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Sieci rozmyto-neuronowe do klasyfikacji:
architektury typu RBF i MLP — system NEFCLASS

1. Wprowadzenie

Systemy rozmyto-neuronowe powstaly jako polaczenie systemow rozmytych i sieci
neuronowych. Szczegdlny przypadek stanowia architektury sieciowe, nazywane sieciami
rozmyto-neuronowymi, w ktoérych system rozmyty jest realizowany w postaci architektury
sieci neuronowej. Umozliwiaja one wykorzystanie zarowno regutowej reprezentacji wie-
dzy systemu rozmytego, jak tez zdolnosci uczenia — typowej dla sieci neuronowych.

W systemach rozmytych wnioskowanie odbywa si¢ na podstawie bazy rozmytych re-
gut typu JEZELI-TO. Taka regutowa reprezentacja wiedzy jest czytelna, co oznacza ze po-
zwala na tatwe wyjasnienie dzialania systemu poprzez uaktywnianie odpowiednich regut.
W sieciach neuronowych wiedza jest rozproszona w wagach sieci, a przez to nieczytelna
dla uzytkownika. Uczenie sieci neuronowych polega na znalezieniu optymalnego zestawu
wag. Sieciowa, wielowarstwowa architektura sieci rozmyto-neuronowych odwzorowuje re-
gutowa bazg wiedzy i jednocze$nie pozwala na wykorzystanie algorytméw uczenia. W tym
przypadku uczenie stosuje si¢ w celu optymalnego doboru parametréw, charakteryzujacych
zbiory rozmyte wystgpujace w regutach. Parametry te, w odrdznieniu od wag sieci neuro-
nowych maja czytelna interpretacjg, np. srodkow i/lub szerokosci funkcji przynaleznosci
zbiorow rozmytych. Szczegotowe informacje na temat sieci neuronowych oraz systemow
rozmytych i rozmyto-neuronowych mozna znalez¢, np. w [4-7].

Sieci neuronowe MLP (multi-layer perceptron) i RBF (radial basis functions) sa naj-
bardziej znane i najczgsciej stosowane. W sieciach MLP dokonuje si¢ uczenia wag za po-
moca algorytmu wstecznej propagacji blgdow [12]. Sieci RBF zdecydowanie roznia si¢ od
MLP. Ich architektura jest blizsza sieciowej implementacji systemu rozmytego. Dlatego sie-
ci rozmyto-neuronowe, rozwazane w literaturze [4—7], nazywamy sieciami typu RBF. Sieci
te, w zastosowaniu do klasyfikacji, porownuje si¢ w tym artykule z systemem rozmyto-
neuronowym NEFCLASS [4], ktory zostal zbudowany zgodnie z idea rozmytego wielo-
warstwowego perceptronu, czyli MLP.
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2. Architektury sieci rozmyto-neuronowych typu RBF

Przedmiotem rozwazan sa teraz sieci rozmyto-neuronowe, ktore w wersji podstawo-
wej zaproponowano w [13], a nastgpnie rozwijano w [6—10]. Stanowia one sieciowa repre-
zentacj¢ systemu rozmytego. Takie sieci, w najprostszej wersji, sa bardzo podobne do sieci
RBF, a przy pewnych zatozeniach nawet wykazano ich rownowaznos$¢ [3]. Dlatego mowi-
my, ze sa to sieci rozmyto-neuronowe typu RBF.

2.1. Podstawowa architektura sieciowa

Najbardziej popularna architekture sieciowa systemu rozmyto-neuronowego pokazuje
rysunek 1. Sie¢ ta reprezentuje najczgsciej stosowany system rozmyty, nazywany systemem
Mamdaniego [10], w ktorym dokonuje si¢ rozmywania typu singleton oraz wyostrzania
zgodnie z funkcja realizowang przez elementy sumowania i dzielenia [6, 7].

Rys. 1. Architektura sieci typu RBF z operacja iloczynu

Tg¢ sama architekturg sieciowa mozna przedstawi¢ w postaci jak na rysunku 2. Zamiast
elementow realizujacych jednowymiarowe funkcje przynalezno$ci zbiorow rozmytych
oraz elementow iloczynu, potrzebnych do utworzenia iloczynu kartezjanskiego tych zbio-
réw rozmytych, pokazano elementy (neurony), ktoére realizuja wielowymiarowe funkcje
przynaleznosci tych iloczynow kartezjanskich.

Architektura sieci z rysunku 1 jest szczeg6lnym przypadkiem architektury przedsta-
wionej na rysunku 2, gdy za pomoca operacji iloczynu tworzy sig¢ iloczyn kartezjanski zbio-
row rozmytych. Zamiast iloczynu, mozna zastosowaé operacj¢ minimum, jak w klasycz-
nych systemach rozmytych Mamdaniego; wtedy elementy iloczynu na rysunku 1 nalezy
zastapi¢ neuronami realizujacymi operacj¢ minimum.
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Rys. 2. Architektura sieciowa typu RBF

Sie¢ pokazana na rysunku 2 stanowi odwzorowanie nastgpujacej bazy regut

R* :1F x isA* THENYy is B¥ (1)

x=[x, . x,] € XcR",
ye XcR,

AR = AF x.x Ak,

B“ — zbiory rozmyte o funkcjach przynaleznosci p Ak (x), Mgk (y), ktore najczes-
ciej przyjmuje si¢ jako funkcje gaussowskie;
X iy — zmienne lingwistyczne.

Wzor (1) przedstawia ogdlna postaé bazy regut, ktéra mozna wyrazic jako
k. - Ak - Ak - pk
R" : IF x; is A{ AND...AND x, is A, THEN yis B 2

Bazg regut dana wzorem (2) odwzorowuje sie¢ rozmyto-neuronowa z rysunku 1.

Architektura sieci rozmyto-neuronowej z rysunkow 1 i 2 stanowi tzw. znormalizowana
sie¢ RBF. W tym przypadku wagi Yk oznaczajg $rodki funkcji przynaleznosci zbiorow
rozmytych B, dlak=1,..,N. Szczegbly na temat tego typu sieci mozna znalez¢é w [10].
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2.2. Uogolniona architektura sieciowa

Sieci rozmyto-neuronowe przedstawione na rysunkach 1 i 2 reprezentujq najbardziej
popularny system Mamdaniego, stosowany gtéwnie w sterownikach rozmytych. W syste-
mie tym wnioskowanie opiera si¢ na zatozeniu, ze reguty wyrazone wzorem (1) lub (2) sa
traktowane jako tzw. implikacje inzynierskie [5], a nie prawdziwe implikacje w sensie lo-
gicznym.

W literaturze, oprocz systeméw Mamdaniego, rozwaza si¢ tez rozmyte systemy lo-
giczne, czyli traktujace reguly jak prawdziwe implikacje. Znanych jest wiele przyktadow
prawdziwych implikacji, zatem rozwaza si¢ rézne systemy rozmyte typu logicznego, w kto-
rych te implikacje wykorzystywane sa w procesiec wnioskowania [1, 4, 5, 8, 10].

Na rysunku 3 przedstawiono uogdlniong architekturg sieci typu RBF, uwzgledniajaca
zaréwno sieci Mamdaniego, jak i logiczne. Istotng réznica migdzy ta siecia a pokazanymi
na rysunkach 1 i 2 stanowia dodatkowe warstwy, oznaczone jako warstwa wnioskowania
i warstwa agregacji. Zauwazmy, ze po usunigciu tych warstw z rysunku 3 otrzymujemy sie¢
zamieszczong na rysunku 2. Warto podkresli¢, ze warstwa poprzednikoéw regut zawiera ele-
menty (neurony) realizujace wielowymiarowe funkcje przynaleznosci zbioréw rozmytych
Ak = Alk X---XA,If , dla k=1,..., N, przy czym najcz¢sciej przyjmujemy gaussowska po-
sta¢ tych funkcji. Warstwa wyostrzania na rysunku 3 jest identyczna jak na rysunkach 11 2.

Rozne szczegdlne przypadki sieci rozmyto-neuronowych, o architekturze z rysunku 3,
w tym tez te z rysunkow 1 12, rozwazano w [8, 10]. Wérdd nich sa reprezentacje systemow
logicznych, dla konkretnych postaci rozmytych implikacji.

wy(X) Hg 0% up(h)

Warstwa Warstwa Warstwa Warstwa
POPrZed?'kOW wnioskowania agregadji wyostrzania
regu

Rys. 3. Uogodlniona architektura sieci typu RBF
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Szczegllny przypadek sieci rozmyto-neuronowej, przedstawionej na rysunku 2, otrzy-
mujemy z architektury sieci z rysunku 3 po bezposrednim potaczeniu wyj$¢ warstwy po-
przednikow regut z odpowiednimi wejsciami warstwy wyostrzania. Oznacza to, ze

T =T 3)
gdzie
T = MAk (i) (4)
natomiast
’ =k
% =ug (v°) )

Wartos$¢ 14, dla k = 1, ..., N, dana wzorem (4), jest stopniem aktywacji reguty Rf ; okre-
$la w jakim stopniu wektor wejsciowy X = [il, cn X, ]T pasuje do poprzednika reguty, czy-
li czesci IF we wzorze (2).

Warto$¢ Ty, dlak =1, ..., N, jak podaje wzor (5) jest warto$cia funkeji przynalezno$ci
zbioru rozmytego B’, otrzymanego w wyniku wnioskowania systemu rozmytego na podsta-
wie bazy regut (2), w punkcie stanowiacym srodek funkcji przynaleznosci zbioru rozmyte-
g0 B, wystepujacego w nastmeku reguly R , danej wzorem (2). Jezeli wnloskowame na
podstawie pojedynczej reguty R daje rezultat W postaci zbloru rozmytego B to zbior
rozmyty B’ jest tworzony na podstawie zbioréw rozmytych B¥ ,dlak=1,..,N, ]ako efekt
agregacji regul. Szczegdty mozna znalez¢ w literaturze [6, 10].

2.3. Sieci rozmyto-neuronowe typu RBF do klasyfikacji

Sie¢ rozmyto-neuronowa typu RBF, w zastosowaniu do klasyfikacji, moze mie¢ prost-
sza postac niz przedstawiona na rysunkach 1, 2 i 3. Taka sie¢ ilustruje rysunek 4. Bedziemy
ja nazywac rozmyto-neuronowym (R-N) klasyfikatorem typu RBF.

Rys. 4. Sie¢ typu RBF do klasyfikacji
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Sie¢ przedstawiona na rysunku 4, w porownaniu z siecig rozmyto-neuronowa z rysun-
ku 2, nie posiada warstwy wyostrzania. Wyjscia sieci pokazanej na rysunku 4 odpowiadaja
klasom, w rozwazanym problemie klasyfikacji. Taka sie¢ odzwierciedla nast¢pujaca baze
regut

R 1F x isA* THEN x e (6)

gdzie C), dla /=1, ..., m, oznacza dang klasg. Poszczegolne wyjscia sieci z rysunku 4, czy-
li y;, sa skojarzone z odpowiednimi klasami. Liczba regut moze by¢ rowna lub wigksza od
liczby klas, co oznacza ze wigcej niz jedno wyj$cie moze by¢ skojarzone z ta sama klasa.
Maksymalna warto$¢ na okreslonym wyjsciu wskazuje na decyzj¢ odnosnie do wyboru kla-
sy w zadaniu klasyfikacji.

Warto podkresli¢, ze sie¢ z rysunku 2 takze moze by¢ stosowana do tych samych pro-
blemow klasyfikacji. W tym przypadku, warto$¢ wyjsciowa y, otrzymana w wyniku usred-
nienia wartosci Ty, dla k=1, ..., N, decyduje o wyborze klasy. Jednakze sie¢ z rysunku 4 jest
prostsza, zawiera mniej elementéw (neuronow).

Zwrdéémy teraz uwage na zastosowanie do klasyfikacji sieci rozmyto-neuronowej
z rysunku 3. Po usunigciu warstwy wyostrzania otrzymujemy uogdlniong architekture sieci
typu RBF do klasyfikacji, w wersji analogicznej jak sie¢ na rysunku 4. W tym przypadku na
wyjsciach otrzymujemy wartosci T, dla k =1, ..., N, a kazde z tych wyj$¢, podobnie jak
w sieci z rysunku 4, jest skojarzone z odpowiednia klasa.

Wyjscia wskazujace na t¢ sama klasg mozna oczywiscie potaczy¢ w jedno. Wtedy licz-
ba wyjs¢ bedzie réwna liczbie klas (i mniejsza od liczby regut). Dotyczy to obu sieci do
klasyfikacji (czyli R-N klasyfikatoréw typu RBF), zaréwno tej uogdlnionej, jak i sieci
z rysunku 4.

Stosowanie uogélnionego R-N klasyfikatora typu RBF jest szczegdlnie uzasadnione
w przypadkach, gdy klasy w problemie klasyfikacji nie sa catkowicie roztaczne, czyli Cy,
dlal =1, ..., m, nalezy traktowac jak zbiory rozmyte. Mozna wtedy rozwazac przypadek
OCFC (overlapping consequent fuzzy sets), kiedy nie jest spetniony warunek, ze warto$¢
funkcji przynaleznosci tych zbioréw rozmytych w punkcie bedacym ,,srodkiem” jednego
z nich jest rowna lub bliska zeru dla pozostatych [10].

3. Architektura sieci rozmyto-neuronowych typu MLP

3.1. Rozmyty perceptron

Na rysunku 5 pokazano architekturg sieciowa tzw. rozmytego perceptronu [4], ktory
od klasycznego, wiclowarstwowego perceptronu (MLP) rdzni si¢ tym, ze wagi polaczen
w tej sieci przyjmuja wartosci rozmyte (liczby rozmyte). Poza tym taka sie¢ realizuje roz-
myte wnioskowanie, typowe dla systemu rozmytego. Wobec tego neurony tej sieci realizuja
inne funkcje niz klasyczny model neuronu w sieci MLP. W tym sensie przypominaja one
elementy (neurony) sieci oméwionych w rozdziale 2, czyli sieci typu RBF. Doktadna defi-
nicj¢ takiego ogdlnego, rozmytego perceptronu przedstawiono w [4].
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Rys. 5. Perceptron wielowarstwowy (trojwarstwowy)

3.2. System NEFCLASS

System NEFCLASS zostal zaprojektowany do zadan klasyfikacji (nazwa oznacza
Neuro-Fuzzy CLASSifer). Opracowano go [4] na podstawie architektury rozmytego percep-
tronu, pokazanego na rysunku 5.

Architekture sieciowa systemu NEFCLASS ilustruje rysunek 6. Pokazany tu, przykta-
dowy system, dokonuje klasyfikacji na podstawie nastgpujacej bazy regut:

R,

R,

gdzie:
X

: IFx;isA) AND x,isA{® THEN x € C,

: IFx; isA{") AND x, isA{Y) THEN x e C;
: IFx; isA{”) AND x, isA{? THENxe C, (7)
. IFx isA{" AND x, isA?) THENx e C,

: IFx;isA{") AND x,isA®) THENx e C,

T
[Xla XZ]

x,dlai=1,2 —
@ . _
A]- ,dlaj=1,2,3-

G -

zmienne lingwistyczne,

zbiory rozmyte (liczbami rozmytymi) o funkcjach przyna-
leznosci p',

odpowiednia klasa.

W ogblnym przypadku taki system moze posiada¢ n zmiennych wejsciowych, tzn.
i=1,..,n, atakze liczbg regut rowna N, czylij =1, ..., N.



696 Danuta Rutkowska

Rys. 6. Architektura sieciowa systemu NEFCLASS

W sieci NEFCLASS zbiory rozmyte o funkcjach przynaleznos$ci u(jl) sa traktowane
jak rozmyte wagi. Na rysunku 6 zaznaczono wspolne wagi, co oznacza takie same zbiory
rozmyte, wystgpujace w poprzednikach kilku (nie tylko jednej) regut. Wynika to z faktu, ze
w systemie NEFCLASS duza wagg przywiazuje si¢ do ,,czytelnosci” regut, czyli ich zro-
zumialej interpretacji semantycznej, np. w znaczeniu ,,maty”, , sredni”, ,,duzy” [4].

Wagi potaczen w ostatniej warstwie sg rowne 1 i jak widaé¢ na rysunku 6, potaczono tu
wyj$cia warstwy poprzedniej, wskazujace na t¢ sama klasg, o czym wspomniano w odnie-
sieniu do sieci R-N typu RBF do klasyfikacji w podrozdziale 2.3.

Kroétkie informacje o systemie NEFCLASS mozna tez znalez¢ w [2].

4. Porownanie R-N klasyfikatora typu RBF i systemu NEFCLASS

System NEFCLASS zostal opracowany na bazie rozmytego perceptronu [4]. Architek-
tura sieciowa tego systemu (rys. 6) jest w istocie siecig rozmyta, gdyz zawiera rozmyte
wagi. Jednakze, jak wykazano w [9], sie€ ta jest rownowazna sieci typu RBF, ktéra nie jest
rozmyta w tym sensie, ze nie przetwarza rozmytych wartosci, mimo ze odwzorowuje dzia-
fanie systemu rozmytego. Taka sama réwnowazno$¢ zachodzi migdzy siecia typu RBF
a systemem NEFCON, stuzacym do sterowania, jak tez systemem NEFPROX — do aprok-
symacji [4]. Por6wnania sieci rozmyto-neuronowych typu RBF i systemu NEFCON doko-
nano tez w [11]. Warto podkreslié, ze pierwsza czgs¢ tych sieciowych architektur, dotycza-
ca poprzednikdéw regut (IF...) jest taka sama, natomiast roznica dotyczy przede wszystkim
czescei nastepnikow regut (THEN...).

W odniesieniu do czgsci poprzednikow regut rtownowaznosc sieci typu RBF i systemu
NEFCLASS polega na realizacji funkcji przynaleznosci zbiorow rozmytych jako funkcji
radialnych w sieci typu RBF i rozmytych wag w sieci NEFCLASS. W istocie obie sieci
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odwzorowuja ten sam sposob rozmytego wnioskowania, ale pierwsza z tych sieci nie
jest rozmyta, podczas gdy druga tak, gdyz posiada wagi o wartosciach rozmytych (liczby
rozmyte).

Wykazana rdéwnowaznos¢ sieci typu RBF i systemu NEFCLASS mozna rozszerzy¢
takze do uogolnionej wersji sieci rozmyto-neuronowej, czyli tej z warstwa wnioskowania
i agregacji pokazana na rysunku 3. Mozna bowiem rozwazac¢ system NEFCLASS z wnio-
skowaniem na podstawie prawdziwych implikacji. Uwagi odno$nie rozmytosci pozostaja
takie same.

5. Uwagi koncowe i wnioski

Mozna zaproponowac og6lng architekturg sieciowa, ktora reprezentuje system rozmy-
ty i moze by¢ interpretowana zaro6wno jako rozmyty perceptron, jak tez sie¢ typu RBF.
Bedzie ona ztozona z dwdch czesci:

1) dotyczacej poprzednikow regut,
2) dla nastepnikow regut.

Jej szczegdlnymi przypadkami moga by¢ sieci typu RBF, takze architektury uogélnio-
ne, jak tez system NEFCLASS dla réznych postaci regut (réwniez wykorzystujacych praw-
dziwe implikacje).

Warto podkresli¢, ze kazda z tych czg$ci mozna realizowaé za pomoca klasycznych
sieci neuronowych, podobnie jak w [11].

Ciekawym rozwiazaniem problemu klasyfikacji moze by¢ zastosowanie R-N klasyfi-
katora typu RBF, gdzie czg$¢ regul ma postac (6), ktore odzwierciedla architektura sieci
z rysunku 4, podczas gdy niektore regulty wykorzystuja prawdziwe implikacje i OCFC,
o czym mowiono w podrozdziale 2.3. Takie podejscie pozwala na lepsza klasyfikacje,
z rozroznianiem przypadkow, ktorych zaklasyfikowanie do danej klasy nie budzi watpliwo-
$ci od trudnych do klasyfikacji z uwagi na czg§ciowa przynaleznos$¢ do wielu klas.
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