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Streszczenie

Relacyjna rozmyta mapa kognitywna jest pewnym raodehatematycznym wykorzygtym
metody inteligencji obliczeniowej, ktory feoby: stosowany do modelowania zoych systemow
charakteryzujcych sg nieprecyzyjnéciq. Kluczowym problemem w tego rodzaju zagadnienjesh
adaptacja parametrow (uczenie) modelu w sposobkidktioremu jego pracaduzie jak najdokiadniej
odwzorowywa zachowanie rzeczywistego obiektu. W artykule gtaedono podstawowe informacje
dotyczice problematyki uczenia modelu relacyjnej rozmytapy kognitywnej oraz efekty stosowania
réznych podejé do uczenia w zataasci od celow modelowania.

WSTEP

Potrzeba modelowania pracy zémych lub nieprecyzyjnych uktadow jest rgsttwem
nowoczesnego podeja do projektowania, nadzorowania i predykcji s wszelkiego
rodzaju systemOow — ekonomicznych, technicznych, ywmdych, spotecznych,
geograficznych, logistycznych i innych. Paaég to opiera si na ograniczeniu kosztownych
bada kolejnych wersji obiektéw rzeczywistych na rzeczpracowywania modeli
I przeprowadzania baflssymulacyjnych na tych modelach. Jest ono istdfisze i bardziej
bezpieczne, jednak nie wszystkie rzeczywiste systemy tatw@ siu poddaj. Dotyczy
to zwlaszcza systemow zonych, ktérych struktura i wewtrzne zalenosci nie s dobrze
znane oraz systemow nieprecyzyjnych, w ktérych d&nge wartdci poszczegolnych
parametrOw oraz zataosci pomkdzy nimi ma charakter subiektywny i zajegtéwnie od
ocen obserwatorow. Prowadzone od lat proby model@veakich systemow wykorzystyj
gtéwnie metody inteligencji obliczeniowej, a gtowiah trendy skupiaj sic na sztucznych
sieciach neuronowych [1,8] i mapach kognitywnyctodlatkowymi aspektami rozmywania
wartasci parametréw [4,5,8,11]. Relacyjna rozmyta mapankywna (RRMK) [3,9,10]
stanowi rozwingcie znanej z literatury rozmytej mapy kognitywnapg. Fuzzy Cognitive
Map — FCM), w ktérym pod¢to proke rozwiazania gtéwnego problemu FCM, jakim jest
faktyczne oddcie od modelu rozmytego podczas procesu uczeniaelnotstota budowy
modelu RRMK polega na wytypowaniu w badanym systerpewnych parametréw
kluczowych dla celow modelowania (n@sane nazw czynnikdw) oraz zaprojektowaniu ich
wzajemnych oddziatywa (oddziatywania te nazywacsrelacjami). Dztki takiemu ugciu
mozna zniwelowa problemy zwizane ze zbytani ztozoncécia lub niepeta wiedz
o0 obiekcie. Nieprecyzyjrié uwzgkdnia s¢ rozmywajc zardéwno wartci czynnikow
jak i relacji pom¢dzy nimi. W celu unikrigcia nieuprawnionego preferowania znaczenia
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ktdrega z czynnikow wszystkie ich wadoi normalizuje si (do zakresu [-1, 1]), podobnie
jak moce relacji. Graficzna reprezentacja takiegodehu (przedstawiona na rys. 1 na
przyktadzie prostego systemu logistycznego) nienirésic w zasadzie od FCM. Raica
polega na stosowanym poftaj do procesu uczenia modelu.

<y

Rys. 1.0go6lna reprezentacja graficzna relacyjnej rozmytapy kognitywnej na przyktadzie systemu
logistycznego, gdzieC,, ...,C, — czynniki rozmyte €, — kompetencje kadry zaidzapcej, C,
— wredniony czas realizacji zamowienia; — rentowné¢, C, — Wredniony poziom zapaséw,
Cs — wredniona skala popytulR; — relacja rozmyta porglzy czynnikamii-tym a j-tym
(strzatki pokazyj kierunek oddziatywania)) — liczba czynnikdw.

Czynnikami mog by¢ zaréwno wielkéci fizyczne wysgpujace w obiekcie
rzeczywistym, jak i abstrakcyjne — o charakterzenponiczym. Relacje od pogiku
tworzone g jako rozmyte. Giowam zalet tego typu podégia jest brak konieczgoi
uwzgkdniania wszystkich wyspujacych w obiekcie wielkéci. Model mae zawierd
niewielka liczbe czynnikdw i ograniczam liczbe relacji pomédzy nimi (r&na dla r&nych
potrzeb), a i tak, po odpowiednim nauczeniggdie dziatat z wystarczaga doktadndcia.
Oczywicie, podczas modelowania niezywa sk czynnikbw jako takich, a ich
znormalizowanych wartagi, ktére oznacza sijako: Xy, ..., X, i wtedy opis matematyczny
modelu mae by przedstawiony w nagbujacej postaci:

<X, R> 1)
gdzie: X = [Xy, Xa, ..., Xo]" — wektor wartéci rozmytych czynnikéw RRMKR = {R;},
(i,j=1, ..., n) — macierz relacji rozmytych poruzy czynnikami;n — liczba

czynnikbw RRMK.

W wigkszaici stosowanych obecnie rozwen FCM (m. in. [4,7,11]) trudrei
obliczeniowe wysipujace w zbiorach rozmytych omija ¢sizastpujac, na czas uczenia
modelu, rozmyte wartai czynnikow i relacji liczbami rzeczywistymi. Twaoy Sk n
wymiarowy wektor stanu, ktérego wspdadne (w postaci liczb rzeczywistych) reprezentu;j
chwilowe wartdci lingwistyczne poszczegoélnych czynnikbw orazvymiarowa macierz
kwadratows, ktorej elementy (réwnie o postaci liczb rzeczywistych) reprezentuglacje
pomiedzy czynnikami, po czym przeprowadza uczenie namakodelu. Na czas tego
procesu dziatanie FCM, ktore patizowo definiuje st poprzez zestaw regut typu IF-THEN,
opisuje st za pomog ukfadu réwna algebraicznych opernagych liczbami rzeczywistymi.
Takie podejcie istotnie upraszcza procegduuczenia, ale stwarza jednogze powany
problem, poniewa traci s w ten sposob paytki ptynace ze stosowania lingwistycznych
wartasci opisupcych wiaciwosci 1 prag obiektu. Poddpie wykorzystywane w RRMK
zaktada, ze model jest rozmyty na wszystkich etapach: prowknia, uczenia i
funkcjonowania. Aby to uzyskanadaje s czynnikom formge liczb rozmytych [6], o
odpowiednich funkcjach przynaieosci np. jak w (2):
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gdzie: X; — rozmyta wart& i-tego czynnika;u = {u, ..., W} — nosnik (wspdlny dla
wszystkich czynnikdéw)k — liczba punktow prébkowania érika (ekwiwalent liczby
wartaci lingwistycznych); X, — centruni-tego czynnikag; — wspotczynnik rozmycia
i-tego czynnikaj = 1, ...,n; n— liczba czynnikdw.

OES

Funkcja u(u) z réwnania (2), nazywana funkcprzynalenosci czynnika rozmytego,
okresla charakter czynnika, jednak naley pamktaé, ze w rzeczywistéci wartaé¢ rozmyta
czynnika ma dyskretnpost& zbioru singletonéw rozmytych, i me by przedstawiona
graficznie jak na rys. 2.
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Rys. 2. Reprezentacja graficzna rozmytej wacioczynnika o funkcji przynaleosci zgodnej z (2).
X = 0,506 = 0,2; nédnik u o zakresie [0, 1]. Czarne punkty oznagzatazenie kolejnych
singletonéw rozmytych.

W modelu RRMK zalenosci pomidzy czynnikami definiuje gi(zamiast wielkéciami
lingwistycznymi) za pomag relacji rozmytych [3,9,10], ktére magby¢ obliczane jako
zaleznosci funkeyjne (np. z zastosowaniem funkcji przyralgci (3)) lub inne.

[ i ] (3)

ng (U,u;) =€

gdzie: i, ] — numery czynnikow powkanych relag; u;, u —nasniki czynnikow powazanych
relacp; rij(u) — wspoétczynnik mocy relacji rozmytej pogdzy czynnikamii-tym i j-
tym (w podstawowej postaci wielkd ta ma post@a funkcji liniowej ze
wspotczynnikiem kierunkowyn; ;; ¢ij — wspotczynnik rozmycia relacji rozmytej

pomigdzy czynnikami-tym i j-tym;i= 1, ...,n; n — liczba czynnikdw.

Tu réwniez, podobnie jak w przypadku rozmytych wadbczynnikow, charakter relaciji
jest dyskretny, co pokazano na rys. 3, ktory priesda graficzi reprezentagjprzyktadowej
relacji rozmytej.
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Rys. 3.Graficzna reprezentacja przyktadowej relacji romnpyR,g pomidzy dwoma zbiorami
A={ay, ...,a} i B={by, ...,bs}. Czarne punkty oznaczgjmoce powizar pomkdzy
poszczegodlnymi elementami zbioréw.

Punkty probkowania rsmikow wartgci czynnikdw i relacji 8, w pewnym sensie,
odpowiednikami klasycznych wa#@ lingwistycznych.

Opis matematyczny dynamiki modelu RRMK rowinima charakter dyskretny (z uwagi
na rodzaj stosowanego dmika rozmywania oraz wykorzystanie czasu dyskreaiheg
Pokazane wiej podejcie do budowy gtébwnych elementéw modelu powodigedo opisu
jego dynamiki mana wykorzysta arytmetyk liczb rozmytych [7], ze szczegblnym
uwzgkdnieniem maksyminowych (dyskretnych) operatorow tragtycznych. Mana
stosowé@ rozne modele formalne, np. taki jak (4) [...], w ktdrywartgci czynnikbw w
nastpnym kroku czasu dyskretnege wyznaczana na podstawie ich Zseych przyrostow
[3,9]:

X, t+)=x,00 [ ][x®ext-)r ] @

gdzie: X(t-1), X(t), Xj(t+1) — rozmyte wartxi j-tego czynnika w trzech kolejnych krokach
czasu dyskretnegd3;; — relacja rozmyta porgdzy czynnikami o numerachorazj;
t — czas dyskretny) — liczba czynnikéw{d, ©, - — operatory arytmetyki rozmytej —
odpowiednio: dodawania rozmytego, odejmowania rdegy i maksyminowej
kompozycji rozmytej.

Praktyczne stosowanie zaprezentowanego pejpgodejcia RRMK do modelowania
ztozonych systemoéw, wie sk z pokonaniem dodatkowych trudiwd technicznych i
arytmetycznych, jednak pozwala w petni wykorzystywazalety rozmywania. W kolejnych
rozdziatach przedstawiono roziemia na temat kilku kluczowych aspektow uczenia ehod
RRMK zilustrowane prezentacgfektow wykorzystania kilku énych algorytmow ucacych.

1. GLOWNE ASPEKTY UCZENIA NADZOROWANEGO RRMK

Model (niezalenie od metody, ktédr go stworzono ani od sposobu dziatania)zn#o
uzna za poprawny jgeli odwzorowuje prag modelowanego systemu z wystarazaj
doktadndcia. Dokladnd¢ t¢ mozna szacow@& poréwnuac wyniki dziatania modelu z
wynikami dziatania modelowanego obiektu w porowniyweh warunkach (np. przy takich
samych pobudzeniach wybranych czynnikow}li doktadna¢ jest nisza od oczekiwanej,
naleey dokon& adaptacji parametrow modelu tak, abydbktadnd¢ poprawt. Proces taki
nosi nazw uczenia nadzorowanego. W przypadku RRMK zmienianyanametrami mag
by¢ wiasciwie tylko relacje rozmyte, przy czym trudno jegbsowé analityczne metody
optymalizacji, poniewa relacje te maj dyskretny charakter i, dodatkowo, liczba punktow
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probkowania nénika (liczba wartéci lingwistycznych) réwnig maze podlega
modyfikacjom (z zastrzeniem, ze musi ona pozostawawspolna dla wszystkich
komponentdw modelu). Pewnym ufatwieniem z@oby¢ stosowanie wwyicznie relacji
wyznaczanych w oparciu o konkretne typy funkcjki¢ajak np. (3), dziki czemu mana
zawezi¢ liczbe modyfikowanych wspotczynnikow kdej relacji (jak to pokazuje (5), gdzie
elementami macierzy relacji rozmytydh 53 funkcje dwoch adaptowalnych parametrow),
jednake takie uproszczenie wg nie rozwazuje problemu dyskretnego charakteru
modyfikowanych wielkéci.

0 g(rlz’alz) g(rl,n’o-l,n)
g(rz,l’o'z,l) 0 g(rZ,n’O-Zn)
R= . : . . ()
_g(rn,llan,l) 9(rh2002) 0 ]

gdzie: R — macierz relacji rozmytych RRMKg — funkcja typu (3) definiaca zalenos¢
ksztattu relacji rozmytej od dwoch adaptowalnyofuamentown — liczba czynnikdw.

W procesie uczenia moa modyfikowg model tak, aby skyt on rozwhzywaniu
roznych zada: identyfikacji, prognozowania, sterowania lub réitji. W niniejszej pracy
skupiono st identyfikacji, przy ktorej proces uczenia sprowadgk w zasadzie do
minimalizacji pewnej funkcji kryterialnej. W metocka uczenia nadzorowanego funkcja taka
przewanie wyznacza skumulowanroéznice pomidzy wart@dciami oczekiwanymi, a
uzyskanymi w drodze symulacji modelowej. Aoona mié nastpujaca postd:

IQ=2(X. 0~z 0])= min (6)

gdzie: J — kryterialna funkcja blisk@i; @ — wybrana funkcja optymalizacji;X, —
wyostrzona wart& i-tego czynnika;Z — zadana (w postaci liczby rzeczywiste))
znormalizowana wartg i-tego czynnika; || || — wybrana norma; czas dyskretnyQ
— wektor adaptowalnych parametrow zdefiniowany¢ragico:

Q=fr 1o 1 K[ (7)

gdzie: I;; — wspodtczynnik kierunkowy funkcji mocy relacji nogtej pomgdzy czynnikami

i-tym aj-tym (jak w (3)); aij — wspotczynnik rozmycia relacji rozmytej paguky
czynnikamii-tym i j-tym; k — liczba punktow prébkowania fraka.

Funkcja®, wystpujaca w rownaniu (6) mae przybiera rozne formy, zalenie od celow
stawianych modelowi. Zasadniczo, model dynamicaky jak (4) mae by uzyty zaréwno
do odwzorowywania stanéw stabilnych jak i dynanskistemu (rozumianej jako proces
dochodzenia do stanu stabiftd po uprzednim pobudzeniu wybranych czynnikéw).
Dodatkowo, obserwacji nie podlega jeden (wybrany) lub wicej wyr&nionych
czynnikdw. Warunkuje to wybor formy funkapp.

Funkcja bliskdci J z réwnania (6) pozwala océmlopasowanie modelu do wymagaie
okresla ona jednak sposobu, w jaki mdy¢ zmieniane parametry tego modelu w procesie
uczenia, a ma to kluczowe znaczenie. Jak wspomnigyi®j, opracowanie analitycznej
metody uczenia modelu RRMK jest trudne z uwagiegm jdyskretny charakter. W zku z
tym na potrzeby uczenia rmma wykorzysta (z pewnymi modyfikacjami) jednz wielu
istniejacych metod populacyjnych. Metody te, w skrocieggah na dokonywaniu drobnych
zmian poszczegOlnych parametrow modelu i oceniampywu tych zmian na warko
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funkcji bliskasci. R&nice pomedzy poszczegolnymi metodami skupiagiec na dwoch
zagadnieniach: sposobie dokonywania zmian orazogpoceny przydatsoi dokonanej
zmiany. Najprostsg z tych metod jest metoda zicowa, w ktérej moc i wspotczynnik
rozmycia kadej relacji 8 zwigkszane, a f@i to nie przyniesie poprawy — zmniejszane 0
okreslona niewielka wartas¢ i proces ten powtarzacgskolejno dla kadej relacji, badajc
prac modelu po kadej takiej zmianie (oczyvwcie kazda zmiana powoduje konieczdo
zbudowania danej relacji rozmytej od nowa w opamimowe parametry). Cykle zmian
powtarza si az do spetnienia warunku stopu, ktorym jest wpgnie jednego z trzech
zdarzé: oskagniccie zadanej wartei funkcji bliskasci, brak zmian tej funkcji w kolejnych
cyklach zmian parametréw lub wykonanie zadaneplyceykli uczenia. Metoda ta w swojej
podstawowej postaci, choskuteczna, jest czasochtonna i dodatkowo niesieykoy
»utknigcia” w jakimé minimum lokalnym (co mize tatwo s¢ zdarzy przy niewtdciwym
doborze kroku z jakim zmieniane parametry). Zamiast niej moa zastosowainne metody
heurystyczne, w ktérych zastosowano mechanizmy:zliwiajace ,przeskoczenie” minimum
lokalnego [7], np. metadsymulowanego wiarzania (angSimulated Annealing wielkiej
powodzi (ang.Great Delugé lub przeszukiwania tabu (an@abu Search badz ktorys z
wielu algorytmow ewolucyjnych. Kala z tych metod dziata na bazie populacji, ktorej
poszczegoblne skiladnikiasna ogét zalene od pojedynczego parametru, tymczasem relacja
rozmyta jest opisywana przez co najmniej dwa pammg@ak w (5)), wec wybram
populacyjm metod uczenia naley odpowiednio zmodyfikowa

Celem niniejszej pracy jest analiza skutkéw wyboelu uczenias{edzenie jednego lub
wiecej czynnikbéw, odwzorowanie wasm w wybranym punkcie czasu dyskretnegmlb
calego przebiegu czasowego), w gxku z tym sam mechanizm uczenia ma w&rto
drugorzdna. Zastosowano meteddéznicowa, w ktorej zagreenie zatrzymaniem algorytmu
w minimum lokalnym zniwelowano stoswgj zmienny krok adaptacji parametréw. Ogolnie
rzecz biogc metoda ta polega na dokonywaniu sukcesywnychrekodejnych parametrow
kolejnych relacji rozmytych (zwkszanie, a nagbnie zmniejszanie ich walda), przy czym
po kadej takiej zmianie model jest budowany od nowastderany pod &em wartdci
funkgciji bliskosci (6). J&li wprowadzona zmiana powoduje zmniejszeniefenkciji bliskaici,
to jest ona utrwalana. sle nie, to zmiana jest wycofywana. Dziatanie takjest
przeprowadzane kolejno wobec wszystkich aktywnyhagji rozmytych. Nagpnie cykl sg¢
powtarza i powtérzenia te kontynuujeec sdo spetnienia warunku stopu, ktérym jest
osiagniecie wczdéniej zalawonej wartdci funkcji (6) lub wykonanie oki&onej liczby cykili.
Jeli w trakcie kolejnych powtérzenie nastpuje zmiana warkei funkcji (6) to zmienia si
krok zmian parametrow. Krok ten ustala sddzielnie dla kadego rodzaju parametru, a jego
wartas¢ pocatkowa powinna by stosunkowo wysoka, co zmniejszy ryzyko zakaenia
adaptacji w lokalnym minimum funkcji bliskoi (6). Zmienianymi parametrams < ; oraz

aij (z (5)). Ich wartéci pocatkowe ustala si arbitralnie (na podstawie wiedzy ekspertowej)
lub losuje z zakresu, ktérego granice ustakavgioparciu o wiedz ekspertow. Liczbe
punktéw probkowania rioika k ustala si na poziomie zapewnigym akceptowaln
doktadnd¢ — np. metod oméwiora w [2]. Dobdr rozpgtosci nasnika stanowi odibne istotne
zagadnienie wykraczgie poza ramy niniejszej pracy. Z bad#3,9,10] wynika, ze
wystarczajce jest stosowanie &wmka o zakresie [-2, 2] i taki 2ezakres wykorzystano w
niniejszej pracy. Na potrzeby wyznaczania waitofunkcji bliskasci (6) zastosowano
wyostrzanie rozmytych wardoi czynnikdw metod sredniej waone;.
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2. ZALE ZNOSC WYNIKOW UCZENIA RRMK OD CELU
MODELOWANIA

Dobér parametrow modelu RRMK zale od celow modelowania oraz od
akceptowalnego poziomu niedoktadoomodelu. Ten drugi czynnik ma wptyw gtéwnie na
liczbe wybranych czynnikdéw kluczowych (im jest mniejsgentmodel jest prostszy i szybszy
w dziataniu, co jednak przekiada sia obnienie doktadngéci) oraz gstos¢ prébkowania
nosnika (im wigksza tym wgksza dokladn& modelu, co jednak wydha czas jego
dziatania). Gtébwnym czynnikiem #dicujacym sposéb adaptacji parametrow jest cel
modelowania, poniewato on decyduje o wyborze formy funkcji blisko (6). Ogolna posta
modelu RRMK ma charakter dynamiczny (zgodny z (4)),0znaczaze model taki mge
stuzy¢ do odwzorowywania zarowno statycznych stanéw dbigkk i dynamiki przebiegow
czasowych warkei poszczegodlnych czynnikbw. Zatge od tak rozumianych celow
modelowania me&na przyjmowa rézne formy funkcji bliskéci (6). Dla zademonstrowania
opisywanego pod&jia zastosowano wspalnkwadratowy posta funkcji optymalizacji® z
(6). W celu uproszczenia opisu pray takze, ze przedmiotem adaptacijedn indywidualne
parametry poszczegdlnych relacji (tzn, oraz gi;), natomiast wspolny dla wszystkich

parametrk bedzie dobierany wspnie inp metod, (dla utatwienia poréwna zachowano
jednakows wartas¢ k we wszystkich modelach). Przedmiotem analizydzie przejcie
systemu od jednego stanu stabilnego do drugiegoypdglvem pobudzenia wybranej grupy
czynnikow (zaklada sj ze znormalizowane wardoi czynnikdw w stanie ustalonym wynasz
zero). W kolejnych podrozdziatach pokazano wynikzenia modelu dla dwoéch ndych
zaktadanych celéw modelowania. Przedmiotem model@vgest obiekt, w ktorym
wyodrebniono 4 czynniki, a naghnie dokonano pobudzenia jednego z nich (nr 1) @hg¢gm o
wartasci 0,5. W efekcie warkmi czynnikow obiektu zmieniaty sitak, jak to obrazuje rys. 4.
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Rys. 4.Przebiegi czasowe wa#tm czynnikdw obiektu Z;, ..., Z;) po pobudzeniu czynnika nr 1
sygnatem o wartwi 0,5.

Przebiegi z rys. 4 stanowity naghie wzorzec do uczenia modelu RRMK. W wyniku
dodatkowych prob dobrano wphie wspoélny dla obu uczonych modelisnik u o zakresie
[-2, 2], z liczly punktow probkowani& = 17 (takie podégie utatwia porownania). Warol
czynnikbw byly rozmywane zgodnie z funkcjprzynalenosci (3) ze wspoélnym dla
wszystkich czynnikédw wspotczynnikiem rozmycia= 0,5, natomiast relacje rozmyte
budowano w oparciu o funkgprzynalenosici (4). Na potrzeby uczenia przyp wspoélne dla
wszystkich relacji pocgkowe wartéci wspotczynnikow T ; =0 oraz gi; = 0,4. Nasfpnie

przeprowadzono uczenie megodhznicowa ze zmiennym krokiem zmian parametrdyy
orazgj (malepcym od 0,05 do 0,01) dla dwdch celow modelowanignlkl opisano poriej.
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2.1.Uczenie modelu na potrzeby uzyskania zatonych wartosci
wszystkich czynnikdw w wybranym pojedynczym punkcie
czasu dyskretnego
Pode§cie to ma zastosowanie w sytuacji, gdy przedmiota@amteresowaniagswartcci

wszystkich czynnikbw w okéonym kroku czasu dyskretnego (naj@zej po uzyskaniu
stanu réwnowagi lub zldonego do réwnowagi). Wtedy réwnanie (6) przyjmistao(8):

3 =Ji (X, (-2 1) ®)

i=1
gdzie: J(t) — funkcja bliskéci modelu w badanym krokt czasu dyskretnegoX (t) —

wyostrzona wart& i-tego czynnika w badanym krokuczasu dyskretnegaZ, (t

zadana (w postaci liczby rzeczywistej) znormalizowavartd¢ i-tego czynnika w
badanym kroku czasu dyskretnego;— liczba czynnikévt — krok czasu dyskretnego,
dla ktérego oblicza siwartas¢ funkcji bliskasci.

W wyniku uczenia uzyskano model, dla ktérego w&rtimnkcji bliskasci (8) dlat = 10
wyniosta J(10) = 0,000036. Przebiegi uzyskane przez modetpvpoane z przebiegami
odniesienia, pokazano na rys. 5.
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Rys. 5. Przebiegi czasowe wyostrzonych wacioczynnikdbw modelu Xy, ..., X5) w poréwnaniu z
wartasciami czynnikdw obiektudy, ...,Z;) po pobudzeniu czynnika nr 1 sygnatem o wénito
0,5 — po zakfczeniu uczenia, ktérego celem bylo dopasowanie tnode doktadnego
odwzorowywania czynnikow w 10-tym kroku czasu dgskego (liczonym od momentu
pobudzenia systemu).

2.2.Uczenie modelu na potrzeby uzyskania zatonych
przebiegdw czasowych wartsci wszystkich czynnikow

Takie podejcie mana stosow& w sytuacji modelowania dynamiki systemu, gdy

przedmiotem zainteresowaniaa sprzebiegi czasowe wadw wszystkich czynnikow
poczwszy od momentu zachwiania rownowagi systemu pokeglona liczbe krokdw czasu

1748



dyskretnego (zwykle do uzyskania nowego stanu révegd lub stanu zblionego do
rownowagi). Metoda taka me by wykorzystywana przy analizie obiektow technicznych
lub gdy pdrednie wartéci czynnikOw — pomgdzy krarxcowymi stanami rownowagi — maj
znaczenie (np. muszsie miesci¢c w okreslonych granicach). Wtedy rownanie (6) przyjmie
post& (9):
) J
t

gdzie: J — funkcja bliskéci modelu w badanym przedzialeczasu dyskretnegoX; (t) —

wyostrzona wart@& i-tego czynnika w kroku czasu dyskretnegdZ, (t -} zadana (w

postaci liczby rzeczywistej) znormalizowana waétotego czynnika w krokt czasu
dyskretnegolT — czas stabilizacji modelu dynamicznego (wgray w liczbie krokow
czasu dyskretnego);— liczba czynnikéw.

W wyniku uczenia uzyskano model, dla ktérego w&rtfonkcji bliskasci (9) dlaT = 10
wyniosta J=0,00214. Przebiegi uzyskane przez model, poréena przebiegami
odniesienia, pokazano na rys. 6.
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Rys. 6. Przebiegi czasowe wyostrzonych wacioczynnikdw modelu Xy, ..., X5) w poréwnaniu z
wartasciami czynnikow obiektudy, ...,Z;) po pobudzeniu czynnika nr 1 sygnatem o wéito
0,5 — po zakfczeniu uczenia, ktérego celem bylo dopasowanie tnode doktadnego
odwzorowywania przebiegéow czasowych czynnikéw padck0 krokdéw czasu dyskretnego
(liczac od momentu pobudzenia systemu).

PODSUMOWANIE

Modele RRMK, uzyskane przy zastosowaniu dwoch pddegaleenych od celu
modelowania, rénig sie, chocia odnosz sic do tego samego modelowanego obiektu.
Bezpdrednie wyniki uczenia, w postaci koowych wartéci parametréw, przedstawiono w
tab. 1.
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Tab. 1. Wyniki uczenia modeli RRMK w zateosci od celu modelowania. a) dopasowanie dot.

wybranego punktu czasu dyskretnego (jak w podrazd3; b) dopasowanie dot. kompletnych
przebiegéw czasowych (jak w podrozdz. 2.1).

a) b)

ril fi
X1 X5 X3 Xa X1 X5 X3 Xa

Oij Oij
X, 10,00/0,400,70/0,341,00/0,50-0,71/0,42 | X, |0,00/0,400,95/0,4¢1,00/0,25-0,78/0,45
X, (-0,24/1,3p0,00/0,400,15/0,3§0,54 /0,51 X, |-0,28/0,8[f0,00/0,400,12/0,420,37 /0,45
X; (0,17 /1,2jf0,00/0,490,00/0,400,32 /0,46 X; [-0,18/0,6B8-0,27 / 0,580,00 / 0,4Q 0,30 / 0,48
X, 10,12/1,330,25/0,440,07 /0,89 0,00 / 0,40 X, |-0,14/0,7p0,16 /0,44 0,18 / 0,44 0,00 / 0,40

Model opisany w podrozdz. 2.1 charakteryzuje wysoks doktadndcia w wybranym
punkcie czasu dyskretnego (sumarycznydbtéwny 0,000036), przy relatywnie zsiej
doktadndci odwzorowywania petnych przebiegdw czasowych @uweeny bad rowny
0,01328). Z drugiej strony, model z podrozdz. 2.¢$kazuje ok. pjciokrotnie nisz
doktadnd¢ w tym samym wybranym kroku czasu (sumaryczmgd bibwny 0,000152) przy
jednoczénie znacznie wiszej dokladnéci odwzorowywania przebiegow (sumarycznycbot
rowny 0,00214). Dane te nie pozwalaja jednoznaczne wskazanie modelu, ktéry bytby
lepszy. Wybor taki zalgy gtdwnie od spetniania przez dany model wynfageawianych w
danym momencie. Wynika agt, ze, niezalenie od rodzaju inteligentnego pofiga
zastosowanego do modelowania zmieego nieprecyzyjnego systemu, najlepszym
rozwiagzaniem jest tworzenie banku modeli iZzee postugiwanie gitym spardd nich, ktéry
bedzie najlepiej dostosowany do aktualnego zadania.

ANALYSIS OF SELECTED LEARNING
ALGORITHMS IN A RELATIONAL FUZZY
COGNITIVE MAP

Abstract
Relational fuzzy cognitive map is a certain mathisabhmodel which uses some methods of the
computational intelligence and can be used to meodeiplex systems characterized by imprecision.
A key problem in this kind of issues is an adaptatif parameters of the model (learning) in the way
in which his work will imitate as closely as pos$sithe behavior of a real object. The article prse
basic information about problems of the model azyurelational cognitive map learning and the
effects of different approaches to the learningépendence on the modeling purposes.
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