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Abstract.  Opracowanie  przedstawia ide¢ rozmytego perceptronu
zaproponowana przez Detlefa Nauck oraz Rudolfa Kruse z Uniwersytetu
Technicznego w Braundschweig. W pierwszej czgsci sprecyzowane zostato
pojgcie systeméw neuronowo — rozmytych, w kolejnych za$ przedstawiony
zostal model rozmytego perceptronu, jako trjwarstwowa sie¢ neuronowa ze
zbiorami rozmytymi do modelowania wag, ktéory moze postuzy¢ do
zaprezentowania ogélnej idei systemoéw neuronowo — rozmytych oraz ulatwic
poréwnanie réznych wypracowanych do tej pory rozwiazan. W niniejszym
opracowaniu zaprezentowano podstawowe informacje na temat tego
perceptronu, a takze przedstawiono jedna z jego implementacji.
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1 Wstep

Podejscie, polegajace na potaczeniu sieci neuronowych z systemami rozmytymi stato
si¢ bardzo popularne w potowie lat 90-tych XX wieku. W okresie tym powstata duza
ilo$¢ podejs¢, rdzniacych sig od siebie zastosowana architektura, funkcjami aktywacji,
propagacji czy algorytmow uczacych. Nie sprzyjalo to oczywiscie poréwnaniu
poszczegodlnych rozwiazan ze soba. Dlatego na Uniwersytecie Technicznym w
Braunschweig Panowie Detlef Nauck oraz Rudolf Kruse opracowali i przedstawili
rozmyty perceptron (ang. Fuzzy perceptron). Model ten zostat zaproponowany jako
baza dla r6znych podej$¢ rozmytych architektur w sieciach neuronowych, utatwiajacy
ich porownanie. Dodatkowo jest na tyle elastyczny, ze mozliwe jest jego latwe
rozszerzenie i dostosowanie do konkretnych wymagan, uzyskujac system neuronowo
— rozmyty spetniajacy okreslone zatozenia. Tworcy tego podejscia jasno okreslaja, ze
ich celem nie bylo rozmycie calego perceptronu, lecz zaprezentowanie sposobnosci
na umieszczenie pewnej wiedzy wewnatrz sieci neuronowej w celu skrdcenia czasu
potrzebnego do jej wyuczenia. Umiejscowienie takiej wiedzy wewnatrz sieci pozwala
takze na interpretacj¢ wynikdw jej uczenia w formie regut lingwistycznych.

W punkcie drugim niniejszego opracowania zostanie sprecyzowane pojgcie systemow
neuronowo — rozmytych. W punktach 3 i 4 oméwiony zostanie rozmyty perceptron
oraz og6lny algorytm uczacy oparty o rozmyty btad (ang. Fuzzy error).



2 System neuronowo — rozmyty

Obecnie systemy neuronowo — rozmyte sa stosowane w wielu réoznych sytuacjach,
takich jak sterowania, analiza danych czy wsparcie dla systemow decyzyjnych.
Nowoczesne systemy neuronowo rozmyte sg zazwyczaj reprezentowane jako
wielowarstwowa sie¢ neuronowa, jednak istnieja takze rozwazania na temat
zastosowania innych architektur sieci, np. samoorganizujacych map. W systemach
neuronowo — rozmytych wagi potaczen czy funkcje aktywacji réznia si¢ od tych,
ktore znane sa z klasycznych sieci neuronowych. Poniewaz powstato wiele réznych
podejs¢ do tego problemu, pan Nauck w swojej pracy[1] proponuje zdefiniowanie
pojgcia neuronowo — rozmyty jako system, ktory:

e  System neuronowo — rozmyty jest systemem rozmytym, ktory uczony jest przez
pewien algorytm, zgodnie z teorig o sieciach neuronowych. Procedura uczaca
opiera si¢ na informacjach lokalnych i dokonuje tylko i wylacznie lokalnych
modyfikacji w systemie rozmytym. Tak wigc proces uczenia nie opiera si¢ na
bazie wiedzy, a na danych dostarczonych do systemu.

e System neuronowo — rozmyty moze by¢ zobrazowany jako specjalna 3 —
warstwowa sie¢ neuronowa, w ktorej zastosowano t-normy i t-konormy zamiast
typowej funkcji aktywacji. Pierwsza warstwa prezentuje dane wejsciowe,
srodkowa (ukryta) odpowiada za reguly rozmyte, ostatnia (trzecia) warstwa jest
warstwa wyjsciowa. Zbiory rozmyte kodowane sa jako (rozmyte) wagi
potaczen.

e  System neuronowo — rozmyty moze by¢ zawsze (przed, w czasie oraz po nauce)
interpretowany jako system z regulami rozmytymi. Mozliwe jest stworzenie
systemu od podstaw, nie majac na poczatku zadnych regul, jak réwniez mozliwe
jest zapewnienie regut rozmytych na starcie oraz ich redukcja w czasie nauki.

e Proces uczenia systemOw neuronowo-rozmytych angazuje semantyczne
wiasciwosci zasadniczych systemow rozmytych. To skutkuje ograniczeniem
mozliwych modyfikacji parametréw systemu.

e System neuronowo — rozmyty aproksymuje n — wymiarowa (nieznana) funkcje,
ktorej probka podana jest jako dane do nauki. System neuronowo — rozmyty nie
powinien by¢ jednak postrzegany jako pewien rodzaj rozmytego systemu
eksperckiego.

Podejscia, w ktorych sieci neuronowe zostaly wykorzystane tylko do zapewnienia
wejscia dla systemu rozmytego lub do zmiany wyjscia takiego systemu, autorzy wola
nazywac¢ kombinacjq sieci neuronowych i systemow rozmytych lub wspolistniejqcymi
sieciami neuronowymi i systemami rozmytymi. Okreslenie system neuronowo —
rozmyty zostato wigc uzyte dla podkreslenia, ze reguty rozmyte reprezentujace wiedze
zostaly umieszczone wewnatrz sieci neuronowej, co przektada si¢ na skrocenie czasu
potrzebnego do wyuczenia takiej sieci. Zapewnia to rowniez mozliwo$¢ interpretacji
takiej sieci w formie zbioru regut lingwistycznych typu Jezeli — to (ang. If — then
rules).



3 Rozmyty perceptron

Rozmyty perceptron posiada architekture typowa dla wielowarstwowego perceptronu
znanego z klasycznego podejscia do sieci neuronowych. Gtéwna réznica polega na
modelowaniu wag potaczen jako zbioré6w rozmytych w systemach neuronowo —
rozmytych. Podejscie takie wymagato rowniez pewnych modyfikacji w funkcjach
aktywacji, wyj$cia oraz propagacji. Zatozeniem tego modelu bylo zapewnienie
mozliwosci jego interpretacji w formie regul lingwistycznych oraz wykorzystania
wczesniejszej wiedzy umieszczonej w sieci neuronowej w celu skrocenia czasu
potrzebnego do jej wyuczenia. Autorzy tego podej$cia zaproponowali taki ogolny
model systemu neuronowo — rozmytego jako trojwarstwowa sie¢ neuronowa. Z
matematycznego punktu widzenia, rozmyty perceptron zostat opisany w Definicji 1

[2].

Definicja 1 Trojwarstwowy rozmyty perceptron jest trojwarstwowq sieciq
neuronowq zdefiniowanq jako szostka (U, W, NET, A, O, ex).

e U jest niepustym zbiorem jednostek, ktore wchodzq w sklad poszczegolnych
warstw systemu. U, reprezentuje warstwe wejsciowq, U, — warstwe ukrytq, Us; —
warstwe wyjsciowq.

o W okresla strukture sieci neuronowej jako zbior polqczen pomiedzy jej
elementami.

o A definiuje funkcje aktywacji A, dla kazdej jednostki u € U do obliczenia
aktywacji a,,.

o O definiuje dla kazdego u € U funkcje wyjscia O, do obliczenia wartosci
sygnatu wyjsciowego danej jednostki.

e NET definiuje dla kazdego u € U funkcje propagacji NET,.

o ex definiuje dla kazdej jednostki u € U, jej zewnetrzne wejscie ex(u) = ex,,.
Pozwala to na propagacje sygnatu wejsciowego na elementy warstwy
wejsciowej. Dla wszystkich pozostatych jednostek (pozostalych warstw) ex nie
Jjest definiowana.

Rozmyty perceptron moze by¢ postrzegany jako trzywarstwowy perceptron, ktory
zostat rozmyty w pewnych obszarach. Z definicji tylko wagi, funkcja propagacji oraz
funkcja aktywacji elementow warstwy wyjsciowe] (i tylko elementéw warstwy
wyj$ciowej) sa modelowane jako zbiory rozmyte. Rozmyty perceptron, podobnie jak
jego klasyczny odpowiednik, uzywany jest do aproksymacji funkcji. Najwigksza
zaleta takiego podejscia jest fakt, ze jego struktura moze by¢ interpretowana w formie
regul lingwistycznych, poniewaz rozmyte wagi moga skojarzone z pewnymi
lingwistycznymi okresleniami. Z tego powodu rozmyty perceptron zostat
zdefiniowany jako trojwarstwowa sie¢. Mozliwe jest jednak skierowanie wyjsc¢
warstwy trzeciej (wyjsciowej) na dodatkowa, kolejna warstwe ukryta (z kolejnymi
regutami), po ktorej wystgpuje kolejna warstwa wyjsciowa. W ten sposob rozmyty
perceptron moze by¢ rozbudowywany o kolejne warstwy ukryte, ktore moga
zapewnia¢ rozng funkcjonalnosé.



4 Algorytm uczacy

Algorytm uczacy w systemach neuronowo — rozmytych nie jest tak prostolinijny jak
w typowych sieciach neuronowych. Wynika to z faktu zastosowania #-norm oraz ¢-
konorm jako funkcji aktywacji dla poszczegoélnych elementéw systemu, ktore nie sa
rozniczkowalne. Nie mozna wigc w tym podejsciu wykorzystaé znanej metody
gradientowej. Wymagato to wigc opracowania specjalnego algorytmu uczacego
opartego o rozmyty btad (ang. Fuzzy error). Metoda obliczenie bi¢du opiera si¢ na
réznicy pomigdzy oczekiwanym sygnatem wyjsciowym a aktualnym sygnatem
wyj$ciowym (jest to wigc metoda nauczania z nadzorem) i zostata przedstawiona w
Definicji 2 [2].

Definicja 2 Przyjmijmy trojwarstwowy rozmyty perceptron, ktory posiada n wejsc i
m wyjsé. Niech t,”) bedzie oczekiwanym sygnalem wyjsciowym pojedynczego
elementu warstwy wyjsciowej dla wektora wejsciowego ¥, 0,” bedzie aktualng
wartosciq wyjscia oraz range, bedzie roznicq pomiedzy maksymalngq i minimalng
wartosciq wyjscia dla pojedynczej jednostki warstwy wyjsciowej u. Rozmyty blqd
moze zostac¢ obliczony wg wzoru:
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range,

gdzie f € R okresla poziom skalowania.

Poziom skalowania f pozwala na dostosowanie czuloéci bledu rozmytego. Dzigki
dobraniu odpowiedniej warto$ci tego parametru, zaleznej od konkretnego problemu,
mozemy zwigkszy¢ lub zmniejszy¢ tolerancj¢ odchylenia otrzymanego sygnatu
wejsciowego od wartosci oczekiwanej. Jest to uzyteczne np. w problemach
klasyfikacji, gdzie nie ma potrzeby otrzymania dokladnie takiej samej wartosci
wyjs$ciowej, aby zakwalifikowaé obiekt do danej grupy.

Posiadajac jasno okreslony wzor na obliczenie bledu wyjscia systemu neuronowo —
rozmytego, mozemy zdefiniowa¢ algorytm propagacji tego btedu. Poniewaz przyjety
model posiada architektur¢ wiclowarstwowa, niezbedne bylo opracowanie specjalnej
wersji algorytmu propagacji wstecznej btedu rozmytego, ktory przedstawia Definicja
3 [2].

Definicja 3  Zalozmy trojwarstwowy rozmyty perceptron oraz zadanie testowe L.
Ogolny algorytm propagacji wstecznej bledu rozmytego mozna zdefiniowac wg
schematu:
1. Wybierz dowolny wzorzec uczqcy pe L, a nastgpnie rozpropaguj wektor
wejsciowy i?.

2. Oblicz:
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3. Oblicz: AW(u,v) = f(6,aP net!?), (we Uy, ve Uj, i,j e M,j=i+1)

Powtarzaj powyzsze kroki dla wszystkich p € L, dopoki ogolny blqd
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bedzie wigkszy, niz tolerancja po zakonczeniu epoki uczqcej.

Jak mozna zaobserwowaé, w pierwszej kolejnosci obliczana jest warto$¢ bledu dla
jednostek wchodzacych w sktad warstwy wyjsciowej. Dzigki zastosowaniu funkcji
sgn warto$¢ btedu jest dodatkowo modelowana, przyjmujac wartos¢ dodatnia, ujemna
lub zerowa, gdy warto$¢ otrzymana jest rowna warto$ci oczekiwanej. Tak obliczona
warto$¢ o jest propagowana na elementy warstwy ukrytej. Dla pojedynczego
elementu w warstwie ukrytej wartosci z poszczegélnych elementéw warstwy
wyjsciowej, z ktorymi ten element posiada polaczenie, sa mnozone przez warto$é
funkcji aktywacji, a nast¢pnie sumowane ze soba. W ten sposob obliczana jest
warto$¢ sygnatu § dla elementu warstwy ukrytej. Warto$¢ ta jest wykorzystywana w
funkcji modyfikujacej warto$ci wag potaczen elementdow poszczegdlnych warstw.
Zalezno$¢ ta powinna by¢  wyspecyfikowana zaleznie od  aktualnie
wykorzystywanego rozmytego perceptronu. Zazwyczaj zbiory rozmyte sa
zdefiniowane przez sparametryzowana funkcje przynalezno$ci, a wagi potlaczen
modelowane sa wlasnie przez zbiory rozmyte. Wszelkie modyfikacje wag powinny
wigc polega¢ na modyfikacji parametrow funkcji przynalezno$ci opisujacych zbior
rozmyty, bedacy waga danego potaczenia.

S Rozmyty perceptron typu Min — Max

Przyktadem zastosowania perceptronu rozmytego, ktory zobrazuje sposob opisu oraz
modyfikacji wag potaczen, jest rozmyty perceptron typu Min — Max[2]. Jest to
trojwarstwowy rozmyty perceptron, w ktérym uzyto funkcji min oraz max jako t —
norm i t — konorm. Wagi potaczen przychodzacych do elementéw poszczego6lnych
warstw zostaly rozpisane jako u;; = W(u,uy), gdzie u; e U, u; € U, oraz vy =
Wi(u;,uy), gdzie u; € Us, u, € Us. Kazda z wag zostala opisana przez funkcje trojkatna,
ktora moze by¢ zdeterminowana przez podanie trzech parametrow /[, c;;, 7, gdzie
jezeli p;j(c;y) = 1, to () = wij(riy) = 0 oraz I;; < ¢;; < 1. Zbidr [1;, r;;] mozemy
nazwac¢ no$nikiem (ang. support) zbioru rozmytego. Nosnik jest zbiorem elementow,
dla ktorych warto$¢ funkcji jest wigksza od 0. Przy funkcji trojkatnej, wykres swoim
ksztattem przypomina trojkaty — w takim przypadku /;; byloby rowne wspoétrzednej x
lewego wierzchotka przy podstawie trojkata, natomiast »;; — prawego wierzchotka
przy podstawie trojkata. Warto$¢ c;; okreSlana jest jako rdzen (ang. core) — jest to
wspotrzedna x punktu, w ktérym warto$¢ funkcji jest maksymalna (np. réwna 1). W



takim przypadku funkcja przynalezno$ci, ktéra opisuje zbior rozmyty bedacy waga
polaczenia przyjmuje postac:

L
—> ga x € [1,",.(‘,‘“7').
Cij — i ’
il T) = rig — < . e
b LJ( ) 7’,‘1/-— Cij da T € [(f-ﬁ 'i-./]‘ (5)
0 w pozostatych przypadkach

W ten sam sposob opisane sa wagi v;.

Jezeli warto$¢ wyjscia pojedynczego elementu warstwy wyjSciowej musi zostaé
zwigkszona, aby odpowiada¢ warto$ci oczekiwanej tego elementu, nos$nik zbioru
rozmytego powinien zosta¢ przesunigty do wigkszych wartosci. Oznacza to
zwigkszenie wartos$ci parametrow [, ¢ oraz r. Jezeli stopien przynaleznosci sygnalu
wejsciowego do funkcji musi zosta¢ zwigkszony, nalezy rozszerzy¢ no$nik zbioru
rozmytego. Oznacza to np. zwigkszenie warto$ci parametru r oraz zmniejszenie
wartosci parametru /. Taka operacjg mozna zaobserwowac na wykresie funkcji jako
rozciagnigcie jej wzdhuz osi x. Rysunek 1 przedstawia zmiang w wykresie funkcji
przynaleznosci, ktora opisuje zbior rozmyty (czyli wage polaczenia) za pomoca
wczesniej opisanej strategii zmiany parametrow /, ¢ oraz r.

Rysunek 1: Dostosowanie funkcji przynaleznosci opisujacej zbior rozmyty. Linia
przerywana oznaczono stan poczatkowy, linia ciagta — stan koncowy, po zmianie
parametrow. ([2], str. 5)

Wprowadzony przyklad perceptronu rozmytego miat na celu nie tylko
zademonstrowanie, w jaki sposob moga by¢ opisane wagi polaczen w systemie
neuronowo — rozmytym, ale takze by zobrazowaé sposob modyfikacji wag w procesie
uczenia. Jak wczesniej zostato wspomniane, nie mozna podaé jednego, uniwersalnego
wzoru na modyfikacj¢ wag potaczen, gdyz wagi te nie sa opisane przez liczby, lecz
zbiory rozmyte. Dlatego funkcja modyfikacji wag musi by¢ dobierana do
konkretnego, aktualnie wykorzystywanego perceptronu. W przypadku perceptronu



Min — Max algorytm propagacji wstecznej btedu rozmytego moze przyjac postac, jak
w Definicji 4.
Definicja 4 Majqc dany trojwarstwowy rozmyty perceptron, w ktorym uzyto funkcji
min oraz max jako t — norm i t — konorm, algorytm wstecznej propagacji bledu moze
zosta¢ zdefiniowany w nastepujqcy sposob:
Ustaw ogdlny blqd E = 0, a nastepnie dla kazdego wzorca uczqcego p € L powtarzaj
nastepujqce kroki:
1. Wybierz dowolny wektor uczqcy p€ L, ktory nie zostal jeszcze wybrany w
biezqcej epoce uczenia i rozpropaguj wektor wejsciowy i?,
2. Oblicz 9, dla kazdego elementu warstwy ukrytej oraz wyjsciowej oraz
zaktualizuj ogolny blqd E, zgodnie z Definicjq 3.
3. Oblicz zmiang parametréow wag rozmytych. Dla elementow warstwy
wyjsciowej, w ktorej wystepujq wspotczynniki uczenia oy, o,, 6, € R:
Aplie = o1+ by - (cjk — Lik),
Apcir = 00y (rix — lin), (6)

Aprik = 0 by - (Tik — Cik),

oraz dla elementow warstwy ukrytej, w ktorej wystepujq wspolczynniku
uczenia, e 1, € R:

Bplij = —mi- by, - (ci — lij),
Ageis = N0y (ay — ), 7
A‘pri._/ = Ny - (Su, : (r(,‘/ - (‘,/<A‘)~

Algorytm konczy swoje dziatanie, kiedy ogdlny blad E jest stosunkowo maly i
akceptowalny. W przeciwnym wypadku, powtarzamy wszystkie kroki dla kolejnej
epoki.

Wykorzystanie wspotczynnikow uczenia pozwala na kontrolowanie wielkosci zmian
poszczegolnych parametrow modelujacych wagi polaczen. Moze by¢ to przydatne,
kiedy chcemy np. tylko w nieznacznym stopniu zmienia¢ pozycj¢ zbioru rozmytego i
sprobowaé wyuczy¢ sie¢ gldwnie przez rozszerzanie lub zwezanie nosnika zbioru
rozmytego. Nalezy takze pamigta¢, aby po kazdej modyfikacji parametrow
sprawdza¢, czy dokonane zmiany nie powoduja sprzecznosci warunku / < ¢ < r.
Obliczone wg powyzszych wzoréow zmiany poszczegdlnych parametréw sa dodawane
do ich aktualnej wartosci.

Taki typ architektury systemu neuronowo — rozmytego moze zosta¢ wykorzystany do
aproksymacji funkcji, ktoérej posiadamy pewien zbior przyktadowych danych.
Wyuczony system moze by¢ wtedy uzyteczny do takich celdéw, jak klasyfikacja badz
zadania kontroli. Dodatkowo otrzymujemy zbiér rozmytych regut Jezeli — To (ang.
fuzzy if-then rules) do interpretacji przyktadowych danych, jezeli mozliwe jest
przypisanie regul jgzykowych (lingwistycznych) do zbioréw rozmytych rozwinigtych
podczas procesu uczenia.



6 Podsumowanie

Zaprezentowany trojwarstwowy model rozmytego perceptrony jest bardzo uzyteczna
kombinacja sieci neuronowych oraz systemow rozmytych. Model taki moze zosta¢
uzyty jako ogoélny model dla réznych podejs¢ w dziedzinie systemow neuronowo —
rozmytych. Utatwi to wythumaczenie zasady dziatania takich systeméw, modelowania
wag w postaci zbiorow rozmytych i modyfikacji parametrow opisujacych te wagi.
Moze by¢ rowniez pomocny w poroéwnaniu roéznych podejsé, ktore poczatkowo
roznity si¢ architektura, iloScia warstw czy funkcjami aktywacji. Zaprezentowany
model rozmytego perceptronu moze by¢ zainicjowany korzystajac z wczesniejszej
wiedzy podanej w postaci rozmytych regut Jezeli — To, co moze przyczyni¢ si¢ do
skrocenia czasu potrzebnego do wyuczenia si¢ sieci. Mozliwa jest rowniez
interpretacja takiego perceptronu w postaci regutl rozmytych. Sie¢ neuronowa
przestaje by¢ wtedy czarng skrzynka, do ktorej podajemy dane i otrzymujemy wynik,
nie wiedzac, w jaki sposob zostal uzyskany. Mozliwe jest oczywiscie traktowanie
systemu neuronowo — rozmytego bez interpretacji jego struktury, traktujac go jako
typowa sie¢ neuronowsq. Jednak mozliwos$¢ interpretacji oraz jasnos$¢ semantyczna
takiego systemu zapewnia mozliwo$¢ sprawdzenia i utrzymania wiarygodnosci
takiego systemu, co jest niewatpliwa zaleta takiego podejscia.
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