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s \Wprowadzenie do Sztucznej Inteligenciji

WYKtAD

Logika rozmyta (2h)




Wprowadzenie

» Klasyczne wnioskowanie oparte na dwuwartosciowej logice Arystotelesa oraz na
klasycznej definicji zbioru wedtug Cantora nie zawsze sg adekwatne do badanych
problemoéw. Szczegdlnie ma to miejsce w projektowaniu i eksploatacji systemow
sterowania, gdy uzyskuje sie z miernikdw i sensorow rzeczywiste parametry,
obarczone btedami lub niejednoznaczne, nie dajace sie zinterpretowac, ktore
ponadto wskazywaé¢ mogg na sprzeczne decyzje
(https://www.mimuw.edu.pl/~szczuka/ls/logiki-wielowartosciowe.pdf)

* Dlatego zachodzi potrzeba wykorzystania innych narzedzi niz obliczenia
komputerowe o wysokiej precyzji i logika prawda-fatsz (logika klasyczna -
dwuwartosciowa), reprezentowane przez 0 i 1.

* Mozna w tym celu wykorzysta¢ logike wielowartosciowa, tj. liczby z przedziatu
[0,1], ktorych graniczne wartosci sg oznaczone odpowiednio jako fatsz i prawda.



Wprowadzenie

* W klasycznej teorii zbioréw stopien przynaleznosci danego elementu do zbioru
mozna okresli¢ za pomoca jednej z dwdch wartosci: 0 — gdy element nie nalezy do
danego zbioru i 1 — gdy element nalezy do danego zbioru. Wowczas trudno jest
jednoznacznie okreslic stopien przynaleznosci kazdego parametru rzeczywistego,
gdy jego wartosc¢ pochodzi z ciggtej dziedziny zmiennosci i ulokowana jest w
poblizu granicy zbiorow [tachwa];

e Zapis reguty (IF — THEN) jest forma reprezentacji wiedzy.



Wprowadzenie

Mozna zaobserwowac kilka rodzajow niepewnosci, m.in.:

* Niepewnosc¢ stochastyczna:

np. rzut kostka, wypadek, ryzyko w ubezpieczeniach (zastosowanie ma rachunek
prawdopodobienstwa) — celem jest stwierdzanie, jakie jest prawdopodobienstwo
zajscia scisle okreslonego zdarzenia.

* Niepewnos$¢ pomiarowa:

— celem jest stwierdzenie poziomu istotnosci uzyskanej wartosci, estymacja
wartosci, ocena jakosci pomiaru.



Wprowadzenie

Mozna zaobserwowac kilka rodzajow niepewnosci, m.in.:

* Niepewnosc¢ informacyjna:

Ocena wiarygodnosci kredytobiorcy (zastosowanie ma drazenie danych, ang. data
mining) — celem jest poszukanie zaleznosci miedzy atrybutami i decyzjami.

* Niepewnos¢ lingwistyczna:

Wyrazenie wartosci w sposob stowny: maty, szybki, zimno, ciepto, drogo, tanio
(zastosowane ma logika rozmyta) — celem jest wnioskowanie i otrzymywanie
scistego wyniku z wejsciowych danych nieprecyzyjnych, podawanych w sposob
stowny (czesto danych liczbowych, ale zamienianych na opis stowny).



Wprowadzenie

* Na potrzeby niepewnosci lingwistycznej, tj. dla przetwarzania danych
lingwistycznych prof. Lofti Zadeh w 1965 roku zaproponowat podejscie nazywane
logika rozmyta (ang. fuzzy logic - FL) lub liczeniem ,,na stowach” (ang. computing
with words) [zadeh]. Moze by¢ ona traktowana jako rozwiniecie dwuwartosciowej
logiki do postaci logiki wielowartosciowej, gdyz istnieje prosta redukcja logiki
rozmytej do logiki prawda-fatsz.

* przetwarzanie wyrazen jezyka naturalnego”



Wprowadzenie

* Na potrzeby niepewnosci lingwistycznej, tj. dla przetwarzania danych
lingwistycznych prof. Lofti Zadeh w 1965 roku zaproponowat podejscie nazywane
logika rozmyta (ang. fuzzy logic - FL) lub liczeniem ,,na stowach” (ang. computing
with words) [zadeh]. Moze by¢ ona traktowana jako rozwiniecie dwuwartosciowej
logiki do postaci logiki wielowartosciowej, gdyz istnieje prosta redukcja logiki
rozmytej do logiki prawda-fatsz.

* przetwarzanie wyrazen jezyka naturalnego”

https://en.wikipedia.org/wiki/Lotfi_A. Zadeh



/bior klasyczny a zbior rozmyty

* Przed wprowadzeniem pojecia zbioru rozmytego, przypomnie¢ nalezy sposoéb
okreslania zbioru tradycyjnego. Niech przyktadowy zbiér zawiera wszystkie osoby
niskie, np. o wzroscie ponizej 150 cm. Definicja tak rozumianego zbioru jest
nastepujaca:

niski = {x | wzrost(x) < 150 }

gdzie, x oznacza osobe, a wzrost() oznacza funkcje pomiaru wzrostu, ktdra zwraca

wartosci w cm.

* Funkcja przynaleznosci do tego zbioru klasycznego jest okreslona jako
odwzorowanie, przypisujace kazdej wartosci wejsciowej x wartosci wynikowe 1
lub O:



/bior klasyczny a zbior rozmyty
(1: wzrost(x) < 150

. . X = <
Hniski (%) |0: wzrost(x) = 150
Wykreslona na osi funkcja przynaleznosci nazywana jest funkcjg charakterystyczng

&
!'lﬂiﬂki(x) wzrost="niski"
1

0 150 x[cm]:
Przyktad funkcji charakterystycznej zbioru klasycznego — zawsze posiada ona ksztatt

prostokatny, przyjmuje wytacznie wartosci O lub 1 (odpowiednio: nie nalezy, nalezy
do zbioru)



/bior klasyczny a zbior rozmyty
Dla zbioru rozmytego — przyja¢ moze ona dowolng wartos¢ pomiedzy Oa 1

r'y

. A=“mtody”
1=0.8 AT
0 >
<23 x [lata]

Przyktadowa funkcja przynaleznosci dla zmiennej lingwistycznej ,wiek”, wartosci
lingwistycznej ,,mtody”. Osoba o liczbie lat rownej x przynalezy czesciowo do zbioru.
Stopien przynaleznosci okresla wartosc funkgcji



/bior klasyczny a zbior rozmyty

W teorii zbiorow rozmytych element moze naleze¢ czesciowo do pewnego zbioru.
Stopien przynaleznosci elementow do danego zbioru rozmytego opisuje funkcja
przynaleznosci (ang. membership function):

Ha: U - [0,1]

Zapis ten oznacza, ze funkcja obiektom ze zbioru U przyporzgdkowuje liczby z
przedziatu od 0 do 1.

Zmienna lingwistyczna to nazwa cechy (wzrost, temperatura, waga, itd.),

Wartosc lingwistyczna (etykieta) to nazwa okreslajgca w sposdéb intuicyjny wartosci
(niski, wysoki, zimno, ciepto, itp.)



/bior rozmyty

Degree of
Membership

Membership
function

| |
| |Scope/Domain|
Universe of Discourse

To understand a fuzzy system. you need to be familiar with the basic concepts
associated with fuzzy logic.




Proces przetwarzania danych w logice rozmyte]

Using to reach a crisp

solution to a specific problem usually

involves three steps: fuzzification, fule

evaluation, and defuzzification.

If you are unfamiliar with how fuzzy logic
works, we recommend that you view each
section according to the sequence in

which it is presented.

Introduction

|
D:H% | Fuzzy Fundamentals Menu |

<= | =

Crisp Input

¥

Fuz=zification

¥

Rule Evaluation

¥

Defuzzification

¥

Crisp Output




Proces przetwarzania danych w logice rozmyte]

The first step in processing
involves a domain transformation
called fuzzification. Crisp inputs are Crisp Inputs
transformed into fuzzy inpuls. For
example, a crisp input of 78 degrees ‘
would be transformed to “warm'' in fuzzy

terms. 90 mph would be "fast.' and so on.

Input
To transform crisp inputs into fuzzy Stz sy Fuzzification

inputs, membership functions must first Functions
be determined for each input. ‘

Once membership functions are assigned,
fuzzification takes a real time input value,
such as temperature, and compares it

with the stored memb{~rship function —
information to produce*fuzzy input values. Step 1: Fuzzification

Fuzzy Inputs




Proces przetwarzania danych w logice rozmytej

An input membership function is created Label
by specifying a number, that is, the *

deqgree of membership, for each possible T
input value for a given label. 30 a7
w10
Nomal || 60" 54°
Warm 75798~

[ Fiot | IR

I Cool || Normal | Warm | LT

.

| Fuzzy Fundamentals Menu |

<= = aofla7 G0N of spe4lsofos!




Proces przetwarzania danych w logice rozmyte]

Sprinkler Control

Rules follow the common sense behavior
of the system and are written in terms of
the membership function linguistic Jabels. Temperature

Antecedent 2 Enld E_mm

For a two-input, one-output system, the [ Moisture ||

rules can be readily represented by the
: . short|short |short | short|short
matrix on the right.

Antecedent 1

Mote that such an intuitive approach for short| med. |med. [med. |med.
system definition can replace a

significant amount of mathematics that B 1ong | long | long | long | long

might be required to describe the
underlying physics of the system.

Sample rules extracted from table
above are as follows:

If temperature is hot AND =oil is dry, then
watering duration is lang.

Iftermperature is cold AND soil iz wet, then

| Hule Evaluation _ o
watering duration is short.

| Fuzzy Fundamentals Menu ” <=

«= | =




Proces przetwarzania danych w logice

The next step in the fule evaluation|

antecedenti.

process is to evaluate the relevance or
deqree of membership of each rule's

To find the relevance of each antecedent,
extend a vertical reference line through
the crisp input [x-value] and find the
y-alue where it intersects the
membership functions.

In the sprinkler system, the input of 92" F
air temperature would be found at the
intersection of 0.2 of "warm" and
0.46 of fuzzy set"hot". The input of 112
s0il moisture would be found at the input
of intersection of 0.25 of fuzzy set "dry"'
and 0.75 of fuzzy set "moist'".

| Hule Evaluation

| Fuzzy Fundamentalz bMenu |

<=

—>

Air Temperature
Ywarm and Hot Membership Functions
Degrees of Memberzhip

Soil Moisture

Dty and Maist Membership Funchions

By

Antecedent
Degree of
Relevance

Antecedent
Degree of
Relevance

Degrees of Memberzhip m
| Dry |{Moist

rozmyte]



Proces przetwarzania danych w logice rozmytej

Rule Strengths of Selected Rules for
the Sprinkler Control System

Air Temperature=92" F, Soil Moisture=11%

Once the relevance of each Rule
has been determined, the next step is to Strengths
find the degree of truth for "If temperature is hot { 48] AND soil is

each rule. Since the antecedents are 25

dry (.25). then water duration is long."
connected by the operator "AND." the rule

strength assumes the smallest [strength

"If ternperature is warm (2] AND soil
wvalue of the rule antecedent|s].

is moist(75), thenwater duration is
medium."

That minimum walue will then become the

truth for that rule. "If temperature is warm (2] AND =oil

is dry (.25). then water duration is -2
long."
"If ternperature is hot (46) AND soil is 48

maoist (75). then water duration is
medium."

Rule Evaluation .
Click here for more

D:H% |Fuzz_l.I Fundamentalz Menu| <A . .
information on other More
« ‘ operators

Najmniejsza wartos$¢ z przestanek danej reguty stanowi decyzje danej reguty (,,pesymistyczne
podejscie”)



Proces przetwarzania danych w logice rozmytej

) ) Antecedeant
To see how changes in the input Degres of Relevance

temperature affect the of the four S
sample rules we defined for the sprinkler m
system, move your cursor over the column
of crisp inputs to change the outdoor air
temperature reading. ‘ ‘

"If terperature iz hot [ 0 JAND zoll
iz dry [.25), then water duration is
[ang. "

Rule 2
"If temperature iz warm [ 0 JAND
zoil iz ozt [ 75], themn water
duration is rmediurn, "

Motice how changes in the temperature
result in rules fading in and rules fading out
in impact as the input temperature makes
them more or less applicable.

Rule Strength

This contrasts with conventional systems
which may execute different subroutines for
different temperature catagories.

zoll iz diy [.25], then water duration
iz long."!

| Rule Evaluation

| Fuzzy Fundamentals kMenu | "If ternperature iz hot [ 0 JAND zoil
iz moizt [ 75), then water duration iz

« » mediurn,"

Przyktad regut nieaktywnych

[0 ]
[0 ]
"If ternperature iz warmn [ 0 JAND III
[0 ]




Proces przetwarzania danych w logice rozmyte]

The next step iz to determine the fuzzy output by
companng the rule strengths of all rules that _
specify the same label [i.e.. output Forairtemp= 92" F.
action). Faor soil moisture= 115% Bl
ule
For the inputs of 92° F temperature and 11% zoil Strengths
moizture, you can zee that rules 2 and 4 both . -
dictate the action “water duration iz medium." I ternperature is hot ':-45:'_‘&""_“ soilis 25
with different rule strengths, and rules 1 and 3 dry (28], then water duration is long."
indicate that duration iz “long". also with different
rule strengths.
_ . . "If ternperature is warm (2] AND soil
When this iz the caze, the is ) . o
determined by the maximum of all the 15 m'-_”at (.75). then water durstion is -2
rulez involving the zame output action. medium."
There will be one fuzzy output for each output _ _
memberzhip function label. "If temperature is warm (.2 AND =oil
_ _ _ is dry (.25), then water duration is 2
For example. if the output action of concermn iz lang."
“water duration long." then the maximum of rule i
strengths for all rules with this output action as a
conzequent will become the fuzzy output for the m . .
& m termperature is hot [ 46) AND =oil is
output [abe] "long. . .
P 9 moist (.75). then water duration is -6
redium "

Fuzzy Output:
Water duration is .25 long. and .46 medium.

D:H% | Rule Evaluation
| Fuzzy Fundamentalz bMenu | =i

,wWygrywa” reguta, ktéra uzyskuje najwiekszg wartosé (,,optymizm”)




/bior klasyczny a zbior rozmyty

Podstawowe dziatania na zbiorach rozmytych

/Z punktu widzenia przetwarzania rozmytego najwazniejsze s operacje na
zbiorach rozmytych, ktére sg analogia do dziatan na zbiorach (czes¢ wspdlna,
suma, dopetnienie) i do dziatan logicznych (AND, OR, NOT, czyli iloczyn, suma i
negacja)

* iloczyn zbiorow rozmytych A i B na tym samym uniwersum U (czes¢ wspdlna,
oznaczana jako ANB) to nowy zbidr rozmyty, w ktéorym stopien przynaleznosci
kazdego elementu jest wyznaczany poprzez funkcje minimum,

* suma zbiorow rozmytych A i B na tym samym uniwersum U, to zbior rozmyty AUB
ktorego funkcja przynaleznosci jest okresSlona jako maksimum funkgji
przynaleznosci zbiorow sktadowych dla kazdego elementu x,

* dopetnienie zbioru rozmytego A na uniwersum U, to zbior rozmyty -A



/bior klasyczny a zbior rozmyty

Podstawowe dziatania na zbiorach rozmytych

ta(x)
— H_a(X)

Graficzna reprezentacja dziatan na zbiorach: a) iloczyn i suma, b) dopetnienie



/bior klasyczny a zbior rozmyty

Podstawowe dziatania na zbiorach
rozmytych n 1

Funkcje przynaleznosci wartosci lingwistycznych
zmiennej wiek

20

45

70

N
7

“m’fody(x)
T “éredni(x)

- “podesz’fy(x)

wiek



/bior klasyczny a zbior rozmyty

Podstawowe dziatania na zbiorach rozmytych

1 -
25 \
b Ha(x)
!
A — ug(x)
\
\ - el
0 \
X
hist(x)

Przyktadowy histogram i proponowane funkcje przynaleznosci uzyskane na
podstawie analizy statystycznej




System rozmyty

* rozmywanie (fuzzification)
* interpretacja i ocena regut (inferrence; rule evaluation)

* precyzowanie, wyostrzanie (defuzzification)- np. metoda wyznaczania
,srodka ciezkosci” (ang. Centre of Gravity, COG)

System logiki rozmytej oczekuje na wejsciu parametrow w postaci liczb
rzeczywistych i zwraca wyniki rowniez w postaci liczb rzeczywistych (ang. crisp
value), ktoére nazywa sie ,,ostrymi”, w przeciwienstwie do rozmytych



System rozmyty

* rozmywanie (fuzzification) — przeksztatcenie wejscia systemu w
postaci liczb na wartosci rozmyte, tj. polega na wyznaczeniu wartosci
lingwistycznych w oparciu o wartosci zwracane przez funkcje
przynaleznosci dla danej zmiennej wejsciowej

* interpretacja i ocena regut (inferrence; rule evaluation)

Typowa reguta w logice rozmytej ma postac wyrazenia ztozonego z poprzednia
(przestanek reguty) i nastepnika (decyzji):

IF przestanka 1 AND przestanka 2 AND ... AND przestanka n THEN decyzja



System rozmyty

Rozmywanie [Driankov et al.][tachwa] polega na wyznaczeniu wartosci
lingwistycznych w oparciu o wartosci zwracane przez funkcje przynaleznosci dla
danej zmiennej wejsciowej

Hoq
um+ody(x)=ol7 . “m’fody(x)
_Ms'redni(x)
lvls’,redni(x)zo'3 __(;_ _“podeszfy(x)
“podeszfy(x):o ) 0 45 70 wiek

wiek=30

Graficzna interpretacja rozmywania. Wejsciowa ostra wartos¢ wiek=30 zamieniana jest na wartosci
rozmyte mtody i sredni



System rozmyty — rodzaje funkcji przynaleznosci

L0
AP P 4 S
a b ' a b 0.0
Funkcja klasy I Funkcja klasy L Funkcja klasy A (tréjkatna)
10 ol ,
05 o5l N
. a b c d 00 a a_iﬁ b 0.0 —= i e

Funkcja klasy M (trapezowa)  Funkcja klasy s Funkcja klasy 1t



System rozmyty

* interpretacja i ocena regut (inferrence; rule evaluation)

* Interpretacja regut przebiega w dwoch fazach. Najpierw oblicza sie moc reguty
(ang. rule evaluation), czyli okresla jak silna jest decyzja uzyskana przez obliczenie
reguty dla danych wartosci wejsciowych. W tym celu w miejsce przestanek
podstawia sie wartosci odpowiadajgcych im zmiennych lingwistycznych:

IF przestanka 1 AND przestanka 2 AND ... AND przestanka n THEN decyzja

* Poniewaz w logice rozmytej operacja AND rownowazna jest funkcji minimum,
dlatego moc reguty oblicza sie jako minimum wartosci przestanek, wystepujgcych
w tej regule.

 Jezeli moc reguty jest zerowa, to reguta ta jest uznawana za nieaktywna.



System rozmyty

interpretacja i ocena regut (inferrence; rule evaluation)

* Wyznaczona moc reguty interpretowana jest jako stopien przynaleznosci
wynikowej wartosci decyzji (rozmytej lingwistycznej wartosci z dziedziny
decyzji)

* Po wyznaczeniu mocy wszystkich regut wystepujgcych w systemie FL
nastepuje faza agregacji regut (ang. rule aggregation), ktora polega na
sumowaniu wszystkich wynikowych zbioréw rozmytych, reprezentujacych
poszczegoblne reguty. Decyzje z wielu regut tworzg zdanie logiczne o
postaci:

Decyzja=dec 1 ORdec2 OR ... ORdecn



System rozmyty

interpretacja i ocena regut (inferrence; rule evaluation)

* Poniewaz zdanie to zawiera warunki OR, to do obliczenia koncowej decyzji stosuje
sie funkcje minimum (sume logiczna)

Mniskie(x) - Ms’rednie(x) - Mwysokie(x)

Hwysokie (x)=0,6 -———-

Hsrednie (X)=0;4'_:7__::
Mniskie(x)zol3 '//// 0

/
Mwysokie(x)=0'3 ! 0 50 70 100 ryzyko

Graficzna interpretacja procesu agregacji regut — wynikiem jest pole powierzchni

pod trzema kolorowymi trapezami



System rozmyty

e precyzowanie, wyostrzanie (defuzzification)- np. metoda
wyznaczania ,,Srodka ciezkosci” (ang. Centre of Gravity, COG)

Dla wynikowego zbioru rozmytego przeprowadza sie wyostrzanie (defuzyfikacje).
Jest to operacja odwrotna do rozmywania, ktorej zadaniem jest zamiana rozmytego
wyniku na liczbe rzeczywistg, ostra.

Wyostrzanie uwzglednia ksztatt funkcji przynaleznosci wynikowego zbioru decyzji
rozmytej. Dlatego do okreslenia na postawie ksztattu (pola, krzywizny) jednej liczby
rzeczywistej, stosuje sie podejscia analizujgce funkcje lub pole pod funkcjg i
zwracajgce jedng wartosc ostra.



System rozmyty

* precyzowanie, wyostrzanie (defuzzification)- np. metodg wyznaczania
,Srodka ciezkosci” (ang. Centre of Gravity, COG)

Wyostrzanie mozna przeprowadzi¢ na kilka sposobow:

 metoda Srodka przedziatu o najwiekszej wartosci funkcji przynaleznosci (ang.
Mean of Maximum);

* metoda sSrodka maksimum (ang. Middle of Maxima);

* metoda centrowego srodka ciezkosci (ang. Center Average);

* metoda wysokosci (ang. Height Method);

* metoda wyznaczania Srodka ciezkosci (ang. Center of Gravity), itd.



System rozmyty

e precyzowanie, wyostrzanie (defuzzification)- np. metoda wyznaczania ,,sSrodka ciezkosci”
(ang. Centre of Gravity, COG)

Metoda wyznaczania srodka ciezkosci (ang. center of gravity).

(a) (b) ©

p(x) p(x) #(x)
Hi Ha H1 H2 H1

m(cp)

Ha(Ch)

X q 14/ X X

Xo Xo Xo

Graficzna interpretacja metod wyostrzania: a) metoda Srodka przedziatu o najwiekszej wartosci funkgji
przynaleznosci, b) metoda centrowego sSrodka ciezkosci, c) metoda wyznaczania srodka ciezkosci [A. Czyzewski]



System rozmyty — Model Mamdaniego

Metoda Mamdaniego ma nastepujgce cechy:

Metoda intuicyjna;

Dobrze dostosowana do danych wprowadzanych przez cztowieka;
tatwo interpretowalna baza reguf;

Powszechnie akceptowalna.



System rozmyty — Model Mamdaniego

Metoda Mamdaniego jest przydatna, gdy liczba zmiennych jest mata. W
przeciwnym razie napotka sie nastepujgce trudnosci:

Liczba regut rosnie wyktadniczo wraz z liczbg zmiennych w przestance. Im wiecej
regut, tym trudniej ocenic ich dopasowanie do problemu.

Jezeli liczba zmiennych w przestance jest zbyt duza, trudno bedzie zrozumiec
relacje miedzy przestankami i konsekwencjami.

Istniejg inne metody wnioskowania takie jak metoda Sugeno, ktora inaczej oblicza
implikacje.



System rozmyty — Model Mamdaniego

1. Fuzzify inputs.

\ \ rancid cheap

2. Apply
fuzzy
operation
(OR = max).

30%
service is poor or food is rancid tip = cheap
average
2 - rule 2 has
no dependency
good on input 2
0 10 0% 30%
If service is good then tip = average
excellent
3 N - generous
delicious
0 10 10 0% 30%

If service is excellent or

food is delicious then tip = generous

service = 3

input 1

food =8
input 2
tip=16.7%

output

3. Apply
implication
method (min).

[ W—

0% 30%

AW

0% 30%

[
0% 30%

4. Apply
aggregation

method (max).

l_/;y_\ 5. Defuzzify

0% 30% (centroid).

https://ww2.mathw
orks.cn/help/fuzzy/t
ypes-of-fuzzy-
inference-
systems.html



System rozmyty - Model Takagi-Sugeno-Kanga

We whnioskach regut wystepuja nie zbiory rozmyte, ale funkcje zmiennych wejsciowych. S3 to
najczesciej funkcje liniowe, wiec kazda reguta modelu opisuje jeden ptaski (liniowy) segment
powierzchni modelu.

TSK- baza wiedzy skladajaca sie n regul, kazda zawierajaca m przestanek [Li et al.]:
Ri:IFx;isA;;and ...and x, is A, THEN y=f,(x,,...,x.)=6,,+6,,x1+..+6, X,

R:IFx,isA,, and..and x, is A, THEN y=f (x,,....x..)=6,,+8, X,+..+8, X

mn*m?

gdzie:

Bor and B, (re{l_‘z,...,ni and s€{1,2,..., m}) sq stalymi parametrami funkcji liniowych of
the linear decyzji reguly, przy wektorze wejéciowym 47, ..., Ay,



System rozmyty - Model Takagi-Sugeno-Kanga

Cechy modelu TSK:

* Wydajnosc obliczeniowa;

Metoda dobrze wspodtpracujgca z technikami liniowymi, takimi jak sterowanie PID;
Metoda dobrze wspodtpracujgca z technikami optymalizacyjnymi i adaptacyjnymi;
e Gwarantuje ciggtos¢ powierzchni wyjsciowej modelu;

* Dobrze nadaje sie do analizy matematyczne,.



System rozmyty - Model Takagi-Sugeno-Kanga

Input MF

Irl Ut l F1"I:'
- —
Rule

-
n AND W Weight
Input 2 : {Tirir% stre ngth)

- )
OQutput MF
Cutput
- z Level
-
7 = a+by+C

https://ww2.mathworks.cn/help/fuzzy/types-of-fuzzy-inference-
systems.html




System rozmyty

Zalety:

e Stabilnos¢ — mate roznice na wejsciu generujg mate réznice na wyjsciu;
* tatwos¢ wyrazenia wiedzy w jezyku naturalnym;

e Zastosowanie badan eksperymentalnych - podstawag regut s3 wyniki

numeryczne eksperymentow, okreslajgce zarowno reguty wnioskowania, jak i
funkcje przynaleznosci;

* Interpolacja — mozliwosc obliczenia wyjscia dla danych wejsciowych spoza
zakresu poczatkowo przewidzianego;

* Mozliwos¢ weryfikacji regut przez eksperta, ale tez zbudowana na wiedzy
eksperckiej.



System ,,rozmyty-przyblizony”

Potaczenie logiki rozmytej (fuzzy logic), ktora radzi sobie z nieostroscia
pojec oraz zbiorow przyblizonych (rough sets), ktore zajmujg sie
nierozroznialnoscig obiektéw i brakiem petnej informacji, pozwolito na
stworzenie zaawansowanych algorytmoéw klasyfikacji i analizy danych,
ktore wykorzystujg podejscie hybrydowe: Fuzzy-Rough Sets.

Modele FRONEC, FRNN oraz FROVOCO



System ,,rozmyty-przyblizony”

Fuzzy-Rough Sets

Zbiory przyblizone: definiujg dolng i gorna aproksymacje zbioru, pozwalajac
okresli¢, co na pewno nalezy do danej kategorii, a co tylko by¢ moze nalezy do
danej kategorii.

Logika rozmyta: wprowadza stopien (miare) przynaleznosci u[0, 1], co
eliminuje sztywne granice (zamiast "tak/nie”, jest"czesciowo").

Synergia: podejscie Fuzzy-Rough pozwala modelowac niepewnosc¢ wynikajgca
zarowno z szumu w danych, jak i z naktadania sie klas.



System ,,rozmyty-przyblizony”

FRNN (Fuzzy-Rough Nearest Neighbor)

* Jest to rozmyto-przyblizone rozszerzenie klasycznego algorytmu k-Najblizszych
Sgsiadow (k-NN).

* Mechanizm: zamiast prostego gtosowania sgsiadow, FRNN oblicza rozmyte
aproksymacje (dolng i gérna) dla kazdej klasy na podstawie otoczenia testowanego
obiektu.

e Zaleta: algorytm jest znacznie bardziej odporny na "outliery" (punkty odstajace).
Jesli sgsiad o innym etykiecie znajduje sie w obszarze niepewnosci, jego wptyw na
ostateczny wynik jest ostabiony przez aparat logiki rozmyte;j.
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FRONEC (Fuzzy-Rough Ordered Weighted Averaging Nearest Neighbor
Classifier)

* FRONEC - bardziej zaawansowany FRNN, ktory rozwigzuje jeden z jego
gtownych problemoéw: wysokg wrazliwos¢ na szum.

* Kluczowa innowacja: wykorzystuje operatory OWA (Ordered Weighted
Averaging). Zamiast traktowac wszystkich sgsiadow z tg sama wagg,
FRONEC przypisuje wagi do poszczegolnych pozycji w posortowanym
wektorze podobienstw.

* Logika: pozwala to na "ztagodzenie" wptywu ekstremalnych wartosci
(bardzo bliskich lub bardzo dalekich sgsiadéw), co sprawia, ze
aproksymacje sg bardziej stabilne.



System ,,rozmyty-przyblizony”

FROVOCO (Fuzzy-Rough VOting COnsensus)

* FROVOCO to najbardziej ztozony z tych trzech algorytmoéw model,
bedacy klasyfikatorem typu Ensemble (zespotowym).

* Dziatanie: model ten buduje wiele roznych klasyfikatorow opartych na
zbiorach przyblizonych i rozmytych, a nastepnie tgczy ich decyzje za
pomocg mechanizmu konsensusu.

» Specyfika: czesto wykorzystuje rozne podprzestrzenie cech (wybor
atrybutow) lub rézne parametry operatorow rozmytych, aby uzyskac
roznorodnosc opinii. Finalna decyzja jest "wypadkowg" gtosowania,
ktora minimalizuje ryzyko btedu pojedynczego modelu.



System ,,rozmyty-przyblizony”

Model Gtowna cecha Zastosowanie

Szybka klasyfikacja przy srednim

FRNN Podstawowa hybryda fuzzy-rough Tumie.
FRONEC Wykorzystanie wag OWA Dane,z duza iloscig szumu i
btedow.
D o3 .
FROVOCO Gtosowanie zespotowe (Consensus) Wysoka precyzja, zfozone zbiory

danych.
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Diagnostyka Medyczna (FRNN)

* Wyobrazmy sobie zbior danych dotyczacy wczesnego wykrywania choréb
rzadkich, gdzie objawy u pacjentow s3g niespdjne.

* Problem: dwoch pacjentow moze miec niemal identyczne wyniki badan,
ale jeden jest chory, a drugi zdrowy (wysoki poziom nierozréznialnosci).

e Zastosowanie FRNN: zamiast kategorycznie przypisywac pacjenta do grupy
,chory”, model oblicza dolng aproksymacje. Jesli pacjent wpada w obszar
pozytywny (dolna aproksymacja), lekarz ma pewnos¢, ze to ta choroba.
Jesli wpada w obszar graniczny, model sygnalizuje: ,Podobienstwo jest
duze, ale dane sg sprzeczne — wymagane dodatkowe badania”.

e Zaleta: unikamy fatszywie pozytywnych diagnoz wynikajgcych z szumu w
danych laboratoryjnych.
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FRONEC w analizie obrazow i sygnatow (np. EKG, MRI)

* FRONEC sprawdza sie tam, gdzie mamy do czynienia z tzw. szumem
pomiarowym.

* Scenariusz: klasyfikacja zaburzen rytmu serca na podstawie sygnatu EKG.

* Problem: sygnat EKG czesto zawiera zaktocenia w?/mkajace 4 ruchu pacjenta
lub drzenia mlets;m Klasyczny algorytm k-NN mogtby uznac taki "szum" za
istotng ceche i btednie zdiagnozowac arytmie.

. D2|aIan|e FRONEC: dzieki operatorom wagowym (OWA) model potrafi
"sttumic” wptyw tych nietypowych zaktocen. Patrzy na pacjenta przez
pryzmat najbardziej reprezentatywnych wzorcow w bazie danych, ignorujac
pojedyncze, ekstremalne odchylenia, ktore nie pasujg do kI|n|cznego
obrazu choroby

* Praktyczny efekt: mniejsza liczba "fatszywych alarmow"” w systemach
monitorowania pacjenta na oddziatach intensywnej terapii.
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Analiza Sentymentu w Social Media (FRONEC)

* Analiza tekstow (np. recenzji w portalu spotecznosciowym) moze by¢
polem dziatania dla modelu FRONEC.

* Problem: jezyk naturalny jest peten sarkazmu i niejednoznacznosci. Stowo
,swietny” w kontekscie ,,swietna robota, zepsutes wszystko” to czysty szum
informacyjny.

e Zastosowanie FRONEC: dzieki operatorom OWA, algorytm potrafi
yZignorowac” te ekstremalne, nietypowe opinie (outliery), ktore nie pasuja
do reszty sgsiedztwa danej recenzji. FRONEC wazy podobienstwo tak, aby
pojedyncze, dziwne wpisy nie zmieniaty klasyfikacji catego profilu
uzytkownika.

» Zaleta: wieksza stabilnos¢ emocjonalna modelu — nie ,panikuje” przy
pojedynczych negatywnych komentarzach w morzu pozytywow.
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FROVOCO w diagnostyce chorob wieloczynnikowych (np.
cukrzyca, nowotwory)

Jesli choroba nie wynika z jednego parametru, ale ze skomplikowanej interakcji wielu
parametrow, FROVOCO wykazuje najwyzszg skutecznosc.

Scenariusz: przewidywanie progresji nowotworu na podstawie danych genetycznych,
klinicznych i stylu zycia.

Problem: dane medyczne sg czesto "rozproszone" — mamy tysigce genow (cech), ale
relatywnie mato pacjentéw (probek). To prowadzi do problemu tzw. problemu
WYMmIarowosci.

Dziatanie FROVOCO:
* Dekompozycja: Model dzieli problem na mniejsze fragmenty (np. osobny submodel dla danych z
krwi, osobny dla obrazowania).
* Gtosowanie rozmyte: Kazdy submodel ocenia stopien pewnosci swojej decyzji przy uzyciu zbioréw
przyblizonych (dolnej i gérnej aproksymac;ji).

* Konsensus: Jesli jeden model "widzi" nowotwor w genach, ale drugi "nie widzi" go w
obr_azcl)<\_Naniu, FROVOCO szuka punktu wspodlnego (konsensusu), zamiast wyciggac pochopne
whnioski.

Praktyczny efekt: wsparcie decyzji lekarza w sytuacjach niejednoznacznych. Model nie
tylko podaje wynik, ale rowniez poziom niepewnosci wynikajacy z niespdjnosci danych.
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Przewidywanie odptywu klientéow (FROVOCO)

* W telekomunikacji lub bankowosci, gdzie zbiory danych sg ogromne i
wielowymiarowe, najlepiej sprawdza sie FROVOCO.

* Problem: klienci odchodza z réznych powodow (cena, staba obstuga, oferta
konkurencji). Jeden model moze swietnie wykrywac¢ osoby wrazliwe na
cene, ale gubic sie przy problemach technicznych.

e Zastosowanie FROVOCO: model zespotowy - tworzy , komitet ekspertow”.
Kazdy podmodel analizuje inny zestaw cech klienta (np. historie potaczen
vs. historie reklamacji) za pomoca logiki rozmyte;.

e Zaleta: mechanizm konsensusu sprawia, ze ostateczna flaga , klient
prawdopodobnie odejdzie” jest wynikiem dogtebnej analizy wielu
aspektow zachowania, co drastycznie zwieksza skutecznos¢ kampanii
zatrzymujacych klientow.
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Standardowe Al (np. Sieci

Wyzwanie medyczne
Y Y Neuronowe)

FRONEC / FROVOCO

Wymaga tysiecy przyktadow Swietnie radzi sobie na

Mata ilosc danych (overfitting). matych zbiorach klinicznych.

Opiera sie na regutach
(dolna/gérna aproksymacja),
co jest blizsze logice lekarza.

"Czarna skrzynka" — nie wiemy,

Interpretowalnos¢ . .
z czego wynika dana diagnoza.

Mechanizmy rozmyte i OWA
neutralizujg wptyw btedow i
outlierow.

Btedny wynik badania moze

Bledy w danych zepsuc catg prognostyke terapii.



Materiaty

W prezentacji wykorzystano nastepujgce materiaty:

* Calegari R, Ciatto G, Denti E, Omicini A. Logic-Based Technologies for Intelligent Systems: State of the
Art and Perspectives. Information. 2020; 11(3):167. https://doi.org/10.3390/info11030167

* Czyzewski A., Dzwiek cyfrowy. Podstawy teoretyczne, technologia, zastosowania, Akademicka Oficyna
Wydawnicza, Warszawa, 1998.

* Driankov D., Hellendoom H., Reinfrank M., Wprowadzenie do sterowania rozmytego, WNT, Warszawa,
1996

* Gavalec M, Némcova Z, Plavka J. Strong Tolerance and Strong Universality of Interval Eigenvectors in a
Max-tukasiewicz Algebra. Mathematics. 2020; 8(9):1504. https://doi.org/10.3390/math8091504

* Kotodziejczyk J., Podstawy sztucznej inteligencji, wyktfad 4, Logika rozmyta, 2011.

» Kostek B., Szczuko P., Sztuczna inteligencja w medycynie, Skrypt do wyktadu, Politechnika Gdanska,
Wydziat ETI, 2014.



https://doi.org/10.3390/math8091504

Materiaty

W prezentacji wykorzystano nastepujgce materiaty:

* Li,J,Yang, L, Qu,Y. et al. An extended Takagi—Sugeno—Kang inference system (TSK+) with fuzzy interpolation
and its rule base generation. Soft Comput 22, 3155-3170 (2018). https://doi.org/10.1007/s00500-017-2925-8

e Kosko B., Fuzzy Engineering, Prentice-Hall, 1997.

* tachwa A., Rozmyty swiat zbiordw, liczb, relacji, faktéw, regut | decyzji, Akademicka Oficyna Wydawnicza,
Warszawa, 2001.

 Mendel J.M., Fuzzy Logic Systems for Engineering: A Tutorial, IEEE, 1995.

* Piotrowski B., Logiki wielowartosciowe, https://www.mimuw.edu.pl/~szczuka/ls/logiki-wielowartosciowe.pdf

* https://ww2.mathworks.cn/help/fuzzy/types-of-fuzzy-inference-systems.html

e Zadeh L.A., Fuzzy Sets, Information and control, pp. 338-353, 1965.

e Zadeh L. A., Fuzzy logic = computing with words, IEEE Trans. on Fuzzy Systems, vol. 4, pp. 103-111, 1996.

e oraz rysunki z prezentacji Fuzzy Logic firmy Motoroli



https://www.mimuw.edu.pl/~szczuka/ls/logiki-wielowartosciowe.pdf
https://www.mimuw.edu.pl/~szczuka/ls/logiki-wielowartosciowe.pdf
https://www.mimuw.edu.pl/~szczuka/ls/logiki-wielowartosciowe.pdf

Dziekuje za uwage
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