
dwa podstawowe typy celow modelowania. Po pierwsze, celem modelowania moze
by¢ znalezienie warto$ci wybranych czynnikéw po zakofczeniu pewnego procesu
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stabilizacji wewngtrznej modelu (model jest dynamiczny, co powoduje, Ze po pobu-
dzeniu ktoérego$ czynnika dazy oscylacyjnie do nowego stanu ustalonego), czyli
w okreslonym punkcie czasu dyskretnego — uczenie modelu moze by¢ wtedy prowa-
dzone z zastosowaniem kryterium (4.23) lub (4.25). Po drugie, celem modelowania
moze by¢ maksymalnie doktadne odwzorowanie calego przebiegu czasowego warto-
$ci jednego badz wigkszej liczby czynnikéw — do uczenia modelu mozna tu stosowac
kryterium okreslone wyrazeniem (4.24) lub (4.26). Wynika stad, ze oceny doktadno-
$ci modelu nie mozna dokonywa¢ w oderwaniu od przyjetego celu modelowania.
Zostanie to wykazane na ponizszym przyktadzie.

Przedmiotem badania bedzie hipotetyczny obiekt, w ktorym wytoniono 4 czyn-
niki o kluczowym charakterze. W stanie poczatkowym wartosci wszystkich czyn-
nikow byty zerowe, nastgpnie czynnik nr 1 zostat pobudzony zewngtrznym sygna-
tem o wartosci 0,5, skutkiem czego byto przejscie obiektu do nowego stanu ustalo-
nego. Proces ten zostat zilustrowany na rysunku 5.22.
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Rys. 5.22. Przebiegi czasowe wartosci czynnikow obiektu (Z, ...,Z,) po pobudzeniu czynni-
ka nr 1 sygnatem o wartosci 0,5

Na potrzeby modelowania wyzej wymienionego obiektu zaprojektowano RRMK
o czterech czynnikach, ktorej reprezentacj¢ graficzna pokazuje rysunek 5.23.

R4,3 R3,4

Rys. 5.23. Reprezentacja graficzna hipotetycznej RRMK o czterech czynnikach, bedqcej
przedmiotem analizy dokiadnosci w zaleznosci od przyjetego celu modelowania. C;+C, —
czynniki RRMK (o warto$ciach rozmytych odpowiednio X1+X,); {R;j : i,j = 1,...,4;1 # j}
— rozmyte relacje pomiedzy czynnikami RRMK
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Model przedstawiony na rysunku 5.23 poddano uczeniu metoda kolejnych
przyblizen ze zmiennym krokiem zmian parametréw (przedstawiona w podroz-
dziale 4.9) — malejacym od 0,05 do 0,01, biorac pod uwage rézne cele modelo-
wania: uzyskanie najdoktadniejszego odwzorowania wartosci czynnikdw w poje-
dynczym kroku czasu dyskretnego oraz uzyskanie najlepszego odwzorowania
przebiegow czasowych wszystkich czynnikoéw. Przyjeto, ze zardwno warto$ci
czynnikow, jak i relacje beda rozmywane w oparciu o funkcje przynalezno$ci
typu G. Na potrzeby uczenia przyjgto nastgpujace, wspolne poczatkowe wartosci
parametrow relacji rozmytych: 7; ; = 0, 0;; = 0,4. Przyj¢to takze, ze wartosci
wszystkich czynnikéw beda rozmywane ze wspotczynnikiem rozmycia o; = 0,5
oraz, ze no$nik modelu bedzie miat zakres [—1,1] i k = 17.

1. Cel modelowania: uzyskanie zalozonych wartosci wszystkich czynnikéw

w wybranym pojedynczym kroku czasu dyskretnego.
Przedmiotem zainteresowania byly warto$ci wszystkich czynnikow w 10. kroku
czasu dyskretnego. Uczenie przeprowadzono z zastosowaniem kryterium, ktorym
byl wspotczynnik bliskosci zgodny z (4.25) liczony dla t = 10. Otrzymano model
o parametrach jak w tabeli 5.7.

Tabela 5.7. Wspolczynniki mocy (a) oraz rozmycia (b) modelu
RRMK otrzymane w wyniku uczenia dla celu polegajqcego na od-
wzorowaniu wartosci czynnikow w pojedynczym kroku czasu

dyskretnego

a) 7 X X Xs X
X 0,00 0,70 1,00 -0,71
X -0,24 0,00 0,15 0,54
X3 -0,17 0,00 0,00 0,32
X 0,12 0,25 0,07 0,00

b) o X X X X
X 0,40 0,38 0,50 0,42
X 1,32 0,40 0,36 0,51
X 1,27 0,49 0,40 0,46
X 1,33 0,44 0,89 0,40

Nastepnie sprawdzono dziatanie modelu w warunkach odpowiadajacych dziata-
niu obiektu wzorcowego. Uzyskane wyniki (porownane z wzorcowymi) zestawio-
no na rysunku 5.24.
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Rys. 5.24. Przebiegi czasowe wyostrzonych wartosci czynnikow modelu (X4, ..., X4) w po-

rownaniu z wartosciami czynnikow obiektu (Z, ..., Z,) po pobudzeniu czynnika nr 1 sygna-
tem o wartosci 0,5 — po zakonczeniu uczenia, ktorego celem bylo dopasowanie modelu do
doktadnego odwzorowywania wartosci czynnikow w 10. kroku czasu dyskretnego (liczonym
od momentu pobudzenia systemu)
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W wyniku uczenia uzyskano model, dla ktérego wartos¢ funkcji bliskosci
(4.25) dla t = 10 wyniosta J;, = 0,000009.

2. Cel modelowania: uzyskanie zgodnych przebiegow wartosci wszystkich
czynnikéw w badanym zakresie czasu dyskretnego.

Analizie poddano przebiegi w zakresie od t = 0 do t = 10. Uczenie przeprowadzo-
no z zastosowaniem kryterium, ktérym byt wspotczynnik bliskosci zgodny z (4.26)
liczony dla T = 10. Otrzymano model o parametrach jak w tabeli 5.8.

Tabela 5.8. Wspolczynniki mocy (a) oraz rozmycia (b) modelu RRMK
otrzymane w wyniku uczenia dla celu polegajqcego na odwzorowaniu
przebiegow czasowych wartosci czynnikow

a) F X X X3 X
X 0,00 0,95 1,00 -0,78
p.¢3 -0,28 0,00 0,12 0,37
X -0,18 -0,27 0,00 0,30
Xa -0,14 0,16 0,18 0,00

b) o X X X X
X 0,40 0,46 0,25 0,45
X 0,87 0,40 0,42 0,45
P.¢] 0,69 0,58 0,40 0,48
Xa 0,72 0,48 0,44 0,40

Nastepnie sprawdzono dziatanie modelu w warunkach odpowiadajacych dziata-
niu obiektu wzorcowego. Uzyskane wyniki (porownane z wzorcowymi) zestawio-
no na rysunku 5.25.
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Rys. 5.25. Przebiegi czasowe wyostrzonych wartosci czynnikow modelu (X4, ..., X4) w po-
rownaniu z wartosciami czynnikow obiektu (Z, ..., Z,) po pobudzeniu czynnika nr 1 sygna-
tem o wartosci 0,5 — po zakonczeniu uczenia, ktorego celem bylo dopasowanie modelu do
doktadnego odwzorowywania przebiegow czasowych wartosci czynnikow podczas 10 kro-
kow czasu dyskretnego (liczqc od momentu pobudzenia systemu)

W wyniku uczenia uzyskano model, dla ktérego warto$¢ funkcji bliskosci
(4.26)dla T = 10 wyniosta ] = 0,00019.

3. Poréwnanie wynikow.

Model a charakteryzuje si¢ wysoka doktadnoscia w wybranym punkcie czasu dys-
kretnego (sumaryczny btad réwny 0,000009), przy relatywnie nizszej doktadnosci
odwzorowywania pelnych przebiegow czasowych (sumaryczny blad rowny
0,00121). Model b natomiast wykazuje przeszto czterokrotnie nizsza doktadnosé
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w tym samym wybranym kroku czasu (sumaryczny btad rowny 0,000038) przy
jednocze$nie znacznie wyzszej (przeszto szeSciokrotnie) doktadnosci odwzorowy-
wania przebiegow (sumaryczny btad rowny 0,00019). Dane te nie pozwalaja na
jednoznaczne wskazanie modelu, ktory byltby lepszy. Wybdr taki zalezy gtownie
od speiania przez dany model wymagan stawianych w danym momencie. Wyni-
ka stad, ze, niezaleznie od rodzaju inteligentnego podejscia zastosowanego do mo-
delowania ztozonego nieprecyzyjnego systemu, najlepszym rozwiazaniem jest
tworzenie banku modeli i biezace postugiwanie si¢ tym sposrod nich, ktory bedzie
najlepiej dostosowany do aktualnego celu modelowania.



PODSUMOWANIE

Modelowanie realnie istniejacego systemu zawsze jest trudnym przedsigwzig-
ciem, a staje si¢ jeszcze trudniejsze przy braku wystarczajacej informacji o jego
strukturze. W niniejszej pracy uzyto okreslenia ,,system ztozony”, przy tym okre-
$lenie to niekoniecznie oznacza system zbudowany z wielu elementéw. Odnosi si¢
ono raczej do systemow, ktorych struktura jest trudna lub niemozliwa do opisu
z wykorzystaniem klasycznych metod modelowania matematycznego. Nawet sys-
tem zawierajacy niewiele elementéw bedzie w tym sensie ztozony, jezeli powiaza-
nia pomigdzy jego elementami nie beda wystarczajaco jasno zdefiniowane. Dodat-
kowa, bardzo wazna, przestanka tak rozumianej ztozonosci jest czgsto wystepujace
zjawisko subiektywnego warto§ciowania poszczegolnych elementéw oraz ich wza-
jemnych oddzialywan, co wynika z braku odpowiednio skalowanych (w sensie
fizycznym) wzorcow. Istnieje szeroka gama systemow charakteryzujacych si¢ za-
rowno niepewnoscia (dotyczaca nieznajomosci wewnetrznych struktur przyczyno-
wo-skutkowych), jak i nieprecyzyjnoscia (przejawiajaca si¢ w braku doktadnych
obiektywnych miar do okreslania wartosci), ktérych modelowanie jest trudne
z wyzej wymienionych przyczyn. Przede wszystkim sa to systemy spoteczne, poli-
tyczne i ekonomiczne, ale mozna wsrod nich znalez¢ rowniez przyktady systemow
medycznych, logistycznych, geograficznych, a nawet technicznych. Prezentowane
w pracy podejscie dotyczy tworzenia modeli takich wlasnie systemow.

Od lat trwaja badania nad wykorzystaniem tzw. sztucznej inteligencji do mode-
lowania ztozonych systemow, jednakze stosowane dotychczas podejscia nie zaw-
sze sa wystarczajace. Najczesciej] mozna spotkaé si¢ ze stosowaniem sztucznych
sieci neuronowych réznych typdéw, ktore dobrze sprawdzaja si¢ w statycznych
zadaniach klasyfikacji, ale w zasadzie nie nadaja si¢ do modelowania dynamicz-
nych stanéw przejsciowych w systemach o wielokierunkowych powiazaniach. Dla
takich systemow dotychczas brakowato alternatywnych, a przy tym relatywnie
prostych, propozycji metod modelowania. Taka metoda jest zaproponowane
w rozdziale 2 podejscie oparte na wykorzystaniu modelu Relacyjnej Mapy Kogni-
tywnej (RMK). Zastosowane w nim unikatowe rozwiazania konstruowania i ucze-
nia (adaptacji) modelu pozwalaja na modelowanie zardwno statycznych, jak i dy-
namicznych stanéw badanych systemow. Dzigki digraficznej budowie model
RMK, a wlasciwie sposob jego dzialania, mozna latwo dostosowaé do struktury
modelowanego systemu, co czyni takie podejscie bardzo elastycznym. Modele
RMK sprawdzaja si¢ dobrze w modelowaniu systemow z niepewnoscia, nie oddaja
natomiast nieprecyzyjnosci.

Nieprecyzyjnos$¢ informacji, przejawiajaca si¢ subiektywnym warto§ciowaniem
danych, uwzglednia si¢, wprowadzajac do modelu techniki rozmywania i oparte
o te techniki dziatania na zbiorach rozmytych. Modele wykorzystujace takie dzia-
fania sa badane od lat osiemdziesiatych XX wieku. Nosza one nazwe rozmytych
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map kognitywnych (ang. Fuzzy Cognitive Maps). Ich ogo6lna charakterystyke, spo-
soby tworzenia i techniki uczenia, wraz z podstawowymi operacjami na zbiorach
rozmytych, przedstawiono w podrozdziatach 3.1 1 3.2. Z ich wykorzystaniem wiaza
si¢ jednak liczne, dotad nierozwiazane, problemy. Problemy te maja dwojaki cha-
rakter. Po pierwsze, jak we wszystkich metodach tzw. inteligentnych, bazuje sig
w nich na wiedzy ekspertow, ktora wykorzystuje si¢ do: wylonienia tzw. kluczo-
wych czynnikow, decydujacych o zachowaniu si¢ modelowanego systemu, okre-
$lenia charakteru relacji pomigdzy czynnikami, zdefiniowania sposobow rozmy-
wania warto$ci kazdego czynnika (czyli okreslenia, dla kazdego czynnika oddziel-
nie, liczby i charakteru funkcji przynaleznosci kolejnych wartosci rozmytych) oraz
zdefiniowania sposoboéw rozmywania powiazan przyczynowo-skutkowych pomig-
dzy czynnikami (podobnie, jak dla wartosci poszczegdlnych czynnikéw). Po dru-
gie, wigkszo$¢ proponowanych metod uczenia (adaptacji) modeli FCM polega na
wstgpnym przeksztatceniu takiego modelu do postaci, w ktorej zarowno czynniki,
jak 1 powiazania pomigdzy nimi sa wyrazane liczbami rzeczywistymi, po czym
dopiero nastepuje wlasciwy proces adaptacji. Po jego zakonczeniu, model powi-
nien by¢ ponownie przeksztatlcony do postaci z wielko§ciami rozmytymi, ale nie
zawsze sig¢ to robi. W tej sytuacji po pierwsze, traci si¢ walor rozmywania jako
narzedzia do kompensacji nieprecyzyjnosci, a po drugie, pojawiaja si¢ watpliwosci
co do zasadno$ci stosowania szeregu populacyjnych metod uczenia nadzorowane-
go, prezentowanych w literaturze przedmiotu — skoro dla modeli ostrych mozna
zastosowac podejscie w rodzaju prezentowanego w podrozdziale 2.3.

W pracy zaproponowano nowe, niestosowane dotad, podejscie do uwzgledniania
zarOwno niepewnosci, jak i nieprecyzyjnosci danych modelowanego systemu. Opiera
sig¢ ono na wykorzystaniu modelu, ktory nazwano Relacyjna Rozmyta Mapa Kogni-
tywna (RRMK). Jest to strukturalne rozwinigcie modeli zarowno RMK, jak i FCM.
Czynniki RRMK reprezentuja rozmyte wielkosci, a formalnie sa prezentowane
w postaci liczb rozmytych. Powiazania pomigdzy czynnikami maja roéwniez charak-
ter rozmyty, przy czym przyjmuja one forme relacji rozmytych. W takim $rodowisku
osadzono algorytmy pracy modelu, w ktorych wykorzystano dziatania arytmetyki
liczb rozmytych, co powoduje, ze model moze pozosta¢ rozmyty na wszystkich eta-
pach dziatania, dzigki czemu nie traci si¢ zalet wynikajacych ze stosowania technik
rozmytych. Dodatkowo, podejscie arytmetyczne ulatwia automatyzacje procesow
tworzenia, modyfikacji, uczenia i eksploatacji modelu, co ogranicza mozliwos$¢ po-
pehiania bledow. Tak pojgta metoda modelowania ma charakter bardziej uniwersal-
ny od opisanej wczesniej metody z uzyciem RMK, zwlaszcza przy modelowaniu
systemOw o znacznej nieprecyzyjnosci (czyli takich, w ktorych subiektywne warto-
sciowanie czynnikdw i ich powiazan przyczynowych odgrywa znaczaca rolg).
Szczegoblnie dotyczy to systemow spolecznych, politycznych, ekonomicznych, logi-
stycznych i im podobnych. Przy ich modelowaniu (wlasnie z uwagi na pewna auto-
matyzacj¢ w uwzglednianiu nieprecyzyjnos$ci) metoda z uzyciem RRMK przyniesie
bardziej miarodajne rezultaty. Stworzenie efektywnej metody budowy modeli
RRMK wymagalo rozwiazania szeregu problemoéw oraz wprowadzenia nowych
rozwiazan i koncepcji, wérdd ktorych najwazniejszymi byly:
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1. Opracowanie nowego sposobu opisu rozmytej warto$ci czynnika.

W rozmytych mapach kognitywnych stosowano dotychczas dwa sposoby przedsta-
wiania warto$ci czynnikow. Pierwszy polegat na okresleniu (w oparciu o wiedze
ekspertowa), zestawow wartos$ci rozmytych wraz z reprezentujacymi je funkcjami
przynaleznosci — dla kazdego czynnika osobno, po czym wyrazano warto$¢ czynnika
poprzez wskazanie wybranej wartosci rozmytej. Drugi sposob stanowiacy rozwinig-
cie pierwszego polegal na zastapieniu okreslonej wezesniej wartosci rozmytej warto-
$cig liczbowa (w postaci liczby rzeczywistej — najczgsciej z zakresu [0, 1]). We
wczesniejszych rozwiazaniach stosowano tez podejsécie, w ktorym czynnik przybierat
wartosci ze zbioru {0,1}. Kazde z wyzej wymienionych rozwigzan wiazato si¢
z niedogodnos$ciami, poniewaz poshigiwanie si¢ wartosciami rozmytymi w ich kla-
sycznej postaci utrudnia proces tworzenia, uczenia i modyfikacji modelu, natomiast
wprowadzenie liczb rzeczywistych niweluje zalety rozmywania.

Zaproponowano sposob reprezentacji rozmytych wartosci czynnikoéw z zastosowa-
niem liczb rozmytych, ktdre sa zbiorami rozmytymi o szczegdlnych cechach.
Opracowano takze nowa metodg reprezentacji wartosci rozmytej przy uzyciu tylko
jednej liczby rozmytej (zamiast operowania stopniami przynaleznos$ci do wielu
mozliwych warto$ci rozmytych). Dodatkowo, wprowadzono zasadg, ze centra (ja-
dra) liczb rozmytych reprezentujacych rozmyte wartosci czynnikow moga przyj-
mowa¢ wartosci z zakresu [—1, 1] (nawiazuje to do nowego sposobu normalizacji
wartosci wejsciowych, ktory opisano dalej). Dzigki takiemu, niestosowanemu
wcezesniej, podejsciu mozna wprowadzi¢ do modelu zautomatyzowane procedury
obliczeniowe oparte na arytmetyce liczb rozmytych, a to z kolei umozliwia zacho-
wanie rozmytego charakteru danych na kazdym etapie uczenia i pracy modelu.
Wymagato to opracowania sposobow projektowania i przetwarzania takich liczb
w modelu RRMK. Migdzy innymi zaproponowano nowa klas¢ funkcji przynalez-
nosci — typ G. Stworzono tez algorytmy implementacji takich liczb i operacji aryt-
metycznych w komputerowym systemie obliczeniowym.

2. Okreslenie sposobu odwzorowywania zaleznosci przyczynowo-skutkowych
pomiedzy czynnikami.

Zaleznosci przyczynowo-skutkowe pomigdzy czynnikami rozmytych map kogni-
tywnych okreslano wczesniej jako wagi (w postaci liczb rzeczywistych) lub jako
wielkosci rozmyte definiowane przy uzyciu zestawu wartosci rozmytych. Pierwsze
rozwigzanie nie pozwala w pelni wykorzysta¢ waloréow rozmywania, natomiast
drugie wystgpowato w formie zbiorow rozmytych, co utrudnia zaréwno uczenie,
jak 1 pdzniejsza pracg modelu.

Zaproponowano wykorzystanie relacji rozmytej jako tacznika, ktéory odwzorowuje
oddzialywanie jednego czynnika na drugi. Realizacja tej propozycji wymagata zasto-
sowania nowego sposobu matematycznego opisu powiazan pomigdzy czynnikami.
Zaproponowano uzycie w tym celu operacji kompozycji maksyminowej pomigdzy
liczba rozmyta opisujaca warto$¢ czynnika a wybrana relacja rozmyta.
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3. Okreslenie charakteru relacji rozmytych.

Wprowadzenie relacji rozmytych do modelu RRMK wymaga rozwiazania podsta-
wowego problemu — ksztattu takich relacji. Problem ten nie byt dotychczas rozwia-
zany ani nawet poruszany w literaturze, a ma on kluczowe znaczenie.
Zaproponowano (w podrozdziale 4.5) nowy sposob projektowania funkcji przyna-
leznosci relacji rozmytych pomiedzy czynnikami. Reprezentacja graficzna takiej
relacji ma ksztalt trojwymiarowego tunelu o wysokosci rownej 1, ktorego grzbiet
determinuje funkcja jednej zmiennej (nosnika). Potaczenie kompozycja rozmyta
warto$ci czynnika (w postaci liczby rozmytej) oraz tak zaprojektowanej relacji
rozmytej zapewnia dobre odwzorowanie zalezno$ci pomig¢dzy czynnikami, jest tez
dobrym ekwiwalentem adekwatnych dziatan na liczbach rzeczywistych. Jednocze-
sne zastosowanie liczb rozmytych do reprezentacji wartosci czynnikow oraz relacji
rozmytych do reprezentacji powiazan przyczynowo-skutkowych umozliwia daleko
idaca automatyzacje¢ dziatan mapy (zwlaszcza w zakresie uczenia) bez utraty zalet
rozmywania.

4. Opracowanie nowego sposobu normalizacji danych.

Metody normalizacji, stosowane powszechnie w systemach inteligentnych, powo-
duja sprowadzenie warto$ci wejsciowych wielkosci do wspdlnego zakresu [0, 1],
niezaleznie od znakoéw tych wartosci wejsciowych, co moze powodowac przekta-
mania w modelowaniu systemow o dynamicznej strukturze wewngtrznej, w kto-
rych znaki sygnatéw maja znaczenie.

Zaproponowano zmodyfikowana metod¢ normalizacji, w ktdrej zakresem docelo-
wym jest [—1, 1], a warto$ci po normalizacji zachowuja swoje znaki i odpowiednie
proporcje. Takie podejscie pozwala lepiej odwzorowywacé fizyczne wlasnosci mo-
delowanych systemow.

5. Nowe zdefiniowanie poje¢cia no$nika liczby rozmytej.

W ujeciu klasycznym nosnikiem zbioru rozmytego sa te punkty przestrzeni rozwa-
zah (universum), dla ktorych stopnie przynalezno$ci zbioru sa wigksze od zera.

Na potrzeby modeli RRMK wprowadzono (w podrozdziale 4.2) zmodyfikowane
pojecie nosnika liczby rozmytej. Modyfikacja polega na okresleniu nosnika jako
przedziatu przestrzeni rozwazan, bedacego podstawa budowy modelu RRMK,
w ktorym wyodrgbniono k rownomiernie roztozonych punktéw. Poniewaz warto$§¢
k jest jednakowa dla wszystkich rozmytych elementéw modelu, a jednoczes$nie
moze by¢ ona zmieniana w procesie uczenia modelu, zatozono, ze nos$nik stanowia
wszystkie punkty podziatu niezaleznie od odpowiadajacych im stopni przynalezno-
$ci. Takie rozwigzanie umozliwia efektywne operowanie dzialaniami arytmetyki
liczb rozmytych.

6. Opracowanie metody uczenia modelu adekwatnej do jego charakteru.
W klasycznych modelach FCM stosuje sig rozne metody uczenia modelu, jednakze
operuja one liczbami rzeczywistymi reprezentujacymi wartosci czynnikéw i relacji,
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co sprawia, ze sg nieprzydatne dla modelu RRMK, w ktoérym zaktada si¢ utrzymy-
wanie postaci rozmytych.

Zaproponowano metodg uczenia wykorzystujacg opracowany algorytm kolejnych
przyblizen ze zmiennym krokiem zmian parametréw (blizszy opis zawiera podroz-
dziat 4.9), w ktorej pojedynczy element moze by¢ opisywany wieloma parametra-
mi i ktéra nie wymaga wyostrzania modyfikowanych wartosci.

Opracowane i opisane w pracy rozwigzania przetestowano na réznych przykta-
dach i wykazano ich przydatno$¢. Podjeto ponadto proby implementacji tych me-
tod w konkretnych systemach monitorujacych. Jedna z takich prob przedstawiono
w podrozdziale 5.1, gdzie opisano dzialanie systemu relacyjnej mapy kognitywnej
sprzezonego z monitorowanym pojazdem (na specjalnym stanowisku laboratoryj-
nym). Kolejna probg (na poziomie aplikacji operujacej danymi w formie zbioru
zmierzonych parametréw historycznych) pokazano w podrozdziale 5.2, w ktorym
opisano system stuzacy do budowy i eksploatacji relacyjnej rozmytej mapy kogni-
tywnej. System ten stanowi podstawe do dalszych prac implementacyjnych. Poka-
zano takze kierunki dalszych badan i §ciezki rozwoju zaproponowanych metod.
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ZASTOSOWANIE STRUKTUR NEUROPODOBNYCH
W PROJEKTOWANIU RELACYJNYCH MAP
KOGNITYWNYCH

Ogodlny model relacyjnej mapy kognitywnej (zarbwno w postaci ostrej, jak
i rozmytej) przyjmuje posta¢ digrafu (jak na rys. 2.3 czy na rys. 3.10). Przewaznie
przyjmuje si¢ przy tym, ze wszystkie czynniki maja podobny status, tzn. nie wy-
roznia si¢ wsrdd nich czynnikow wejsciowych ani wyjsciowych, co jest spowodo-
wane wielokierunkowos$cia relacji przyczynowo-skutkowych. Tym niemniej,
w okres§lonych sytuacjach (np. w diagnostyce symptomowej [65]), model taki moze
zosta¢ uproszczony do postaci, w ktorej czgs¢ relacji zostanie usunigta. Wtedy
mozliwe bedzie wskazanie w modelu czynnikow wejsciowych (czyli jedynie
wplywajacych na inne) oraz wyjsciowych (czyli takich, ktorych wartosci zaleza od
innych czynnikéw, same jednakze wpltywu na inne nie wywieraja). Tego rodzaju
model mozna graficznie przedstawic¢ jak na rysunku D.1.

Czynniki wejsciowe —
Czynniki wyj$ciowe

Rys. D.1. Uproszczony model relacyjnej mapy kognitywnej (z ograniczonq liczbq relacji),
w ktorym wyrozniono czynniki wejsciowe i wyjsciowe: ny — liczba czynnikow wejsciowych;
Ny — liczba czynnikéw wyjsciowych, Ryew, — uogdlnione oznaczenie relacji pomiedzy
czynnikami wejsciowymi a wyjsciowymi

Model przedstawiony na rysunku D.1 jest neuropodobna struktura przypomina-
jaca najprostsza postac¢ sztucznej sieci neuronowej (SSN) — jednokierunkowy per-
ceptron neuronowy (bez warstw ukrytych) i moze by¢ rozpatrywany podobnie jak
tego typu perceptron. Takie konstrukcje byly wykorzystywane, z pozytywnym
rezultatem, w inteligentnym diagnozowaniu wybranych uktadéw technicznych (np.
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w [62, 66, 173, 215]). Podobne analogie mozna wskaza¢ pomigdzy relacyjna mapa
kognitywna a uogdlniong postacia perceptronu, taka jaka zostala przedstawiona na
rysunku D.2. Zachodza one, kiedy relacje pomigdzy czynnikami rowniez nie sa
kompletne, maja jednak bardziej zréznicowany charakter niz w modelu pokazanym
na rysunku D.1, tzn. niektore czynniki wywieraja wptyw na inne, chociaz same nie
sa od innych zalezne, czg$¢ czynnikdw jedynie kumuluje wpltywy pozostatych,
a czgs$¢ czynnikow petni obie wyzej wymienione role.

Czynniki wejsciowe Czynniki posrednie Czynniki wyjsciowe

Rys. D.2. Uproszczony model relacyjnej mapy kognitywnej wykazujqcy podobienstwo do
wielowarstwowego perceptronu: n, — liczba czynnikow wejsciowych; n, — liczba czynni-
kow wyjsciowych; ny, — liczba czynnikéw posrednich; Rye, — uogélnione oznaczenie rela-
¢ji pomiedzy czynnikami wejsciowymi a posrednimi; R, — uogdlnione oznaczenie relacji
pomiedzy czynnikami posrednimi a wyjsciowymi

W modelu, przedstawionym na rysunku D.2 réwniez mozna wydzieli¢ czynniki
wejSciowe 1 wyjsciowe, a sam model wykazuje pewne podobienstwo do modeli
wielowarstwowych perceptrondow neuronowych. W tym przypadku zachodzi jed-
nak istotna réznica koncepcyjna, ktora wynika z odmiennego sposobu traktowania
neurondéw i czynnikow mapy. W modelu relacyjnej mapy kognitywnej wystepuje
swobodny dostgp do wartosci wszystkich czynnikow (réwniez tych, ktére na rys.
D.2 okreslono mianem ,,pos$rednich”), natomiast w modelu perceptronu (ktdrego
wizualizacja graficzna jest w zasadzie identyczna z rys. D.2) neurony warstw ukry-
tych nie maja bezposredniego zwiazku z wielko§ciami modelowanego obiektu i ich
warto$ci wyjsciowe nie sa bezposrednio dostgpne, co rzutuje takze na sposob ucze-
nia modelu. Tym niemniej, w okreslonych sytuacjach, modele wielowarstwowych
perceptrondw neuronowych moga by¢ stosowane réwnie skutecznie jak relacyjne
mapy kognitywne. Z ich uzyciem implementowano inteligentne metody diagnozo-
wania nieco bardziej ztozonych uktadow technicznych (m.in. w [39, 41, 67, 68, 69,
70,211, 213, 217]).
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Roézne typy sztucznych sieci neuronowych (zar6wno ostrych, jak i rozmy-
tych), podobnych do tych jakie pokazano na rysunkach D.1 1 D.2, sa powszechnie
wykorzystywane, zwlaszcza przy rozwiazywaniu zadan klasyfikacji. Podejmo-
wano takze udane proby wykorzystania tego rodzaju struktur w procesach dia-
gnozowania i monitoringu niektorych rodzajow systemow. Cecha charaktery-
styczna metod wykorzystujacych SSN jest (podobnie jak w mapach kognityw-
nych) koniecznos¢ wyodrgbnienia wybranych wielko$ci badanego systemu
i przedstawienia ich w formie dogodnej do przetwarzania. W sieciach ostrych
stosuje si¢ rézne metody normalizacji (np. adekwatne do (2.3)) warto$ci poszcze-
g6lnych sygnatow i wtedy wzajemne oddziatywania neuronéw maja formeg pota-
czen z wagami liczbowymi. W sieciach rozmytych stosuje si¢ dwa podejscia.
W pierwszym model SSN jest w peini rozmyty, czyli neurony maja budowe roz-
myta, a ich kolejne warto$ci wyznacza si¢ w oparciu o zbiory regut (metoda zbli-
zong do IF-THEN z roéwnania (3.1)). W drugim, rozmyte warto$ci neuronow sa
transponowane do postaci liczb rzeczywistych, po czym model pracuje jak
wspomniany wyzej model ostry.

Stosowanie modeli takich jak te przedstawione na rysunku D.1 lub D.2 opiera
si¢ na zatozeniu, ze do analizy pracy catego badanego systemu wystarcza jeden
rozbudowany model, ktérego wyjscia beda sygnalizatorami (znacznikami) okre-
slonych stanow systemu. W bardziej ztozonych zastosowaniach pojedyncza SSN
nie jest w stanie wystarczajaco precyzyjnie odda¢ dziatania modelowanego
obiektu. Sytuacja taka zachodzi, jesli badaniu poddaje si¢ wiele czynnikow lub
jesli czynniki te sa w jaki§ sposob pogrupowane, przy czym powigzania we-
wnatrzgrupowe sa silniejsze niz powiazania pomigdzy grupami. Taki uktad wza-
jemnych, nie zawsze jasnych, powiazan bardzo utrudnia dzialanie systemow,
ktorych zadaniem jest identyfikacja problemow i podejmowanie jednoznacznych
decyzji. SSN tworzona na potrzeby modelowania takiego obiektu musiataby by¢
bardzo zlozona, a jej obsluga — uciazliwa (zwlaszcza w aspekcie uczenia i wnio-
skowania). Zamiast tego mozna zastosowac strukturg, nazwang bankiem sztucz-
nych sieci neuronowych, w ktorej, zamiast jednej rozbudowanej SSN, wprowa-
dzono zestaw prostszych SSN dzielacych pomigdzy siebie rozne zadania. Podej-
$cie takie zostato opracowane i przetestowane na potrzeby monitorowania pracy
wybranych systeméw technicznych pod katem lokalizacji uszkodzen i decydo-
wania o dalszych dziataniach [40, 67, 211-214, 216], a zastosowana struktura
banku miata posta¢ jak na rysunku D.3.

Cecha charakterystyczna sieci stanowiacych sktadniki banku jest ich struktura
wewngtrzna, w ktorej wystepuje tylko jedno wyjscie — jak na rysunku D.4.
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Rys. D.3. Ogolny schemat systemu decyzyjnego zbudowanego w oparciu o bank sztucznych
sieci neuronowych: n — liczba czynnikow informacyjnych (symptomow),; m — liczba rozwa-
zanych problemow; BD; — i-ty blok dyskryminacyjny; SSN; — i-ta sztuczna sie¢ neuronowa

H_}

h'd
Warstwa wejsciowa Warstwy ukryte Warstwa wyjsciowa

Rys. D.4. Przykiadowa reprezentacja graficzna sztucznej sieci neuronowej (SSN) o n wej-
Sciach i 1 wyjsciu, kq, ks, ... — liczby neuronow kolejnych warstw ukrytych

SSN stosowane w budowie konstrukcji (rys. D.3) podlegaja procesowi uczenia
nadzorowanego zgodnie z ogdélnymi regulami przyjetymi dla jednokierunkowych
perceptrondw (np. z uzyciem algorytmu wstecznej propagacji sygnatow) tak, aby
kazda z nich byla w stanie, w oparciu o sygnaly wejsciowe, zlokalizowaé pewien
wyodregbniony stan badanego systemu.

Struktury takie, jak te pokazane na rysunku D.3, dobrze sprawdzaja si¢ w bada-
niach 1 modelowaniu systemoéw statycznych, zwlaszcza opisywanych zmiennymi
rozmytymi, tym niemniej posiadaja ograniczenia zwigzane ze sposobem dzialania
SSN. Sposob ten opiera si¢ na wyraznym wyodrgbnieniu elementow (neuronow,
czynnikdw) wejsciowych i wyjsciowych, poniewaz analizie poddaje si¢ jednokie-
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runkowy przeptyw sygnatéow — od wejsécia do wyjscia. W systemach o dynamiczne;j
strukturze wewngtrznej, w ktorych przeptyw sygnatow jest wielokierunkowy, bez-
posrednie stosowanie SSN jest bardzo trudne. Jednakze zarowno same SSN, jak
i ich banki posiadaja zalety (gldwnie elastycznos¢ dziatania), ktore bylyby przy-
datne przy modelowaniu systemow dynamicznych.

Prezentowane w rozdziatach 2 i 4 modele réznych typéw map kognitywnych
dziataja w oparciu o pewna, wspolna zasade — kolejna warto$¢ danego czynnika
(zar6wno w systemach ostrych, jak i rozmytych) wyznacza sig jako funkcje sumy
biezacej wartosci tego czynnika oraz skumulowanego oddzialywania czynnikow
wpltywajacych (przyktadowe rozwiazania pokazuja rownania (2.10), (3.80) oraz
(4.3)). Tymczasem stosowanie prostego sumatora nie zawsze daje zadowalajace
efekty. Z drugiej strony wypracowywanie zlozonych konstrukcyjnie funkcji agre-
gujacych (a kazdy czynnik powinien mie¢ wtasciwie wiasna funkcje tego rodzaju),
chociaz mozliwe, bytoby nieefektywne, zwlaszcza z punktu widzenia procesow
adaptacji (uczenia) modelu. Z tego powodu, poszukujac metod tworzenia bardziej
elastycznych rozwiazan konstrukcyjnych czynnikéw, mozna rozwazy¢ inne niz
arytmetyczne podejscie do agregacji wielkosci wejSciowych. Pojedynczy czynnik
mozna budowa¢ w oparciu o struktur¢ inteligentna, taka jak np. jednokierunkowa
sztuczna sie¢ neuronowa z wieloma wejsciami i pojedynczym wyjsciem (w rodzaju
wielowarstwowego perceptronu, takiego jak na rys. D.4).

Biorac pod uwagg wyzej wymieniona koncepcjg, rozpoczegto badania nad wia-
czeniem wybranych cech SSN do struktur relacyjnych map kognitywnych (zarow-
no ostrych, jak i rozmytych). Przyjeto zalozenie, ze dziatanie gtéwnego, dynamicz-
nego algorytmu pracy mapy kognitywnej pozostanie niezmienione, jednakze mo-
dyfikacji ulegnie wewngtrzna budowa wybranych czynnikow. Zostana one zapro-
jektowane jako odrgbne sztuczne sieci neuronowe lub banki sztucznych sieci neu-
ronowych (zaleznie od specyfiki problemu). Istotne jest przy tym zachowanie
gtownej formy czynnika, tzn.: wiele wejsé, jedno wyjscie. Ogdlny wyglad tak
zmodyfikowanej mapy kognitywnej przedstawia rysunek D.5.

Rys. D.5. Ogolny schemat zmodyfikowanej relacyjnej mapy kognitywnej, ktorej czynniki
zawierajq sztuczne sieci neuronowe. X1-X, — wartosci czynnikow,; n — liczba czynnikow,
R; j — uogolniona reprezentacja relacji pomiedzy czynnikami
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Podobnie jak przy opisanych wcze$niej RMK oraz RRMK, do wyznaczania ko-
lejnych wartosci czynnikéw mapy przedstawionej na rysunku D.5 mozna poshuzy¢
si¢ roznymi modelami podstawowymi, jednakze ich charakter bedzie si¢ r6znit od
stosowanego dotychczas sumowania oddziatywan. Na przyktad dla modelu ostrego —
nieliniowego z nieliniowoscia szybkosci zmian, opisanego rownaniem (2.12), war-
tos¢ czynnika w kolejnym punkcie czasu dyskretnego bedzie opisana nast¢pujaco:

xi(t+1) = f,(x;(0) + Ax; (1)) (D.1)

gdzie:
Ax;j(t) = fssn; ({Ti,j (@ —xi (e — 1)},

1=1,..n;i¢j)
wplywem dziatania pozostatych czynnikow;

— przyrost wartosci x; pod

fp  — funkcja progowa;
n — liczba czynnikow;
fss Nj ogolna reprezentacja dziatania SSN nalezacej do struktury j-tego czynnika.

Podobnej modyfikacji ulegnie rowniez wyrazenie (4.3) opisujace model
RRMK.

O ile sam sposob dziatania tak zmodyfikowanego modelu relacyjnej mapy ko-
gnitywnej nie jest bardziej ztozony od dotychczasowego, o tyle algorytmy uczenia
musza by¢, z koniecznosci, catkowicie przebudowane. Zaproponowane w podroz-
dziale 2.3 techniki uczenia RMK oparte na metodzie gradientowej nie maja zasto-
sowania do sztucznych sieci neuronowych. W zwiazku z powyzszym dla RMK,
ktorych czynniki zawieraja SSN nalezy sigga¢ po metody populacyjne (niektore
z nich przedstawiono w podrozdziale 3.2.4). Nieco inaczej wyglada problem ucze-
nia RRMK z czynnikami w postaci SSN. Po pierwsze, stosowane modele SSN
powinny by¢ przystosowane do przetwarzania liczb rozmytych, co wymaga opra-
cowania nowych technik uczenia, poniewaz problem ten nie zostat jeszcze rozwia-
zany. Po drugie, zaproponowana w podrozdziale 4.9 metoda uczenia RRMK wyko-
rzystujaca algorytm kolejnych przyblizen ze zmiennym krokiem zmian parametrow
jest metoda populacyjna, co czyni ja tatwiejsza do przystosowania do nowego cha-
rakteru czynnikow.

Wprowadzenie sztucznych sieci neuronowych lub bankow sztucznych sieci neu-
ronowych do struktur relacyjnych map kognitywnych moze docelowo znaczaco po-
prawi¢ jako$¢ pracy takich modeli. Wiaze si¢ to jednak z koniecznos$cia rozwiazania
szeregu problemow natury teoretycznej i praktycznej. Obecnie trwaja prace nad
stworzeniem odpowiednich metod uczenia zaréwno dla RMK, jak i RRMK, ktore
pozwolityby na zastosowanie SSN do budowy modeli poszczegolnych czynnikdw.
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RELACYJNE ROZMYTE MAPY KOGNITYWNE W MODELOWANIU
ZX.0ZONYCH SYSTEMOW

Streszczenie

W monografii przedstawiono rozwazania i wyniki badan nad nowa metoda inte-
ligentnego modelowania systemow charakteryzujacych si¢ niepewnoscia i niepre-
cyzyjnoscia informacji. Systemy takie trudno modelowa¢ w klasyczny sposob
z powodu niedostatku danych o ich strukturze i zachowaniu, trzeba wigc stosowac
podejscia, ktore te niedostatki skompensuja. Nalezy do nich m.in. podejscie wyko-
rzystujace model tzw. rozmytej mapy kognitywnej, gdzie system rozpatruje si¢
jako graf zorientowany, ktorego wezlami sa kluczowe, wybrane przez eksperta
parametry (zwane czynnikami), a tuki odwzorowuja powiazania przyczynowo-
skutkowe pomigdzy tymi wielkoSciami. Dodatkowo nieprecyzyjnos¢ danych
uwzglednia sig, przedstawiajac wartosci poszczegolnych wielkosci przy uzyciu
zbioréw rozmytych. Podejscie to cechuje szereg niedogodnosci zwiazanych glow-
nie z procesami uczenia, do ktoérego konieczne jest odej$cie od rozmytego opisu
zardwno samych czynnikdw, jak i powigzan pomiedzy nimi, co z kolei poddaje
w watpliwos$¢ sens wcezesniejszego rozmywania danych. W monografii przedsta-
wiono dwa alternatywne sposoby pokonania tych trudno$ci. Pierwszy, z wykorzy-
staniem tzw. relacyjnej mapy kognitywnej, polega na catkowitym odejsciu od roz-
mywania na rzecz postugiwania si¢ wytacznie liczbowymi wartosciami czynnikow
1 powigzan pomigdzy nimi (zwanych tu relacjami). Drugi, gtéwny, zaproponowany
w monografii sposob modelowania, oparty na tzw. relacyjnej rozmytej mapie ko-
gnitywnej, stanowi rozwinigcie tego podejscia o rozmywanie parametrow. W no-
wym modelu warto$ci czynnikow przedstawia si¢ za pomoca liczb rozmytych,
a powiazania pomiedzy nimi — przy uzyciu relacji rozmytych. Takie potraktowanie
problemu pozwala na zachowanie rozmycia parametrow na kazdym etapie projek-
towania 1 eksploatacji modelu, wyzwalajac jednakze szereg, nierozwiazanych
wczesniej, probleméw zwigzanych z metodami rozmywania, projektowaniem
ksztaltéw relacji, normalizacja przetwarzanych wartosci, wykorzystaniem arytme-
tyki liczb rozmytych oraz uczeniem tak zdefiniowanego modelu. W monografii
przedstawiono rozwigzania tych problemow oraz przyktady ilustrujace praktyczne
dziatanie opracowanego podejscia.



RELATIONAL FUZZY COGNITIVE MAPS IN COMPLEX
SYSTEMS MODELING

Summary

The monograph presents the considerations and results of the research into new
method of modeling intelligent systems characterized by uncertainty and
imprecision of the information. Such systems are difficult to classical modeling due
to a lack of information about their structure and behavior, thus it is needed using
an approach that can compensate these weaknesses. These include, among others,
an approach using the model of so-called fuzzy cognitive map, where the system is
considered as a directed graph, nodes of which are crucial, selected by an expert,
parameters (called concepts), and arcs reproduce causal relationships between these
quantities. In addition, imprecision of the data is taken into account by presenting
the individual values using fuzzy sets. This approach has a number of
disadvantages associated primarily with the processes of learning to which it is
necessary to move away from the fuzzy description of concepts as well as
connections between them, which in turn calls into question the meaning of prior
fuzzyfication of the data. The monograph presents two alternative ways to
overcome these difficulties. The first, with the use of the so-called relational
cognitive maps, depends on a complete departure from fuzzifyication to the use of
only numerical values of the concepts and the connections between them (called
here relations). The second and main, proposed in the monograph modeling
method, based on so-called relational fuzzy cognitive map, is a development of this
approach by fuzzyfying parameters. In the new model, the concepts are presented
with the use of fuzzy numbers, and the connections between them — using fuzzy
relations. Such a treatment of the problem allows to keep the fuzzy parameters at
every stage of the design and operation of the model, however, it triggers
a number, not solved earlier, problems connected with methods of fuzzyfication,
designing shapes of relations, normalization of processed values, using fuzzy
arithmetic and learning such defined model. The monograph presents solutions to
these problems and examples illustrating practical action of developed approach
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