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Streszczenie: Metody adaptacji systeméw wiedzy opartej na zbiorach rozmytych sq bardzo waznym tematem, poniewaz udoskonalajg
i optymalizujg wydajnos¢ systemoéw rozmytych poprzez wlasciwg metode adaptacji. Metoda adaptacji zalezy od konkretnego zastosowania,
wymagan systemowych, dostgpnych danych i dziedziny problemu. W artykule przedstawiono zagadnienia zwigzane ze zbiorami rozmytymi
oraz podano przykiady. Ponadto zaprezentowano metody adaptacji systemow wiedzy opartej na zbiorach rozmytych takie jak algorytmy
genetyczne, programowanie ewolucyjne, algorytmy uczqce sig, uczenie przez wzmacnianie oraz adaptacje online.

Stowa Kkluczowe: zbiory rozmyte, metody adaptacji, funkcja przynaleznosci, sztuczna inteligencja, Systemy rozmyte, rozmyte sieci
neuronowe

Methods of adaptation of knowledge systems based on fuzzy sets

Abstarct: Adaptation methods for knowledge systems based on fuzzy sets are a very important topic because they improve and optimize the
performance of fuzzy systems through a proper adaptation method. The adaptation method depends on the specific application, system
requirements, available data and the problem domain. In this paper, the issues related to fuzzy sets are presented and examples are given. In
addition, methods for adaptation of fuzzy set-based knowledge systems such as genetic algorithms, evolutionary programming, learning
algorithms, reinforcement learning and online adaptation are presented.

Keywords: fuzzy sets, adaptation methods, membership function, artificial intelligence, fuzzy systems, fuzzy neural networks

1. WSTEP 3].Charakterystyczna cecha zbioréw rozmytych jest to, ze

elementy sg jednoznacznie zdefiniowane za pomocg funkcji
W nowoczesnych zastosowaniach do opisu informacji przynaleznos$ci do zbioru. Umozliwiaja one modelowanie i
potrzebne s3 inne obiekty matematyczne niz zbiory rozumowanie z  niejasnymi lub  nieprecyzyjnymi
klasyczne, ~gdyz ~mamy czgsto do  czynienia informacjami oraz oferujg bardziej elastyczna i realistyczna
z nieprecyzyjnymi danymi, z ktérymi spotykamy si¢ na co reprezentacj¢ ~ wiedzy i  proceséw  rozumowania.
dzien. Nie jest fatwym zadaniem odnalezienie zrodia Umozliwiaja modelowanie zjawisk, ktére trudno opisaé
problemu w niejednoznacznych danych, a nastepnie klasycznymi metodami matematycznymi. Metody adaptacii
naprawienie tego, poniewaz powstaje problem, gdyz zwykle w rozmytej logice odnosza si¢ do procesu modyfikacji na
dane powinny by¢ precyzyjne. Jednakze z pomoca zhiorach rozmytych w celu dostosowania go do
przychodza zbiory i liczby rozmyte, ktére petnig funkcje zmieniajgcych si¢  warunkoéw. Adaptacja moze by¢
narzgdzi. realizowana na rézne sposoby, w zalezno$ci od konkretnego
W niektorych momentach wyrazajac odczucie aktualnej problemu i kontekstu. Nalezy zatem podkresli¢, Ze istnieje
temperatury mozna powiedzie¢ ,jest ciepto”, czy uzy¢ duze zapotrzebowanie na metody adaptacyjne.

sformutowania ,jest zimno”. Zbiory rozmyte znajdujg
zastosowanie w réznych dziedzinach, w tym w sztucznej
inteligencji, systemach sterowania, podejmowaniu decyzji,
rozpoznawaniu  wzorcOw i analizie danych [1-

11



Malolepsza O. Metody adaptacji systeméw wiedzy opartych na zbiorach rozmytych

2. ZBIORY ROZMYTE

Zbior to pojecie pierwotne aksjomatycznej teorii mnogosci.
Zbiér uwazany jest za wyznaczony (znany), jezeli
wiadomo, jakie obiekty do niego naleza, a jakie nie naleza.
Jezeli element a nalezy do zbioru Z, to informacja ta
zapisywana jest w nastepujacy sposob: a € Z; natomiast
jezeli a nie nalezy do zbioru Z, to zapis symboliczny
wyglada nastgpujaco: a € Z. Mozna wyr6zni¢ zbior, do
ktorego nie nalezy zaden element — jest on nazywany
zbiorem pustym, oznaczenie @ [4]. Pojecie zbioru
najcze$ciej rozumiane jest jako zbior obiektow czy
elementéw mogacych posiadaé pewne cechy odrozniajagce
je od innych zbioréw, na przyktad moze by¢ to zbior liczb
calkowitych mniejszych od 20 czy zbior ssakow. Z reguly
zbiory s3 oznaczane duzymi literami, na przyktad zbior A
B, C. itd. Natomiast obiekty oznaczane sa matymi literami,
na przyktad obiekt x, y [5].

Zbiér rozmyty to klasa obiektébw z pewnym stopniem
przynaleznosci. Taki zbior jest charakteryzowany przez
funkcje przynaleznosci, ktora przypisuje kazdemu
obiektowi stopien przynaleznosci z przedziatu od zera do
jedynki [6]. Jednym ze sposobow opisu zbioru rozmytego A
jest podanie jego funkcji przynaleznosci pa: X — [0, 1] [7].
Warto$¢ pa(x) jest wige liczbg z przedzialu [0, 1], a
nazywana jest stopniem przynaleznosci elementu X do
zbioru A.

2.1. Definicje

Definicja 1

Niech X bedzie przestrzenia punktow (obiektow),
z og6lnym elementem X oznaczonym przez x. Zatem X =
{x}.

Zbior rozmyty A w X jest charakteryzowany przez funkcje
przynaleznosci f(x), ktora przypisuje kazdemu punktowi w
X liczbe rzeczywista z przedziatu [0, 1], przy czym warto$¢
f(x) w punkcie x reprezentuje "stopien przynaleznosci"
punktu x do A. Zatem im warto$¢ fi(x) jest blizsza jednosci,
tym wyzszy stopien przynaleznosci punktu x do A. Gdy
A jest zbiorem w zwyklym znaczeniu tego terminu, jego
funkcja przynaleznosci moze przyjmowac tylko dwie
wartoséci 0 i 1, przy czym f(x) = 1 lub 0 w zalezno$ci od
tego, czy x nalezy lub nie nalezy do A. Tak wigc w tym
przypadku f(x) sprowadza si¢ do znanej funkcji
charakterystycznej zbioru A [6].

Definicja 2

Zbidr rozmyty A jest pusty wtedy i tylko wtedy, gdy jest
identycznie zerowy na X. Pusty zbidr rozmyty bedzie
oznaczany przez ¢ [6,8].

Definicja 3
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Dwa zbiory rozmyte A i B sa rowne (A = B), wtedy i tylko
wtedy, gdy fa(x) = fa(x) dla wszystkich x € X [6].

Definicja 4

Zbior rozmyty A jest zawarty w zbiorze rozmytym B,
zapisanym jako A c B, wtedy i tylko wtedy, gdy A(x) <
B(x) dla wszystkich x € X [8].

2.2. Podstawowe pojecia

Zbiory rozmyte s3 definiowane przez funkcje
przynaleznosci, ktéra przypisuje kazdemu elementowi jego
warto$¢ przynaleznosci. Funkcja przynaleznosci ma szeroki
wachlarz ksztaltow, moze by¢ opisywana za pomoca
réznych metod i funkcji matematycznych, ktdra przypisuje
warto$¢ przynaleznoéci  do elementu. Powszechnie
stosowane funkcje przynaleznosci obejmuja funkcje
trojkatne (rys. 1), trapezowe (rys. 2), gaussowskie (rys. 3)
oraz typ funkcji przynaleznosci singleton (rys.4) [5].

1. Troéjkatna funkcja przynaleznosci

Funkcja ta jest definiowana za pomocg trzech parametrow
a, b, ¢, ktore okreslajg wspotrzedne na osi x [9].

( 0, x<a
j;jg, a<x<b
r(x; a,b,c) =
He( |, b<x<c
k 0, x=>c

2. Trapezoidalna funkcja przynaleznosci
Funkcja ta jest definiowana za pomoca czterech parametréw
a, b, ¢, d, ktore okreélaja, wspbtrzedne na osi x [9].

( 0, x<a

|>=, a<x<b
up(xabcd={ ,b<x<c

| &2, c<x<d
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3. Gaussowska funkcja przynaleznosci
Funkcja ta jest definiowana za pomocg dwoch parametréw

x=d

) =

o, ¢, gdzie o to szeroko$¢ krzywej gaussowskiej,
a ¢ reprezentuje $rodek funkcji [9].
—(@x=0)?
F(x; 0,c) = e 202

4.  Funkcja przynaleznosci Singleton
Singleton jest funkcja przynaleznosci przyjmujacg warto$¢
1 tylko w jednym punkciex uniwersum dyskursu X i 0
w pozostatych przypadkach [10].
_(Lx=x

Ha(x) = {O,x * X
Ponizej przedstawiono przyktad "Tetno ptodu wynosi okoto
120 uderzen na minute".
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Rys. 1. Trojkatna funkcja przynaleznoscei [5].
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Rys. 2. Trapezowa funkcja przynaleznosci [5].
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Rys. 3. Gaussowska funkcja przynaleznoéci [5].
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Rys. 4. Typ funkcji przynaleznosci singleton [5].

Aby zilustrowaé pojecie zbioru rozmytego rozwazmy trzy
zestawy rozmyte, ktére przedstawiaja pojecia miodego,

sredniego 1 starego czlowieka. Pojecia  zostana
zaprezentowane w  postaci  trapezoidalnej  funkcji
cztonkostwa A; (mtody), Az (w $rednim wieku) i Az (stary)
narys. 5. Funkcje te sa zdefiniowane w przedziale [0, 80] w
nastepujacy sposob [11]:

1,x<20
Aux) = {E2, 20 < x <35

15
0,x = 35
(0 ,x <20lubx =60

) 4 2, 20<x <35
2(X) = 60—x
T,45<x<60

|
k 1,x =60
0,x<45
As(x) = 15=2, 45 < x < 60
1,x = 60
AL Young: A Middle age: Ay Old: Ay
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i
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Rysunek 5. Posta¢ trapezoidalna powyzszej funkcji [11].

2.3.  Operacje na zbiorach rozmytych

Operacje na zbiorach rozmytych obejmuja rézne sposoby,
ktére moga by¢ wykonywane na zbiorach rozmytych w celu
modyfikowania ich warto$ci przynaleznosci.

Najpopularniejsze  operacje na zbiorach rozmytych

obejmuja:

e Sume¢ - zwigzek dwoch zbioréw rozmytych A 1 B
uzyskuje  sig, biorac  maksymalng  warto$¢
przynaleznosci dla kazdego elementu z A lub B.
Matematycznie, zwigzek A i B, oznaczony przez AUB,
jest zdefiniowany jako(AUB)(x)= max(A(x),B(x))dla
wszystkich elementow x.

e iloczyn - miejsce przeciecia dwoch zbiorow rozmytych
A i B uzyskuje si¢ poprzez przyjecie minimalnej
warto$ci przynalezno$ci dla kazdego elementu zar6wno
z A, jak i B. Matematycznie, przecigcie A i B,
oznaczone  przez ANB,  jest zdefiniowane
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jako(ANB)(x)=min(A(x),B(x))dla
elementéw x.

e negacj¢ (dopetnienie) - Dopetnienie zbioru rozmytego A
uzyskuje si¢ poprzez odjecie jego  wartoSci
przynaleznosci od 1. Matematycznie, dopetienie A,
oznaczone przez A', jest zdefiniowane jako A'(x) = 1 -
A(x) dla wszystkich elementéw x [5,11].

Suma, iloczyn oraz negacja sg nazywane standardowymi

operacjami rozmytymi [11].

wszystkich

2.4. Relacje rozmyte
Relacja to pojegcie, ktére opisuje zaleznosci migdzy
elementami zbiorow. Relacja migdzy dwoma zbiorami A i
B jest podzbiorem iloczynu kartezjanskiego A x B, czyli
zbiorem wszystkich uporzadkowanych par (a, b), gdzie a
nalezy do zbioru A, natomiast b nalezy do zbioru B.
Klasyczna relacja odnosi si¢ do tradycyjnego opisywania
zwigzkow miedzy elementami zbiorow, zwykle opisywane
za pomocg wartosci logicznych, takich jak ,,prawda” lub
falsz”. Zastosowanie zbioréw rozmytych w klasycznych
relacjach pozwala uwzgledni¢ niepewno$¢ 1 subiektywnosc
w opisie tych relacji, np. "stopien zadowolenia w zaleznosci
od sympatii (lubienia) i niechgci". Ta relacja moze
opisywaé, jak bardzo dana osoba jest zadowolona w
kontekscie jej sympatii lub niecheci wobec innych osob. Na
przyktad, niech A i B beda dwiema osobami, a funkcje
przynaleznosci "sympatia" i "nieche¢¢" beda okresla¢ stopien
przynaleznosci A i B do zbioréw "sympatia" i "niechec".
Wtedy relacja rozmyta "zadowolenie" moze mierzy¢
stopien zadowolenia osoby A w zaleznosci od jej sympatii i
niecheci do osoby B.
W taki sposéb relacja rozmyta pozwala uwzgledni¢ rozne
poziomy sympatii i niecheci miedzy elementami réznych
zbiorow, takich jak "sympatia", "lubienie" i "niechec", aby
okresli¢ stopien zadowolenia w kontekscie tych relacji.
Pojecie relacji rozmytej jest rozwinigciem zbioru
rozmytego.Rozwazmy dwuwymiarowa (binarng) relacje
rozmyta R, ktora mozna opisa¢ przez zbidr
uporzadkowanych par: dwa obiekty x i yoraz stopien
przynaleznosci pr (X, y). Relacje t¢ mozna zapisaé w
nastepujacy sposob:

R={[*%y.urx Y]x€EX yeEY}
Stopien przynaleznosci pr (X, y) mozna rozumie¢ jako
stopien zwigzku migdzy obiektami x 1 y; im wyzsza warto$¢
tr (X, y), tym wigkszy jest stopien zwigzku, a im nizsza
warto$¢ pr (X, Y), tym nizszy stopien zwigzku. Stopien
przynaleznosci pr  (X,y) jest wartoscia  funkcji
przynaleznosci pr : X x Y — [0, 1] relacji rozmytej R.
Przedstawiona dwuwymiarowa relacja rozmyta jest rowniez
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dwuwymiarowym  zbiorem
w uniwersum X x Y. [5]
Aby zilustrowa¢ przyktad relacji rozmytej zdefiniowano
w uniwersach X =Y = [100, 160] ¢ R+ dwuwymiarowa
relacje rozmyta R "Dwie wartosci FHR (x i y) roznig si¢
znaczaco". Jako funkcje przynaleznosci takiej relacji mozna
przyja¢

rozmytym  zdefiniowanym

02
ur(x, y) =1 — exp(— (xz Jyz) ),

ktory dla parametru 6 = 0.2 przedstawiono na rysunku 6 [5].

0.5

pr(e,y)

160

Rys. 6. Przyktad funkcji przynaleznosci
dwuwymiarowej relacji rozmytej R "Dwie wartosci FHR
(x 1y) réznig si¢ znaczaco" [5].

3. METODY ADAPTACIJI

System wiedzy to system komputerowy, ktdry reprezentuje
i wykorzystuje wiedz¢ do wykonania zadania. W miarg
poszerzania si¢ zastosowan technologii, bardziej ogdlny
termin system wiedzy stat si¢ preferowany przez niektorych
nad systemem eksperckim, poniewaz skupia uwage na
wiedzy, ktora systemy niosg, a nie na pytaniu, czy taka
wiedza stanowi wiedzg¢ specjalistyczng [12]. Natomiast
system rozmyty moze by¢ wykorzystywany do szacowania,
podejmowania decyzji i sterowania np. podczas sterowania
samochodem, w ,inteligentnych” domach, a takze
kontrolowaé procesy przemystowe i znajduje zastosowanie
w wielu innych przypadkach [13].

Metody adaptacji systeméw wiedzy opartych na zbiorach
rozmytych  obejmuja  techniki dostosowywania lub
aktualizacji wiedzy rozmytej i parametrow w systemie
rozmytym. Techniki te sa wykorzystywane do
udoskonalania 1 optymalizacji wydajno$ci systemow
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rozmytych w czasie
w srodowisku.
Adaptacja jest procesem dostosowywania systemu wiedzy
w celu lepszego radzenia sobie z dynamicznymi zmianami
w $rodowisku lub danych wejsciowych [14]. Metody
adaptacji systemOw wiedzy opartej na zbiorach rozmytych
to m.in.: algorytmy genetyczne, algorytmy uczace sie,
uczenie przez wzmacnianie, programowanie ewolucyjne
czy adaptacja online.

lub w odpowiedzi na zmiany

3.1.  Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne sg metodami optymalizacji opartymi
na naturalnej ewolucji. W algorytmach tych generowane sg
populacje systemow rozmytych z réznymi zestawami regut
rozmytych i parametrow. Poprzez operacje selekcji,
krzyzowania i mutacji, algorytm iteracyjnie poprawia
populacje i faworyzuje osobniki o lepszej wydajnosci.
Algorytmy genetyczne moga dostosowywaé systemy
rozmyte w celu osiggniecia rozwigzan optymalnych lub
zblizonych do optymalnych [15,16]. Algorytm genetyczny
zaczyna od duzej populacji potencjalnych rozwigzan i
poprzez zastosowanie rekombinacji (zwanej rowniez
krzyzowaniem) i mutacji ewoluuje rozwigzanie, ktore jest
lepsze niz jakiekolwiek poprzednie rozwigzanie w czasie
trwania analizy genetycznej [17].

Jednym z  przykladow  zastosowan  algorytmow
genetycznych moze by¢ optymalizacja parametrow systemu
rozmytego w celu znalezienia jak najlepszych ustawien
[18]. Kolejnym zastosowaniem jest parametryzowanie
funkcji przynaleznosci, ktéra ma za zadanie dziatac tak, aby
system rozmyty dziatal jak najlepiej w konkrethym
konteks$cie [19].

3.2.  Programowanie ewolucyjne

Programowanie ewolucyjne to stochastyczna metoda
optymalizacji, ktora wykorzystuje populacje osobnikow do
poszukiwania optymalnego rozwigzania. Obejmuje ono
losowa zmienno$¢, selekcje i przetrwanie najlepiej
przystosowanych osobnikdw. Programowanie ewolucyjne
moze by¢ wykorzystywane do dostosowywania rozmytych
regut i parametrow do systemu wiedzy w oparciu o oceny
sprawnosci w celu poprawy wydajnosci systemu w czasie
[20,21].

Programowanie ewolucyjne po raz pierwszy zastosowano
przy automatach skonczonych (ang. Finite-statemachine), a
nastgpnie ulepszono w celu wykorzystywania innych
metod. Istniejg badania, w ktorych rozwigzania sg
reprezentowane jako maszyna efektéw ubocznych (SEM), a
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programowanie ewolucyjne zapewnia mozliwo$¢ ich

mutacji poprzez dodawanie lub usuwanie standw

i modyfikowanie przej$¢ [22].

3.3.  Algorytmy uczace sie

Algorytmy uczenia sg wykorzystywane do dostosowywania

regut rozmytych i parametréw systemu opartego na wiedzy

w oparciu o dostgpne dane lub informacje zwrotne.

Algorytmy te moga by¢ nadzorowane lub nienadzorowane

i maja na celu aktualizacje rozmytych funkcji

przynaleznosci, wag regut lub struktur regut w oparciu o

zaobserwowane wzorce lub pozgdane zachowanie systemu

[23].

1. Algorytmy uczenia nadzorowanego: Algorytmy uczenia
nadzorowanego, takie jak algorytmy  drzew
decyzyjnych, sieci neuronowe czy maszyny wektorow
no$nych (SVM), mogg by¢ wykorzystane do adaptacji
zbiorow rozmytych. Te algorytmy uczg si¢ na podstawie
danych  wejSciowych oznaczonych etykietami i
dostosowuja funkcje przynaleznosci lub parametry
zbiorow rozmytych, aby osiagna¢ jak najlepsze
dopasowanie do danych uczacych [24-26].

2. Algorytmy uczenia nienadzorowanego:
uczenia nienadzorowanego (tzw. uczenie bez
nauczyciela) moze by¢ stosowane w przypadku
adaptacji zbiorow rozmytych. Te algorytmy analizuja
dane wejsciowe bez etykiet i dostosowuja funkcje
przynaleznos$ci lub parametry zbioréw rozmytych w celu
odzwierciedlenia struktury danych [24-26].

Algorytmy

3.4.  Uczenie przez wzmacnianie

Metody uczenia przez wzmocnienie mogg by¢ stosowane
do dostosowywania parametrow i regut systemu rozmytego
w oparciu o algorytm SARSA (State-Action-Reward-State-
Action). System uczy si¢ metoda prob i btgdow, badajac
rozne dziatania 1 dostosowujac swoje zachowanie na
podstawie otrzymanych informacji zwrotnych. Uczenie ze
wzmocnieniem moze by¢ wykorzystywane do optymalizacji
systeméw rozmytych w dynamicznych i niepewnych
srodowiskach [27].
W uczeniu przez wzmacnianie wyrdznia si¢ 3 glowne
elementy [25]:
1. Srodowisko — jest to zadanie lub symulacja, z ktorg
algorytm (zwany takze agentem lub graczem) wchodzi
w interakcje. Celem uczenia ze wzmocnieniem jest
maksymalizacja nagrody zapewnianej przez srodowisko,
tj.  wyszkolenie agenta w celu osiggnigcia
maksymalnego wyniku w $rodowisku, np. wygrania
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najwickszej liczby gier lub osiagnigcia najwyzszej

nagrody.

2. Agent — jest elementem, ktory wchodzi w interakcje z
danym srodowiskiem. Celem agenta  jest
maksymalizowanie nagrody, czyli nauczenie si¢
najkorzystniejszej  interakcji  ze  $rodowiskiem.

Zachowanie agenta jest okreslane przez tak zwang
polityke lub funkcje, ktéra ma za zadanie zwracaé
odpowiednie dziatanie. Najczesciej jako polityka
wykorzystywana jest sie¢ neuronowa.

3. Bufor — jest to magazyn danych przechowujacy
informacje zgromadzone przez agenta podczas uczenia,
ktore sg nastepnie stosowane do wyszkolenia agenta.

Uczenie ze wzmocnieniem jest stosowane, gdy dla

informacji uzyskanych z systemu nie mozna zastosowac

prostszych algorytmow uczenia nadzorowanego [28].

3.5.  Adaptacja online

W przypadku metod adaptacji online, reguty rozmyte i
parametry systemu informacyjnego sa stale aktualizowane
podczas jego dzialania. Podejscia te zazwyczaj
wykorzystuja algorytmy uczenia si¢ online lub mechanizmy
adaptacyjne, ktore uwzgledniaja nowe informacje lub
zmieniajg zachowanie systemu w czasie rzeczywistym w
funkcji danych wej$ciowych i wyjsciowych [29,30].

Adaptacja online w zbiorach rozmytych jest szczegélnie
przydatna w systemach dziatajacych w dynamicznych i
zmieniajacych si¢ Srodowiskach, gdzie wymagane jest
szybkie reagowanie na nowe sytuacje. Istnieja rowniez
specjalne algorytmy adaptacyjne opracowane specjalnie dla
zbiorow rozmytych, ktére mozna stosowac w trybie online.

4. ROZMYTE SIECI NEURONOWE

Rozmyte sieci neuronowe (FNN), inaczej nazywane
neurofuzzy, to sieci neuronowe ztozone z rozmytych
neuronéw. Zatem mozna okresli¢, ze neurofuzzy to
potaczenie dwoch glownych koncepcji: sieci neuronowych i
systemow rozmytych [31]. Sieci neuronowe sg modelami
matematycznymi, ktére poprzez inspiracj¢ biologicznymi
sieciami neuronowymi ucza si¢ na podstawie danych. Sieci
neuronowe sg ponadto wykorzystywane do tego, aby na
podstawie pewnych danych wejsciowych przewidywac
okreslone dane wyjsciowe [32]. Jak juz wczesniej
wspomniano systemy rozmyte przetwarzajg informacje i
moga radzi¢ sobie z niekompletnymi danymi [13]. Dlatego
polaczenie sieci neuronowych 2z systemem rozmytym
(neurofuzzy) moze by¢ stosowane w roznych dziedzinach,
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gdzie potrzebna jest zdolno$¢ do adaptacji, uczenia si¢ na
podstawie danych i pracy z nieprecyzyjnymi informacjami.
Rozwazmy prostg hierarchi¢ rozmytej sieci neuronowej, jak
pokazano na rysunku 7. Ma pi¢¢ wejs¢, jedno wyjscie i trzy
poziomy.

Yo
Y3 T
fuzzy system
[ A
2
fuzzy system
byl T
fuzzy system
X X4 X3 X2 Xs

RyS. 7. Prosta hierarchiczna rozmyta sie¢ neuronowa [33].

Rozwazmy standardowy system rozmyty z n wejsciami i p
wyj$ciami, jak pokazano na rysunku 7. Zatézmy, ze m regut
rozmytych w bazie regul jest podanych w postaci
kanonicznej jako

Rj:]ESLI Xy jest Ay ix; jest Ayji...ix, jest Ayj,

TO y, jest Bj; iy, jest By, i...1 ¥, jest Bj,,
gdzie j € m = {1,2,...,m}. Mapowanie wejscia-wyjscia
systemu rozmytego za pomoca fuzzyfikatora singleton,
silnika wnioskowania, defuzyfikatora center-average i
gaussowskiej funkcji przynaleznosci dla zbioréw rozmytych
A;; mozna zapisa¢ jako:

2Ly wjexp [_ i (x - Cij)z/ Jizj]
YjLiexp [_ (- Cij)z/ JL‘ZJ']

x= [x;... x,]T €R"
gdziedlai € n,j € m, k € p,
wj, — Srodek normalnego zbioru rozmytego Bjy,
cij — Srodek gaussowskiego zbioru rozmytego A;;,
o*l-zj — ,,wariacja” gaussowskiego zbioru rozmytego A
R™ — n-wymiarowa przestrzen rzeczywista [34].
Nalezy pamietaé, ze nie wolno dzieli¢ przez zero, dlatego
0'1-2]- > (0. Aby umozliwi¢ uczacej si¢ maszynie obstuge
szerszych  typéw danych, konieczna jest lepsza
parametryzacja poprzez:

Vi = k ep,

ijr
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S wieexp [= 20, (= ;) exp(vyy)
yk:fok(x):fok< . & [ : . ] 'kEB'

Y7L, exp [— (i —cy)’ eXP(VU)]

gdzie v;; = log(1/ ) i forjest funkcjg aktywacji k-tego
wezla wyjsciowego. Dla i € n, j € m, k € p mozna
zdefiniowaé

n
= Z(xi - Cif)z eXP(”U) Ty = eXP(_”j)'

- m m
j=1

=1
Witedy yi = for (Sk/9).

Na podstawie powyzszego wzoru system rozmyty mozna
przedstawi¢ jako sprzgzong sie¢ rozmyta, czyli rozmyta sie¢
neuronowg. Schemat widoczny jest na rysunku 8.

cv w

N
SN x—wfo:(sl_,r)»—>
\ / 4 ,/)/

Rysunek 8 - Rozmyta sie¢ neuronowa z pojedyncza ukryta
warstwg [33].

5. DYSKUSJA

W tabeli 1 zaprezentowano poréwnanie metod adaptacji
takich jak: algorytmy genetyczne, programowanie
ewolucyjne, algorytmy uczace si¢, uczenie przez
wzmacnianie oraz adaptacje online.
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Tabela 1. Por6wnanie metod adaptacji [35].

Metoda Zastosowanie
Algorytmy Optymalizacja parametrow,
genetyczne dostosowywanie systemow
rozmytych w  celu  osiggnigcia
rozwiazan optymalnych,
parametryzowanie funkcji
przynalezno$ci

Programowanie | Poszukiwanie optymalnych

ewolucyjne rozwigzan,  wykorzystywane  do
optymalizacji parametréw, poprawa
wydajnosci systemu

Algorytmy Klasyfikacja, rozpoznanie wzorcow,

uczgce sie analiza danych

Uczenie przez Dostosowywanie parametréw i regut

wzmacnianie systemu rozmytego, optymalizacja
systemow rozmytych w
dynamicznych i niepewnych
srodowiskach, podejmowanie decyzji

Adaptacja Systemy monitorujace, dynamiczne i

online zmieniajace si¢ Srodowisko

Nalezy pamietac, ze kazda z wyzej wymienionych metod
ma swoje zastosowanie w roznych typach problemow,
dlatego wybhdr odpowiedniej metody jest dobierany na
podstawie zebranych informacji.

Pomimo wielu badan na temat metod adaptacji systemow
wiedzy, wcigz widoczne sg braki w tematyce zwiazanej ze
zbiorami rozmytymi. Zbiory rozmyte znajduja zastosowanie
w roznych dziedzinach, dlatego tak wazne jest, aby moc
rozwija¢  tematyke¢ zawarta W  niniejszej  pracy.
Zastosowanie zbiorow rozmytych jest szczegélnie wazne
w dynamicznych sytuacjach, gdzie dane mogg si¢ zmieniad.
Ponadto zbiory rozmyte mozna wyrazi¢c w sposob prosty,
tak aby utatwi¢ komunikacje z osobami bez specjalistycznej
wiedzy. Majac na uwadze powyzsze warto rozszerzac
tematyke niniejszej pracy, aby moéc zbadaé metody
adaptacji systemoéw wiedzy opartej na zbiorach rozmytych
i poszerza¢ horyzonty zwigzane z tym tematem.

6. PODSUMOWANIE

W niniejszym artykule zaprezentowano podstawowe
informacje o zbiorach rozmytych oraz przedstawiono
metody adaptacji systeméw wiedzy opartej na zbiorach
rozmytych. Zbiory rozmyte sg narzedziem matematycznym
uzywanym do  modelowania  nieprecyzyjnych i
niejednoznacznych  informacji. Pozwalaja one na
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przypisanie stopnia przynaleznosci kazdemu elementowi do
danego zbioru. Warto zauwazyé¢, ze konkretna metoda
adaptacji zalezy od konkretnego zastosowania, wymagan
systemowych, dostepnych danych i dziedziny problemu.
Naukowcy czesto dostosowuja 1 rozwijaja techniki
adaptacyjne, aby dopasowa¢ je do konkretnych potrzeb
systemu wiedzy i jego srodowiska.

Dla kazdej z wyzej wymienionych metod adaptacji istnieje
wiele wariacji 1 ulepszen, ktore sa opracowywane przez
naukowcow w dziedzinie system6w opartych na zbiorach
rozmytych. Celem jest znalezienie optymalnych lub
najbardziej zblizonych do optymalnych zestawow regul i
parametrow, ktére zapewniaja lepszg wydajnosé, predykcje
i interpretacjc w systemach opartych na zbiorach
rozmytych.

Rozmyte sieci neuronowe wyrdzniaja si¢ na tle samych
sieci neuronowych czy systemow rozmytych. Temat ten
zachgca do dalszych badan w celu pracy z niedoktadnymi
danymi, gdzie potrzebna jest zdolno$¢ do adaptacji.
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