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SIECI NEURONOWO-ROZMYTE

Sieci neuronowo-rozmyte pozwalajg na automatyczne tworzenie regut na podstawie
przyktaddw zgromadzonych w zbiorze uczgcym, zastepujgc w ten sposob eksperta.

Podobnie jak w sieciach neuronowych parametry systemu neuronowo-rozmytego
dobierane sg w procesie uczenia.

Sie¢ neuronowo-rozmyta fgczy w sobie czytelnos¢ regut rozmytych i adaptacyjnosc
samouczgcych sie sieci neuronowych.



SYSTEM NEURONOWO-ROZMYTY TYPU MAMDANIEGO

System RSW opisany na poprzednim wyktadzie mozna przedstawi¢ w postaci struktury sieciowe;.

Przyjmijmy, ze wyostrzanie realizujemy metodg wysokosci:
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SYSTEM NEURONOWO-ROZMYTY TYPU TSK

W modelu Takagi-Sugeno-Kanga (TSK) baza regut ma charakter rozmyty tylko w czesci
przestankowej, natomiast w czesci konkluzyjnej wystepujg zaleznosci funkcyjne.

Pojedyncza reguta ma postac:

Ri: JEZELI x1 jest A1¥ | ... | xn jest AK TO y = f(x1, X2, ..., Xn)

Warstwa: 1 2 3 4 5

Schemat sieci:




SYSTEM NEURONOWO-ROZMYTY TYPU TSK

Sposdéb przetwarzania danych przez kolejne warstwy sieci (model ANFIS — Adaptive-Network-
Based Fuzzy Inference System):

Warstwa 1. Elementy tej warstwy realizujg funkcje przynaleznosci sktadowych wektora
wejéciowego X, do zbioréw 4',i=1, 2, ..., n (numer sktadowej), k=1, 2, ..., N (numer reguty). Np.

gaussowskie funkcje przynaleznosci:
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gdzie ¢! i o to parametry przestanki ($rodek i szeroko$¢ funkcji Gaussa)

Warstwa 2. Wyznaczenie stopnia odpalenia k-tej reguty h« (zwanego wczesniej poziomem
odciecia). Elementy tej warstwy realizujg t-norme, np. w postaci iloczynowej:

h, =Hy (Xl)',uAéc e My :H/JA[k (x;) .
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SYSTEM NEURONOWO-ROZMYTY TYPU TSK

Warstwa 3. Normalizacja — elementy tej warstwy wyznaczajg wzgledny stopien odpalenia k-tej
reguty (w stosunku do sumy stopni odpalen wszystkich regut):
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Warstwa 4. Wyznaczenie konkluzji regut — elementy tej warstwy realizujg funkcje liniowa
sktadowych wektora wejsciowego X, przemnozong przez wzgledny stopient odpalenia reguty:

_ _ n
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gdzie a’ to parametry konkluzji.

Jest to system Sugeno pierwszego rzedu. Gdy zamiast funkcji liniowej zastosujemy statg
otrzymamy system Sugeno zerowego rzedu.
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Warstwa 5. Wyznaczenie odpowiedzi system — suma konkluzji regut:

Wyjscie jest sumg kombinacji liniowych sktadowych wektora wejsciowego wazonych stopniami
odpalenia regut. Stopien odpalenia reguty informuje na ile dana reguta jest kompetentna do
formowania wyijscia.

W wyniku otrzymujemy gtadkg interpolacje liniowych modeli lokalnych (konkluzje regut),
obowigzujgcych w obszarach zdefiniowanych przez funkcje przynaleznosci wystepujgce w
przestankach. Jesli funkcje przynaleznosci sg nieliniowe, model jest nieliniowy.



APROKSYMACIJA FUNKCJI ZA POMOCA ANFIS

@

(b)

(a) funkcje przynaleznosci, (b) unormowane stopnie odpalenia regut, (c) funkcje liniowe konkluzji, (d)
konstrukcja aproksymanty (linia przerywana) poprzez zsumowanie wejs¢ neuronu wyjsciowego



WNIOSKOWANIE W SYSTEMIE MAMDANIEGO
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WNIOSKOWANIE W SYSTEMIE TSK
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WNIOSKOWANIE W SYSTEMIE TSK

S — population =1 dwelling units = 0.5num vehicles = 0.5  income = 16 employment = 3
X —[1, 05, 05, 16, 3] num of trips = 3.01
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population = 4 dwelling unitz =1 num vehicles = 2 income = 25 employment = 4

X = [4' 1’ 2’ 25' 4] num of trips = 8.54
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UCZENIE SIECI NEURONOWO-ROZMYTEJ TSK

Parametry modelu estymuje sie metodg wstecznej propagacji btedu lub metodami hybrydowymi
(kombinacja metody najmniejszych kwadratéw do estymacji parametréw konkluzji ' i wstecznej

propagacji btedu do estymacji parametréw przestanek ¢/ i o).
Dazy sie do minimum btedu kwadratowego:
1 2 .
E= E(y— h(x))* — min
dla kazdego przyktadu uczacego.

Tak jak w sieciach neuronowych metoda wstecznej propagacji btedu oparta jest na optymalizacji
0E OE . OE

k ? k I k *
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gradientowej. Gradient VE zawiera trzy rodzaje sktadnikow:

W kolejnych iteracjach algorytmu stosujagc metode najwiekszego spadku modyfikuje sie
arametry: a‘ < af - E «—ck- ok i of «of - E
p y i i 77a aak ’ i i 770 aCk i i 770- aUk
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UCZENIE SIECI NEURONOWO-ROZMYTEJ TSK —
METODA HYBRYDOWA

k

Wyjscie ANFIS jest liniowo zalezne od parametrow konkluzji a; i nieliniowo zalezne od

parametréw przestanek ¢! i o . Proces uczenia w kazdej iteracji rozbija sie na dwa etapy.
Etap 1. Wyznacza sie parametry konkluzji. Wyjscie systemu mozna zapisac:

y= ZN:Ek(Zn:ai]‘xi +agj =
k=1 i=1

=h'(X)xa +h' (X)x,a +...+h (X)xa’ +h*X)xa +...+hYX)x a +hY (x)a) =
11 272 11 2%2 0

n—n

=F'(X)a, + F, (X)ay +...+ F}(X)a] + F;(X)a; +...+ F" (x)a) + F) (x)a)
W zapisie macierzowym: y =FA, stad:
A=F"F)'Fly

gdzie A to wektor wspodtczynnikdw, F to macierz wartosci funkcji x dla wszystkich przyktadéw
uczacych, a y to wektor pozgdanych odpowiedzi dla wszystkich przyktaddw uczacych.

Etap 2. Wyznacza sie parametry przestanek metoda wstecznej propagacji btedu.
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ALGORYTM HYBRYDOWY UCZENIA MODELU TSK

. Przy ustalonych parametrach przestanek prezentuje sie na wejscie wszystkie przyktady
uczace wyznaczajac macierz F.

. Metodg najmniejszych kwadratéw oblicza sie macierz parametréw konkluzji A.

. Przy ustalonych parametrach przestanek i konkluzji oblicza sie odpowiedz sieci dla
wszystkich przyktaddw uczacych.

. Wyznacza sie Sredni btad kwadratowy pomiedzy odpowiedziami sieci a odpowiedziami
pozadanymi.

. Metodg wstecznej propagacji btedu wyznacza sie nowe wartosci parametrow przestanek.

. Powrét do kroku 1 lub stop, jesli spetniony jest warunek zatrzymania.
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ALGORYTM HYBRYDOWY UCZENIA MODELU TSK

Poczatkowe wartosci parametréw przestanek wyznacza sie:
e dzielgc zakresy poszczegdlnych sktadowych wektora wejsciowego X, rownomiernie
(wykres po lewej)
e stosujgc metody grupowania danych do ustalenia srodkéw funkcji przynaleznosci (wykres

po prawej)
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