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Metody wyznaczania parametrow poczatkowych
systemow neuronowo - rozmytych

Kinga Kqdziotka

Streszczenie: W artykule przedstawione zostaly cztery
metody  wyznaczania  parametrOw  poczatkowych
systemOw neuronowo — rozmytych. Na wybranych
przyktadach dotyczacych problemu klasyfikacji obiektow
zostalty poroéwnane wyniki uzyskane przez system
w zaleznosci od sposobu doboru parametrow
poczatkowych. Poréwnano tez skutecznos¢ klasyfikacji

w zaleznosci  od metody optymalizacji  parametrow
poczatkowych.
Stowa Kkluczowe: systemy neuronowo — rozmyte,

grupowanie danych, klasyfikacja obiektow

1. WPROWADZENIE

Systemy neuronowo — rozmyte stanowia potaczenie
sieci neuronowych i systemow rozmytych. Dzigki temu
umozliwiaja ~ wykorzystanie zarowno  regulowej
reprezentacji wiedzy systemoéw rozmytych jak imetod
uczenia stosowanych w przypadku sieci neuronowych [6].

Zatézmy, ze mamy zbidr zawierajacy P obiektow

postaci (xi ,d ! , gdzie x' jest pewnym n — wymiarowym
wektorem opisujacym dany obiekt, zas d ! jest etykieta

klasy (np. numer), do ktorej obickt x' nalezy. Zadaniem
systemow neuronowo — rozmytych wykorzystanych
do problemu klasyfikacji bedzie taki dobor parametrow w
danego systemu, aby spetniona byta zaleznos¢ [5]:

f(x",w)z d' i=1, ...P (1)

gdzie fjest pewna funkcja realizowana przez system.
Proces ,,dostrajania” parametréw poczatkowych
wsystemu, tak aby spelniona byla zaleznos¢ (1)
przeprowadzany bedzie na tzw. zbiorze treningowym.
Z kolei skuteczno$¢ klasyfikacji wyznaczana bgdzie na
danych testowych, ktore nie zostaly uzyte w procesie
»dostrajania” parametrow poczatkowych danego systemu.
Artykul sklada si¢ ztrzech czgsci. Pierwsza cze$é
stanowi krotkie wprowadzenie na temat systemow
neuronowo — rozmytych, w drugiej czgsci zaprezentowane
zostana przykladowe metody wyznaczania parametrow
poczatkowych systeméw neuronowo — rozmytych oraz ich
pozniejszej optymalizacji, za$§ ostatnia czg¢§¢ stanowi
prezentacj¢ wynikow uzyskanych przez systemy
neuronowo — rozmyte zastosowane do rozwiazania
wybranych probleméw klasyfikacji obiektow i poréwnanie
tych wynikow z dostgpnymi w literaturze wynikami
uzyskanymi przy pomocy innych metod klasyfikacji.

2. SYSTEMY NEURONOWO - ROZMYTE

System neuronowo — rozmyty jest pewna
rownowazna forma systemu rozmytego, Ww ktérym
dodatkowo istnieje mozliwos¢ ,,strojenia” parametrow [6].
System taki moze zostaé przedstawiony w postaci
architektury sieci [5,6], ktora przypomina
wielowarstwowy perceptron, przy czym rol¢ wag pehia
funkcje przynaleznosci do zbiordéw rozmytych, za§ zamiast
funkcji aktywacji mamy operatory na zbiorach rozmytych.
W przeprowadzonych  dos$wiadczeniach  wykorzystane
beda systemy neuronowo — rozmyte, w ktérych rozmyta
implikacja bedzie reprezentowana przy pomocy operacji
iloczynu, rozmywanie bedzie typu singelton, defuzyfikacja
realizowana metoda $rodka sum, za$ baza regut bedzie
postaci:

R : Jesli ((x, jest A )i...i(x, jest A')To(y=>b")

()
gdzie A;. sa zbiorami rozmytymi (i=1, ..., m; j=1,..., n),
b'eR, za§ x= (X,5.sX,) €R" jest zmienng
wejsciowa, a Yy € R stanowi zmienna wyjsciowa
systemu.

3. PARAMETRY POCZATKOWE SYSTEMOW
NEURONOWO - ROZMYTYCH

Parametry poczatkowe systemow wyznaczane beda
przy pomocy nastgpujacych metod:

1. Losowy wyboér parametrow poczatkowych —
parametry  funkcji  przynaleznosci  do zbiorow
rozmytych wyst¢pujacych w poprzednikach regut (1)

oraz parametry w nastgpnikach tych regul sa
wyznaczane w sposob losowy.

2. Parametry poczatkowe ustalane jako $rednie
iodchylenia  standardowe  warto$ci  atrybutow

obiektoéw nalezacych do odpowiednich klas

3. Parametry poczatkowe wyznaczane przy pomocy
metod grupowania

4. Metoda siatki podziatu
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3.1. PARAMETRY POCZATKOWE SYSTEMU JAKO
SREDNIE I ODCHYLENIA STANDARDOWE
WARTOSCI ATRYBUTOW

Przyjmijmy, ze funkcje przynaleznosci  do zbioréow
rozmytych wystepujacych w poprzednikach regut (2) sa
postaci:

. 2
(x; —c’)
f, (X)) =expy—| ———"— 3)
J O-j

Wowczas parametry poczatkowe systemu okreslamy
W sposob nastegpujacy [1]:

Soo
== g 2l ) =

(4)

xel;
gdzie V, jest zbiorem obiektow nalezacych do i-tej klasy

za$ d’ jest etykieta i-tej klasy, np. d =i

3.2. ZASTOSOWANIE METOD GRUPOWANIA
DO WYZNACZANIA PARAMETROW
POCZATKOWYCH SYSTEMOW NEURONOWO -
ROZMYTYCH

Zatozmy, Ze grupowaniu poddajemy  zbiér
zawierajacy P obiektow postaci (x[ ,d ! ), gdzie
X; = (x{ ,...,xi) jest n — wymiarowym wektorem

opisujacym i— ty obiekt, za§ d'okreéla klase, do ktorej
ten obiekt nalezy. Zatézmy, ze w wyniku grupowania tych
obiektow (dowolng metoda, np. algorytmem c — $rednich)
uzyskujemy c klastrow o srodkach

i

wil ) Wowczas

i i i .
m :(ml,...,mn,m i=1,...,c.

poczatkowa bazg regul systemu rozmytego mozemy
przedstawié¢ nastgpujaco (opracowanie na podstawie [6]):

R’ Jesli ((x, jest A} )i...i(x, jest A1)
To(y=m,,) 5)
gdzie A; (i=1,..., ¢; j=1, ... ,n) sa zbiorami rozmytymi
o funkcjach przynaleznosci

postaci  (3), w ktérych

parametry c; oraz O';. okreslamy nast¢pujaco:

(6)

i i _
c;=m;, 0, =

: i t
y mln{_}‘mj -m;

te{l ,,,,, c}\z
Tak wyznaczone parametry poczatkowe systemu
neuronowo — rozmytego mozna poézniej ,,dostrajac”
stosujac metody wykorzystywane w przypadku sieci
neuronowych.

3.3. ZASTOSOWANIE SIATKI PODZIALU
DO WYZNACZANIA PARAMETROW
POCZATKOWYCH SYSTEMOW NEURONOWO -
ROZMYTYCH

Zatbézmy, ze na wejScie systemu podajemy wektory n
— wymiarowe akazdej zezmiennych wejsciowych
odpowiada £k zbiorow rozmytych. Wowczas n —

wymiarowa przestrzen ograniczona przez
zmienno$ci  odpowiednich  wspodtrzednych

zakresy
danych

wejsciowych dzielimy na k" obszaréw i w kazdym z nich
okreslamy regule opisujaca dziatanie systemu. Zatem baza

regut systemu bedzie zawierata k" regut postaci (2).

Przyklad: Rozwazmy system neuronowo — rozmyty, na
wejscia  ktorego podajemy dwuwymiarowe wektory.
Kazdy z wektoréw nalezy do jednej z dwoch klas. Niech
d' =1 bedzie etykieta klasy pierwszej, za$ d' =2,
klasy drugiej. Zaléozmy, ze w przestrzeni kazdej
ze zmiennych wejsciowych mamy trzy zbiory rozmyte

(np. poczatkowo rozmieszczone réwnomiernie na
przedziale okreslonym przez warto§¢ minimalng
i maksymalna danej zmiennej). Wowczas przestrzen

wejsciowa zostaje podzielona na 3% obszaréw (Rys.1).
Na rysunku Rys. 1 kotka czarne oznaczaja obiekty
nalezace doklasy pierwszej, za§ kotkami biatymi
oznaczono obiekty nalezace do drugiej klasy. W kazdym
z dziewigciu wyznaczonych obszaro6w mozna okresli¢
reguleg:

R': Jesli ((x, jest A7 )i(x, jest Ay))To(y=d")

Wartoé¢ d ' bedaca etykieta klasy w i-tej regule mozemy
wyznaczy¢ jako etykietg tej klasy, dla ktorej najwigcej
obiektow znajduje si¢ w danym obszarze (nie zawsze jest
to jednoznaczne). Przyktadowo, reguta dla $rodkowego
prostokata bedzie miata postac:

R : Jesli ((x, jest A7)i(x, jest A2))To(y=2)
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® ® O A
O.. .. 2
o8 @
e
L
o. 0O . A
O
00000 |
™ 1
>
X1

Rys. 1. Przykiad siatki podziatu 3x3.
Zrodlto: opracowanie wlasne

Metoda ta, wprzypadku wigkszej liczby zmiennych
wejSciowych prowadzi do uzyskania duzej liczby regut.

5. OPTYMALIZACJA PARAMETROW
POCZATKOWYCH SYSTEMU
Parametry poczatkowe systeméw neuronowo —

rozmytych beda ,dostrajane” z wykorzystaniem dwoch
metod: gradientowej metody najwigkszego spadku oraz

polaczenia metody najwigkszego spadku z metoda
najmniejszych kwadratow.
W przypadku  metody  najwigkszego  spadku

parametry systemu modyfikujemy zgodnie z zaleznoscia:
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w(t+1)=w(t)-nVE|,, (7
gdzie w jest parametrem systemu, 7] jest tzw. parametrem
bledu

uczenia, za$ E oznacza funkcje
Sredniokwadratowego [5].

W przypadku polaczenia metody najwigkszego
spadku z metoda najmniejszych kwadratow, parametry
wystgpujace w poprzednikach regut (2) sa modyfikowane
zgodnie z metoda najwigkszego spadku, za$ parametry
wystgpujace w nastgpnikach tych regut sa wyznaczane

metoda najmniejszych kwadratow [2,3].

6. WYNIKI

Do przeprowadzenia doswiadczen wykorzystane
zostaty zbiory ,iris” oraz ,Pima Indian Diabetes”
pochodzace =z ogdlnodostepnego repozytorium danych
UCI [7].

Dane o irysach (zbior ,,iris”) zawieraja opisy 150
kwiatow klasyfikowanych do trzech grup: iris — setowa,
iris — versicolor i iris — virginica. Kazdy kwiat opisany jest
czterema liczbami: dtugoscia liscia, szeroko$cia liscia,
dhugoscia ptatka i szerokos$cia platka.

Zbior ,Pima Indian Diabetes” =zawiera dane
dotyczace zachorowan mna cukrzyce ws$rod kobiet
z indianskiego plemienia Pima. Kazdy z 768 obiektow
zbioru opisany jest przy pomocy 8 cech zawierajacych
nastgpujace informacje: ile razy pacjentka byla w ciazy,
test tolerancji glukozy, ci$nienie rozkurczowe, grubo$¢
zagigcia skory, poziom insuliny, masg ciala, czy kto$
w rodzinie byl chory na cukrzycg oraz wiek pacjentki.
Kazdy zobiektow przynalezy do jednej zdwodch klas.
Pierwsza klasa oznacza, ze pacjentka nie choruje na
cukrzycg, adruga klasa oznacza, ze dana kobieta jest
diabetykiem.

W dalszej czgéci przedstawione zostana wyniki
przeprowadzonych do$wiadczen. Symulacje komputerowe
zostaly przeprowadzone z wykorzystaniem pakietu Fuzzy
Logic programu Matlab oraz przy wykorzystaniu
odpowiednich procedur zaimplementowanych
w $rodowisku Borland C++ Builder 6 Personal.

Doswiadczenie 1. Parametry poczatkowe ustalane sa jako
srednie i odchylenia standardowe wartosci odpowiednich
atrybutow. W tabeli (Tabela 1) zostaly przedstawione
wyniki klasyfikacji na calych zbiorach danych (tzn. bez
podziatu na zbior treningowy i testowy) bez ,,dostrajania”
parametréw poczatkowych. Skutecznos¢ klasyfikacji na
danym zbiorze jest tutaj rozumiana jako stosunek liczby
poprawnie sklasyfikowanych obiektow danego zbioru
do liczby wszystkich obiektow tego zbioru.

Tabela 1.
Opracowanie wlasne
. Skutecznos$¢
Zbior klasyfikacji
,,iris” 94,67%
,,Pima Indian 69,79%
Diabetes”

Doswiadczenie 2. Parametry poczatkowe ustalane przy
pomocy metod grupowania. Do grupowania obiektow
zostaty wykorzystane nastgpujace algorytmy: algorytm k -

$rednich, algorytm ¢ — $rednich, algorytm k — $rednich
z rozmyciem (FKM, ang. Fuzzy K — Means) oraz algorytm
KFCM (ang. Kernel Fuzzy C — Means) [4,5,6,8]. W tabeli
(Tabela 2) zostaly przedstawione wyniki klasyfikacji na
catych zbiorach danych (tzn. bez podzialu na zbior
treningowy itestowy) bez ,dostrajania” parametrow
poczatkowych i przy wykorzystaniu réznych algorytmow
grupowania. Poniewaz w zastosowanych algorytmach
wynik klasyfikacji zalezy od poczatkowych wartosci
srodkow klastrow, wige w tabeli podane zostaty $rednie
wyniki klasyfikacji z dziesigciu prob.
Tabela 2.
Opracowanie wlasne

Srednia skuteczno$¢
Metoda klasyfikacji
grupowania - »Pima Indian
»I1S Diabetes”
k - érednie 95,4% 69,9%
¢ - $rednie 93,19% 68,4%
FKM 90,93% 70%
KFCM 81,73% 71,64%

Doswiadczenie 3. Zbiory dzielimy losowo na zbior
treningowy itestowy, tak aby 75% probek kazdego
ze zbiorow stanowito zbidr treningowy, a pozostate dane —
zbidr testowy. W tabeli (Tabela 3) zostaly przedstawione
wyniki $redniej skutecznosci klasyfikacji na zbiorach
testowych ~ wzaleznosci  od sposobu  wyznaczania
parametrow poczatkowych systemu przy zastosowaniu 10
- krotnej kroswalidacji Monte Carlo oraz optymalizacji
parametréw systemu metoda najwigkszego spadku.

Tabela 3.

Wiyniki klasyfikacji na zbiorze testowym w zaleznoS$ci
od metody doboru parametrow poczatkowych systemu.
Opracowanie wlasne

Srednia skuteczno$¢
Metoda e .
. klasyfikacji na zbiorze
wyznaczania
. testowym
parametrow Pima Indian
tk h iris” ”
poczatrowye »Ir1S Diabetes”
Losowy wybor 86,66% 73,44%
Metoda 92,16% 73,66%
grupowania
Srednie i odch. 94,66% 77,24%
standardowe
Siatka podziatu 93,33% 74,72%
Doswiadczenie 4. Zbioér ,Pima Indian Diabetes”
podzielono w sposéb losowy na zbioér treningowy

itestowy. Zbior treningowy zawierat 588 obiektow, za$
testowy 180. Przy takich samych parametrach
poczatkowych dostrajano je na dwa sposoby: najpierw
korzystajac z metody najwigkszego spadku a nastgpnie
stosujac polaczenie metody najwigkszego spadku z metoda
najmniejszych kwadratow. Uzyskane rezultaty
przedstawia tabela (Tabela 4).
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Tabela 4. LITERATURA
Wiyniki klasyfikacji w zaleznosci od sposobu . .

optymalizacji parametréw poczatkowych systemu. (1] Jain R,” Ab'raham A., ,A Comparative Study of F uzz’y
Opracowanie wiasne Classification Methods on Breast Cancer Data”.
Australiasian Physical And Engineering Sciences in
Sposob Wynik Medicine, Australia, Volume 27, No.4, pp. 147-152,

optymalizacji na Wynik na Liczba 2004
parametrow | zbiorze zbiorze epok [2] Jang R., “ANFIS: Adaptive — Network — Based Fuzzy
poczatkowye | treming. | testowym Inference System”, IEEE Trans. on Systems, Man
h and Cybernetics, vol. 23, no. 3, pp. 665-685,May

NS 61,39% 51,11% 2000 1993
NS+MNK 78,57% 80,55% 100 [3] Kadziotka K., ,,Zastosowanie systemOw neuronowo -

W tabeli (Tabela 4) NS oznacza metodg najwigkszego
spadku, aNS + NMK oznacza potaczenie metody
najwigkszego spadku z metoda najmniejszych kwadratow.

6. POROWNANIE UZYSKANYCH WYNIKOW
Z WYNIKAMI DOSTEPNYMI W LITERATURZE

W tabelach (Tabela 5, Tabela 6) zestawione zostana
dostgpne w literaturze wyniki klasyfikacji na zbiorach
testowych dla zbioréw ,,iris” i ,,Pima Indian Diabetes”
przy wykorzystaniu réznych metod klasyfikacji.

Tabela S.
Wiyniki klasyfikacji dla zbioru ,,iris” .
Opracowanie w oparciu o [5]

Metoda klasyfikacji Skutecznos$¢
klasyfikacji

C4.5 94,9%
SVM 93,2%
RBF 95,3%
Tabela 6.

Wiyniki klasyfikacji dla zbioru ,,Pima Indian Diabetes” .
Opracowanie w oparciu o [5]

Metoda klasyfikacji Skutecznos$¢
klasyfikacji

FDA 76,5%
MLP + BP 76,4%
LVQ 75,8%
kNN 71,9%
RBF 75,7%

7. PODSUMOWANIE

W artykule zostaly zaprezentowane cztery metody
wyznaczania parametrow  poczatkowych  systemow
neuronowo — rozmytych. Na podstawie uzyskanych
wynikow mozna zauwazyC, Ze sposOb Wwyznaczenia
parametrow poczatkowych systemu moze miec istotny
wptyw na wynik klasyfikacji (Tabela 3, zbior ,,iris”).
Z kolei potaczenie w procesie optymalizacji parametrow
poczatkowych systemu metody najwigkszego spadku
zmetoda najwigkszych kwadratow moze prowadzié
do wzrostu skuteczno$ci klasyfikacji i zmniejszenia liczby
epok w procesie uczenia (Tabela 4). Uzyskane wyniki
klasyfikacji za pomoca systemow neuronowo — rozmytych
sa porownywalne z dostgpnymi w literaturze wynikami
uzyskanymi za pomocg innych metod klasyfikacji.
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