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METODY PROJEKTOWANIA ROZMYTYCH STEROWNIKOW

W  pracy przedstawiono metody projektowania rozmytych sterownikow
z wykorzystaniem podejscia Mamdaniego, logicznego oraz Takagi-Sugeno.
Zaproponowano nowq metode oceny efektywnosci dziatania rozmytych sterowni-
kow. Metoda ta zostala oparta na kryteriach statystycznych zastosowanych w celu
sprowadzenia optymalizacji wielokryterialnej do optymalizacji jednokryterialnej.
Istotnym elementem tej metody jest wprowadzenie pojecia linii izokryterialnych,
ktore w znacznym stopniu utatwiajq projektantowi orientacje w zbiorze potencjal-
nych rozwiqzan. Wyniki przedstawionych w pracy badan potwierdzq jej przydat-
nos¢ w procesie projektowania systemow rozmytych. Metode mozna rowniez
z powodzeniem zastosowac w projektowaniu innych podobnych systemow, jak np.
sieci neuronowych lub systemow ekspertowych.

METHODS FOR DESIGNING FUZZY CONTROLLERS

In the paper the problem of fuzzy controllers designing is considered as the mul-
ticriterial optimization. Various Mamdani-type, logical-type and Takagi-Sugeno
neuro-fuzzy systems, serving as fuzzy controllers, are studied and compared.
Methods for the autoregressive order process estimation are adopted to solve
problem of the trade-off between accuracy and number of parameters used to the
construction of neuro-fuzzy systems.

1. WSTEP

W literaturze $wiatowej znane sa rézne struktury systemow neuronowo-rozmytych [1], [2],
[7], ktore znalazty powszechne zastosowanie w zadaniach sterowania, identyfikacji, klasyfi-
kacji 1 predykcji. Projektanci 1 uzytkownicy tych systemow sa zainteresowani duza doktadno-
$cig ich dziatania w sensie przyje¢tego kryterium jakosci. W zadaniach aproksymac;ji 1 predyk-
cji takim kryterium jakosci jest btad sredniokwadratowy, natomiast w zadaniach klasyfikacji
jest liczba blednie sklasyfikowanych probek.

W obu zadaniach eksperymenty przeprowadza si¢ na ciggach uczacych oraz ciagach testo-
wych. Nalezy podkresli¢, ze zadawalajace rezultaty uzyskane na ciagu uczacym nie
gwarantuja poprawnej pracy systemu na ciagu testowym. Innymi stowy, system neuronowo-
rozmyty powinien mie¢ dobre wlasnosci tzw. generalizacji. W szczegdlnosci systemy
neuronowo-rozmyte zaprojektowane z wykorzystaniem zarowno funkcji przynaleznosci, jak i
wag opisujacych wazno$¢ regul oraz waznos¢ zmiennych lingwistycznych w poszczegdlnych
regutach powinny charakteryzowa¢ si¢ odpowiednia liczba wszystkich parametréw, ktore
maja by¢ przedmiotem uczenia. Duza liczba parametréw zapewnia maty biad uczenia, ale
zazwyczaj prowadzi do zlej generalizacji. Natomiast mata liczba parametrow w systemie
prowadzi do wigkszego btedu uczenia. W literaturze §wiatowej nie s znane kompleksowe
badania dotyczace efektywnosci dziatania systemow neuronowo-rozmytych. Zagadnienie
zaprojektowania systemow neuronowo-rozmytych, ktére charakteryzuja si¢ osiagni¢ciem
kompromisu miedzy btgdem dziatania systemu, a liczba parametréw opisujacych ten system
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blgdem dzialania systemu, a liczba parametrow opisujacych ten system nie doczekato si¢
rozwigzania w literaturze swiatowe;j.

W artykule przedstawimy rézne typy sterownikow rozmytych zrealizowanych z wykorzysta-
niem struktur neuronowo-rozmytych, jak rowniez zbadamy efektywnos¢ dziatania tych ste-
rownikow. Przez efektywnos$¢ dziatania systemu neuronowo-rozmytego rozumiemy osiagnig-
ta doktadnos$¢ dziatania takiego systemu (wyrazong btgdem Sredniokwadratowym lub liczba
btednie sklasyfikowanych probek) w kontekscie jego rozmiaru. Przez rozmiar systemu rozu-
miemy liczb¢ wszystkich parametréw, ktore podlegaja uczeniu. Rozwigzemy zagadnienie
zaprojektowania systemow neuronowo-rozmytych, ktdre charakteryzuja si¢ osiagnigciem
kompromisu mi¢dzy bledem dziatania systemu, a liczbg parametrow opisujacych ten system.
Podamy koncepcje tzw. linii izokryterialnych, ktére moga by¢ podstawa do zaprojektowania
sterownikéw optymalnych w sensie przyjetych kryteriow.

2. SYSTEMY ROZMYTE

Systemy rozmyte sa szczegdlna klasa systemow wnioskujacych. Przetwarzaja one informacje
W postaci zbiorow rozmytych [14]. W stosowanej powszechnie uogdlnionej metodzie modus
ponens wnioskowanie odbywa si¢ na podstawie przestanki

X jest A’ (1)
oraz regut sktadajacych si¢ na wiedzg w postaci

R"):JEZELIx jest A" TO y jest B’ )

gdzie r=1...,N, x= [xl,xz,...,xn ]T e X jest wektorem wielkosci wejSciowych,
A =AxAyx..xA4 <X jest iloczynem kartezjanskim ich wartosci wyrazonych w postaci
zbioréow rozmytych, A" =4 x4, x...x A, < X jest iloczynem kartezjanskim wartosci wiel-

") yeY jest wiclkoscig wyj-

kosci wejsciowych x okreslonych w poprzedniku reguty R
$ciowa, natomiast B" jest jej wartoscia w postaci zbioru rozmytego okreslong w nastgpniku
reguty R". Nalezy zauwazy¢, ze w niniejszych rozwazaniach ograniczono si¢ do systeméw
posiadajacych n wejs¢ x,, gdzie i=1,...,n, ale tylko jedno wyjscie y. Nie ogranicza to
ogdlnosci rozwazan, gdyz system o m wyjsciach mozemy traktowaé jako m systemow
o jednym wyjsciu. W bardziej ogélnym opisie wielko§¢ wyjsciowa y mogtaby by¢ zdefinio-
wana jako wektor, analogiczny do wektora wejsciowego X, a zbior rozmyty B” jako iloczyn
kartezjanski odpowiednich zbiorow rozmytych B}, gdzie j=1,...,m, analogicznie do zbioru

A"
W tzw. podejsciu lokalnym dla kazdej reguty R" otrzymujemy wniosek w nastgpujacej for-
mie:

y jest B”. (3)

Zbior rozmyty B" 'Y powstaje w wyniku zlozenia zbioru rozmytego A pochodzacego

") w sposéb charaktery-

z przestanki oraz relacji rozmytej (A’ — B’) wyrazajacej regute R
styczny dla poszczegdlnych typdéw systemow rozmytych. W przypadku systemu o m wyj-
$ciach zbiér rozmyty B’ jest zdefiniowany jako iloczyn Kkartezjanski zbioréw F}',

j=1L...m.
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W niektorych przypadkach wymagane jest ustalenie wspolnego wniosku
y jest B' 4)

dla wszystkich N regul. Mozna to zrealizowa¢ poprzez agregacj¢ wnioskow postaci (3). Re-
alizacja agregacji jest zalezna od typu systemu rozmytego.

W wigkszosci praktycznych zastosowan rozmyta posta¢ przestanki 1 wniosku nie jest dogod-
na. Z przetwornikow pomiarowych uzyskujemy rzeczywistg (nie rozmyta) warto$¢ mierzone;j
wielkosci, podobnie elementy wykonawcze wymagaja rzeczywistych wymuszen — sygnatow

sterujacych. Wektor rzeczywistych wartosci wejsciowych X = [)?1,)?2,...,)?,, ]T musi wigc zostac
poddany operacji rozmywania polegajacej na odwzorowaniu go w przestrzen zbioréw rozmy-

tych. Najpowszechniejszym rozwigzaniem jest zastosowanie rozmywania typu singleton
przedstawionego wzorem

( ) 1 jezeli x=X 5)
X )= .
Ha 0 jezeli x#X

Podobnie zbiory rozmyte B” wystepujace we wnioskach postaci (3) lub zbiér rozmyty B’
wystepujacy wniosku postaci (4) musi by¢ przeksztatcony w reprezentatywna dla niego war-
tos$¢ rzeczywista. Operacj¢ realizujaca to zadanie nazywamy wyostrzaniem. Realizacja wy-
ostrzania, podobnie jak agregacji, jest zalezna od typu systemu rozmytego.

Poniewaz jedng z wygodniejszych metod implementacji systeméw rozmytych sa systemy
rozmyto-neuronowe, w dalszym ciagu pracy ograniczymy si¢ wtasnie do nich. Wsrod szero-
kiej gamy tych systemow skupimy si¢ na kilku charakterystycznych przyktadach. Beda to
systemy typu Mamdaniego oparte o wyostrzanie typu CA (ang. Center Average) oznaczone tu
przez literg A, systemy Mamdaniego oparte o wyostrzanie typu DCOA (ang. Discrete Center
of Area) oznaczone tu przez litera B oraz systemy typu logicznego. Uwzglednione zostana
réwniez systemy typu Takagi-Sugeno (TSK) charakteryzujace si¢ odmienng postacia regut
i odmiennym schematem wnioskowania.

2.1. Systemy typu Mamdaniego (A)

W systemach typu A wyostrzanie realizowane jest za pomoca zaleznosci:

DV, (V)
y=" : (6)
Zﬂg, )

Funkcje przynaleznoéci zbioréw rozmytych B”, r=12,...,N, zdefiniowane sa za pomoca
nastepujacego wzoru:

t 9 =0 1, (), 50} ™

xeX

Przy rozmywaniu typu singleton wzor (7) przyjmuje postac:

tr D=ty &) =T, (%) 1, (v). @®)
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Poniewaz
w, ®)=Tlu, (%)) ©)
wige
)=y, (Koy) = T[ 7w, &), (y)} (10)
gdzie T jest dowolna t-norma. Korzystajac z faktu, ze:
fy (7) =1 (1)
oraz
T(a))=a (12)
otrzymuje si¢ nastgpujaca zaleznos¢:
1y, 7 = Tlut, (5). (13)

Podstawiajac zalezno$¢ (13) do wzoru (6) otrzymujemy:

1? %(#A( ))
37, (x)

r=1

y= (14)

W systemach typu A realizuje si¢ osobne wnioskowanie w obrebie kazdej reguly i oblicza sig¢
Uy (¥, r=12,...,N . Zalozmy, ze zmienne lingwistyczne wejsciowe i wyjsciowe sg opisa-

ne gaussowskimi funkcjami przynaleznosci, to znaczy:

e
u, (x,)=exp| -| =2 ] } (15)

1y () =exp| - ﬂj ] (16)

Podstawiajac powyzsze zaleznosci do wzoru (6) oraz stosujac regute Larsena otrzymamy na-

stepujacy wzor:
N n —r 2]
55| Mol - 5%
i=l1

= o
,ZN;li[eXp[ ()? x”

Zauwazmy, ze w zaleznos$ci (17) nie wystgpuje parametr 0" wyjsciowego zbioru rozmytego
B ,r=12,...,N.

(17)
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2.2. Systemy typu Mamdaniego (B)

W systemach typu B wyostrzanie realizowane jest za pomocg zaleznosci:

S5 1y (77)

= r=1
y= N

: (18)
Z,LJB-(?V)

W systemach tych dokonuje sie agregacji poszczegdlnych zbioréw rozmytych B* danych
wzorem (8), to znaczy wyznacza si¢ zbior rozmyty B' poprzez operacje sumy zbiorow roz-
mytych B*:

N
B'=(JB*. (19)
k=1

Funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego B' jest wyznaczona za pomoca t-konormy, to zna-
czy:

()= S {u, 0))
Zatem

u,(77)

(20)

k

g 5= 3y s, 7))

{T(T YA ))} | @1

Podstawiajac wzor (21) do zaleznosci (18) otrzymujemy:

hhz Tz

bl
1l

N N

3y {T(T o (8, ))} .
T h

2.3. Systemy typu logicznego

W systemach typu logicznego wyostrzanie realizowane jest za pomocg zaleznosci:

Z]:,yrﬂtz'()_/)

=

= (23)
ZI,UB'(;V)

W systemach tych zbiér rozmyty B’ powstaje w wyniku przeciecia zbioréw rozmytych
B , tzn.:

N
B=(B". (24)
k=1
Funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego B’ jest wyznaczona za pomocag t-normy, co zapisu-
jemy nastgpujaco:

1(9)= T {us ().

k=1

(25)
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Korzystajac ze wzoru (25), (8) 1 (9) mozemy zapisaé:

o 77)= Ty 57 )= T ot R0, (7))
{6}

gdzie I jest rozmyta implikacja [4] Podstawiajac wzor (26) do zaleznosci (23) otrzymujemy:

) > - Z{I(T{uy ()} (7 ))}
S @by 7))}

r=1

(26)

y= 27)

Konkretna posta¢ wzoru (27) zalezy od przyjetej definicji funkceji 7 .

2.4. Systemy TSK

W modelu rozmytym typu Takagi-Sugeno [13] baza regut ma charakter rozmyty tylko
w czesci IF, natomiast w czgsci THEN wystepuja zaleznosci funkcyjne

R" :JEZELI x jest A"
TO y, :f(r)(x],xz,...,xn).

Jezeli zatlozymy, ze wejsciem systemu rozmytego jest sygnat X = (xl,xz, WX ) to, aby otrzy-

(28)

mac sygnal wyjsciowy y systemu, najpierw wyznaczamy:

Tle, @) sy (%)t (%)), 7 =1, N (29)
Nastepnym krokiem jest obliczenie:
3, = f%. %X, ), r=1,...,N . (30)

Sygnat wyjsciowy systemu rozmytego Takagi-Sugeno jest znormalizowana suma wazong
poszczegdlnych wyjs¢ y,,..., vy, tzn

=l (31)
,Z{ﬂA }

W dalszej czg$ci tego podrozdzialu rozwazymy systemy Takagi-Sugeno z liniowymi zalezno-
sciami w nastgpnikach bazy regut, tzn.:

R :JEZELI x jest A"

(32)
TOy, =c\” +c"x, +.. +c(’)x

dla r =1,..., N. Warto zauwazy¢, ze jezeli cl.(’) =0, i=1,...,n, to system (31) redukuje si¢ do

uproszczonego systemu Mamdaniego danego wzorem (14) 1 wowczas c(()r) =y ,r=1.,N.
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2.5. Zastosowanie wazonych norm trdojkatnych

Wszystkie systemy przedstawione powyzej charakteryzuja si¢ rownym traktowaniem wszyst-
kich regul oraz wszystkich wielkosci wejsciowych. Moze jednak istnie¢ wiele powodow, dla
ktérych nalezaloby zréznicowaé waznos¢ poszczegdlnych regut i/lub poszczegdlnych wielko-
sci wejsciowych. Realizacja tej idei jest mozliwa dzigki zastosowaniu wazonych norm troj-
katnych w operacjach iloczynu kartezjanskiego przestrzeni wejsciowych oraz agregacji wnio-
skow regut. Wazone normy trojkatne definiuje si¢ nast¢pujaco:

Definicja

Wazona T-norme oznaczamy jako 7" i definiujemy [3], [9], [10] W spos6b nastepujacy

T*{al,...,an;wl,...,wn}:}{I—Wi(l—ai)}, (33)

i=1
gdzie T jest dowolna T-norma, natomiast wagi spetniaja warunek 0 <w. <1, i=1,...,n.

Definicja
Wazonga t-konorme oznaczamy jako S i definiujemy [3], [9], [10] sposob nastepujacy

n

S*{al,...,an;wl,...,w }: g{wiai}, (34)

gdzie S jest dowolng t-konorma, natomiast wagi spetniajag warunek 0<w, <1, i=1,...,n.

Jesli wage r-tej reguty oznaczymy przez w,, a wagg i-tej wielkosci wejsciowej w r-tej regule
przez w;,, to opis systemow rozmyto-neuronowych uwzgledniajacych zroznicowang istot-
nos¢ poszczegolnych regut 1 wielkos$ci wejsciowych [9], [10], [11] bedzie nastepujacy:
System typu Mamdaniego (A)

= | (35)
S (o )
System typu Mamdaniego (B)
N N* n*
ZJ_;V "E_l{T(ZI {ﬂAik (fi)’wi,k}aﬂgk (J_’r)]’wk}
V= 36)
S5 b o b ) o
Systemy typu logicznego
ul N* n* J— —
27 T{f (T AT (y’)} Wk}
y=- . (37)

S (Pl b )

Na rys. 1-3 przedstawiono schematy przykladowych systemdw rozmyto-neuronowych. Rys. 3
dotyczy systemu z implikacja logiczng typu binarnego, tzn.

I(a,b)=max{l-a,b}. (38)
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(- JH(- X e (= - - - )

(/)
()
()
()
)
(/)
)
()
()

Rys. 3. Przyktadowa struktura systemu typu logicznego

automation 2008
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3. OCENA SYSTEMOW ROZMYTYCH

3.1. Blad aproksymacji i liczba blednych decyzji

Ocena funkcjonowania systemow rozmytych oraz rozmyto-neuronowych moze by¢ rézna
w zalezno$ci od zakresu ich zastosowan. Gdy zadaniem stawianym przed systemem jest
aproksymacja funkcji, ocena jest miarg rozbieznosci (btedu) migdzy wartoscia aproksymowa-
na, a wartoscig uznana za poprawng. Moze on by¢ wyrazony przez kryterium RMSE (ang.
Root Mean Square Error)

T 2
RMSE=\/% (7(1)-d(c)) . (39)
t=1
W przypadku zadan sterowania moze to by¢ jedna ze stosowanych w automatyce kryteriow
jakosci sterowania. W zagadnieniach klasyfikacji jako kryterium oceny mozemy przyjac licz-

be (procent) blgdnie klasyfikowanych przypadkow.

3.2. Rozmiar systemu

Jak wspomniano we wstepie ocena wielkosci badanych systeméw rozmytych oparta bedzie
o liczbe parametrow, ktore przechowuja wiedz¢ — sa to jednoczesnie parametry, ktore podle-
gaja uczeniu. Podejscie to jest zgodne ze stosowanymi w przypadku sieci neuronowych. Dla
danego typu sieci podaje si¢ zwykle liczbe warstw oraz liczb¢ neuronéw w poszczegdlnych
warstwach, co mozna bezposrednio przeliczy¢ na liczbg wag — elementow przechowujacych
wiedze 1 podlegajacych uczeniu. W systemach rozmytych uczone parametry mozemy podzie-
li¢ na kilka grup. Liczba parametréw zbioréw poprzednikow regut zalezy od zastosowanych
funkcji przynaleznos$ci. Dla systeméw przedstawionych powyzej w przypadku zastosowania

zbiorow o gaussowskich funkcjach przynaleznosci, o dwoch parametrach o] 1 X, wynosi

ona 2-n-N . Dla funkcji przynaleznosci o trzyparametrowych funkcjach przynaleznosci (np.
trojkatnych) bedzie ona wynosi¢ 3-n-N. W przypadku systemow rozmyto-neuronowych
uwzgledniajacych istotnos¢ poszczegolnych wielkosci wejsciowych kolejng grupa parame-
trow sq wagi wejs¢ w liczbie n- N . W przypadku systemdéw rozmyto-neuronowych uwzgled-
niajacych istotnos$¢ poszczegolnych regut istnieje grupa wag regut w liczbie N . Ostatnia gru-
pa parametrow przechowuje informacj¢ o nastepnikach regut. W przypadku systemow typu
Mamdaniego (A) oraz uproszczonych wersji systemow typu logicznego, gdzie kazdy zbior
jest reprezentowany przez jeden parametr y”, parametrow tych jest N . W pozostatych przy-

padkach ich liczba jest zalezna od zastosowanej funkcji przynaleznosci i wynosi 2-N dla
funkcji dwuparametrowych (np. gaussowskich) lub 3- N dla funkcji trojparametrowych (np.
trojkatnych). W systemach TSK liczba parametrow w tej grupie jest suma liczby parametrow
opisujacych funkcje wystgpujace w nastgpnikach wszystkich regut.

Jest oczywistym, ze zwigkszenie rozmiaréw systemu, czyli zwigkszenie liczby uczonych pa-
rametréw systemu p wptywa bezposrednio na zmniejszenie wartosci kryterium Q (np. RMSE)
lub zmniejszenie liczby btednych decyzji w odniesieniu do zbioru probek wykorzystywanych
w trakcie uczenia (zbioru uczacego). W przypadku badania systemu préobkami, ktore nie byty
wykorzystywane w procesie uczenia (zbidr testowy) zaleznos¢ ta jest obserwowana tylko
w ograniczonym zakresie zmian wielkosci badanego systemu. Mamy wigc przypadek poszu-
kiwania systemu rozmytego bg¢dacego kompromisem mi¢dzy jego wielkos$cia, a doktadnoscia
realizowanego odwzorowania. Jest to wigc klasyczny przypadek poszukiwania rozwigzania
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optymalnego w sensie Pareto [15], w tym przypadku z uwzglednieniem dwoch sprzecznych
kryteriow p 1 Q. Prowadzi to do okreslenia catego zbioru rozwigzan (systemow rozmytych)
Pareto-optymalnych. W zbiorze Pareto nie mozna poprawi¢ zadnego z dwéch sprzecznych
kryteriow (btad $Sredniokwadratowy versus rozmiar systemu), nie pogarszajac pozostalego.
W dalszym ciagu pracy przedstawiona zostanie propozycja zastosowania metod zaczerpnig-
tych z teorii proceséw autoregresji. Metody te pozwala sprowadzi¢ problem optymalizacji
wielokryterialnej do optymalizacji jednokryterialnej i istotnie ograniczy¢ zbidr rozwigzan
uznanych za optymalne.

3.3. Kryteria oceny systemow rozmytych

Rozwazania prowadzone w punktach 3.1 1 3.2 i prédba oceny badanych systemdéw rozmytych
opieraty si¢ o wielkosci bledu jako kryterium oceny. Z rozwazan tych wynika, ze zwykle sys-
temy zawierajace wigksza liczba uczonych parametréw pozwalaty na osiagniecie lepszych
rezultatow. Jednakze pozadany system neuronowo-rozmyty powinien charakteryzowac si¢ jak
najmniejszym btedem, ale jednocze$nie powinien by¢ mozliwie najprostszy. Wybor systemu
kompromisowego mozna wigc skojarzy¢ z problemem Pareto [15]. Nalezy przypomnieé, ze
systemy o mniejszej liczbie uczonych parametréw charakteryzujq si¢ m.in. lepszymi zdolno-
$ciami generalizowania uzyskanych rozwiazan. W tym miejscu warto wspomniec
o tzw. zasadzie oszczednosci [12]. Zasada ta jest bardzo uzyteczna przy wyznaczaniu wilasci-
wego rzgdu modelu. Mozna ja sformutowaé w nastgpujacy sposob: sposréod dwoéch alterna-
tywnych 1 satysfakcjonujacych nas modeli wybieramy ten, w ktérym wystepuje mniej nieza-
leznych parametréw. Zasada ta pozostaje w zgodzie ze zdrowym rozsadkiem: ,,nie wprowa-
dzaj dodatkowych parametrow do opisu procesu, jesli nie sa one niezbgdne”.

Metody estymacji rz¢du systemu najlepiej zostaty rozwinigte dla proceséw autoregresji [5],
[6], [8]. Szereg czasowy u(n),u(n—l),..,u(n— p) jest procesem autoregresji rzedu p, jezeli
spetnia réwnanie roznicowe

u(n)+ alu(n—l)+...+apu(n—p)=e(n) (40)
lub, rownowaznie
u(n)= —iaku(n—k)+ e(n) (41)
k=1
gdzie a,...,a, sa wspotczynnikami procesu, natomiast e(n) jest szumem biatym
2 _
Ele(n] -0, E[e(n)e(m)]:{“ dla n=m. @)
0 dla n#m

W teorii autoregresji stosuje si¢ kryteria pozwalajace estymowac rzad predyktora p
wyznaczajac blad predykcji Qp na podstawie ciggu uczacego o dtugosci M. Najwazniejsze
z nich to kryterium informacyjne Akaike (AIC), metoda Schwarza oraz metoda koncowego
btedu predykcji (FPE).

W  nastgpnym punkcie najpierw przedstawimy podstawowe kryteria oceny modeli
z uwzglednieniem ich ztozonosci, pierwotnie stosowane do estymacji rzedu proceséw autore-
gresji, a nastepnie zostang one zaadoptowane do oceny efektywnosci systemdéw neurono-
wo-rozmytych.

Ponizej przedstawiono dwa ogdlne kryteria uwzgledniajace ztozono$¢ modelu, wskazano na
zaleznosci migdzy tymi kryteriami, a nast¢pnie pokazano ich szczegolne postacie.
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3.3.1. Kryterium A

Ogodlna postac kryterium A uwzgledniajacego ztozono$¢ modelu jest dana wzorem:

w(p)=0,[1+p(M.p)], (43)

gdzie QP jest btedem Sredniokwadratowym, natomiast ﬂ(M , p) jest funkcja dlugosci ciagu
uczacego M i liczby parametrow p modelu. Aby eliminowac zbyt ztozone struktury (zgodnie
z zasada oszczednosci) zaktadamy, ze Qp jest btedem sredniokwadratowym, natomiast

,B(M , p) jest funkcja dtugosci ciagu uczacego M i liczby parametréw p modelu. Aby elimi-
nowac zbyt ztozone struktury (zgodnie z zasadq oszczednosci) zaktadamy, ze:

lim B(M, p)=co. (44)

Jednoczesnie, aby obecnos¢ cztonu karzacego w wyrazeniu (43) nie utrudniata zaobserwowa-
nia zmniejszania si¢ wartosci btedu Sredniokwadratowego O, ze wzrostem ztozonosci mode-

lu przyjmujemy, ze:
lim B(M,p)=0. (45)

Mo

Typowy wybor to ﬂ(M , p) =2p/M 1wowczas:

_ol1.2p
W(p)—Qp{H M] (46)

3.3.2. Kryterium B
Alternatywnym kryterium w stosunku do wzoru (43) moze by¢ nastepujaca formuta:

W(p)=MlogQ,+y(M,p), (47)

gdzie czton dodatkowy )/(M , p) powinien uwzglednia¢ kar¢ za przyjecie modeli zbyt wyso-
kiego rzedu. Latwo sprawdzi¢, ze jesli:

y(M, p)=MB(M, p), (48)
to kryteria (43) 1 (47) sa asymptotycznie rOwnowazne.

Ponizej zostang przedstawione podstawowe metody kompromisowego doboru rzegdu modelu.
Wigkszo$¢ tych metod to przypadki szczegodlne wyzej przedstawionego kryterium A lub B.

3.3.3. Metoda kryterium informacyjnego Akaike (AIC)

Przyjecie ]/(M , p)=2 p W kryterium (47) daje tzw. informacyjne kryterium Akaike (ang.
Akaike Information Criterion). Ztozono$¢ systemu p mozna znalez¢ szukajac najmniejsza
wartos¢ wyrazenia:

AIC(p)=MInQ, +2p. (49)
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3.3.4. Metoda koncowego btedu predykcji (FPE)

Kryterium FPE rowniez zaproponowat Akaike. W metodzie koncowego biedu predykeji (ang.
Final Prediction Error), ktora nie wynika z ogélnych formut (43) i (47), ztozono$¢ systemu p
znajdziemy szukajac najmniejszej wartosci wyrazenia:

FPE(p) = L0, (50)

4
M-p
btedu sredniokwadratowego Qp maleje. Zauwazmy, ze dla duzych wartosci M mozna stoso-

W wyrazeniu (49) wraz ze wzrostem parametru p czynnik ros$nie, natomiast wartos¢

wac nastgpujace przyblizenie:

A 2p/ M A 2p
FPE(p) = l+——— | =~ 1+—1, 51
(P) Q{ l—p/M} Q”{ M} 1)
ktore jest typu (43), tzn.
2p
BM,p)=—. 52
(M, p) v; (52)

Wyrazenia (43) 1(47) sa asymptotycznie réwnowazne jesli spelniony jest warunek (48),
a zatem:

y(M,p)=2p. (53)
W konsekwencji:
FPE(p) = AIC(p)=MInQ, +2p. (54)

Kryteria FPE oraz AIC wykazuja tendencj¢ do wyboru modelu zbyt matego rzedu. Dlatego
w literaturze [12] proponuje si¢ trzy inne metody opisane ponize;.

3.3.5. Metoda Schwarza
Przyjecie y(M , p) = plog M w kryterium (47) daje tzw. kryterium Schwarza. W metodzie tej
ztozonos$¢ systemu p mozna znalez¢ szukajac najmniejsza warto$¢ wyrazenia:

S(p)=MInQ, +phM. (55)

3.3.6. Metoda Sodestroma 1 Stoica

Przyjecie 7(M , p) =2pc log(log M ), gdzie c>1, wkryterium (47) daje tzw. kryterium
Sodestroma 1 Stoica. W metodzie tej ztozonos¢ systemu p znajduje si¢ szukajac najmniejszej
wartosci wyrazenia:

H(p)=MmQ,+2pclog(logM). (56)
3.3.7. Metoda CAT

W metodzie CAT (ang. Criterion Autoregressive Transfer Function) ztozonos¢ systemu p
mozna znalez¢ szukajac najmniejsza wartos¢ wyrazenia:
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car(p)= L3
-3

57
=y 7

M -

A

"0,

—1

gdzie 0, =

Opisane powyzej metody wyznaczania rz¢du modelu pierwotnie zostaty zaproponowane do
analizy procesOw autoregresji danych wzorem (40). Jednakze nalezy stwierdzi¢, ze metody te
pozwalajq wyznaczy¢ wiasciwy rzad modelu niezaleznie od tego, czy system nalezy do klasy
struktur modelu, czy tez nie [12].

3.4. Metoda linii izokryterialnych

Opisane w poprzednim punkcie metody estymacji rz¢du predykcji zaadoptujemy teraz do
oceny systemdow rozmytych. Dzigki temu poszukiwanie pozadanego systemu rozmytego na
podstawie dwoch kryteriow (liczba parametrdw oraz blad sredniokwadratowy) sprowadzimy
do jednego, wybranego kryterium, tzn. AIC, Schwarza lub FPE. Kryteria te zostaty zaadop-
towane dla potrzeb oceny systemdéw neuronowo-rozmytych w nastgpujacej formie:

AIC(p,0,)=MInQ, +2p, (58)

S(p.0,)=MmQ,+plnM, (59)
A Mn+p ~

FPE(p,0 )= , 60

(r,0,) Mn_pQ,, (60)

gdzie p jest liczba parametréw systemu podlegajacych uczeniu (liczba parametréw wszyst-
kich funkcji przynaleznosci oraz liczba wszystkich wag jesli wystgpuja w danym systemie),
Qp jest miarg btedu wykorzystywana w symulacjach, M okresla liczbg probek w ciagu ucza-

cym, natomiast n jest liczbg wejs¢ systemu. Iloczyn M -n moze by¢ zatem traktowany jako
miara wielko$ci rozwiazywanego zagadnienia. Tabele 1 12 zawieraja wyliczone wartosci
kryteridéw dla poszczegdlnych badanych struktur dla ciagu uczacego itestowego uzytych
w zagadnieniu polimeryzacji. Na rys. 4 1 5 zamieszczono punkty odpowiadajace poszczegdl-
nym badanym systemom neuronowo-rozmytym. Wspotrzedna p okresla liczbg parametrow
danego systemu, wspotrzedna Q okresla btad, z jakim system realizuje postawione przed nim
zadanie. Linie izokryterialne przedstawiaja stale wartosci kryterium AIC, Schwarza 1 FPE,
przy roznych wartosciach btgdow i liczby parametrow. Takie podejscie pozwala rozwigzaé
problem kompromisu mi¢dzy blgdem dzialania systemu, a liczba parametréw opisujacych ten
system. Zagadnienie doboru systemu kompromisowego okreslone poczatkowo jako zagad-
nienia optymalnosci w sensie Pareto zostalo sprowadzone do jednokryterialnego zagadnienia
optymalnosci. Linie izokryterialne o tych samych wartosciach kryterium AIC, Schwarza lub
FPE, pozwalaja ograniczy¢ zbior rozwigzan optymalnych w sensie Pareto (systemy rozmyto-
neuronowe nr 1, 28, 291 30 na rys. 4 oraz 1, 2, 5, 29 1 30 na rys. 5), w prezentowanych przy-
padkach do jednego najlepszego (w obu przypadkach system nr 1). Punkty lezace na liniach
izokryterialnych o najmniejszych wartosciach kryterium AIC, Schwarza lub FPE, charaktery-
Zuja systemy neuronowo-rozmyte, ktéore nazwano suboptymalnymi. Suboptymalne systemy
neuronowo-rozmyte przedstawione na wykresach zapewniaja najmniejsza warto$¢ kryteridw
statystycznych w ramach przebadanych struktur (nie stosuje si¢ terminologii ,,optymalne sys-
temy”, gdyz nie przebadano wszystkich mozliwych struktur).
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Tab. 1. Wartosci kryteridw dla ciaggu uczacego

L.p. |Struktura btad p AIC

1 Larsena uproszczona 0,0042 42 -299,09
2 Larsena uproszczona z wagami regut 0,0039 48 -292,27
3 Larsena uproszczona z wagami wejs¢ 1 regut 0,0031 66 -272,34
4 Lukasiewicza uproszczona 0,0059 42 -275,30
5 Lukasiewicza uproszczona z wagami regut 0,0039 48 -292,27
6 ?;I;aus%iewicza uproszczona z wagami wejsé 0.0037 66 1259.96
7 Zadeha uproszczona 0,0049 42 -288,30
8 Zadeha uproszczona z wagami regut 0,0041 48 -288,77
9 Zadeha uproszczona z wagami wejs¢ i regul 0,0038 66 -258,09
10 | Binarna 0,0063 48 -258,70
11 Binarna z wagami regut 0,0054 54 -257,49
12 Binarna z wagami wej$¢ i regut 0,0036 72 -249,88
13 Larsena 0,0049 48 -276,30
14 Larsena z wagami regut 0,0043 54 -273,44
15 Larsena z wagami wejs¢ i regut 0,0035 72 -251,85
16 Lukasiewicza 0,0065 48 -256,52
17 Lukasiewicza z wagami regul 0,0041 54 -276,77
18 Lukasiewicza z wagami wejs¢ i regut 0,0038 72 -246,09
19 Mamdaniego 0,0041 48 -288,77
20 Mamdaniego z wagami regut 0,0039 54 -280,27
21 Mamdaniego z wagami wejs¢ i regut 0,0034 72 -253,88
22 | Reichenbacha 0,0040 48 -290,50
23 Reichenbacha z wagami regut 0,0037 54 -283,96
24 Reichenbacha z wagami wejs¢ i regut 0,0034 72 -253,88
25 | Willmotta 0,0056 48 -266,95
26 Willmotta z wagami regut 0,0047 54 -267,21
27 Willmotta z wagami wejs¢ 1 regut 0,0039 72 -244.27
28 | Zadeha 0,0038 48 -294,09
29 Zadeha z wagami regul 0,0030 54 -298,64
30 Zadeha z wagami wejs¢ i regut 0,0028 72 -267,47
31 Takagi-Sugeno 0,0034 60 -277,88
32 Takagi-Sugeno z wagami regut 0,0031 66 -272,34
33 Takagi-Sugeno z wagami wej$¢ i regut 0,0030 84 -238,64
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Tab. 2. Wartosci kryteridw dla ciagu testowego

L.p. [Struktura btad p AIC

1 Larsena uproszczona 0,0045 42 -294,26
2 Larsena uproszczona z wagami regut 0,0041 48 -288,77
3 Larsena uproszczona z wagami wejs¢ i regut 0,0033 66 -267,97
4 Lukasiewicza uproszczona 0,0063 42 -270,70
5 Lukasiewicza uproszczona z wagami regut 0,0041 48 -288,77
6 ?:elzls%iewicza uproszczona z wagami wejsé 0.0039 66 25627
7 Zadeha uproszczona 0,0053 42 -282,80
8 Zadeha uproszczona z wagami regut 0,0044 48 -283,83
9 Zadeha uproszczona z wagami wejs¢ i regut 0,0040 66 -254,50
10  [Binarna 0,0067 48 -254,40
11 Binarna z wagami regut 0,0057 54 -253,71
12 Binarna z wagami wej$¢ i regul 0,0038 72 -246,09
13 Larsena 0,0052 48 -272,14
14 | Larsena z wagami regut 0,0045 54 -270,26
15 Larsena z wagami wej$¢ i regut 0,0038 72 -246,09
16 Lukasiewicza 0,0069 48 -252,34
17 Lukasiewicza z wagami regul 0,0045 54 -270,26
18 Lukasiewicza z wagami wejs¢ i regut 0,0041 72 -240,77
19 Mamdaniego 0,0043 48 -285,44
20 | Mamdaniego z wagami regut 0,0042 54 -275,09
21 Mamdaniego z wagami wejs¢ i regut 0,0037 72 -247,96
22 [Reichenbacha 0,0044 48 -283,83
23 Reichenbacha z wagami regut 0,0039 54 -280,27
24 Reichenbacha z wagami wejs¢ i regut 0,0037 72 -247,96
25 | Willmotta 0,0060 48 -262,12
26 Willmotta z wagami regut 0,0049 54 -264,30
27 Willmotta z wagami wejs¢ i regut 0,0043 72 -237,44
28 [Zadeha 0,0043 48 -285,44
29 Zadeha z wagami regut 0,0033 54 -291,97
30 | Zadeha z wagami wejs¢ i regut 0,0031 72 -260,34
31 Takagi-Sugeno 0,0036 60 -273,88
32 Takagi-Sugeno z wagami regut 0,0034 66 -265,88
33 Takagi-Sugeno z wagami wejs¢ i regul 0,0033 84 -231,97
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Rys. 4. Linie izokryterialne: wyniki osiagnigte przez poszczegdlne systemy dla kryterium
Akaike dla ciagu uczacego — zagadnienie polimeryzacji
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Rys. 5. Linie izokryterialne: wyniki osiagnigte przez poszczegdlne systemy dla kryterium
Akaike dla ciagu testowego — zagadnienie polimeryzacji

Z tab. 1 1 tab. 2, jak 1 z rysunkow wynika, ze zarowno dla ciagu uczacego, jak i testowego,
kryterium AIC najlepiej ocenia system 1 (uproszczona struktura Larsena), a zaraz za nim sys-
tem 29 (struktura Zadeha z wagami regut), Na rysunkach tych tatwo zauwazy¢ zbior syste-
mow optymalnych w sensie Pareto (1, 28, 29 1 30 na rys. 4 oraz 1, 2, 5, 29 1 30 na rys. 5),
o ktérym byla mowa wyze;j.

4. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono rozne typy rozmytych sterownikow zrealizowanych z wykorzysta-
niem modelowania neuronowo-rozmytego. Zaproponowano réwniez nowa metod¢ oceny ste-
rownikdw rozmytych. Zostata ona oparta o kryteria statystyczne zastosowane w celu sprowa-
dzenia optymalizacji wielokryterialnej do optymalizacji jednokryterialnej. Istotnym elemen-
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tem bylo wprowadzenie pojecia linii izokryterialnych, ktére w znacznym stopniu utatwiaja
projektantowi orientacj¢ w zbiorze potencjalnych rozwiazan. Wyniki przedstawionych w pra-
cy, jak 1 innych przeprowadzonych badan potwierdzaja jej przydatno$¢ w procesie projekto-
wania systemow rozmytych. Metod¢ mozna rowniez z powodzeniem zastosowaé w projekto-
waniu innych podobnych systemow, jak np. sieci neuronowe, czy systemy ekspertowe.
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